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RESUMEN 
El Ministerio del Trabajo al ser la institución rectora de las políticas de trabajo y empleo a 

través de las Inspectorías de Trabajo a nivel nacional realiza inspecciones a las empresas 

ecuatorianas del sector privado con el fin de promover y garantizar el cumplimiento de la 

normativa legal vigente en el ámbito laboral por parte de las empresas hacia los 

empleados. El Ministerio pone a disposición de las empresas sistemas transaccionales 

como SAITE, SINACOI y SGI, los mismos que generan grandes cantidades de 

información que se almacenan en un único repositorio para luego someterlos a un análisis 

y el resultado que se obtiene sea un apoyo para la toma de decisiones a las autoridades 

del Ministerio. El proyecto de tesis presenta el resultado de la investigación realizada para 

identificar un modelo de data mining con la finalidad de desarrollar un análisis predictivo 

en la administración integral del trabajo y empleo de las empresas ecuatorianas, así como 

reconocer los patrones de comportamiento que se tienen las empresas en la contratación 

de talento humano. La metodología Kimball nos guía en la construcción del data 

warehouse, los datos que se almacenan en el data warehouse nos sirve como insumo 

para determinar el modelo predictivo de minería de datos el cual es determinado con la 

aplicación de la metodología CRISP-DM en todas sus seis fases. Knime es la herramienta 

elegida para construir los modelos, las técnicas aplicadas son: árboles de decisión, 

regresión logística y redes neuronales para predecir si una empresa debe ser 

inspeccionada o no inspeccionada, de igual manera para determinar los patrones de 

comportamiento en la contratación del talento humano se utiliza reglas de asociación. 
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ABSTRACT 
The Labor Ministry is an institution that governs labor laws, primarily through the work of 

inspectors who report to the national level. The inspectors’ purpose is to inspect 

Ecuadorian enterprises in the private sector in order to promote and guarantee 

compliance with current legal regulations in the work environment. The Ministry dispenses 

transactional systems to companies, such as SAITE, SINACOI and SGI. These 

transactional systems generate large amounts of information that are stored in a single 

repository. After generating the information, the systems conduct their analysis and offer 

a solution to The Labor Ministry. These authorities can use the results to make a more 

informed decision. This thesis project presents the findings of an investigation that sought 

to identify a data mining model in which developed a predictive analysis of administration 

in Ecuadorian enterprises. This project also aimed to recognize performance patterns in 

the companies’ hiring practices. Kimball Methodology guides in the construction of the 

data warehouse. The data storied in the data warehouse serves as input to determine a 

predictable model of data mining, which is determined by the application of CRISP-DM 

Methodology in all its six stages. Knime is the tool chosen to build the models; its applied 

techniques are decision trees, logistical regression, and neuronal networks in order to 

predict whether a company should be inspected. It also determines the performance 

patterns in the companies’ hiring practices.  
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CAPÍTULO I: ASPECTOS GENERALES 

1.1. Introducción 

     El Ministerio del Trabajo MDT1 al ser el ente rector de políticas de trabajo y empleo 

debe garantizar en el sector privado y público, la estabilidad y la armonía en las relaciones 

laborales entre el trabajador y empleador, enfocándose en la protección de los derechos 

fundamentales del trabajador ha implementado Sistemas de Información que permiten 

llevar un control en el cumplimiento de la Normativa Legal Vigente para las empresas 

privadas del Ecuador.  

     El Sistema de Administración Integral de Trabajo y Empleo (SAITE2) tiene como 

objetivo “Gestionar información integral de Trabajo y Empleo por parte del empleador y 

empleado, este sistema se encuentra dividido en: Registros de Contratos de Trabajo, 

Registro de Actas de Finiquito, Seguridad y Salud en el Trabajo, Reglamentos Internos”, 

para nuestro caso de estudio se trabaja los módulos de Registros Contratos de Trabajo 

y Registro de Actas de Finiquito. 

     El Sistema Nacional de Control de Inspectores (SINACOI3) tiene como objetivo 

registrar los trámites de denuncias, reclamos laborables del trabajador y empresa, 

inspecciones integrales, pago de multas, consignaciones, el sistema se encuentra 

dividido en módulos: Inspectoría, Erradicación Trabajo Infantil y Financiero para el caso 

de estudio se trabaja con el módulo de Inspectoría específicamente con Trámites y 

Reclamos Laborales. 

                                                 
1 Ministerio del Trabajo 
2 Sistema de Administración Integral del Talento Humano 
3 Sistema Nacional de Control de Inspectores 
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     El Sistema Inspector Integral 2.0 (SGI4) tiene como objetivo registrar si una empresa 

fue inspeccionada o no inspeccionada de acuerdo a ciertos parámetros y al cruce de 

información con otras instituciones como SRI, IESS, Superintendencia de Compañías y 

DINARDAP. 

     Estos sistemas generan grandes cantidades de datos que nos permitirá analizar la 

información haciendo uso de técnicas de minería de datos, la finalidad es construir y 

evaluar un modelo de minería de datos (data mining) confiable, el cual ayude al Ministerio 

del Trabajo a crear información y generar conocimiento a partir de los datos obtenidos. 

1.1. Motivación 

     En los últimos años el MDT ha realizado grandes esfuerzos por realizar seguimiento 

al cumplimiento de la normativa legal por parte de las empresas ecuatorianas, es así que 

ha automatizado varios servicios, como es el caso de Registro de Contratos y Actas de 

Finiquito en línea, es decir, las empresas realizan el registro sin necesidad de acercarse 

a las instalaciones del Ministerio. 

     Tomando en cuenta que no se ha encontrado artículos similares o sobre el estudio 

propuesto, se propone la construcción de un modelo predictivo para determinar si una 

empresa debe o no ser inspeccionada, haciendo uso de diferentes técnicas de minería 

de datos. 

     El presente trabajo ayudara a las autoridades del Área de Inspectoría del Trabajo a 

tomar decisiones sobre las inspecciones que se deben realizar a las empresas, 

                                                 
4 Sistema Inspector Integrar 2.0 
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optimizando el tiempo de los inspectores del trabajo y enfocándose en las ciudades donde 

se concentran el mayor incumplimiento de la Normativa Legal Vigente.  

1.2. Planteamiento del Problema 

1.2.1. Descripción del Problema 

     El MDT registra a diario un gran volumen de datos a través de sus sistemas 

transaccionales SAITE, SINACOI y SGI, los cuales recopilan datos de las empresas 

públicas de los funcionarios que están bajo el Código del Trabajo y empresas privadas, 

pero el Ministerio en la actualidad no cuenta con una herramienta que permita recolectar, 

analizar y mostrar la información a las autoridades del Ministerio, motivo por el cual se 

propone un proyecto de construcción de data warehouse y  minería de datos, mediante 

la generación de un modelo predictivo y técnicas de minería de datos, que permiten 

extraer datos desde distintas fuentes, realizar la respectiva transformación de los 

parámetros requeridos, encontrar el modelo más apropiado para el análisis de la 

administración integral del talento humano en las empresas ecuatorianas. Todo esto 

aplicado a los sistemas SAITE, SINACOI y SGI, de tal manera que se pueda disponer de 

información clara, veraz, oportuna y precisa, facilitando la toma de decisiones de una 

manera rápida, ya que los datos son confiables   y estables, estos se ponen a disposición 

de los usuarios que necesiten siempre que cuenten con las respectivas autorizaciones. 

     Las áreas que demandan información realizan enormes esfuerzos para recopilar, 

transcribir y cambiar el formato de los datos con el fin que sean entendibles al usuario, y 

las áreas pueden generar los reportes con un margen de error elevado, esto ha 

ocasionado que las áreas que toman decisiones en el Ministerio reciban la información 
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muy tarde, con un peso muy grande, con la misma información las áreas tienen diferentes 

resultados, no es de relevancia ni tampoco confiable, con esto se puede concluir que no 

existe un adecuado criterio de selección, ni uso de estándares. 

     Para analizar la información relevante, se solicita al área tecnología la generación de 

reportes, dependiendo del reporte solicitado se procede a vincular tablas las cuales 

contienen dichos datos, estos poseen muchas propiedades o atributos que causan que 

sea difícil de visualizar y en otras circunstancias se obtiene una cantidad de datos muy 

elevada; en este proceso los resultados se ven propensos a pérdida e inconsistencia, lo 

cual podría generar un reporte con información incoherente y no fiable para la toma de 

decisiones. Adicionalmente no se dispone de herramientas que permitan verificar en los 

datos almacenados, patrones que ayuden a visualizar las tendencias y por ende no 

permite realizar proyecciones de los procesos relacionados con el trabajo y empleo. 

1.2.2. Formulación del Problema 

     El proyecto de tesis que se presenta tiene como finalidad ofrecer una respuesta al 

siguiente cuestionamiento: 

     ¿Es posible predecir haciendo uso de las técnicas de minería de datos el 

comportamiento de las empresas privadas en el Ecuador en el cumplimiento de la 

Normativa Legal Vigente? 

1.2.3. Preguntas de Investigación 

     El presente proyecto de tesis debe responder a las siguientes preguntas: 

     ¿Cómo mejorar el tratamiento de los datos para convertirlos en información y 

proporcionar un recurso para la toma de decisiones en el ámbito laboral? 
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     ¿Cuáles son las tendencias y patrones que se presentan en los datos analizados? 

     ¿Cuáles son las técnicas de minería de datos más apropiadas para la administración 

integral del trabajo y empleo de las empresas ecuatorianas? 

1.3. Justificación e Importancia 

     Las técnicas de minería de datos que se aplican en los procesos de registros de 

contratos de Trabajo, registro de actas de finiquito, registro de trámites de denuncias, 

reclamos laborables del trabajador y empresa, colaboran en mejorar los servicios que 

presta el MDT a las empresas y trabajadores del sector privado a través de los sistemas 

SAITE, SINACOI y SGI, cabe indicar que a partir de agosto del 2016 se implementó el 

sistema SGI donde se almacena el registro de empresas inspeccionadas tomando datos 

almacenados en las bases de datos de la institución así como datos externos que son 

proporcionados por las siguientes entidades: SRI5, IESS6,  Superintendencia de 

Compañías y DINARDAP7.  

     Para nuestro caso de estudio se tomarán datos almacenados en las bases de la 

institución que son registrados a través de los sistemas transaccionales SAITE y 

SINACOI, para luego contrastar la validez del modelo con los resultados de inspecciones 

registradas en el sistema transaccional SGI, con la finalidad de tener una mejor 

planificación de las inspecciones enfocándose en las empresas que no han cumplido con 

la Normativa Legal Vigente, minimizando el tiempo que se invierte en la verificación en 

                                                 
5 Servicio de Rentas Internas 
6 Instituto Ecuatoriano de Seguridad Social 
7 Dirección Nacional de Registro de Datos Públicos 
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forma manual, con esto se garantiza que el empleador cumpla con las obligaciones que 

indica la ley para con los trabajadores, velando por su bienestar laboral. 

     Con la aplicación del proyecto de minería de datos se detecta e identifica los patrones 

de comportamiento que no se visualizan a simple vista de los datos almacenados en las 

bases de datos SAITE, SINACOI y SGI, extrayendo información relevante que sea de 

utilidad y soporte para la toma de decisiones por parte de las autoridades del MDT 

centrándose en el área de inspecciones de trabajo. 

1.4. Alcance 

     El presente proyecto tiene como finalidad extraer información de los datos históricos 

de las bases de datos de los Sistemas SAITE, SINACOI y SGI, al realizar un análisis 

profundo de la información nos permitirá observar el comportamiento de los empleadores 

y trabajadores, esto nos ayudará a identificar hechos relevantes, relaciones entre los 

datos, tendencias, patrones y anomalías. Las bases de datos que serán utilizadas para 

el presente proyecto guardan información desde el año 2012 con fecha de corte enero 

2018. 

1.5. Objetivos 

1.5.1. Objetivo General 

     Construir un modelo de minería de datos que permita predecir y caracterizar los datos 

de los sistemas transaccionales (Sistema de Administración Integral de Trabajo y Empleo 

(SAITE), Sistema Nacional de Control de Inspectores (SINACOI) y Sistema Integral 
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Inspector 2.0 (SGI), para su posterior implementación y obtención de conocimiento que 

permita dar respuesta a indicadores y comportamiento de la información. 

1.5.2. Objetivos Específicos 

1. Diseñar un marco teórico que fundamente las teorías utilizadas para el desarrollo 

de la propuesta. 

2. Definir las necesidades institucionales, identificando la información necesaria para 

la ejecución de los procesos relacionados con el área de trabajo y empleo. 

3. Desarrollar un proceso de depuración de la información de una manera adecuada 

para la obtención de resultados confiables.   

4. Evaluar y determinar las técnicas de minería de datos que mejor se ajusten a la 

administración integral del trabajo y empleo. 

1.6. Metodología 

1.6.1. Metodología para la Construcción de un Data Warehouse 

     Existen varias guías de diseño y construcción de Data Warehouse, sin embargo, 

pocas se han consolidado como metodologías. El término metodología se entiende como 

un conjunto de procedimientos ordenados para el logro de objetivos planteados que 

dirigen una investigación. Se ha decidido evaluar tres metodologías de las más conocidas 

que han sido documentadas por Ralph Kimball8, Bill Inmon9 y Bernabeu Ricardo Darío 

(Hefesto)10.  

                                                 
8 Propone el modelado dimensional para data warehouse 
9 Reconocido como el padre del concepto de data warehouse 
10 Metodología para la construcción de una data warehouse 
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     HEFESTO es una metodología propia, está fundamentada en la investigación, 

comparación de otras metodologías, experiencias propias en la construcción de Data 

Warehouse (almacenes de datos). La metodología se encuentra en constante evolución 

y ha tomado en cuenta la retroalimentación de quienes han utilizado la metodología. 

     Bill Inmon define el Data Warehouse como: “Es una colección de datos orientados al 

tema, integrados, no volátiles e historiados que facilitan la toma de decisiones”. (Inmon, 

2005) 

     Ralph Kimball define un Data Warehouse como: “Una copia de las transacciones de 

datos específicamente estructurada para la consulta y el análisis”. (Vargas, 2016)  

Tabla 1. 
Comparativa metodologías construcción data warehouse 

METODOLOGIA HEFESTO INMON KIMBALL 

Autor Bernabeu Ricardo  Darío Bill Inmon Ralph Kimball 

Año 2010 1990 1997 

Tipo de Empresa Pequeño y mediano Pequeño, mediano y 
grande 

Pequeño, mediano y 
grande 

Arquitectura Ascendente (Bottom - up) Descendente (Top –down) Ascendente ( Bottom 
- up) 

Enfoque 
empresarial 

Análisis de objetivos y 
establecimiento de 
indicadores. 

