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Resumen

El ausentismo laboral representa un desafio critico para la gestidn del talento
humano, con implicaciones econémicas relevantes, efectos negativos en la
reputacion organizacional y riesgos para la competitividad empresarial. Este
articulo examina los factores que inciden en el ausentismo laboral, con un

enfoque en la predicciéon de dos aspectos fundamentales: el niumero esperado de
dias de ausencia de un empleado en los proximos tres meses y la probabilidad

de que registre al menos un dia de ausencia en ese mismo periodo. Para ello, se
emplean modelos de conteo y de respuesta binaria, enmarcados en los modelos
lineales generalizados, logrando predicciones de alta precision de la ocurrencia

de incapacidades laborales, a nivel individual, en una institucién financiera
colombiana. Ademas, desde las dos perspectivas de modelacién se encontré que los
factores que mayor influencia tienen sobre la ocurrencia de incapacidades laborales
son el mes del afio, el sexo, el tipo de contrato, el area de trabajo y el histérico de la

cantidad de meses en los que el empleado ya habia presentado incapacidad.

Palabras clave: Incapacidad laboral, regresion, clasificacion, prediccion, modelos
lineales generalizados, regresion logistica, regresidn de Poisson, métricas de
desempeno, gestion del talento humano, gestion del riesgo.
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Prediction of Labor Absenteeism
due to Incapacity: A Generalized
Linear Model Approach

Abstract

Workplace absenteeism poses a critical challenge for human talent
management, with significant economic implications, negative impacts on
organizational reputation, and risks to business competitiveness. This article
examines the factors influencing absenteeism, focusing on the prediction of two
key aspects: the expected number of absence days for an employee over the next
three months and the probability of registering at least one absence day during
the same period. To achieve this, count and binary response models framed within
generalized linear models are employed, yielding highly accurate predictions of
the occurrence of work incapacities, at an individual level, in a Colombian financial
institution. In addition, from both modeling perspectives, it was found that the
factors that have the greatest influence on the occurrence of work incapacities
are the month of the year, sex, type of contract, work area, and the history of the
number of months in which the employee had already presented incapacity.

Keywords: Work incapacity, regression, classification, prediction, generalized
linear models, logistic regression, Poisson regression, performance metrics, human
resource management, risk management.

1. Introduccion

Las organizaciones se enfrentan a una batalla continua para reducir
los costos y al mismo tiempo aumentar la productividad, situacién
en la cual un aspecto que a menudo se pasa por alto es la gestion

de ausencias (Navarro y Bass, 2006; Sanchez, 2015). Sin embargo,
el impacto del ausentismo puede conducir, no solo a pérdidas
financieras, sino también a la pérdida del buen nombre de la
organizacion (Raja y Gupta, 2019). Varios estudios han demostrado
que los costos directos e indirectos del ausentismo pueden ascender
a un porcentaje importante de la némina (Navarro y Bass, 2006;
Kocakulah et al., 2016), y en el caso especifico del ausentismo por
enfermedad, el costo puede llegar a ser mayor que el salario pagado
al empleado enfermo que no se presenta al lugar de trabajo donde,
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sin sustitutos disponibles, las implicaciones para la productividad
son mucho mayores (Martiniano et al,, 2012; Borda et al,, 2017; Berg
et al, 2008). Debido a lo anteriormente expuesto, las organizaciones
necesitan entender el fendmeno del ausentismo e identificar los
factores que inciden en él, con el fin de establecer acciones que
contribuyan a disminuirlo (Araujo et al., 2019; Daza y Perez, 1997).

La Organizacion Internacional del Trabajo (OIT) define al
ausentismo como la inasistencia al trabajo por parte de un empleado
que se pensaba iba a asistir, excluyendo periodos vacacionales,
huelgas o permisos sindicales; y refiere al ausentismo laboral
de causa médica a todo aquel periodo de inasistencia atribuible
a una incapacidad del individuo, exceptuando las licencias de
maternidad o las atribuibles a prisién (ILO, 2020; ICONTEC, 1996).
Son diversos los trabajos que se han llevado a cabo con relacién a la
prediccion del ausentismo laboral. Gomes y Lopes (2022) presentan
una metodologia para clasificar el ausentismo a través de redes
neuronales y agregacion de propagacién de relevancia por capas
(LRP), con el fin de identificar las caracteristicas mas relevantes y
asignar puntuaciones de relevancia por clase y entre todas las clases.
El enfoque propuesto presenté las tasas de asertividad mas altas
entre los métodos comparados (Decision Tree, Gradient Boosted
Tree, Random Forest y Tree Ensemble), con una precisiéon promedio
de 0.83, identificando las caracteristicas mas relevantes para la
clasificacion del ausentismo, dentro de las cuales se destacaron
la ocurrencia de consultas médicas, el mes de la ausencia, si el
individuo es fumador social, la ocurrencia de consultas dentales, el
cumplimiento de la meta por alcanzar a nivel laboral, entre otras.
Trabajos similares a este se presentan en Montano et al. (2020),
Qaisar (2020), Ali-Shah et al. (2020), Coussement y Van den Poel
(2008) y Vafeiadis et al. (2015).

En otro estudio realizado para un proveedor belga de servicios
de recursos humanos (RRHH) y bienestar (Lawrance et al., 2021),
se describe un sistema de apoyo para la toma de decisiones, cuyo
objetivo es identificar grupos de empleados con riesgo de presentar
ausencia por enfermedad, a quienes luego se les pueden dirigir
intervenciones destinadas a reducir o prevenir las ausencias.
Modelan el ausentismo como un problema de clasificacion binaria
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con asimetria de pérdidas y conceptualizan una matriz de costos

de clasificacion errénea de las ausencias por enfermedad de los
empleados. El algoritmo base utilizado es un clasificador de arbol de
decisidn, a partir del cual adoptan una amplia gama de ensambles

de arboles de decisiéon, haciendo uso de datos reales de recursos
humanos y ndmina que contienen predictores no relacionados con la
salud (caracteristicas demograficas, caracteristicas del ambiente de
trabajo, patrones de ausencia historica).

Con la participacion de los empleados de una compafiia
fabricante de automoviles alemana se realiz6 el estudio que
presentan Fischer et al. (2020), cuyo objetivo es estimar la fraccion
excesiva de ausencia potencialmente evitable atribuible a las
caracteristicas psicosociales del grupo de trabajo. Se predicen las
tasas de ausencia por enfermedad de grupos de trabajo durante
12 meses, utilizando datos provenientes de un examen de salud
integral de referencia (evalta las caracteristicas laborales, el
comportamiento de la salud y los factores de riesgo biomédicos),

y aplicando modelos lineales generalizados con una funcién de
enlace logit binomial. Un modelo de prediccion de 7 caracteristicas
psicosociales a nivel de grupo de trabajo explic6 el 70% de la
variacion de las tasas de ausencia futuras, a partir de lo cual se
concluye que las caracteristicas psicosociales a nivel del grupo

de trabajo representan una proporcién importante de todas las
ausencias por enfermedad, de manera que las intervenciones de
promocién de la salud deberian abordar dichas caracteristicas.

El estudio desarrollado por Svard et al. (2024) buscaba
establecer la posible influencia del sobrepeso/obesidad y las
condiciones fisicas y mentales del trabajo sobre las ausencias por
enfermedad, tanto de corta duracion (1 a 7 dias) como de larga
duracion (mayores a 8 dias), entre los empleados finlandeses de
mediana edad. A partir de datos relacionados con el indice de
masa corporal y las condiciones laborales, utilizan modelos de
regresion binomial negativa para calcular la razén de tasas (RRs
por sus siglas en inglés) y el intervalo de confianza del 95% para
los periodos de ausencia por enfermedad, concluyendo que la
combinacion de sobrepeso/obesidad y las condiciones de trabajo
extenuantes contribuyen a las ausencias por enfermedad y deben
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ser consideradas a la hora de buscar estrategias para reducirlas. De
manera similar, Salonsalmi et al. (2023) exploran la posible relacién
entre la educacion parental, las adversidades vividas durante la
nifiez y las ausencias por enfermedad entre empleados de mediana
edad, a través de la implementacién de un modelo de regresion de
Poisson. Con base en el calculo de la razén de tasas y los intervalos
de confianza del 95%, se concluye que un nivel bajo de educacién
parental y las adversidades vividas durante la infancia (dificultades
econdmicas, divorcio de los padres, alcoholismo en los padres, etc.)
si contribuyen a la generacién de ausencias por enfermedad en la
adultez. De manera que promover el bienestar de las familias con
nifios podria ayudar en la mitigacion de esta situacion.

La situaciéon analizada en el marco de este articulo corresponde al
de una institucion financiera colombiana, en la cual se busca predecir
las incapacidades laborales de sus empleados a nivel individual, con
el objetivo de brindar a la organizacién herramientas para gestionar
y controlar este tipo de ausentismos, a partir de la identificacion de
variables que impacten su ocurrencia, lo que permitiria orientar los
planes de intervencién hacia aquellos aspectos que son relevantes. Se
examinaron los factores que inciden en el ausentismo laboral, con un
enfoque en la prediccion de dos aspectos fundamentales: el nimero
esperado de dias de ausencia de un empleado en los préximos
tres meses y la probabilidad de que registre al menos un dia de
ausencia en ese mismo periodo. Para ello, se emplearon modelos de
conteo y de respuesta binaria, enmarcados en los modelos lineales
generalizados, logrando predicciones de alta precision y un analisis
detallado de las variables asociadas al fendmeno.