Análisis corporativo Análisis por 
departamento 

Énfasis Data Warehouse y Data 
Mart 

Data Warehouse Data Mart 

Integración de 
Datos 

 Todos los sistemas 
transaccionales de la 
organización 

Áreas del negocio 
en forma individual 

Perspectiva Estrella / Copo de nieve Relacional Estrella  

Flexibilidad Si No Si 

Costo de 
Implementación 

Bajo Alto Bajo 
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     Por las características del proyecto se ha seleccionada la Metodología de Kimball por 

su versatilidad y haciendo uso de pocos recursos, permite implementar pequeños data 

marts en áreas específicas para ir integrándolos de acuerdo al avance del proyecto cuya 

finalidad es obtener un data warehouse. 

1.6.2. Metodología de Minería de Datos 

     Para la selección de la metodología de minería de datos se realizó una comparación 

entre dos metodologías CRISP-DM11 y SEMMA12, esta comparación  

Tabla 2.  
Comparativas metodologías de minería de datos 

 
  

 

 
 

 

 

 

 

 

 

 

Fuente: (Grández, 2017) 

                                                 
11 Cross Industry Standard Process for Data Mining  
12 Sample Explore Modify Model and Asses 

METODOLOGIA CRISP-DM SEMMA 
 

Comprensión del negocio Si No 

Selección y preparación de datos Si Si 

Modelado Si Si 

Evaluación Si Si 

Implementación Si No 

Número de fases 6 5 

Elección libre de herramientas Si No 

Fases relacionadas Si No 

Detalle en pasos a seguir para cada fase Si No 

Metodología Estructurada Si Si 

Estabilidad de la Metodología Si Si 

Uso Amplio  Si No 
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     De acuerdo a los resultados que se obtienen en la Tabla 2, la metodología que se 

adapta a nuestro proyecto de tesis es la metodología CRISP-DM. Otro punto a favor para 

seleccionar esta metodología es la encuesta del 2014 publicada por el sitio web 

KDNuggets13, la misma que es comparada con la encuesta del 2007 sobre el uso de 

metodologías y Minería de Datos, donde se observa que la metodología CRISP-DM sigue 

ocupando el primer lugar, seguida por metodologías propias y en tercer lugar SEMMA 

como se muestra en la Figura 1. 

 
Figura 1. Encuesta uso de metodologías de minería de Datos 

Fuente: (Piatetsky, 2014) 

 

 

 

 

 

                                                 
13 Sitio web creado por algunos fundadores de Minería de Datos en los años 90 como Gregory Piatetsky 
Shapiro y Evangelos Simoudis. 
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CAPÍTULO II: MARCO TEORICO 

2.1. Estado del Arte 

     Se realizó la búsqueda en diferentes repositorios virtuales de trabajos relacionados 

con el ámbito laboral; se realizaron búsquedas con varias cadenas, con la que mejores 

resultados se obtuvo es la siguiente cadena de búsqueda: ((("Document Title":data 

mining) AND classification techniques) AND labor), donde se obtuvo la siguiente 

información: 

• Se encontraron 104 artículos que hacen referencia a la cadena de búsqueda 

planteada. 

• Se realizó una clasificación de los artículos y se puede observar en la Tabla 3, que 

no existió ningún artículo que haga referencia al tema planteado en el presente 

documento. 

Tabla 3. 
Artículos Revisados  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Áreas Número de Artículos 
 

Educación 14 
Salud 15 
Financiero 5 
Tecnología 10 
Otras categorías 53 
Agricultura 7 
Total de Artículos 104 
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     En la Figura 2, se observa que, del total de artículos encontrados con la cadena 

de búsqueda aplicada, un 14% pertenece al área de salud, seguida muy de cerca 

por el área de educación, luego por tecnología con un 10%, agricultura 7% y 

financiero en un 5%, existen otras categorías con un 51% en esta se encuentran 

inmersas áreas que no tiene relación entre sí, ni con las áreas indicadas 

anteriormente. 

 
Figura 2. Porcentaje de Artículos por Áreas de Aplicación 

     De la revisión realizada se pudo observar que en todos los artículos evaluados 

tienen como objetivo obtener modelos predictivos haciendo de técnicas de 

clasificación, no se encontró estudios dentro del Ecuador ni fuera del país, que 

Educación
13%

Salud
14%

Financiero
5%

Tecnología
10%

Otras categorías
51%

Agricultura
7%



13 
 

hagan referencia o que nos permitan construir un modelo predictivo para determinar 

si una empresa debe ser inspeccionada o no, tomando como base la normativa legal 

vigente en el Ecuador. El proyecto tiene como finalidad realizar una propuesta que 

nos permita utilizar los datos que se encuentran almacenados en las diferentes 

bases de datos con las que cuenta el Ministerio del Trabajo. Ante la ausencia de 

estudios referentes al tema, es necesario realizar la propuesta de un modelo 

predictivo de minería de datos que sirva como apoyo a la Inspectoría de Trabajo 

para realizar una planificación de las inspecciones a efectuarse de una manera 

rápida y eficiente. 

2.2. Metodología Data Warehouse 

     El término metodología es un conjunto de procedimientos ordenados para el logro de 

objetivos planteados que dirigen una investigación. Existen varias metodologías de 

diseño y construcción Data Warehouse. 

2.2.1. Metodología Inmon 

     Bill Inmon define el Data Warehouse (DWH) como: “Es una colección de datos 

orientados al tema, integrados, no volátiles e historiados que facilitan la toma de 

decisiones”. (Inmon, 2005).  

     El enfoque es global, es decir, desarrolla todo y después se realiza el detalle, durante 

el desarrollo usa el esquema Entidad/Relación. El enfoque Inmon defiende la 

metodología descendente de trabajo “Top-Down14”, donde se consideran todos los 

                                                 
14 Enfoque de análisis conocida como de arriba-abajo, es decir va de mayor complejidad a menor 
complejidad. 
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requerimientos y datos para el diseño del Data Warehouse y posteriormente crea los Data 

Marts, esto evita que existan incoherencias en la comparación de datos de los diferentes 

departamentos. 

     Con esta metodología el modelo de datos debe estar en tercera forma normal, con lo 

cual se evita la redundancia de datos, se mantiene la integridad, facilidad en el 

mantenimiento de las tablas, así como la disminución del tamaño de la base de datos. El 

inconveniente se refleja en las consultas que requieren queries más complejos 

dificultando el análisis de la información de manera directa, este problema se resuelve 

con la construcción de Data Marts basados en los modelos dimensionales de estrella o 

copo de nieve. 

 
Figura 3. Metodología Inmon 

Fuente: (Dertiano, 2015) 

2.2.2. Metodología Kimball 

     Ralph Kimball define un Data Warehouse como: “Una copia de las transacciones de 

datos específicamente estructurada para la consulta y el análisis”. (SENA, 2015). El 
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enfoque Kimball defiende la metodología de trabajo ascendente “Bottom-Up15” donde 

empieza por la construcción de pequeños componentes los mismos que evolucionan a 

modelos superiores.  

     La metodología se centra en la construcción de un Data Warehouse, el mismo que 

está conformado por Data Marts pequeños estructurados en modelo de datos 

dimensionales de estrella o copo de nieve, el análisis de datos se lo realiza de forma 

directa sin hacer uso de estructuras intermedias. La metodología se basa en cuatro 

principios básicos: 

• Centrarse en el negocio. 

• Construir una infraestructura de información adecuada. 

• Crear el Data Warehouse con entregables incrementales en plazos de 6 a 12 

meses. 

• Entregar la solución completa con un Data Warehouse bien diseñado. 

 

 

                                                 
15 Enfoque de análisis conocida como abajo-arriba, es decir va de menor complejidad a mayor complejidad 
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Figura 4. Tareas de la Metodología de Kimball 

Fuente: (Kimball, 2008) 

2.2.3. Metodología Hefesto 

     HEFESTO es una metodología propia, está fundamentada en la investigación, 

comparación de otras metodologías, experiencias propias en la construcción de Data 

Warehouse (almacenes de datos). La metodología se encuentra en constante evolución 

y ha tomado en cuenta la retroalimentación de quienes han utilizado la metodología. Se 

comienza con la recolección de las necesidades de los usuarios, luego se identifican los 

indicadores y perspectivas del análisis que se obtuvo en las entrevistas realizadas a los 

usuarios, con esta información se construirá el modelo conceptual de datos, se analizarán 

los OLTP16 con el fin de determinar la construcción de los indicadores, señalar las 

correspondencias con las fuentes de datos y de esta manera seleccionar los campos que 

se utilizarán en cada perspectiva. Realizado las tareas anteriormente descritas se 

procederá con la construcción del modelo lógico del repositorio de información para 

                                                 
16 Online Transaction Processing (Procesamiento de Transacciones en Línea) 
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definir el tipo de esquema que se utilizará, construido el modelo lógico se realiza el 

proceso ETL17 (Extracción de datos desde diferentes fuentes de información, 

Transformación de datos en esta etapa se realiza una limpieza de datos para luego 

integrar, filtrar y depurar, y por último la Carga de Datos). La metodología se puede 

resumir en la Figura 5. 

 
Figura 5. Metodología HEFESTO 

Fuente: (Darío, 2010) 

                                                 
17 Extract, Transform and Load (Extraer, Transformar, Cargar) 
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2.3. Minería de Datos 

     Existen diferentes definiciones para el término Minería de Datos tales como: 

     La tarea no trivial de extraer información implícita, previamente desconocida y 

potencialmente útil de bases de datos. (González, 2016) 

     Una forma simple de definir Minería de Datos sería que es el análisis y tratamiento de 

un gran volumen de datos, para extraer patrones de comportamiento e información 

relevante que servirá como apoyo para la toma de decisiones. 

     Las principales tareas en la minería de datos son: 

• Agrupación. Encuentra grupos en los datos, sin necesidad de hacer uso las 

estructuras observadas en los datos. 

• Aprendizaje de reglas de asociación. Relaciones que existen entre las variables. 

• Regresión. Encontrar alguna función que permita realizar el modelo de los datos 

con el menor margen de error. 

 
Figura 6. Proceso Minería de Datos 

2.4. Métodos de Minería de Datos 

     Los métodos de Minería de Datos ayudan a clasificar la información, la finalidad es 

formar hipótesis y encontrar información relevante que en muchas ocasiones no es visible 

a simple vista. Se clasifican en: 

Datos 
Técnicas de 
Minería de 

Datos
Modelo
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• Métodos descriptivos 

• Métodos predictivos 

2.4.1. Métodos Descriptivos 

     Los métodos descriptivos ayudan a encontrar patrones y tendencias de datos 

actuales, permiten formar grupos de datos que no son conocidos con anterioridad, todas 

las variables son tratadas en el mismo nivel y la información se obtiene de los datos que 

se tiene en ese momento. Se clasifican en: 

• Clasificación. Predice un nuevo valor basado en los datos disponibles. 

• Categorización. Para cada entrada existen una o más correspondencias para 

determinar la salida. 

• Preferencias. Obtiene una lista de preferencias a partir de datos previamente 

ordenados. 

• Regresión. A cada entrada le corresponde un único valor de salida, la función de 

regresión debe ser capaz de predecir nuevos datos. 

2.4.2. Métodos Predictivos 

     Los métodos predictivos utilizan el entrenamiento de un modelo con diferentes datos 

para predecir valores desconocidos o futuros de otras variables, partiendo de los datos 

ingresados. Las técnicas predictivas también se desarrollan en dos fases: 

• Entrenamiento, se construye un modelo con un subconjunto de datos con 

etiqueta conocida. 

• Pruebas del modelo con el resto de datos. 
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Se clasifican en: 

• Agrupamiento. Obtiene elementos similares entre sí agrupados en conjuntos. 

• Correlaciones.  Tiene como punto de partida un conjunto de atributos de un 

elemento, cuya finalidad es determinar si existe dos o más atributos relacionados. 

• Asociación. Utiliza reglas de asociación. 

• Detección de valores atípicos. Detecta valores que no son similares de 

ninguna forma. 

2.5. Técnicas de Minería de Datos 

      Las técnicas de minería de datos son herramientas que se aplican en diferentes áreas 

las mismas que ayudan al análisis de grandes cantidades de datos, con el fin de encontrar 

patrones de comportamiento de la información. 

2.5.1. Redes Neuronales 

     Es un método de aprendizaje descriptivo y predictivo, el proceso es automático 

inspirado en la forma que funciona el cerebro humano aprendiendo del pasado y de 

experiencias, generando conocimiento para resolver los nuevos problemas. Los nodos 

se encuentran interconectados a través de sinapsis18 entre sí para producir una salida, la 

cual determina el comportamiento de la red, esta técnica detecta y aprende patrones 

complejos y características en los datos Una ventaja es que procesa información en 

tiempo real y en paralelo, uno de los principales inconvenientes se presenta el momento 

                                                 
18 Unión entre dos neuronas 
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de acceso y comprensión del modelo que se genera ya que se dificulta la extracción de 

reglas. 

 
Figura 7. Red Neuronal Multicapa 

Fuente: (Alfredo, 2017) 

2.5.2. Regresión Lineal 

     La técnica de Regresión Lineal es un método matemático cuyo estudio es de tipo 

analítico, se utiliza para establecer relaciones entre los datos, se crea un modelo que 

relaciona una o varias variables dependientes con un conjunto de variables 

independientes y una constante. 

2.5.2.1.  Regresión Lineal Simple 

     Es la técnica de regresión más simple los datos son modelados usando la línea recta, 

utiliza dos variables una aleatoria, una variable de respuesta (y) que se encuentra en 

función lineal de una variable aleatoria (x). La ecuación se representa: 

y= a + bx 

donde y: valor estimado de la variable dependiente. 

 x: valor que toma la variable independiente. 
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 a: punto en el que la recta corta al eje y  

           b: pendiente de la recta 

 
Figura 8. Modelo Regresión lineal Simple 

Fuente: (Anónimo, 2017) 

2.5.2.2. Regresión Lineal Múltiple 

     La técnica de regresión lineal múltiple es una técnica estadística extensión de la 

regresión lineal simple, utiliza más de una variable para la predicción de las variables 

explicativas. El modelo de regresión lineal múltiple se representa como: 

𝑦𝑦 = 𝑏𝑏0 + 𝑏𝑏1𝑥𝑥1 + ⋯… … + 𝑏𝑏𝑛𝑛 𝑥𝑥𝑛𝑛 

donde y: valor estimado de la variable dependiente. 