El presente articulo esta estructurado de la siguiente forma: en
la seccion 2 se presentan los materiales y métodos utilizados en el
desarrollo del articulo, en la seccién 3 se presentan los resultados y
se interpreta el alcance e implicaciones de los mismos, y finalmente,
en la seccion 4 se presenta una discusion a partir de la metodologia
y resultados del articulo, ademas de las principales conclusiones que
de éstas se desprenden.
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2. Materiales y Métodos

Se recopilaron registros mensuales de 29 variables correspondientes
a 3,000 empleados de una institucién financiera en Colombia,
abarcando el periodo de enero de 2022 a diciembre de 2023. Los
datos incluyen el nimero de dias no laborados, diferenciando entre
ausencias por vacaciones y por incapacidad médica. A partir de esta
informacidn, se calculé el nimero total de dias que un empleado se
ausento por incapacidad médica en un periodo de tres meses y se
defini6 una variable binaria que indica si el empleado estuvo ausente
al menos un dia por incapacidad médica durante ese intervalo.

La metodologia empleada en este estudio utiliza modelos de
regresion aplicados a las variables mencionadas, con el objetivo de
identificar los factores que inciden en las incapacidades laborales y
predecir tanto el nimero de dias no laborados como la probabilidad
de que un empleado tome una incapacidad médica en los préximos
tres meses. Especificamente, para modelar el nimero de dias
no laborados por incapacidad se ajustaron modelos de conteo,
mientras que para la variable binaria se emple6 un modelo de
regresion logistica.

Se evaluaron modelos de conteo, incluyendo la regresion
de Poisson y la regresion binomial negativa. Debido a la alta
concentracion de ceros en los datos, ya que la mayoria de los
empleados no solicitaban licencias médicas en este intervalo de
tiempo, también se probaron las variantes infladas en ceros de ambos
modelos (Gil-Bellosta, 2018). Por otro lado, se evalué modelos de
regresion binaria con penalizacion Lasso para disminuir el efecto de
multicolinealidad entre las variables.

2.1. Modelos considerados

2.1.1 Regresion Poisson

La regresion Poisson estd enmarcada en los modelos lineales
generalizados y puede describirse de la siguiente manera, considere
X =(x',X,.,X )ER ™ una matriz de disefio, Y = (y,y,,...y, JER" el
vector de respuestas de conteo y 3= (BI,BZ,...,BP)ER“P un vector de
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parametros. Asi, en el modelo de regresion Poisson se considera es
un vector de variables independientes con Y~Poisson(A), la media
dada por (McCullagh, 2019; Isaac y Rivera, 2021)

log(A) = log(E(Y[X)) = B’X.

En otras palabras, la media de la distribuciéon Poisson esta dada
por

A= E(Y|X) = e

Dada la alta cantidad de ceros en la variable de respuesta también
fue considerada la variante inflada en ceros de la regresion Poisson,
la cual considera que el resultado de una realizacion y, es cero con
probabilidad p, o es una variable aleatoria con distribucion Poisson
con parametro A_i=f’Xi. El pardmetro p, es, a su vez, obtenido por
medio de una regresion probit, es decir,

p=d(Bx),

donde ¢ es la funciéon de distribucion de la distribucién normal
estandar.

2.1.2 Regresion logistica

El modelo de regresion binaria utilizado en este trabajo es el
modelo de regresion logistica, en este modelo de regresion lineal
se establece que Y~Bernoulli(p), donde (McCullagh, 2019; James
etal., 2013)

1

b= T e

El rendimiento de los modelos de regresion para variables de
conteo se evaliia con base en el error cuadratico medio, absoluto y
mediano; para cuantificar la variabilidad explicada por los modelos
propuestos se considerd el pseudo-R”*2 y por ultimo, las predicciones
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fueron evaluadas utilizando el método de validacion cruzada con

un 70% de ajuste y un 30% para el testeo. En el caso del modelo de
respuesta binaria se utilizaron los estadisticos de exactitud, precision,
recuperacion y puntuacién F1, también considerando un 70% de
observaciones para el ajuste y un 30% para el testeo.

3. Resultados

En esta seccidn se presentan los principales resultados obtenidos tras
aplicar la metodologia propuesta en los materiales y métodos de este
articulo. La tabla 1 presenta los factores y/o caracteristicas que se
evaluo si tiene algun tipo de impacto sobre el ausentismo laboral por
incapacidad médica. Y la tabla 2 presenta la variable objetivo en dos
escenarios, uno de clasificacion, pare el modelo logistico, en el que se
evalto la probabilidad de que registre al menos un dia de ausencia en
los siguientes tres meses y otro de regresion, para el modelo Poisson,
en el que se analiz6 el numero esperado de dias de ausencia de un
empleado para el mismo periodo de tiempo.
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Tabla 1. Descripcidn de caracteristicas o factores de incidencia