 𝐱𝐱𝐢𝐢: valores que toman las variables independientes. 

         𝐛𝐛𝐢𝐢: coeficientes del modelo, son calculados para minimizar los residuos. 

2.5.3. Naive Bayes 

     La técnica de naive bayes es un método predictivo, considerado como un algoritmo 

de clasificación, se basa en el Teorema de Bayes, se utiliza para generar modelos de 
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minería de datos de una forma rápida, que permitan predecir posibles resultados, 

encuentra asociaciones y relaciones haciendo uso de datos históricos.    

2.5.4. Árboles de Decisión       

     Un árbol de decisión es un conjunto de condiciones que tienen una organización 

jerárquica, permite establecer la decisión final. Los árboles de decisión son apropiados 

para procedimientos médicos, legales, comerciales, estratégicos, matemáticos, lógicos, 

entre otros.       

     La técnica de árboles de decisión (random forest19), utiliza un algoritmo de 

clasificación, la representación e interpretación es sencilla y fácil, se puede expresar 

como reglas de decisión, permitiendo analizar decisiones secuenciales usando los 

resultados y probabilidades asociadas.   

     Los algoritmos de árboles de decisión más representativos son: el ID320 y el C4.521 

desarrollados por Ross Quinlan. Un árbol de decisión tiene las siguientes características: 

• Planteamiento del problema desde diferentes perspectivas. 

• Análisis completo de todas las soluciones posibles.  

• Proporciona un esquema para estimar el costo del resultado y la probabilidad de 

uso.  

• Escoge las mejores decisiones basándose en la información existente y los 

mejores supuestos. 

• Análisis de las alternativas, los sucesos, las probabilidades y los resultados.  

                                                 
19 Técnica de minería de datos  
20 Algoritmo Indcution of Decision Trees.  
21 Extensión del algoritmo ID3 
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2.5.5. Máquina de Soporte Virtual (SVM) 

     La técnica SVM22, funciona como un clasificador lineal que separa los datos en dos 

clases, encuentra la superficie ideal que maximiza el margen entre los vectores de 

soporte23. Si las dos clases no son linealmente separables, la técnica SVM, usa la función 

de kernel24 para proyectar los puntos de los datos en un espacio dimensional superior. 

2.5.6. Regresión Logística 

     La Regresión Logística es una técnica de clasificación estadística usada para realizar 

modelos de minería de datos que tienen resultados binarios (valores entre 0 y 1), es 

considerada como una extensión de la regresión lineal, esta técnica es flexible ya que 

toma cualquier tipo de variable como entrada, pueden ser variables continuas o 

categóricas. Es ampliamente usada para temas médicos y sociales. El algoritmo de 

regresión logística crea una línea curva, como se observa en la Figura 9, la curva no pasa 

sobre valor 1 ni bajo el valor 0. 

                                                 
22 Técnica de minería de datos desarrollado por Vladimir Vapnik y su grupo de colaboradores en los 
Laboratorio Bell AT&T 
23 Subconjunto de datos que representan los puntos más cercanos de las clases, que definen la posición 
del hiperplano ideal. 
24 Función matemática que busca la separabilidad lineal. 
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Figura 9. Curva de Regresión Logística 
Fuente: (Martínez, 2018) 

2.5.7. Algoritmo A priori 

     El algoritmo Apriori es un algoritmo predictivo de minería de datos pertenece al grupo 

de reglas de asociación, trabaja con bases de datos transaccionales que almacenan 

grandes volúmenes de datos, toma como base el conocimiento previo, consiste en hallar, 

"conjuntos de ítems frecuentes", con los cuales se generan reglas de asociación. Se 

encuentra constituido por: 

• item-sets (conjuntos de valores que se repiten frecuentemente) 

• Soporte 

• Confianza o confidencia 

     Comúnmente este algoritmo se aplica en el análisis de transacciones comerciales y 

en problemas de predicción. El tipo de dato que requiere el algoritmo tanto de entrada y 

salida son datos categóricos. (Corral, 2014)     
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2.6. Herramientas para Minería de Datos 

     Existen muchas herramientas de minería de datos tanto software de código abierto 

como propietario, se describe algunas de ellas. 

2.6.1. Knime 

     KNIME (Konstanz Information Miner) se encuentra escrito en lenguaje JAVA25, se 

basa en Eclipse26 y puede usar métodos para soportar plugins27, lo cual permite a los 

usuarios añadir nuevos componentes de texto, imagen, procesamientos de series de 

tiempo, adicional se integra con proyectos de código abierto como Lenguaje R28, Weka29. 

     KNIME es una plataforma de código abierto de fácil uso y comprensible para 

integración de datos, procesamiento, análisis, y exploración. Los flujos de datos son 

creados de manera visual, permite seleccionar los pasos de análisis o ejecutar todos, 

analizar los resultados, modelos y vistas interactivas. (Jmacoe, 2018) 

2.6.2. RapidMiner 

     RapidMiner es una herramienta multiplataforma de análisis de datos que nació en el 

año 2006 de código abierto con licencia GPL30 desarrollado en java, permite desarrollar 

procesos de análisis de datos a través de encadenamiento de operadores visualizados 

en un entorno gráfico, provee un entorno de aprendizaje para el proceso de minería de 

                                                 
25 Lenguaje de programación. 
26 Plataforma para desarrollar entornos de desarrollo integrados. 
27 Aplicación que añade una nueva funcionalidad al software. 
28 Lenguaje de programación de análisis estadístico. 
29 Software de aprendizaje automático y minería de datos. 
30 Genral Public License (Licencia Pública General). 
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datos, el software es utilizado para aplicaciones de negocios, investigación, educación, 

creación de prototipos y desarrollo de aplicaciones.  

      RapidMiner incluye procedimientos de aprendizaje automático y minería de datos 

como:  

• Carga y transformación de datos (Proceso ETL). 

• Pre-procesamiento de datos y visualización. 

• Análisis predictivo. 

• Evaluación y despliegue. 

2.6.3. Weka 

     Weka (Waikato Environment for Knowledge Analysis - Entorno para Análisis del 

Conocimiento de la Universidad de Waikato), desarrollado en lenguaje Java, nació en la 

Universidad de Waikato en el año 1993, es un software de código abierto distribuido bajo 

licencia GNU-GPL, una plataforma de aprendizaje automático y minería de datos, recoge 

herramientas de visualización y algoritmos para análisis de datos y modelado predictivo, 

agrupados en un entorno gráfico que facilita el acceso a las funcionalidades. Contiene 

herramientas para diferentes tareas: 

• Preprocesamiento de Datos 

• Algoritmos de Clasificación 

• Algoritmos de Segmentación (Clustering) 

• Algoritmos de Asociación: Encuentra relaciones de asociación entre variables. 

• Selección de Atributos: Weka es capaz de buscar las mejores variables del 

modelo. 
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• Visualización 

2.6.4. Lenguaje R 

     R es un lenguaje muy utilizado por los estadistas distribuido de forma gratuita, uso 

libre y código abierto bajo licencia GNU-GPL, se enfoca en análisis de datos estadísticos 

que son usados en la minería de datos, maneja grandes volúmenes de datos, es 

independiente del hardware y software, permite la carga de bibliotecas y paquetes con 

diferentes funciones. 

2.7. Metodología CRISP-DM 

     La metodología CRISP-DM (siglas en inglés Cross Industry Standard Process for Data 

Mining). El ciclo de vida para un proyecto de minería de datos consiste en seis fases que 

se muestran en la siguiente figura. 
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Figura 10: Ciclo de Vida – Metodología CRISP-DM 

Fuente: (Román, 2016) 

    De acuerdo a la Figura 10 se observa que las fases no siguen una secuencia estricta, 

permitiendo realizar movimientos entre fases hacia adelante y hacia atrás, el resultado 

de cada fase establece que fase se debe ejecutar después.    

     El proyecto de minería de datos no finaliza con el despliegue de la solución, la 

información encontrada a través del proceso y la solución encontrada puede ocasionar 

nuevas iteraciones para el modelo, los procesos de análisis subsecuentes se favorecerán 

de las experiencias previas. La metodología CRISP-DM se encuentra estructurada en 

seis (6) fases: 

• Comprensión del negocio 

Compresión del 
negocio 

Compresión de 
los datos 

Preparación de 
los datos 

Modelado 

Evaluación 

Implementación 

Datos 
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• Comprensión de los datos 

• Preparación de los datos 

• Modelado 

• Evaluación 

• Implementación o despliegue 

2.7.1. Comprensión del Negocio 

     Esta es la primera fase de la metodología se puede considerar como la más 

importante, reúne varias tareas para la comprensión de los objetivos enfocados en una 

perspectiva empresarial, es necesario entender el problema que se desea resolver. Las 

tareas que se realiza en esta fase son: 

• Establecer objetivos del negocio: Esta primera tarea se desarrolla para 

determinar el problema que se va a resolver, el por qué se necesita utilizar minería 

de datos y definir los criterios de éxito que pueden ser cualitativo y cuantitativo. 

• Evaluación de la situación: En esta fase se definen los requisitos del problema 

y el estado de la situación antes de iniciar el proceso de minería de datos, se deben 

considerar:  

o ¿Cuál es el conocimiento previo disponible acerca del problema? 

o ¿Se tiene los suficientes datos para resolver el problema? 

o ¿Cuál es la relación coste beneficio de la aplicación de minería de datos? 

• Determinación de los objetivos de minería de datos: Esta fase representa los 

objetivos del negocio de acuerdo a las metas para el proyecto de minería de datos. 
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• Producción de un plan de proyecto: Esta es la última tarea de la fase de 

Comprensión del Negocio, la finalidad es desarrollar el para el proyecto, los pasos 

a seguir y las técnicas que se emplearan. 

 
Figura 11. Fase 1. Comprensión del Negocio 

Fuente: (Díaz, Smartbase Group, 2016) 

2.7.2. Comprensión de los Datos 

     La segunda fase comprende la recolección inicial de datos, se tiene una primera 

visualización del problema a resolver, permite identificar la calidad de los datos y 

establecer relaciones existentes entre ellos que definirán las primeras hipótesis. Las 

principales tareas de esta fase son: 

• Recolección de datos iniciales: En esta la primera tarea se preparará los datos 

para el procesamiento. Tiene como objetivo, crear informes con un conjunto de 

datos obtenidos, técnicas utilizadas en la recolección de los datos iniciales, 

problemas y soluciones que se presenten en este proceso. 
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• Descripción de los datos: Una vez que se han adquirido los datos iniciales, 

deben ser descritos, en este proceso se establece la cantidad de datos como: el 

número de registro y atributos por registro, identificación, significado de cada 

atributo y la representación del formato inicial. 

• Exploración de datos: Esta tarea tiene como fin el descubrir una estructura de 

forma general para los datos, como resultado se obtiene un informe de esta tarea. 

• Verificación de la calidad de los datos: Esta tarea realiza las verificaciones de 

los datos y establece la consistencia de los valores, el volumen y forma de 

distribución de los valores nulos, se encuentra los valores fuera de rango que 

producen ruido en el proceso, el objetivo es asegurar que los datos sean completos 

y corregir los datos si fuese necesario. 

 

Figura 12. Fase 2: Comprensión de los Datos 
Fuente: (Díaz, Smartbase Group, 2016) 
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2.7.3. Preparación de los Datos 

En la fase de preparación de los datos se ejecutan todas las actividades para la 

construcción de la base de datos final donde se ingresarán los datos iniciales. Las tareas 

que se incluyen son:  

• Selección de datos: En esta tarea se selecciona un subconjunto de datos, los 

mismos que fueron obtenidos en la fase de comprensión de datos, estos serán 

usados para el análisis, apoyándose en criterios establecidos en las fases 

anteriores.  

• Limpieza de los datos: Esta tarea es el complemento de la tarea de selección de 

datos, se puede decir que esta tarea es la que consume más tiempo y mayor 

esfuerzo, todo depende de las técnicas de minería de datos elegidas, estas 

técnicas ayudan a la obtención de datos de calidad, los mismos que serán 

preparados ser utilizados en la fase de modelamiento. Las técnicas que se usan 

son: 

o Normalización de los datos 

o Discretización de campos numéricos 

o Tratamiento de valores ausentes o lejanos 

o Disminución del volumen de datos   

• Estructuración de los datos: Esta tarea realiza operaciones de para la 

preparación de datos, estas operaciones son creación de nuevos atributos 

tomando como punto de partida los atributos existentes, transformación de valores 

para atributos existentes integración de nuevos registros. (Díaz, Smartbase Group, 

2016) 
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• Integración de los datos: Implica la creación de nuevos registros o valores, a 

partir de los datos seleccionados. 

• Formateo de los datos: Esta tarea consiste en realizar modificaciones sintácticas 

de los datos sin cambiar su significado, facilitando el uso de alguna técnica de 

minería de datos. 

 
Figura 13. Fase 3. Preparación de los Datos 

Fuente: (Díaz, Smartbase Group, 2016) 

2.7.4. Modelado 

En esta fase, se seleccionan y aplican diversas técnicas de modelado apropiadas para 

el proyecto de minería de datos, Existen varias técnicas de minería de datos que se 

pueden aplicar al mismo tipo de problema, muchas veces es necesario regresar a fase 

de preparación de datos. Las tareas que se incluyen en esta fase son: 
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• Selección de la técnica de modelado: Esta tarea nos ayuda a seleccionar la 

técnica de minería de datos adecuada para el tipo de problema a resolver, 

considerando el objetivo específico del proyecto. 

• Generación del plan de prueba: Construido el modelo, se genera un 

procedimiento para probar la calidad y validez del modelo. Se toman dos conjuntos 

de datos, el uno servirá como entrenamiento y el otro de prueba, se construye el 

modelo tomando como base el conjunto de entrenamiento que mide la eficacia del 

modelo que se genera con el conjunto de datos de prueba. 

• Construcción del Modelo: Una vez que la técnica de minería de datos ha sido 

seleccionada, se ejecuta la herramienta de modelado sobre el conjunto de datos 

que fueron preparados con anterioridad para generar dependiendo de cada caso 

un modelo o más. Las técnicas de modelado permiten crear el modelo de acuerdo 

a ciertas características que son establecidas por parámetros, estos parámetros 

pueden ser ajustados, la selección de los parámetros es un proceso repetitivo que 

se basa en los resultados obtenidos, que deben ser interpretados y su rendimiento 

justificado. 
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Figura 14. Fase4. Modelado 
Fuente: (Díaz, Smartbase Group, 2016) 

2.7.5. Evaluación 

     En esta fase, ya se tiene el modelo o modelos construidos, es importante evaluar y 

analizar los pasos realizados para crearlo, de esta manera se asegura que el modelo 

cumpla con los objetivos del negocio, en este paso se puede determinar si hay algo del 

negocio que no ha sido considerado. Finalizada la fase de evaluación, podríamos tomar 

una decisión del uso o no de los resultados del proyecto de minería de datos. Las 

principales tareas en esta fase son: 

• Evaluación de los resultados: Se evalúa el modelo en relación a los objetivos 

del negocio, esta fase ayuda a determinar si existe alguna razón del negocio en la 

cual es modelo es deficiente, se recomienda de ser posible verificar el modelo con 

datos de un problema real. 