Caracteristicas
# Nombre Tipo Descripcion
1 Mes Categdrica Mes al que corresponde el registro
2 Afo Categdrica Afio al que corresponde el registro
3 Sexo Categorica Sexo del empleado
4 AfiosEdad Numérica Edad del empleado
5 EstadoCivil Categorica Estado Civil del empleado (Soltero/Casado)
6 TipoContrato Categorica Tipo de contrato del empleado (Indefinido/Definido)
7 AnosAntiguedad Numérica Afos de antigliedad en la organizacién
8 Cargo Categorica Cargo que ocupa en la organizacion (Auxiliar, Analista, Disefiador, etc.)
9 TipoCargo Categorica Tipologia del cargo (Operativo/Profesional)
10 Area Categorica Area ala que pertenece el empleado (Productos, Canales, etc.)
11 Ciudad Categorica Ciudad de residencia (Medellin/ Bogota/ Cali/ Barranquilla/ Otras)
12 Region Categorica Region en la que se encuentra (Caribe, Pacifico, etc.)
13 Ocupacion Numérica Porcentaje de ocupacion del empleado durante el mes
14 Ausencia Numérica Porcentaje de ausencia del empleado durante el mes
. - Porcentaje de adherencia durante el mes, donde la adherencia indica el esfuerzo (en
15 Adherencia Numérica o . - . -
términos de tiempo) realizado por el empleado para cumplir con sus responsabilidades.
16 FTE Numérica Menor esfuerzo realizado por el empleado, respecto a su jornada laboral. Unidad de
MenorAdherencia medida: FTE (Full Time Equivalent).
17 FTE Numérica Mayor esfuerzo realizado por el empleado, respecto a su jornada laboral. Unidad de
MayorAdherencia medida: FTE (Full Time Equivalent).
. . . - Nivel de riesgo psicosocial del empleado segiin las mayores/menores adherencias vividas
18 RiesgoPsicosocial Categérica durante el mes (0: Optimo, 1: Satisfactorio, 2: Tolerable, 3: Critico, 4: Severo)
. - Numero de meses consecutivos con riesgo psicosocial deteriorado (en nivel Tolerable,
19 MesesPermanencia Numérica o
Critico o Severo).
20 CondicionEspecial Numérica Porcentaje de condicién especial del empleado, donde la condicién especial se refiere a una
P condicion de salud que impide que el colaborador trabaje con su capacidad al 100%.
21 DiasIncapacidad Numérica Numero de dias de incapacidad laboral durante el mes
22 DiasVacaciones Numérica Numero de dias en los que el empleado estuvo en vacaciones durante el mes
23 DiasOtrasAusencias Numérica Numero de dias en los que el empleado estuvo ausente por otros motivos.
24 VariacionIPC Numérica Variacion del IPC correspondiente al mes (indicador macroeconémico, fuente: DANE)
25 TasaDesempleo Numérica Tasa de desempleo correspondiente al mes (indicador macroeconémico, fuente: DANE)
26 MesesCE Numérica Numero de meses (durante el tltimo cuatrlmgstre) en los que empleado tuvo condicion
especial
27 MesesIncapacidad Numérica Numero de meses (durante el qltlmo cgatrlmestre) en los que empleado presentd
incapacidad laboral.
28 MesesAusencia Numérica Nimero de meses (durante el l.lltlmO cua.ltrlmestre) en los que empleado tuvo ausencia,
independiente del motivo.

Universidad EIA / Rev.EIA.Univ.EIA
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Tabla 2. Descripcion de la variable objetivo

Variable Objetivo
Enfoque Nombre Tipo Descripcion
Ocurrencia o no
e g . . Categorica ocurrencia de
Clasificacién IncapacidadMesesSig e80T . .
binaria incapacidad laboral en
los 3 meses siguientes
Numero de dias de
Numérica incapacidad laboral
Regresion DiasIncapacidadMesesSi .
g P & discreta durante los 3 meses
siguientes

3.1 Resultados asociados con el modelo logistico

Se realiz6 un analisis exploratorio de datos, basado en la
comprension de la variable objetivo y en la visualizacion de posibles
relaciones/dependencias con las caracteristicas, ademas de la
identificacién de altas correlaciones. Respecto al analisis asociado
con el modelo de clasificacion o logistico, se observé, como se
evidencia en la Figura 1 que el comportamiento de la variable
objetivo presenta un desbalance importante en las clases, dado que
el 78% de los registros corresponden a la clase 0, es decir, ala No
Ocurrencia de Incapacidad, mientras que solo el 22% de los registros
corresponden a la clase 1, Ocurrencia de Incapacidad. Esta situacion
hace necesaria la aplicacion de métodos de balanceo con el fin de
gestionar el desequilibrio de las clases.
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Figura 1. Participacién de la Ocurrencia / No Ocurrencia de Incapacidad (variable objetivo)

Ocurrencia/Mo Ocurrencia de Incapacidad en Meses Siguientes

Porcentaje
8 8

IncapacidadMesesSig

Adicionalmente, se exploraron posibles relaciones significativas
entre las variables predictoras categdricas y la variable objetivo, a
través de la prueba chi-cuadrado. Esta prueba permite analizar la
relacion entre variables categdricas. Se obtuvo un valor p menor
a 0.05 para todas las caracteristicas, a excepcion de las variables
Afo y Tipo de Cargo, permitiendo rechazar la hipotesis de que las
variables comparadas son independientes. En la Figura 2 se presenta
el comportamiento de las variables: Sexo, Area, Cargo y Tipo de
Contrato respecto a la ocurrencia o no de incapacidad laboral,
evidenciando variaciones en las proporciones para cada categoria.
Curiosamente, se observa que, en el caso del Cargo, los empleados
con cargo de temporal/aprendiz/préstamo son los que menos se
incapacitan, y respecto al Tipo de Contrato, los empleados con
contrato a término definido se incapacitan menos que los de contrato
a término indefinido.

En cuanto a la relacién entre las variables predictoras numéricas
y la variable objetivo, se aplicaron pruebas como la Mann-Whitney
U. Esta es una prueba no paramétrica que puede detectar diferencias
entre las medianas de dos grupos, para indagar sobre la igualdad
o desigualdad de sus distribuciones. Se obtuvo valores p menores
a 0.05 en todos los casos, excepto en el de la variable Meses de
Permanencia. Los diagramas de caja de la Figura 3 evidencian
la diferencia en las distribuciones de los grupos de las variables

11
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Afios Antigliedad, Ausencia, Meses Incapacidad y Meses Ausencia,
definidos con base en la ocurrencia o no de incapacidad.

Figura 2. Caracteristicas categdricas versus variable objetivo binaria

Ocurrencia / No Ocurrencia de Incapacidad por Ocurrencia / No Ocurrencia de Incapacidad
Sexo por Area
120% 120%
100%
100% 0%
60%
80% 0%
0% 20%
0%
a0% ,’\a- o‘e\ &K 0 QQ% <& 1 & ng & & Sf o\
\.‘ & ~F
20% ‘%& & & & & & {)f
% & .e"b &
Femenine Masculine & b <
WNO Incapacidad en Meses Sig  Wincapacidad en Meses Sig mNO | idad en Meses Sig  mi ad en Meses Sig
Ocurrencia / No Ocurrencia de Incapacidad por Ocurrencia / No Ocurrencia de Incapacidad
Cargo por Tipo de Contrato
120% 120%

100%

a0% 100%

60% o
a0

20% 6%
0%

40%

o o*‘
&\‘Q c‘@ & \v¢ .
@ of o
& 9 ¢ 0%
Definido

<F o
4 Indefinido

®mNO Incapacidad en Meses Sig mincapacidad en Meses Sig W NO Incapacidad en Meses Sig ®incapacidad en Meses Sig

En la Figura 4 se analiza la matriz de correlacion de las variables
numeéricas, con el fin de verificar las correlaciones existentes entre
ellas. Teniendo en cuenta que correlaciones muy altas pueden
resultar en problemas de multicolinealidad. Entre la mayoria de las
parejas de variables que se presentan una alta correlacion se tiene
también una relacién o causalidad trivial, como es el caso de las
variables Anos de Antigliedad y Edad, Dias de vacaciones y Ausencias,
y FTE de Mayor Adherencia y Adherencia. El inico par de variables
que presentan una alta correlacion, de 0.75, y no existe una relacion
trivial entre ellas son Riesgo Psicosocial y FTE Mayor Adherencia.

Para el entrenamiento o ajuste de los modelos, se exploraron
diversos escenarios, en funcion de las variables predictoras,
incluyendo el 100% de las variables versus excluyendo las
variables que presentaron alta correlacion con otras, el método de
normalizacién, MinMaxScaler versus StandardScaler, el método de
balanceo en el enfoque de clasificacion, submuestreo, sobremuestreo,
generacion de muestras sintéticas con SMOTE-NC, la sintonizacion
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de hiperparametros correspondientes a cada modelo y el umbral de
decision en el caso de la Regresion Logistica. Ademas, el conjunto

de datos se divide aleatoriamente en conjunto de entrenamiento y
conjunto de prueba, donde para el entrenamiento se toma el 70% de
los datos, y para la prueba, el 30% restante.

Figura 3. Caracteristicas numéricas versus variable objetivo binaria
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Figura 4. Matriz de correlacién, enfoque clasificacion
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El mejor escenario obtenido para el modelo de clasificacion o
logistico se dio con la exclusidn de las variables que presentaban alta
correlaciéon con otras variables predictoras, usando el método de
normalizacién StandardScaler, el cual estandariza las caracteristicas
eliminando la media y escalando a la varianza unitaria, y con el
meétodo de balanceo Sobre-muestreo, igualando el niimero de
muestras en las clases de la variable objetivo. Bajo este escenario
las métricas de desempefio que el modelo obtuvo fueron: Accuracy
del 63%, Precision del 32%, Recall del 61% y F1-Score del 42%. Es
de recalcar que, dado que se gestion6 el desbalanceo en los datos
de manera previa, y que el interés principal es identificar en qué
medida el modelo es capaz de clasificar como positivos los casos que
realmente lo son, es decir, donde si ocurre una incapacidad, se dio
mayor importancia a los resultados de Accuracy y Recall. Respecto a
estas métricas la Regresidn Logistica alcanza valores de 63% y 61%,
respectivamente, que son valores adecuados. Ademas, la Regresion
Logistica tiene las ventajas que es un modelo simple, que suele
entrenarse y entregar predicciones sin un gran costo computacional,
y en especial, es un modelo naturalmente interpretable (MS,

2023), en el que los coeficientes para cada una de las variables
pueden interpretarse directamente en términos de probabilidades,
facilitando la comprension de como cada caracteristica afecta la
probabilidad de un resultado.