• Revisión del proceso: Se califica el proceso completo del proyecto de minería de 

datos, con el fin de identificar elementos a ser mejorados. 
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• Determinación de futuras fases: Si con la ejecución de las fases anteriores se 

determina que los resultados generados han sido satisfactorios se puede seguir 

con la siguiente fase de implementación, si los resultados no fueran satisfactorios 

se puede decidir por ejecutar otra iteración con parámetros diferentes a los que se 

utilizó anteriormente y empezar desde la fase de preparación de datos o de 

modelado según sea el caso. 

 
Figura 15. Fase 5. Evaluación 

Fuente: (Díaz, Smartbase Group, 2016) 

2.7.6. Implementación o Despliegue 

     Esta es la última fase de la metodología, el conocimiento que se ha adquirido con el 

modelo construido y validado tiene que ser organizado y presentado de una forma 

comprensible al usuario. Las tareas que intervienen en esta fase son: 

• Plan de implementación: Se toma los resultados obtenidos en la fase de 

evaluación y presenta la estrategia a implementarse. Si se ha reconocido un 

procedimiento para la creación del modelo, este debe ser documentado para poder 

realizar la implementación. 
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• Monitorización y Mantenimiento: Preparación de las estrategias de 

monitorización y mantenimiento que son aplicados en los modelos. 

• Informe Final: Con esta tarea se finaliza el proyecto de minería de datos, 

dependiendo de la tarea de plan de implementación, se presenta un resumen del 

proyecto de lo que se ha logrado en los puntos más relevantes, o la exposición 

final de los resultados obtenidos en el proyecto de minería de datos. 

• Revisión del proyecto: En esta tares se evalúa lo qué se realizó bien y lo que 

necesita ser mejorado. 

 
Figura 16. Fase 6. Implementación o Despliegue 

Fuente: (Díaz, Smartbase Group, 2016) 
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CAPÍTULO III. DESARROLLO DE LA SOLUCIÓN 

     El presente capítulo muestra el desarrollo en dos partes, la primera parte se detalla la 

Construcción Data Warehouse usando la Metodología de Kimball ya que nos proporciona 

un conjunto de conocimientos para la construcción de un Data Warehouse haciendo uso 

de un enfoque ascendente, la versatilidad de esta metodología se basa en el 

mantenimiento constante y el intercambio de información con los usuarios finales. En la 

segunda parte se detalla la Construcción del Modelo de Minería de Datos utilizando la 

Metodología CRISP-DM. 

3.1. Construcción Data Warehouse con la Metodología Kimball 

3.1.1. Planificación del Proyecto 

     A continuación, se detalla la planificación que se elaboró para la construcción del Data 

Warehouse. 

     La metodología Kimball se escogió en base a la comparativa realizada en la Tabla1, 

donde se hizo un resumen de tres de las metodologías más relevantes como son: 

HEFESTO, INMON y KIMBALL, dando como resultado que la metodología que se adapta 

a nuestro proyecto es KIMBALL. 

    En la Tabla 4. Se observa la planificación de cada tarea que comprende la metodología 

que se ha seguido para el proyecto, duración de las tareas desde cuando inician hasta el 

su finalización y las tareas predecesoras de acuerdo al caso. 
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Tabla 4. 
Planificación del Proyecto 

Nro. Fase Días 
1 Planificación del proyecto 10 

2 Definición de Requerimientos del Negocio 13 

3 Modelado Dimensional 6 

4 Diseño de la arquitectura técnica 6 

5 Selección e instalación de herramientas 5 

6 Especificación de aplicaciones BI 2 

7 Diseño Físico 20 

8 Diseño e Implementación ETL 21 

9 Exploración de Herramientas BI 15 

Total en Días  98 

 

3.1.2. Definición de Requerimientos del Negocio 

     El Ministerio de Trabajo es una institución pública que rige las políticas de trabajo y 

empleo en el sector privado y público, para nuestro caso nos centramos en el sector 

privado, para mejorar los tiempos de verificación que las empresas cumplan con la 

Normativa Legal Vigente. Para el caso de estudio se apoyará a la Dirección de Control e 

Inspecciones en el área de Inspectoría de Trabajo. De las conversaciones mantenidas 

con el área funcional se pudo llegar a determinar los siguientes requerimientos:                                                                              

Tabla 5.  
Requerimientos del Negocio 

Tema Requerimiento Proceso de 
Negocio 

Observación 

Planificación 
inspecciones a 
empresas de acuerdo 
a la ubicación 

Analizar información histórica 
en el registro de contratos 

Registro de 
Contratos 

Por provincia, por 
región. 

Analizar información histórica 
en actas de finiquito. 

Registro de Actas 
de Finiquito 

Por provincia, por 
región. 

                                               CONTINÚA  
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Analizar información histórica 
en trámites y boletas únicas 

Registro de 
trámites y boletas 
únicas 

Por provincia, por 
región 

Analizar los motivos de salida 
de los trabajadores de las 
empresas 

Registro de Actas 
de Finiquito 

Por motivo de 
salida 

Analizar estabilidad laboral de 
los empleados 

Registro de 
Contratos 

Por actividad 
económica 

Analizar los factores de 
incumplimiento de las 
empresas 

Registro de 
Contratos, Actas de 
Finiquito, Trámites 
y Boletas 

Por provincia 

 

3.1.3. Diseño de la arquitectura técnica 

     El proceso inicia con la recolección de datos, para el caso de estudio los datos se 

obtienen bases de datos de los sistemas SAITE, SINACOI y SGI, las mismas que 

pertenecen Ministerio del Trabajo. Antes de realizar el ETL31 se debe realizar el proceso 

de limpieza de datos, lo que implica cambios de formatos, validación de los datos, etc. 

    El proceso de ETL, se realizó con la herramienta Pentaho PDI32, los datos que se 

encuentran en la base de datos resultado del ETL serán explotados y presentados en un 

reporte elaborado en Tableau33. 

 

 

 

 

 

 

                                                 
31 Proceso de Extracción, Transformación y Carga. 
32 Pentaho Data Integration, herramienta que permite realizar el proceso de ETL. 
33 Herramienta analítica visual e inteligencia de negocios que ayuda a la toma decisiones. 
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Figura 17. Diseño de la Arquitectura Técnica 

3.1.4. Selección e Instalación de Herramientas 

     En la Figura 16., se muestra las herramientas seleccionadas para construir el Data 

Warehouse. 

 

 

 

 

 

 

Figura 18. Herramientas Seleccionadas 
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Base de Datos 

• Postgres: Almacena los datos resultado del proceso ETL. 

Modelado de Datos 

• Power Designer: Permite crear el modelo lógico de la base de datos 

ETL 

• PDI: Pentaho Data Integration se encarga de realizar el proceso ETL 

(Extracción, Transformación y Carga de Datos). 

Inteligencia de Negocios 

• Tableau: Sirve para la explotación de los datos que se ha obtenido en el Data 

Warehouse a través de dashboards34 y reportes. 

3.1.5. Modelado Dimensional 

     La tarea de modelado dimensional para una mejor comprensión se dividió en 

secciones. 

     En el Anexo A se describe el estándar utilizado para la nomenclatura en nombres de 

variables, bases de datos, modelos, esquemas, tablas de hechos, dimensiones y 

campos, que conforman el data warehouse. 

3.1.5.1. Estructura de Datos 

     Para la estructura de datos se ha utilizado el modelo Estrella una de las principales 

razones es la sencillez de su estructura se puede afirmar que es el modelo más utilizado, 

la extracción de datos es rápida, la información se encuentra en cada una de las 

dimensiones. 

                                                 
34 Representación en forma visual de indicadores que apoya la toma de decisiones. 



44 
 

 
Figura 19. Modelo Entidad Relación Sistema SAITE 



45 
 

 
Figura 20. Modelo Entidad Relación Sistema SINACOI 

 

 
Figura 21. Modelo Entidad Relación Sistema SGI 
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3.1.5.2. Tablas de Hechos y Dimensiones 

     El modelado se dividirá en dos partes, tablas de hechos y las dimensiones.  

3.1.5.2.1. Tablas de Dimensiones 

• Dimensión Discapacidad (dim_discapacidad): Contiene información de los tipos 

de discapacidades registradas. 

Tabla 6. 
Dimensión Discapacidad 

Campo Tipo  Tamaño Llave Descripción 

sk_discapacidad integer  PK Clave única  

ddis_tipo_discapacidad varchar 100  Tipo de discapacidad (Auditiva, 
Física, Intelectual, Lenguaje, 
Psicológica, Visual.) 

ddis_fecha_carga timestamp   Fecha carga de los registros. 

 

• Dimensión Género (dim_genero): Contiene información de los tipos de género. 

Tabla 7. 
Dimensión Género 

Campo Tipo Tamaño Llave Descripción 

sk_genero integer  PK Clave única del género. 

dgen_nombre varchar 100  Descripción del género. 

dgen_fecha_carga timestamp   Fecha del proceso de carga de los 
registros. 

 

• Dimensión Etnia (dim_etnia): Contiene la información de los tipos de etnias. 



47 
 
Tabla 8. 
Dimensión Etnia 

Campo Tipo  Tamaño Llave Descripción 

sk_etnia integer  PK Clave única de la etnia. 

detn_codigo integer   Código de la etnia. 

detn_nombre varchar 300  Nombre de la etnia. 

detn_fecha_carga timestamp   Fecha del proceso de carga de los registros. 

 

• Dimensión Actividad Económica (dim_actividad_economica): Contiene 

información de los tipos de actividades económicas de acuerdo al CIIU 4.035 

Tabla 9. 
Dimensión Actividad Económica 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

                                                 
35Clasificación Industrial Internacional Uniforme otorgada por las Naciones Unidas que cataloga las 

actividades económicas en una serie de categorías y subcategorías, donde cada una posee un código 

alfanumérico.  

Campo Tipo  Tamaño Llave Descripción 
sk_actividad_economica integer  PK Clave única de la actividad 

económica. 

dact_cod_l1 varchar 10  Código de la actividad 
económica nivel uno. 

dact_nombre_l1 varchar 1500  Nombre de la actividad 
económica nivel uno 

dact_cod_l2 varchar 10  Código de la actividad 
económica nivel dos. 

dact_nombre_l2 varchar 1500  Nombre de la actividad 
económica nivel dos 

dact_cod_l3 varchar 10  Código de la actividad 
económica nivel tres. 

dact_nombre_l3 varchar 1500  Nombre de la actividad 
económica nivel tres 

             CONTINÚA  
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• Dimensión Ubicación (dim_ubicacion): Contiene información de la ubicación 

geográfica. 

Tabla 10. 
Dimensión Ubicación 

Campo Tipo  Tamañ
o 

Llave Descripción 

sk_ubicacion integer  PK Clave única de la ubicación. 

dubi_cod_pais varchar 250  Código del país. 

dubi_nombre_pais varchar 300  Nombre del país. 

dubi_cod_region varchar 250  Código de la región 

dubi_nombre_region varchar 300  Nombre de la región 

dubi_cod_provincia varchar 250  Código de la provincia 

dubi_nombre_provincia varchar 300  Nombre de la provincia 

dact_cod_l4 varchar 10  Código de la actividad 
económica nivel cuatro. 

dact_nombre_l4 varchar 1500  Nombre de la actividad 
económica nivel cuatro 

dact_cod_l5 varchar 10  Código de la actividad 
económica nivel cinco. 

dact_nombre_l5 varchar 1500  Nombre de la actividad 
económica nivel cinco 

dact_cod_l6 varchar 10  Código de la actividad 
económica nivel seis. 

dact_nombre_l6 varchar 1500  Nombre de la actividad 
económica nivel seis 

dact_cod_l7 varchar 10  Código de la actividad 
económica nivel siete. 

dact_nombre_l7 varchar 1500  Nombre de la actividad 
económica nivel siete 

dact_nivel varchar 10  Nivel estándar de la actividad 
económica. 

dact_fecha_carga timestamp   Fecha del proceso de carga 
de los registros. 

             CONTINÚA  
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dubi_nombre_provinica_u
nificado 

varchar 300  Nombre de la provincia 
unificado 

dubi_cod_canton varchar 250  Código del cantón 

dubi_nombre_canton varchar 300  Nombre del cantón. 

dubi_codigo_sinacoi integer   Código de referencia a las 
ubicaciones de la tabla  
ubicación del Sistema 
SINACOI. 

dubi_fecha_carga timestamp   Fecha del proceso de carga 
de los registros. 

 

• Dimensión Contrato (dim_contrato): Contiene información general de los 

contratos. 

Tabla 11. 
Dimensión Contrato 

 

 

 

 

 

 

 

 

• Dimensión Tipo de Contrato (dim_tipo_contrato): contiene información de los 

tipos de contratos. 

Campo Tipo  Tamaño Llave Descripción 

sk_contrato integer  PK Clave única del contrato. 

dcon_codigo integer   Código del contrato 

dcon_fecha_creacion timestamp   Fecha de creación del 
contrato en el sistema. 

dcon_fecha_inicio timestamp   Fecha de inicio del contrato 

dcon_fecha_fin timestamp   Fecha de finalización del 
contrato. 

dcon_cargo varchar 300  Cargo del empleado del 
contrato. 

dcon_legalizado integer   Estado que indica si el 
contrato esta legalizado. 

dcon_anulado integer   Estado que indica si el 
contrato esta anulado. 

dcon_finalizado integer   Estado que indica si el 
contrato fue finalizado 

dcon_juvenil integer   Estado que indica si el 
contrato es juvenil. 

dcon_fecha_carga timestamp   Fecha del proceso de carga 
de los registros. 
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Tabla 12. 
Dimensión Tipo de Contrato 

Campo Tipo Tamaño Llave Descripción 

sk_tipo_contrato integer  PK Clave única del tipo de contrato. 

dtic_codigo integer   Código del tipo de contrato 

dtic_nombre varchar 300  Nombre del tipo de contrato. 

dtic_descripcion varchar 300  Descripción del tipo de contrato. 

dtic_fecha_carga timestamp   Fecha del proceso de carga de 
los registros. 

 

• Dimensión Institución (dim_institucion): Contiene información de las 

empresas. 

Tabla 13. 
Dimensión Institución 

Campo Tipo  Tamaño Llave Descripción 

sk_institucion integer  PK Clave única de la empresa. 

dins_codigo integer   Código de institución 

dins_identificacion varchar 20  Identificador de la empresa. 

dins_razon_social varchar 250  Razón social de la empresa 

dins_correo varchar 250  Correo electrónico de la 
empresa 

dins_tipo_identificacion varchar 100  Tipo de registro: (RUC, 
Cédula, Pasaporte) 

dins_tipo_representante varchar 100  Tipo de registro: (Natural o 
Jurídica) 

             CONTINÚA  
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dins_tipo_institución varchar 100  Tipo de registro: (Privada o 
Pública) 

dins_tipo_afiliación varchar 100  Tipo de registro: (IP, IF, IE) 

dins_nivel_actividad varchar 10  Nivel de actividad a la que 
pertenece la empresa  

dins_fecha_carga timestamp   Fecha del proceso de carga 
de los registros. 

 

• Dimensión Empleado (dim_empleado): Contiene información de los empleados. 

Tabla 14. 
Dimensión Empleado 

 

 

• Dimensión Fecha (dim_fecha): Contiene las fechas de cada una de las 

transacciones realizadas por las empresas. 

Campo Tipo  Tamaño Llave Descripción 
sk_empleado integer  PK Clave única del empleado. 

demp_codigo integer   Código de empleado 

demp_identificador varchar 20  Identificador del empleado. 

demp_nombre varchar 300  Nombres completos del empleado. 

demp_fec_nacimiento timestamp   Fecha de nacimiento del empleado. 

demp_tipo_identificacion varchar 300  Tipo de identificación: Ruc, Cédula, 
Pasaporte 

demp_extranjero integer   Estado indica si el empleado es 
extranjero. 

demp_edad numeric   Edad del empleado 

dins_fecha_carga timestamp   Fecha del proceso de carga de los 
registros. 
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Tabla 15. 
Dimensión Fecha 

Campo Tipo  Tamaño Llave Descripción 
sk_fecha integer  PK Clave única de la fecha. 

dfec_fecha timestamp   Fecha 

dfec_dia integer   Número que corresponde al día de la 
fecha. 

dfec_nombre_dia varchar 50  Nombre que corresponde al día de la 
fecha. 

dfec_mes integer   Número que corresponde al mes de la 
fecha. 

dfec_nombre_mes varchar 50  Nombre que corresponde al mes de la 
fecha. 

dfec_anio integer   Número que corresponde al año de la 
fecha. 

dfec_trimestre integer   Número que corresponde al trimestre de 
la fecha. 

dfec_nombre_trimestre varchar 50  Nombre que corresponde al trimestre de 
la fecha. 

dfec_semestre integer   Nombre que corresponde al semestre de 
la fecha. 

dfec_nombre_semestre varchar 50  Número que corresponde al semestre de 
la fecha. 

dfec_dia_semana integer   Número del día de la semana. 

dfec_dia_anio integer   Número del día del año. 

dfec_semana_anio integer   Número de la semana del año 

dfec_fecha_carga timestamp   Fecha del proceso de carga de los 
registros. 

 
• Dimensión Tipo de Empresa (dim_tipo_empresa): Contiene información de los 

tipos de empresas. 

Tabla 16. 
Dimensión Tipo Empresa 

Campo Tipo  Tamaño Llave Descripción 

sk_tipo_empresa integer  PK Clave única del tipo de empresa. 

dtip_codigo_l1 integer   Código del nivel uno del tipo de empresa 

             CONTINÚA  
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dtip_nombre_l1 varchar 300  Nombre del nivel uno del tipo de 
empresa 

dtip_cod_l2 integer   Código del nivel dos del tipo de empresa 

dtip_nombre_l2 varchar 300  Nombre del nivel dos del tipo de 
empresa 

dtip_tipo_empresa varchar 300  Descripción del tipo de empresa 

dtip_fecha_carga timestamp   Fecha del proceso de carga de los 
registros. 

 

• Dimensión Motivo de Salida (dim_motivo_salida): Contiene información de los 

motivos de salida de los empleados de las empresas. 

Tabla 17. 
Dimensión Motivo de Salida 

Campo Tipo  Tamaño Llave Descripción 

sk_motivo_salida integer  PK Clave única del motivo de salida. 

dmot_codigo integer   Código del motivo salida 

dmot_nombre varchar 300  Nombre del motivo de salida. 

dmot_fecha_carga timestamp   Fecha del proceso de carga de los registros. 

 

• Dimensión Grupo Ocupacional (dim_grupo_ocupacional): Contiene 

información de los grupos ocupacionales de acuerdo CIUO0836. 

 

                                                 
36 Clasificación Uniforme Internacional de Ocupaciones preparada por la Organización Internacional del 
Trabajo. 



54 
 
Tabla 18. 
Dimensión Grupo Ocupacional 

Campo Tipo  Tamaño Llave Descripción 

sk_grupo_ocupacional integer  PK Clave única del grupo ocupacional. 

dgru_cod_l1 varchar 10  Código del nivel uno del grupo 
ocupacional. 

dgru_nombre_l1 varchar 1500  Nombre del nivel uno del grupo 
ocupacional. 

dgru_cod_l2 varchar 10  Código del nivel dos del grupo 
ocupacional. 

dgru_nombre_l2 varchar 1500  Nombre del nivel dos del grupo 
ocupacional. 

dgru_cod_l3 varchar 10  Código del nivel tres del grupo 
ocupacional. 

dgru_nombre_l3 varchar 1500  Nombre del nivel tres del grupo 
ocupacional. 

dgru_cod_l4 varchar 10  Código del nivel cuatro del grupo 
ocupacional. 

dgru_nombre_l4 varchar 1500  Nombre del nivel cuatro del grupo 
ocupacional. 

dgru_cod_l5 varchar 10  Código del nivel cinco del grupo 
ocupacional. 

dgru_nombre_l5 varchar 1500  Nombre del nivel cinco del grupo 
ocupacional. 

dgru_cod_l6 varchar 10  Código del nivel seis del grupo 
ocupacional. 

dgru_nombre_l6 varchar 1500  Nombre del nivel seis del grupo 
ocupacional. 

dgru _fecha_carga timestamp   Fecha del proceso de carga de los 
registros. 

 

• Dimensión Acta de Finiquito (dim_acta_finiquito): Contiene información de las 

actas de finiquito. 
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Tabla 19. 
Dimensión Acta de Finiquito 

Campo Tipo  Tamaño Llave Descripción 

sk_acta_finiquito integer  PK Clave única del acta de finiquito. 

dact_codigo varchar 300  Código del acta de finiquito 

dact_fecha_creacion timestamp   Fecha de creación del acta de 
finiquito 

dact_fecha_inicio timestamp   Fecha de inicio de vigencia del acta 
de finiquito 

dact_fecha_fin timestamp   Fecha fin de vigencia del acta de 
finiquito 

dact_anulado integer   Estado que indica si el acta fue 
anulada. 

dact_consignada integer   Estado que indica si el acta fue 
consignada. 

dact_estado_cancelacion integer   Estado que indica si el acta fue 
cancelada. 

dact_cargo varchar 300  Cargo del empledo 

dact_fecha_carga timestamp   Fecha del proceso de carga de los 
registros. 

 

• Dimensión Boletas (dim_boletas): Contiene información de las boletas. 

Tabla 20. 
Dimensión Boletas 

Campo Tipo  Tamaño Llave Descripción 
sk_boletas integer  PK Clave única de la boleta. 

dbol_codigo integer   Código de la boleta 

dbol_fecha_ingreso timestamp   Fecha de ingreso de la boleta 

dbol_fecha_audiencia timestamp 100  Fecha de audiencia de la boleta 

dbol_estado varchar 100  Estado de la boleta 

dbol_fecha_carga timestamp   Fecha del proceso de carga de los 
registros. 
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• Dimensión Tipo Trámite (dim_tipo_tramite): Contiene información de los tipos 

de trámite. 

Tabla 21. 
Dimensión Tipo Trámite 

Campo Tipo  Tamaño Llave Descripción 

sk_tipo_tramite integer  PK Clave única del tipo de trámite. 

dtip_nombre varchar 300  Código del tipo trámite 

dtip_nombre varchar 300  Nombre del tipo de trámite. 

dtip_fecha_carga timestamp   Fecha del proceso de carga de los registros. 

 

• Dimensión Trámite (dim_tramite): Contiene información de los trámites. 

Tabla 22. 
Dimensión Trámite 

Campo Tipo  Tamaño Llave Descripción 
sk_tramite integer  PK Clave única del trámite. 

dtra_codigo integer   Código del trámite 

dtra_fecha_ingreso timestamp   Fecha de ingreso del trámite. 

dtra_fecha_culminacion timestamp 100  Fecha de culminación del trámite. 

dtra_solicitante varchar 300  Identificación del solicitante del trámite. 

dtra_estado varchar 100  Estado en que se encuentra el trámite 

dtra_tipo varchar 1000  Tipo de Trámite 

dtra_fecha_carga timestamp   Fecha del proceso de carga de los 
registros. 

 

3.1.5.2.2. Tablas de Hechos 

• Tabla de Hechos Contratos (fact_contratos): Contiene información de los 

contratos de los empleados registrados por las empresas. 
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Tabla 23. 
Tabla de Hechos Contratos 

Campo Tipo  Tamaño Llave Descripción 

sk_empleado integer  FK Clave foránea del empleado 

sk_institucion integer  FK Clave foránea de la empresa 

sk_ubicacion integer  FK Clave foránea de la ubicación 

sk_genero integer  FK Clave foránea del genero 

sk_actividad_economica integer  FK Clave foránea de la actividad 
económica 

sk_tipo_contrato integer  FK Clave foránea del tipo de contrato 

sk_fecha_inicio integer  FK Clave foránea de la fecha 

sk_fecha_fin integer  FK Clave foránea de la fecha 

sk_etnia integer  FK Clave foránea de la etnia 

sk_contrato integer  FK Clave foránea del contrato 

sk_discapacidad integer  FK Clave foránea de la discapacidad 

sk_tipo_empresa integer  FK Clave foránea de tipo empresa 

fcon_numero integer   Identificador (1) 

fcon_sueldo integer   Sueldo registrado en el contrato. 

fcon_fecha_carga timestamp   Fecha del proceso de carga de los 
registros. 

 

• Tabla de Hechos Acta de Finiquito (fact_acta_finiquito): Contiene información 

de las actas de finiquito registradas por las empresas. 
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Tabla 24. 
Tabla de Hechos Acta de Finiquito 

Campo Tipo  Tamaño Llave Descripción 

sk_actividad_economica integer  FK Clave foránea de la actividad 
económica 

sk_tipo_contrato integer  FK Clave foránea del tipo de contrato 

sk_fecha integer  FK Clave foránea de la fecha 

sk_acta_finiquito integer  FK Clave foránea del acta de finiquito 

sk_tipo_empresa integer  FK Clave foránea del tipo de empresa 

sk_contrato integer  FK Clave foránea del contrato 

sk_motivo_salida integer  FK Clave foránea del motivo de salida 

sk_ubicacion integer  FK Clave foránea de la ubicación 

sk_institucion integer  FK Clave foránea de la institución 

sk_empleado integer  FK Clave foránea del empleado 

sk_grupo_ocupacional integer  FK Clave foránea de grupo ocupacional 

ffin_numero integer   Identificador (1) 

ffin_monto numeric   Valor cancelado. 

ffin_fecha_carga timestamp   Fecha del proceso de carga de los 
registros. 

 

• Tabla de Hechos Boletas (fact_boletas): Contiene información de las boletas 

registradas por los empleados en contra de las empresas. 
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Tabla 25. 
Tabla de Hechos Boletas 

Campo Tipo  Tamaño Llave Descripción 

sk_institucion integer  FK Clave foránea de la empresa 

sk_empleado integer  FK Clave foránea del empleado 

sk_boleta integer  FK Clave foránea de la boleta 

sk_fecha integer  FK Clave foránea de la fecha 

sk_ubicacion integer  FK Clave foránea de ubicación 

fbol_numero integer   Identificador (1) 

fbol_fecha_carga timestamp   Fecha del proceso de carga de los registros. 

 

• Tabla de Hechos Trámite (fact_tramite): Contiene información de los trámites 

registrados por los empleados en contra de las empresas. 

Tabla 26. 
Tabla de Hechos Trámite 

Campo Tipo  Tamaño Llave Descripción 

sk_institucion integer  FK Clave foránea de la empresa 

sk_empleado integer  FK Clave foránea del empleado 

sk_trámite integer  FK Clave foránea del trámite 

sk_tipo_tramite integer  FK Clave foránea de tipo trámite 

sk_fecha integer  FK Clave foránea de fecha 

ftra_numero integer   Identificador (1) 

ftra_fecha_carga timestamp   Fecha del proceso de carga de los 
registros. 
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• Tabla de Hechos Cumplimiento (fact_cumplimiento): Contiene información del 

cumplimiento de factores de cada una de las empresas. 

Tabla 27. 
Tabla de Hechos Cumplimiento 

Campo Tipo  Tamaño Llave Descripción 
sk_institucion integer  FK Clave foránea de la empresa 

sk_tipo_empresa integer  FK Clave foránea de tipo 
empresa 

sk_actividad_economica integer  FK Clave foránea de actividad 
económica 

fcum_trabajo_menores integer   Total trabajadores menores 
de 15 años 

fcum_trabajo_juvenil integer   Total trabajadores bajo 
modalidad juvenil 

fcum_trabajo_discapacidad integer   Total trabajadores 
discapacitados 

fcum_contratos_registro_atrasados integer   Total contratos con registro 
después de 30 días. 

fcum_actas_registro_atrasadas integer   Total actas de finiquito 
pagadas después de 30 días. 

fcum_tramites_boletas integer   Total de denuncias 

fcum_resultado_incumplimiento varchar 50  Resultado de factores 
evaluados 

fcum_resultado_sgi varchar 50  Resultado del Sistema SGI 

fcum_fecha_carga timestamp   Fecha del proceso de carga 
de los registros. 

 

3.1.5.2.3. Contexto y Universo 

     El modelado de datos es realizado con la herramienta Power Designer, donde se tiene 

que las tablas de dimensiones tienen un triángulo negro en la parte superior izquierda y 

las tablas de hechos un cubo de color rojo en la parte superior izquierda. Los contextos 

ayudan a visualizar la lógica que tiene el Data Warehouse y la explotación del mismo, 

tienen como eje principal las tablas de hechos y sus dimensiones.  