En la Figura 5 se presenta la matriz de confusion, en la cual se
evidencia que el 61% de los casos positivos reales, donde realmente
hay incapacidad, fueron clasificados correctamente, y el 64%
de los casos negativos reales, donde no hay incapacidad, fueron
clasificados como tal, estos son los resultados correspondientes a la
meétrica Recall.
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Figura 5. Matriz de confusién para Regresion Logistica

Matriz de Confusion Regresion Logistica
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En la Figura 6 se encuentra la curva ROC, que es una herramienta

grafica utilizada para evaluar el rendimiento de un modelo de
clasificacién binaria, y el AUC (Area bajo la curva), a partir de los
cuales se puede concluir que hay un 68% de probabilidad de que el

modelo de Regresion Logistica pueda distinguir entre la clase positiva

y la clase negativa (Ocurrencia de Incapacidad versus No Ocurrencia

de Incapacidad).
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Respecto al modelo de clasificacion o logistico se encontro que,
las variables con los coeficientes positivos de mayor magnitud,
son los meses octubre y noviembre, resultantes de la codificacién
a variables binarias de la variable original Mes, y la variable
numérica Meses de Incapacidad. Por otra parte, las variables con los
coeficientes negativos de mayor magnitud son el mes de enero y el
sexo Masculino, resultante de la codificacion de la variable original
Sexo. Teniendo en cuenta que se trata de variables significativas
dentro del modelo y que tienen los coeficientes de mayor magnitud,
se concluye que las variables mencionadas anteriormente son las
que mayor impacto tienen sobre la ocurrencia o no de incapacidades
laborales, donde el aumento en las variables con coeficiente positivo
aumenta la probabilidad de ocurrencia de incapacidades laborales,
mientras que el aumento en las variables con coeficiente negativo
disminuye la probabilidad de ocurrencia de incapacidades.

Para determinar la magnitud en la que se aumenta o
disminuye dicha probabilidad, dado que en la Regresion Logistica
los coeficientes representan el efecto de las variables sobre la
probabilidad logaritmica de que ocurra el evento de interés,
generalmente llamada “log-odds” o “logit”, es necesario convertir el
coeficiente, tomando su exponente (McCullagh, 2019). En la Tabla
3 se realiza esta transformacion y se presenta el efecto final que las
variables mas importantes tienen sobre la probabilidad de ocurrencia
de las incapacidades laborales. De acuerdo con lo anteriormente
expuesto, se puede interpretar que, durante el mes de enero, se
reduce en un 61% las posibilidades que ocurran incapacidades, por el
contrario, durante el mes de octubre las posibilidades de que ocurran
incapacidades aumentan en un 125%, y en noviembre aumentan
en un 98%. Ademas, los hombres presentan un 39% menos de
posibilidad de incapacitarse que las mujeres. Y si se tiene que un
aumento en un mes en el tiempo que una persona lleva incapacitada
aumenta en un 54% la posibilidad que para el siguiente trimestre
continte incapacitada.
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Tabla 3. Efecto de caracteristicas sobre probabilidad de ocurrencia de incapacidades

Efecto sobre
Caracteristica Coeficiente | Transformacion ::%t;i?‘::ﬁzlc:l

Incapacidad
(Mes) Enero -0.93 et 0.39
(Mes) Octubre 0.81 g8t 2.25
(Mes) Noviembre 0.68 e?68 1.98
(Sexo) Masculino -0.50 €050 0.61
MesesIncapacidad 0.43 el 1.54

3.2 Resultados asociados con el modelo de regresion Poisson

Otro analisis exploratorio de datos fue ejecutado, esta vez
centrado en caracteristicas de interés asociadas al enfoque de
regresion, en este la variable objetivo es numérica y hace referencia
al namero de dias de incapacidad que una persona tendra durante
los siguientes tres meses, la Figura 7 evidencia el predominio
de la no ocurrencia de dias de incapacidad en 49.660 registros
(78%), seguida por la ocurrencia de 2 dias de incapacidad en 4.540
registros (7%) y la disminucion gradual de la cantidad de registros
en valores cercanos, como 1, 3 y 4 dias de incapacidad laboral.

La alta frecuencia de cero dias de incapacidad frente a los demas
valores posibles, sugiere la evaluacion de los modelos de regresion
con inflacién de ceros.

Figura 7. Distribucién de la cantidad de dias de incapacidad (variable objetivo)
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Para la exploracion de la relacion entre las variables predictoras
categoricas y la variable objetivo (ahora numérica), nuevamente
se acude a la visualizacidon a través de diagramas de caja, como los
presentados en la Figura 8, en los cuales se evidencia la diferencia en
las distribuciones de los grupos de la variable Dias de Incapacidad
(variable objetivo), definidos con base en las categorias de cada
variable predictora, en este caso, de las variables Area, Sexo,
TipoContrato y Mes.