• Contexto 1. Actas de Finiquito 
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     En la Figura 22, se observa cómo queda el contexto Actas de Finiquito. 

 
Figura 22. Contexto Actas de Finiquito 

• Contexto 2. Contratos  

     En la Figura 23, se observa cómo queda el contexto Contratos 
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Figura 23. Contexto Contratos 

• Contexto 3. Trámites 

     En la Figura 24, se observa cómo queda el contexto Trámites. 

 
Figura 24. Contexto Trámites 
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• Contexto 4. Boletas 

     En la Figura 25, se observa cómo queda el contexto Boletas. 

 
Figura 25. Contexto Boletas 

• Contexto 3. Factores de Cumplimiento 

     En la Figura 26, se observa cómo queda el contexto Factores de Cumplimiento. 

 
Figura 26. Contexto Factores de Cumplimiento 



64 
 

 

     El universo del Data Warehouse se conforma por todas las tablas de hechos y sus 

dimensiones. En la Figura 27 se muestra el universo. 

 
Figura 27. Universo 

3.1.6. Especificación de aplicaciones BI 

     En esta parte se utilizará la herramienta BI Tableau, que se encuentra dentro de las 

aplicaciones analíticas, estas aplicaciones hacen una exploración de un proceso 

centrándose en algo específico permitiendo realizar un análisis e interpretación del 

proceso. 
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3.1.7. Diseño Físico 

     El diseño físico nos ayuda a dar soporte a las estructuras que se encuentran en el 

diseño lógico, se evalúan diferentes elementos: 

• Establecer el tamaño de la base de datos para el Data Warehouse: Se tomo 

en cuenta los datos almacenados en el proceso de extracción donde se efectuó la 

limpieza de datos, con la información obtenida luego de haber realizado el proceso 

se estimó el tamaño de la base de datos, la misma que se encuentra dividida en 

esquemas con la finalidad de tener un acceso rápido a los datos, para nuestro 

caso el tamaño de la base de datos es de 13 GB, el tamaño de la base de datos 

puede aumentar en un futuro si se realiza un mantenimiento al Data Warehouse o 

una nueva carga de datos. 

• Configuración del sistema: No se realizaron configuraciones adicionales a la 

base de datos, la base se encuentra con las configuraciones de acceso y usuarios 

privilegiados. 

• Servidores y memoria a utilizar: El data warehouse no se almacena en un 

servidor, actualmente se almacena en un computador portátil que hace de 

servidor, por el tamaño de la base de datos se necesita 8 GB de memoria ram. En 

un futuro el Ministerio del Trabajo debe tomar la decisión de almacenar el data 

warehouse en un servidor propio de la institución. 

• Espacio en equipos de trabajo: No se necesita, puesto que la base de datos se 

encuentra almacenada en un servidor. 
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• Modelo físico en la base de datos: Se crea la base de datos, para luego crear 

las tablas con las claves primarias y los otros campos, la base de datos se puede 

visualizar como se muestra en la Figura 28. 

 
Figura 28. Esquema de la Base de Datos en PostgreSQL 

• Sistema de indexación: Este sistema se realiza a través de herramienta PDI de 

Pentaho, para disminuir el coste computacional, ya que si se lo realiza desde la 

base de datos este coste aumenta. 

3.1.8. Diseño e Implementación del ETL 

     Para una mejor comprensión, esta fase se dividirá en dos partes. 

3.1.8.1. Diseño del ETL 

     Para no afectar la transaccionalidad de los sistemas del Ministerio del Trabajo se crea 

una copia idéntica de los datos en un esquema denominado DSA. 

     En esta fase los datos deben ser cargados al data warehouse de forma correcta, por 

lo que se debe tener en cuenta el orden en que se realizara la carga de datos en la base 

de datos. 
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En la Figura 29, se muestra la carga de datos en las tablas de dimensiones. 

 
Figura 29. Carga de Datos en las Tablas de Dimensiones 

     Una vez finalizada la carga de datos en las tablas de dimensiones se continua con la 

carga de datos en las tablas de hechos, como se muestra en la Figura 30. 
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Figura 30. Carga de Datos en las Tablas de Hechos 

3.1.8.2. Implementación del ETL 

     En esta sección se detalla el proceso para transformación de los datos del esquema 

DSA al esquema DWH. Cabe indicar que el esquema DSA es una copia de las bases de 

datos de los sistemas transaccionales SAITE, SINACOI y SGI, la única variante es que 

se agregó un nuevo campo a cada una de las tablas denominado fecha_carga. 

     De acuerdo al análisis de datos realizado por los expertos del negocio, se tomó los 

datos necesarios que nos sirven para realizar la transformación, la misma que será 

usada en la Sección 3.2. “Construcción Modelo de Minería de Datos aplicando la 

Metodología CRISP-DM”. 

     El proceso inicia con la carga de datos del esquema DSA al esquema DWH de las 

siguientes tablas. 

Carga de Datos en Tablas de Dimensiones 
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• Empleado: En esta tabla se cargan los datos de los empleados que registran las 

empresas. En la Figura 31 se muestra el proceso ETL. Esta tabla requirió de las 

siguientes transformaciones. 

o Cálculo de la edad del empleado 

o Reemplazo tipo_identificación (R –> Ruc, C–> Cédula, P –> Pasaporte) 

o Uso de variables dicotómicas (true –> 1, false–> 0) 

o Transformación a letras mayúsculas (nombre, tipo_identificacion) 

 
Figura 31. Proceso Carga de Datos Dimensión Empleado 

Finalmente se realiza la carga al esquema DWH, donde se cargan los datos como 

se observa en la Figura 32. 
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Figura 32. Datos en la Tabla Dimensión Empleado 

• Institución: En esta tabla se cargan los datos de las empresas que se registran 

los sistemas. En la Figura 33 se muestra el proceso ETL. Esta tabla requirió de 

las siguientes transformaciones. 

o Reemplazo tipo (N –> Natural, J –> Juídico) 

o Reemplazo tipo_identificación (R –> Ruc, C–> Cédula, P –> Pasaporte) 

o Reemplazo del tipo_afiliación (IP –> ISPOL, IF–> ISFA, IE –> IESS) 

o Reemplazo del tipo_empresa (F –> FINANCIERA, P–> PÚBLICA, E –> 

ESPECIAL, R –> PRIVADA, A –> ARTESANAL, M –> EMPRESA 

PÚBLICA) 

o Reemplazo valores nulos por “SD” en las variables tipo_afiliacion, 

tipo_afiliacion. 
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Figura 33. Proceso Carga de Datos Dimensión Institución 

     Finalmente se realiza la carga al esquema DWH, donde se cargan los datos 

como se observa en la Figura 34. 

 
Figura 34. Datos en la Tabla Dimensión Institución 
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• Ubicación: En esta tabla se cargan los datos de las ubicaciones geográficas de 

los sistemas. En la Figura 35 se muestra el proceso ETL.  Esta tabla requirió de 

las siguientes transformaciones. 

o Aplanar la tabla a cuatro niveles (País, Región, Provincia y Cantón). 

o Unificación de nombres de provincia. 

 
Figura 35. Proceso Carga de Datos Dimensión Ubicación 

  

Finalmente se realiza la carga al esquema DWH, donde se cargan los datos como 

se observa en la Figura 36. 
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Figura 36. Datos en la Tabla Dimensión Ubicación 

• Género: En esta tabla se cargan los datos de los géneros de los empleados. En 

la Figura 37 se muestra el proceso ETL. Esta tabla requirió de las siguientes 

transformaciones. 

o Reemplazo genero (M –> Masculino, F –> Femenino) 

o Transformación a letras mayúsculas (genero, nomenclatura_genero) 

 
Figura 37. Proceso Carga de Datos Dimensión Género 
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  Finalmente se realiza la carga al esquema DWH, donde se cargan los datos como 

se observa en la Figura 38. 

 
Figura 38. Datos en la Tabla Dimensión Género 

• Actividad Económica: En esta tabla se cargan los datos la Actividad Económica 

de las empresas. En la Figura 39 se muestra el proceso ETL. Esta tabla requirió 

de las siguientes transformaciones. 

o Aplanar la tabla a siete niveles. 

o Transformación a letras mayúsculas los nombres de los siete niveles. 

 
Figura 39. Proceso Carga de Datos Dimensión Actividad Económica 

Finalmente se realiza la carga al esquema DWH, donde se cargan los datos como 

se observa en la Figura 40. 
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Figura 40. Datos en la Tabla Dimensión Actividad Económica 

• Tipo Contrato: En esta tabla se cargan los datos los tipos de contratos que 

registran las empresas. En la Figura 41 se muestra el proceso ETL. Esta tabla 

requirió de las siguientes transformaciones. 

o Reemplazo valores nulos por “SD” en las variables descripción. 

o Transformación a letras mayúsculas (nombre y descripción). 

 
Figura 41. Proceso Carga de Datos Dimensión Tipo Contrato 
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Finalmente se realiza la carga al esquema DWH, donde se cargan los datos como 

se observa en la Figura 42. 

 
Figura 42. Datos en la Tabla Dimensión Tipo Contrato 

• Fecha: En esta tabla se cargan las fechas comprendidas entre el año 2009 hasta 

el año 2038. En la Figura 43 se muestra el proceso ETL. Esta tabla requirió de la 

siguiente transformación. 

o Transformación para obtener datos de semestre, trimestre, día de la 

semana, nombre del día, día del mes, día del año. 

 
Figura 43. Proceso Carga de Datos Dimensión Fecha 

Finalmente se realiza la carga al esquema DWH, donde se cargan los datos como 

se observa en la Figura 44. 
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Figura 44. Datos en la Tabla Dimensión Fecha 

• Etnia: En esta tabla se cargan los datos de las etnias de los empleados. En la 

Figura 45 se muestra el proceso ETL.  Esta tabla requirió de las siguientes 

transformaciones. 

o Transformación a letras mayúsculas (nombre). 

 
Figura 45. Proceso Carga de Datos Dimensión Etnia 
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Finalmente se realiza la carga al esquema DWH, donde se cargan los datos como 

se observa en la Figura 46. 

 
Figura 46. Datos en la Tabla Dimensión Etnia 

• Contrato: En esta tabla se cargan los datos de los contratos registrados por las 

empresas. En la Figura 47 se muestra el proceso ETL.  Esta tabla requirió de las 

siguientes transformaciones. 

o Reemplazo finalizado (true –> 1, false –> 0) 

o Reemplazo es_juvenil (true –> 1, false –> 0) 

o Transformación a letras mayúsculas (cargo). 

o Reemplazo valores nulos por “0” en la variable es_juvenil. 
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Figura 47.  Proceso Carga de Datos Dimensión Contrato 

Finalmente se realiza la carga al esquema DWH, donde se cargan los datos como 

se observa en la Figura 48. 

 
Figura 48. Datos en la Tabla Dimensión Contrato 
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• Discapacidad: En esta tabla se cargan los datos de los tipos de discapacidad de 

los empleados. En la Figura 49 se muestra el proceso ETL.  Esta tabla requirió 

de las siguientes transformaciones. 

o Reemplazo tipo_discapacidad (A –> AUDITIVA, F –> FISICA, I –> 

INTELECTUAL, L –> LENGUAJE, P –> PSICOLÓGICA, V –> VISUAL) 

o Transformación a letras mayúsculas (tipo_discapacidad, 

nomenclatura_discapacidad). 

 
Figura 49. Proceso Carga de Datos Dimensión Discapacidad 

Finalmente se realiza la carga al esquema DWH, donde se cargan los datos como 

se observa en la Figura 50. 
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Figura 50. Datos en la Tabla Dimensión Discapacidad 

• Tipo Empresa: En esta tabla se cargan los datos de los tipos de empresa. En la 

Figura 51 se muestra el proceso ETL. Esta tabla requirió de las siguientes 

transformaciones. 

o Aplanar la tabla a dos niveles 

o Reemplazo tipo_empresa (F –> FINANCIERA, P–> PÚBLICA, E –> 

ESPECIAL, R –> PRIVADA, A –> ARTESANAL, M –> EMPRESA 

PÚBLICA) 

o Transformación a letras mayúsculas los nombres de los dos niveles. 

 
Figura 51. Proceso Carga de Datos Dimensión Tipo Contrato 
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Finalmente se realiza la carga al esquema DWH, donde se cargan los datos como 

se observa en la Figura 52. 

 

Figura 52. Datos en la Tabla Dimensión Tipo Contrato 

• Acta de Finiquito: En esta tabla se cargan los datos de las actas de finiquito que 

registran las empresas. En la Figura 53 se muestra el proceso ETL. Esta tabla 

requirió de las siguientes transformaciones. 

o Reemplazo esta_consignada (true –> 1, false –> 0) 

o Reemplazo esta_pagada (true –> 1, false –> 0) 

o Transformación a letras mayúsculas (cargo). 

o Reemplazo valores nulos por “SD” en la variable cargo. 
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Figura 53. Proceso Carga de Datos Dimensión Acta de Finiquito 

Finalmente se realiza la carga al esquema DWH, donde se cargan los datos como 

se observa en la Figura 54. 

 
Figura 54. Datos en la Tabla Dimensión Tipo Contrato 

• Motivo Salida: En esta tabla se cargan los datos de los motivos de salida de los 

empleados. En la Figura 55 se muestra el proceso ETL. Esta tabla requirió de las 

siguientes transformaciones. 

o Transformación a letras mayúsculas (nombre). 
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Figura 55. Proceso Carga de Datos Dimensión Motivo de Salida 

Finalmente se realiza la carga al esquema DWH, donde se cargan los datos como 

se observa en la Figura 56. 

 
Figura 56. Datos en la Tabla Dimensión Motivo de Salida 

• Grupo Ocupacional: En esta tabla se cargan los datos de los grupos 

ocupacionales a los que pertenecen los empleados. En la Figura 57 se muestra 

el proceso ETL. Esta tabla requirió de las siguientes transformaciones. 

o Aplanar la tabla a seis niveles 

o Transformación a letras mayúsculas los nombres de los seis niveles. 
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Figura 57. Proceso Carga de Datos Dimensión Grupo Ocupacional 

Finalmente se realiza la carga al esquema DWH, donde se cargan los datos como 

se observa en la Figura 58. 