Figura 8. Caracteristicas categdricas versus variable objetivo numérica
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En cuanto a la relacién entre las variables predictoras numéricas
y la variable objetivo, se analiza la matriz de correlacién, que
se presenta en la Figura 9, en la cual se evidencian mayores
correlaciones con las variables DiasIncapacidad, MesesIncapacidad
y Ausencia. La Tabla 4 resume el top 5 de los valores mas altos de
correlacién con la variable objetivo.
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Figura 9. Matriz de correlacién (enfoque regresion)
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Tabla 4. Top 5 correlaciones con la variable objetivo

_ Top5Correlaciones conla Variable Objetivo__
Variable Valor Correlacion
DiasIncapacidad 0.56
MesesIncapacidad 0.36
Ausencia 0.24
MesesAusencia 0.19
MesesCE 0.12

Cabe recordar que, bajo este enfoque de regresion, se mantienen
las mismas correlaciones altas entre algunas variables predictoras
numeéricas, que fueron detalladas anteriormente en la Figura 4. Esto
es de gran importancia porque sugiere la exploracidn de escenarios
en donde se eliminen ciertas caracteristicas del modelo de prediccién
y/o se apliquen técnicas de regularizacion, con el fin de mejorar la
capacidad de prediccion y obtener mejores resultados.
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Para el caso en que la variable objetivo es el nimero esperado
de dias de ausencia de un empleado en los siguientes tres meses, el
mejor escenario obtenido para el modelo de regresion Poisson se dio
con la exclusién de las variables que presentaban alta correlacion
con otras variables, o que resultaron no significativas en una primera
implementacion del modelo, y con el método de normalizacion
StandardScaler. Bajo este escenario las métricas de desempefio
que el modelo obtuvo fueron: Mean Squared Error (MSE) de 14.47,
Maximum absolute error (MAE) de 1.42, R? del 84% y Median
absolute error (MeAE) de 0.72. De estos resultados se recalca que un
R? del 84% es un valor alto, lo cual representa un adecuado ajuste
del modelo a los datos reales. Ademas, todas las medidas de error
presentan valores relativamente bajos, lo cual confirma la pertinencia
del modelo de regresion Poisson.

A partir del modelo de regresion Poisson se encontré que las
covariables que tienen un mayor impacto sobre el nimero promedio
de dias que los empleados de la entidad financiera se incapacitan
son los meses de octubre y noviembre, el sexo masculino, contrato
a término indefinido, area disefio de procesos, contrato temporal
/ aprendiz, drea de atencién al cliente, area de vicepresidencia de
negocios y meses de incapacidad.

Considerando que en el modelo de regresion Poisson al igual que
en el modelo logistico la funcién liga es logaritmica, entonces para
conocer el impacto de cada covariable sobre el promedio de dias
de incapacidad de los empleados es necesario calcular la funcién
exponencial elevada a la estimacidn del coeficiente de la respectiva
covariable. En la Tabla 5 se realiza esta transformacion y se presenta
el efecto que las variables mas importantes tienen sobre el nimero
promedio de dias que los empleados se incapacitan.

De acuerdo con lo anteriormente expuesto, por ejemplo, se
puede interpretar que, durante el mes de octubre el promedio global
de dias de incapacidad aumenta 1.24 veces respecto al promedio
global, entre los empleados hombres el promedio de incapacidad
es 0.82 veces el promedio global (lo que significa que es menor).
Entre los empleados con contrato a término indefinido el promedio
de dias de incapacidad es 1.12 veces el global (es mayor), pero
entre los empleados con contrato temporal / aprendiz el promedio
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es 0.54 veces el global (aproximadamente la mitad). En el Area de
Disefio de Procesos el promedio de dias de incapacidad es 0.67 veces
el global (es menor) y dicho valor es similar al caso del Area de
Vicepresidencia de Negocios. Y si se tiene que un aumento en un mes
en el tiempo que una persona lleva incapacitada el promedio de dias
que la persona permanece incapacitada aumenta 1.31 veces.

Tabla 6. Efecto de caracteristicas sobre el promedio de dias de incapacidades

Efecto sobre el
Caracteristica Coeficiente  Transformacion promedio de dias de
incapacidad
(Mes) Octubre 0.2184 go2184 1.2441
(Mes) Noviembre 0.2133 02133 1.2378
Sexo Masculino -0.1993 e 019% 0.8193
Contrato Indefinido 0.1177 e01177 1.1249
Area Disefio Procesos -0.4012 04012 0.6695
Contrato Temporal -0.6224 g 06224 0.5367
Area Atencién Cliente -0.266 02660 0.7664
Area Vice Negocios -0.4109 e 04109 0.6631
Meses Incapacidad 0.2674 02674 1.3066

4. Discusion y Conclusiones

En el presente articulo se abordaron dos enfoques, de
clasificacion y de regresion para predecir la ocurrencia de
incapacidades laborales, a nivel individual, en una institucion
financiera colombiana. En ambos enfoques los modelos seleccionados
fueron regresion logistica en el enfoque de clasificacidon, y regresion
de Poisson en el enfoque de regresion, los cuales pertenecen a la
familia de modelos lineales generalizados y tienen la ventaja de ser
naturalmente interpretables y con baja complejidad computacional.
Los dos modelos son coherentes y permiten abordar el problema de
interés desde dos perspectivas distintas.