 

Figura 58. Datos en la Tabla Dimensión Grupo Ocupacional 

• Trámites: En esta tabla se cargan los datos de los trámites que ingresan los 

empleados. En la Figura 59 se muestra el proceso ETL. Esta tabla requirió de las 

siguientes transformaciones. 
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o Obtener de los nombres de estado y tipo de trámite, realizando el cruce 

de la tabla catálogo. 

o Transformación a letras mayúsculas (cat_nombre, es_nombre, 

tra_per_solicitado_por). 

o Reemplazo valores nulos por “SD” en las variables dtra_estado, 

dtra_solicitante, dtra_tipo. 

 
Figura 59. Proceso Carga de Datos Dimensión Trámites 

Finalmente se realiza la carga al esquema DWH, donde se cargan los datos como 

se observa en la Figura 60. 



87 
 

 

Figura 60. Datos en la Tabla Dimensión Grupo Ocupacional 

• Boletas: En esta tabla se cargan los datos de las boletas que ingresan los 

empleados. En la Figura 61 se muestra el proceso ETL. Esta tabla requirió de las 

siguientes transformaciones. 

o Obtener el nombre del estado, realizando el cruce de la tabla catálogo. 

o Transformación a letras mayúsculas (es_nombre). 

o Reemplazo valores nulos por “SD” en la variable dbol_estado. 
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Figura 61. Proceso Carga de Datos Dimensión Boletas 

Finalmente se realiza la carga al esquema DWH, donde se cargan los datos como 

se observa en la Figura 62. 
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    Figura 62. Datos en la Tabla Dimensión Boletas 

Carga de Datos en Tablas de Hechos 

• Contratos: En esta tabla se cargan datos que nos permiten realizar la evaluación 

de los indicadores de los contratos registrados por las empresas. La tabla de 

hechos Contratos se relaciona con las tablas de dimensiones Empleado, 

Institución, Ubicación, Género, Actividad Económica, Tipo Contrato, Etnia, 

Contratos, Discapacidad, Tipo Empresa y con las medidas Número, Sueldo. En 

la Figura 61 se muestra el proceso ETL. Esta tabla requirió de las siguientes 

transformaciones. 

o Reemplazo valores nulos por “-1” en todos los identificadores de la tabla. 

o Cálculo del identificador de la fecha utilizando la fórmula: 

Año X10000 + Mes X 100 + Día 



90 
 

 
Figura 63. Proceso Carga de Datos Tabla de Hechos Contratos 

Finalmente se realiza la carga al esquema DWH, donde se cargan los datos como 

se observa en la Figura 64. 

 
Figura 64. Datos en la Tabla de Hechos Contratos 

• Actas de Finiquito: En esta tabla se cargan datos que nos permiten realizar la 

evaluación de los indicadores de las actas de finiquito registradas por las 

empresas. La tabla de hechos Actas de Finiquito se relaciona con las tablas de 

dimensiones Empleado, Institución, Ubicación, Motivo Salida, Actividad 

Económica, Tipo Contrato, Grupo Ocupacional, Contratos, Acta Finiquito, Tipo 
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Empresa y con las medidas Número, Monto Liquidado. En la Figura 63 se 

muestra el proceso ETL. Esta tabla requirió de las siguientes transformaciones. 

o Reemplazo valores nulos por “-1” en todos los identificadores de la tabla. 

o Cálculo del identificador de la fecha utilizando la fórmula: 

Año X10000 + Mes X 100 + Día 

 
Figura 65. Proceso Carga de Datos Tabla de Hechos Actas de Finiquito 

Finalmente se realiza la carga al esquema DWH, donde se cargan los datos como 

se observa en la Figura 66. 

 
Figura 66. Datos en la Tabla de Hechos Actas de Finiquito 

. 
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• Trámites: En esta tabla se cargan datos que nos permiten realizar la evaluación 

de los indicadores de los trámites registrados por los empleados. La tabla de 

hechos Trámites se relaciona con las tablas de dimensiones Empleado, 

Institución, Trámite, Tipo Trámite y con la medida Número. En la Figura 67 se 

muestra el proceso ETL. Esta tabla requirió de las siguientes transformaciones. 

o Reemplazo valores nulos por “-1” en todos los identificadores de la tabla. 

o Cálculo del identificador de la fecha utilizando la fórmula: 

Año X10000 + Mes X 100 + Día 

 
Figura 67. Proceso Carga de Datos Tabla de Hechos Trámites 

Finalmente se realiza la carga al esquema DWH, donde se cargan los datos como 

se observa en la Figura 68. 
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Figura 68. Datos en la Tabla de Hechos Trámites 

• Boletas: En esta tabla se cargan datos que nos permiten realizar la evaluación 

de los indicadores de las boletas registradas por los empleados. La tabla de 

hechos Boletas se relaciona con las tablas de dimensiones Empleado, Institución, 

Boletas, Ubicación y con la medida Número. En la Figura 69 se muestra el 

proceso ETL. Esta tabla requirió de las siguientes transformaciones. 

o Reemplazo valores nulos por “-1” en todos los identificadores de la tabla. 

o Cálculo del identificador de la fecha utilizando la fórmula: 

Año X10000 + Mes X 100 + Día 
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Figura 69. Proceso Carga de Datos Tabla de Hechos Boletas 

Finalmente se realiza la carga al esquema DWH, donde se cargan los datos como 

se observa en la Figura 70. 

 

Figura 70. Datos en la Tabla de Hechos Boletas 
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• Factores Cumplimiento: En esta tabla se cargan datos que nos permiten 

realizar la evaluación de los indicadores de los factores de cumplimiento de las 

empresas. La tabla de hechos Factores Cumplimiento se relaciona con las tablas 

de dimensiones Institución, Tipo Empresa, Actividad Económica y con las 

medidas Trabajo Menores, Trabajo Juvenil, Trabajo Discapacidad, Contratos 

Registrados Atrasados, Contratos Registradas Atrasadas, Trámites, Boletas, 

Resultado Incumplimiento, Resultado SGI. En la Figura 71 se muestra el proceso 

ETL.  Esta tabla requirió de las siguientes transformaciones. 

- Reemplazo valores nulos por “-1” en todos los identificadores de la tabla. 

 
Figura 71. Proceso Carga de Datos Tabla de Hechos Factores Cumplimiento 

Finalmente se realiza la carga al esquema DWH, donde se cargan los datos como 

se observa en la Figura 72. 
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Figura 72. Datos en la Tabla de Hechos Factores Cumplimiento 

3.1.9. Exploración de Herramientas BI 

     En esta fase se va a explorar, explotar y visualizar los datos obtenidos en el Data 

Warehouse con la herramienta de BI Tableau, se expondrán ejemplos de reportes 

elaborados con Tableau. 

3.1.10. Mantenimiento y Crecimiento del Data Warehouse 

     La base de datos y el modelo lógico del Data Warehouse se encuentran preparados 

para crecer en un futuro, es decir, para la base de datos se puede aumentar el tablespace 

y para el Data Warehouse puede incluirse nuevas dimensiones y tablas de hechos, 

siempre y cuando tengan relación con el proyecto planteado en el presente documento. 

     El mantenimiento no resulta caro debido a que los datos se encuentran en la base de 

datos y la exploración, explotación y visualización se puede realizar desde cualquier 

herramienta de BI solo conectándose a la base de datos, lo que se recomendaría es 

realizar un respaldo de la base de datos. 
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     Cabe aclarar que esta fase el Ministerio del Trabajo es quién debe tomar la decisión 

de continuidad. 

3.2. Construcción Modelo de Minería de Datos aplicando la Metodología CRISP-

DM 

     En esta parte se utilizará la Metodología CRISP-DM para la construcción del Modelo 

de Minería de Datos, se aplicará las fases que comprenden la metodología. 

La metodología CRISP-DM se escogió en base a la comparativa realizada en la Tabla 2, 

donde se hizo un resumen de dos de las metodologías más relevantes como son: CRISP-

DM y SEMMA, dando como resultado que la metodología que se adapta a nuestro 

proyecto es CRISP-DM, adicional se tomó en cuenta el resultado de la encuesta realizada 

sobre el uso de metodologías usadas para proyectos de minería de datos, como se 

muestra en la Figura 1. 

3.2.1. Comprensión del negocio 

     En esta primera fase de la minería de datos se determinarán los objetivos y 

requerimientos del proyecto. 

3.2.1.1. Determinar los Objetivos del Negocio 

     El objetivo para el proyecto es realizar predicciones fiables a partir de los datos que se 

tiene de los Sistemas SAITE, SINACOI y SGI. El objetivo es determinar si una empresa 

está cumpliendo con la Normativa Legal Vigente (Código del Trabajo, Ley de Justicia 

Laboral y Acuerdos Ministeriales), la mismas que amparan al trabajador, a través de las 

predicciones se podrá establecer si una empresa debe ser inspeccionada o no, esto 
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servirá como  apoyo al área de Inspectoría de Trabajo para que realice una planificación 

de las empresas a ser inspeccionadas de esta manera se optimizaran el tiempo que 

dedican los inspectores de trabajo en esta tarea. 

     Adicionalmente se obtiene Reglas de Asociación para determinar la tendencia que 

siguen las empresas inspeccionadas, en lo referente a la contratación, en relación al 

género, edad del empleado y a la actividad económica a la que pertenecen las empresas. 

Contexto 

     Para la ejecución del presente proyecto se cuenta con un Data Warehouse de las tres 

bases de datos de los sistemas transaccionales SINACOI, SAITE y SGI, con los datos 

obtenidos en el data warehouse se realizó un estudio del comportamiento de las 

empresas en el cumplimiento de la Normativa Legal Vigente, así como la relación que 

existe entre el género y la edad de un empleado con la actividad económica de la 

empresa el momento de contratar recurso humano, tomando en cuenta si empresa es 

inspeccionada. 

Objetivos del negocio 

     El propósito del negocio es la predicción de datos para las nuevas empresas que se 

registran en los sistemas del Ministerio del Trabajo, con la finalidad de realizar una 

predicción fiable partiendo de los datos que se tienen de las empresas registradas y 

encontrar la relación que existe entre los datos, en este proyecto se definieron los 

siguientes objetivos: 
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• Determinar un modelo predictivo que ayude a establecer si una empresa 

debe ser inspeccionada o no inspeccionada. 

• Determinar los patrones que siguen las empresas inspeccionadas en lo 

referente a contratación y salida de personal. 

     Esto permitirá a las autoridades del ministerio específicamente en el área de 

Inspectoría de Trabajo, detectar las empresas que tiene inconvenientes en el 

cumplimiento de la Normativa Legal Vigente, con lo cual se podría identificar por qué las 

empresas no cumplen con sus obligaciones, una posible causa podría ser el poco 

conocimiento en el uso de los sistemas por parte de las empresas o falta de socialización 

por parte del Ministerio, lo cual permitirá al Ministerio del Trabajo mejorar los servicios 

ofrecidos a los usuarios externos. 

Criterios de éxito del negocio 

     Se consideran como criterios de éxito: 

• Predecir si nuevas empresas que registran información en los sistemas del 

Ministerio del Trabajo deben ser inspeccionadas o no, teniendo una alta fiabilidad. 

• Detectar patrones de comportamiento en la contratación y salida de personal en 

las empresas inspeccionadas, con el fin de apoyar la toma de decisiones por parte 

de las autoridades del Ministerio. 

3.2.1.2. Evaluación de la Situación 

     Se tiene un data warehouse, con información detallada de trámites, contratos y actas 

de finiquito de las empresas desde el año 2012 hasta enero del 2018, por lo que se puede 
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aseverar que se dispone de gran cantidad de datos que servirán para encontrar el modelo 

y resolver el problema de minería de datos.  

Inventario de recursos  

     El software con el que se dispone para realizar la minería de datos es Knime que 

provee un entorno visual, integra diferentes módulos para aprendizaje automático y 

tareas de minería de datos, se trabajara con una base de datos Postgres en donde se 

almacenan los datos. 

     El hardware con el que contamos para realizar el proyecto son dos computadores 

portátiles con las siguientes características: 

Tabla 28. 
Características Hardware 

Características Computador Portátil 1 Computador Portátil 2 

Marca Toshiba ASUS 

Modelo SATELLITE S55T UX-303 

Procesador INTEL CORE I7 4710 HQ 
2.50 GHZ 

INTEL CORE I7 6500U 
HQ 2.5GHZ 

Memoria Ram 16GB 12 GB 

Disco Duro 1TB 512GB 

Sistema Operativo WINDOWS 10  WINDOWS 10 

 
     La fuente de dato que se tiene es un data warehouse que contienen información de 

los trámites, contratos de trabajo y actas de finiquito desde el año 2012 hasta enero del 

2018. 

     El recurso humano con el que se cuenta para realizar el proyecto es el siguiente: 
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Tabla 29. 
Detalle Recurso Humano 

Cargo Recurso Humano 
Expertos en Minería de Datos Ing. Edison Ayala 

Ing. Ana Logacho 
Expertos en el negocio Director de Control e Inspecciones 

Coordinador de Inspectoría de Trabajo de Pichincha 
Inspectores de Trabajo 

 

Requisitos, Supuestos y Restricciones 

•  No se usan datos reales de las empresas debido a cuestiones legales, se utilizan 

datos ficticios (datos alterados por un factor). 

• No se usan datos reales de los empleados debido a cuestiones legales, se utilizan 

ficticios. 

Costes y Beneficios 

     La información que se usa en el proyecto no ocasiona un coste adicional al Ministerio 

del Trabajo, ya que la información pertenece al Ministerio a partir del instante que el 

responsable de ingresar la información a los sistemas transaccionales lo hace.  

    Este proyecto no genera beneficios económicos para el Ministerio, pero disminuye el 

tiempo que la Inspectoría de Trabajo se toma para realizar la planificación de 

inspecciones a las empresas que no cumplen con la Normativa Legal Vigente. 

3.2.1.3. Determinar los Objetivos de la Minería de Datos 

    Los objetivos de la minería de datos son: 
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• Clasificar las empresas que deben ser inspeccionadas y no inspeccionadas, esto 

es determinado por el incumplimiento en el registro de contratos y actas de 

finiquito, y de las denuncias que los empleados registran en contra de las 

empresas. 

• Buscar la relación que existe entre las variables relacionadas con la contratación 

y salida de personal en las empresas inspeccionadas. 

Criterio de éxito de la minería de datos 

    Para la minería de datos se considera como criterios de éxito: 

• Realizar predicciones sobre nuevas empresas con un porcentaje alto de fiabilidad, 

se definió el porcentaje en un 75%. La fiabilidad la determinará los algoritmos que 

se empleen para determinar el modelo de la minería de datos. 

• Obtener reglas de asociación relevantes para las autoridades del Ministerio de 

Trabajo.  