En el contexto de la Regresion Logistica, los resultados obtenidos
demuestran que el modelo es capaz de entregar aproximadamente
un 63% de clasificaciones correctas frente al total de clasificaciones
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hechas (accuracy), y en cuanto al total de ocurrencias reales de
incapacidad laboral, o total de casos realmente positivos, es capaz

de clasificar como tal al 61% (recall). Adicionalmente, segiin el AUC
(Area bajo la curva) obtenido, existe un 68% de probabilidad de que
el modelo pueda distinguir entre la clase positiva y la clase negativa
(Ocurrencia de Incapacidad versus No Ocurrencia de Incapacidad), lo
cual confirma que tiene una adecuada capacidad de discriminacion,
aunque esta es claramente susceptible de mejora.

El modelo de regresion Poisson demostré ser adecuado en el
escenario en que la variable de interés es el numero promedio de
dias que se incapacitan los empleados, esto en cuanto present6 un
buen ajuste a los datos reales, con un R? del 84% y métricas de error
bajas, MSE de 14.47, MAE de 1.42 y MeAE de 0.72. Ademas, con
este modelo también es posible medir el impacto de cada una de las
caracteristicas o factores de interés sobre el fenémeno de ausentismo
laboral por incapacidad.

De acuerdo con el andlisis de caracteristicas realizado tanto para
la regresion logistica como la regresion Poisson, el mes, el sexo, el
tipo de contrato, el area de trabajo y el histérico de la cantidad de
meses en los que el empleado ya habia presentado incapacidad, son
los factores que mayor influencia tienen sobre la ocurrencia o no
ocurrencia de incapacidades laborales en los meses siguientes. En
cuanto al mes, se identificé que, estando en los meses de octubre
y noviembre, son mayores las probabilidades de que se presenten
incapacidades en los tres meses siguientes, mientras que para el
mes de enero, dichas probabilidades disminuyen en una medida
importante. En términos del sexo, es mas probable que se presenten
incapacidades laborales en el sexo femenino que en el masculino.
Para el tipo de contrato se encontr6 que las personas con contrato
temporal/aprendiz se incapacitan mucho menos que aquellas que
tienen un contrato a termino indefinido, ademas, existen areas
de gran impacto para la organizacién como Disefio de Procesos y
Vicepresidencia de Negocias en las que se presentan mucho menos
incapacidades que en el resto de la organizacion. Y frente al histérico
de meses pasados en los cuales el empleado ya ha tenido incapacidad,
en la medida en que esta cantidad de meses aumenta, la probabilidad
de que el empleado continte presentando incapacidades en los tres
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meses siguientes, también aumenta. Se tiene que los resultados de
este analisis de caracteristicas son similares y/o coherentes a los
encontrados por Gomes y Lopes (2022), Lawrance et al. (2021),
Montano et al. (2020) y Rajay Gupta (2019).

Los dos modelos considerados, regresion logistica y regresion
Poisson mostraron ser adecuados para analizar el fenémeno de
ausentismo laboral por incapacidad. Ambos modelos pertenecen
a la familia de modelos lineales generalizados, presentan una
complejidad similar y la capacidad de interpretabilidad. Respecto
al analisis de caracteristicas las conclusiones obtenidas con cada
modelo fueron similares, lo cual valida la pertinencia y coherencia
de estas. Finalmente, se tiene que los dos modelos considerados se
complementan mutuamente, pues permiten abordar una misma
situacion de interés desde dos perspectivas diferentes. Con la
regresion logistica se analiza la probabilidad de que los empleados
se incapaciten o no en un determinado periodo y con la regresion
Poisson se analiza el nimero promedio de dias de incapacidad que
tendran los empleados para ese mismo periodo.

En términos generales, los resultados obtenidos para los

modelos implementados en este articulo son susceptibles de mejora.

Dada la naturaleza de las incapacidades laborales, la inclusion

de variables biolégicas podria mejorar significativamente las
predicciones. Asimismo, variables relacionadas con el estilo de vida
de la persona, como habitos de alimentacidn, actividad fisica, etc.

y otras dimensiones del riesgo psicosocial en el ambiente laboral
(en este articulo solo se midi6 el riesgo psicosocial en funcion

de una dimension) podrian ser de gran valor para aumentar el
rendimiento de los modelos. Adicionalmente, seria util contar

con mayor detalle de las incapacidades laborales vividas por los

empleados, posiblemente una clasificacion de estas, lo cual facilitaria

la identificacién de diferentes poblaciones que se pueden estar dando

dentro de los datos.
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