Estos temas se abordarán en la fase de evaluación de la metodología. 

3.2.1.4. Generación plan de proyecto 

     El plan del proyecto se muestra en la siguiente tabla, donde se muestra el tiempo 

que se estima para cada fase de la metodología. 
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Tabla 30. 
Plan del Proyecto 

Nro. Fase Días 

1 Comprensión del Negocio 10 

2 Comprensión de los datos 15 

3 Preparación de los datos 30 

4 Modelado 20 

5 Evaluación 20 

6 Implementación o Despliegue 10 

Total, en Días  105 

 

Evaluación inicial de herramientas y técnicas 

     La herramienta que se ha escogido para nuestro proyecto de minería de datos es 

Knime, para la elección de esta herramienta se consideró el reporte del Cuadrante Mágico 

de Gartner para Plataformas de Ciencia de Datos y Aprendizaje Automático el último 

estudio es de enero del 2018, el estudio fue realizado a 16 herramientas como se muestra 

en la Figura 73 Knime se encuentra en el cuadrante de Líderes.  
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Figura 73. Cuadrante Mágico de Gartner para Plataformas de Ciencia de Datos y 

Aprendizaje Automático 
Fuente: (Carlie Idoine, Peter Krensky, Erick Brethenoux, Jim Hare, Svetlana Sicular, Shubhangi Vashisth, 

2018) 

     Las principales ventajas que ofrece esta herramienta son: 

• Enfoque de código abierto permite a los usuarios y organizaciones minimizar sus 

costos de software de minería de datos sin comprometer la calidad.  
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• Ofrece una gran cantidad de algoritmos de apoyo tanto para principiantes como 

para expertos en minería de datos.  

• Integración con otras herramientas y plataformas, como R, Python, Spark, H2O.ai, 

Weka, DL4J y Keras.  

• Facilidad de uso por la interfaz de usuario y los ejemplos que proporciona. 

• Automatiza la creación e implementación de modelos haciendo uso de la 

metodología CRISP.  

• Enfoques automatizados para la calidad de los datos y la generación de 

características. 

• Puede activar el reciclaje de modelos y admite la actualización y sincronización 

automática de datos. 

     Las técnicas de minería de datos que se han escogido para encontrar el modelo 

predictivo son técnicas de clasificación, estas técnicas usan registros históricos para la 

generación de un modelo de minería de datos, el cuál puede predecir el comportamiento 

futuro, en nuestro caso las técnicas de clasificación de minería datos se adaptan ya que 

se tiene datos desde el año 2012, el tiempo de respuesta de las técnicas seleccionadas 

es aceptable para el volumen de datos que estamos manejando, las técnicas 

seleccionadas son: 

• Árboles de Decisión 

• Regresión Logística  

• Redes Neuronales 
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     Se realizó la Tabla donde se evalúan diferentes criterios para la selección de las 

técnicas de minería de datos, se ha tomado como referencia dos estudios comparativos, 

(Chintan Shah, Comparison of Data Mining Classification Algorithms for Breast Cancer 

Prediction, 2013) y (Pandey, 2016) 

Tabla 31. 
Selección de Técnica de Minería de Datos 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

     La técnica de minería de datos que se ha escogido para encontrar reglas de 

asociación (buscar hechos comunes que suceden en un conjunto de datos), en nuestro 

caso de estudio como estamos utilizando la herramienta Knime se utilizara el algoritmo A 

                                                 
37 Variables que pueden tomar el valor de 0 o 1, indican ausencia o presencia de una cualidad o atributo. 

Criterio Árboles de Decisión Regresión 
Logística 

Redes 
Neuronales 

Fácil comprensión Si Si Si 

Uso de la técnica Amplio  Amplio Amplio 

Preparación de datos Poca Poca Poca 

Tipos de Variables de 
entrada 

Numéricos y 
Categóricos 

Dummy37 Numéricos 

Limite en el número de 
variables de entrada 

No No  No 
 

Manejo del ruido y datos 
faltates 

Si Si Si 

Manejo de grandes 
volúmenes de datos  

Si Si  Si 

Coste y Tiempo de 
Procesamiento 

Depende de los datos Depende de los 
datos 

Alto 

Precisión del 
clasificador 

Alta Depende de los 
datos 

Alto  

Facilidad de 
Interpretación 

Si Si Si 
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priori que es el que se encuentra disponible en la herramienta. (Katherine González, 

2016) 

3.2.2. Comprensión de los datos 

     En esta segunda fase se realiza la recolección inicial de datos con la finalidad de tener 

una idea inicial del problema, familiarizarnos con los datos y determinar la calidad de los 

mismos, adicional se identificará las relaciones existentes para establecer las primeras 

suposiciones.  

3.2.2.1. Recolectar los Datos Iniciales 

     Los datos que se utilizan en el proyecto son referentes a empresas y empleados que 

incluyen información de tipo personal como nombre de la empresa, ruc, dirección, cédula 

de identidad, nombre de empleado, etc., por lo que por cuestiones legales no se utilizaran 

datos reales que se encuentran en las bases de datos del Ministerio del Trabajo.  

     El Data Warehouse construido con las bases de datos de los sistemas transaccionales 

SAITE, SINACOI y SGI propiedad del Ministerio del Trabajo, es la única fuente de 

extracción de datos, de este repositorio se tomará la información necesaria para dar 

cumplimiento a los objetivos planteados, los datos se encuentran comprendidos entre el 

año 2012 hasta enero del 2018.  

3.2.2.2. Descripción de los Datos 

     Los datos se almacenan en el Data Warehouse, la descripción de cada una de las 

tablas que se relacionan entre sí, así como los campos de cada una de las tablas, se 

explica en la Sección 3.1.3.2. del presente capítulo. 
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3.2.2.3. Exploración de los Datos 

     Concluida la descripción de los datos, se continua con la exploración de lo datos, lo 

cual nos ayudara a determinar la consistencia de los datos. 

     En las provincias donde se concentran la mayor cantidad de registro de empresas son 

Pichincha, seguida por Guayas, Azuay, etc., como se puede observar en la Figura 74. El 

total de empresas que poseen contratos en estado vigente son 327805. 

 
Figura 74. Empresas Registradas por Provincia 

     Del total de empresas que poseen contratos en estado vigente se tiene que 138803 

no han sido inspeccionadas. Como se muestra en Figura 75. 
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Figura 75. Empresas No Inspeccionadas por Provincia 

     Del total de empresas que poseen contratos en estado vigente se tiene que 

189002 han sido inspeccionadas. Como se muestra en Figura 76. 

 
Figura 76. Empresas No Inspeccionadas por Provincia 
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         En la Figura 77 se muestra la distribución de los empleados en relación con el 

género y la actividad económica, se observa que en el sector de la construcción 

contratan más empleados de género masculino y existen muy pocas contrataciones 

de género femenino. 

 
Figura 77. Distribución de Empleados de Acuerdo al Género en Relación a la Actividad 

Económica de la Empresa 

     En lo que se refiere a contratos vigentes por trabajo juvenil, se visualiza en la Figura 

78, que los datos no se encuentran muy dispersos en 22 provincias, lo que se observa 

es que dos provincias Pichincha y Guayas tienen el mayor número de contratos con 

modalidad juvenil (edad del empleado comprendida entre 18 y 26 años), esto se debe a 

que en estas dos provincias es donde se concentran el poder económico del Ecuador. 
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Figura 78. Trabajo Juvenil por Provincia 

     En la Figura 79, se visualiza que el rango de edad que las empresas prefieren 

contratar empleados es de 18 a 26 años, es decir los empleadores han acogido el trabajo 

juvenil como primera opción, seguido por el rango de edad de 26 a 35 años, como tercera 

opción se tiene el rango es de 35 a 45 años, en cuarto lugar se encuentran los 

trabajadores que tiene más de 46 años con lo que se comprueba en la realidad que vive 
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el país que las empresas prefieren contratar poco a las personas que se encuentran en 

este rango de edad, también se observa que las empresas tienen poco personal 

contratado en las edades de 15 a 18 años, y por último se tiene que el trabajo infantil es 

muy poco en comparación con los otros rangos de edades, esto se debe a los programas 

implementados por el gobierno y al apoyo que ha recibido por parte de la empresa 

privada. 

 
Figura 79. Rango de Edades por Actividad Económica 

     Los contratos que más se registran son los de tipo indefinido como se muestra en la 

Figura 80, a continuación, se encuentran los contratos de plazo fijo, este tipo de contrato 

actualmente ya no existen ya que se eliminó este tipo de contratación por la expedición 

de la “LEY ORGÁNICA PARA LA JUSTICIA LABORAL Y RECONOCIMIENTO DEL 

TRABAJO EN EL HOGAR”, la fecha de expedición fue el 15 de abril del 2015, donde 

indica que a partir del 1 de enero del 2016 ya no existe el tipo de contratación a plazo fijo. 
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Figura 80. Tipo de Contratos por Provincia 

     En la Figura 81., se observa que las provincias de Pichincha y Guayas son las que 

más registran contratos, y las que menos registran son las provincias de Bolívar y 

Pastaza. 

 

Figura 81. Distribución de Contratos por Provincia 
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     Las actas de finiquito que más se registran son en los empleados en el rango de edad 

entre los 18 y 26 años, y los rangos que menos actas finiquito se registran son de 15 a 

18 años, como se muestra en la Figura 82., adicional se observa el motivo de salida en 

donde mayor cantidad de actas se registran son “Por Acuerdo de las Partes”. 

 
Figura 82. Actas Registradas por Motivo de Salida y Rango de Edad 

     En la Figura 83., se muestra que las provincias donde más se registran actas de 

finiquito son Pichincha con el 32.16% y Guayas con el 30.66%, la provincia donde menos 

actas de finiquito se registran es Bolívar con un 0.24% 
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Figura 83. Actas de Finiquito Registrada por Provincia 

Los trámites que tienen mayor cantidad de registro en el Ministerio son los 

Desahucios por terminación laboral y Vistos Buenos como se observa en la Figura 84. 

 
Figura 84. Tipo de Trámites 
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     De la Figura 85, se tiene que la Región Sierra es donde los empleados registran más 

boletas en contra de las empresas, esta región tiene el 55.33%, luego se tiene la Región 

Costa con un 36.49%, y muy por debajo de las dos regiones anteriormente descritas se 

tiene a la Región Oriente con el 7.75% y por último se tiene a la Región Insular con un 

0.42%. 

 
Figura 85. Boletas Generadas por Región 

3.2.2.4. Verificar la Calidad de los Datos 

     Una vez que se ha realizado la exploración de los datos hemos podido confirmar que 

los datos son consistentes, y nos permitirán obtener los resultados para cumplir con los 

objetivos planteados en el proyecto. Los datos son de calidad por lo siguiente:  
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• Los datos no contienen errores, ya que se sometieron a un proceso ETL, es decir 

se realizó una limpieza de datos, estandarización de datos, completitud de datos, 

etc. 

• Los datos al ser ingresados cuentan con validaciones que evitan el ingreso de 

datos erróneos eliminando el ruido en el conjunto de datos. 

• Los valores nulos fueron procesados cuando se realizó la construcción del data 

warehouse. 

• El modelo de base de datos cumple con las reglas de normalización de datos, es 

decir, evita la redundancia, todas las tablas se encuentran relacionadas, no existe 

valores duplicados, los valores en las diferentes columnas son congruentes en 

relación al tipo de dato, logrando la integridad de los datos. 

3.2.3. Preparación de los datos 

     La fase de preparación de datos nos ayuda a dar el formato y adecuar los datos que 

serán usados en las técnicas de minería de datos escogidas. 

3.2.3.1. Selección de los datos 

     En esta sección se seleccionan los campos necesarios de la base de datos que nos 

permiten cumplir los objetivos del negocio planteados en el proyecto. Los campos 

escogidos del Data Warehouse son los siguientes: 

• Dimensión Género (dim_genero) 

o dgen_nombre 

• Dimensión Empleado (dim_empleado) 
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o sk_empleado 

o demp_edad 

• Dimensión Institución (dim_institucion) 

o sk_institucion 

• Dimensión Actividad Económica (dim_actividad_economica) 

o sk_actividad_economica 

o dact_nombre_l1 

• Dimensión Grupo Ocupacional (dim_grupo_ocupacional) 

o dgru_nombre_l1 

• Dimensión Tipo Contrato (dim_tipo_contrato) 

o dtic_nombre 

• Dimensión Tipo Empresa (dim_tipo_empresa) 

o dtip_nombre_l1 

• Dimensión Contrato (dim_contrato) 

o sk_contrato 

o dcon_finalizado 

o dcon_juvenil 

o dcon_legalizado 

o dcon_anulado 

o dcon_fecha_creacion 

• Dimensión Actas de Finiquito (dim_acta_finiquito) 

o sk_acta_finiquito 
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o dact_consignada 

o dact_anulada 

o dact_pagada 

• Dimensión Trámites (dim_tramite) 

o sk_tramite. 

• Dimensión Boletas (dim_boletas) 

o sk_boleta 

• Tabla de Hechos Cumplimiento (fact_cumplimiento) 

o fcum_trabajo_menores 

o fcum_trabajo_juvenil 

o fcum_trabajo_discapacidad 

o fcum_contratos_registro_atrasados 

o fcum_actas_registro_atrasadas 

o fcum_tramites_boletas 

o fcum_resultado_incumplimiento 

o fcum_resultado_sgi 

    Los campos escogidos son los que tienen relación con los objetivos de la minería de 

datos planteados en el proyecto. 

3.2.3.2. Limpieza de los Datos 

     En el Data Warehouse se tiene la información, los datos se encuentran limpios, ya que 

en la Sección 3.1.8.2. se realizó el proceso de limpieza de datos. 
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3.2.3.3. Construcción de los Datos 

     En esta fase se utiliza la herramienta Pentaho (PDI), la cual nos permite realizar la 

transformación de los campos necesarios para el desarrollo de la analítica mismos que 

son almacenados en la Base Datos, almacenados en el esquema “aux_analitica”. 

     Atributos Derivados 

     Los atributos derivados se muestran en la Tabla 31, donde se especifican los 

campos y las transformaciones realizadas. 

Tabla 32. 
Transformación de Campos 

Campo Transformación Tipo de Dato 

total_contratos Conteo cantidad de contratos que tiene la 
empresa en todos sus estados. 

bigint 

total_contratos_nulos Conteo cantidad de contratos que tiene la 
empresa en estado nulo. 

bigint 

total_contratos_periodo_prueba Conteo cantidad de contratos que tiene la 
empresa con el tipo período de prueba. 

bigint 

total_contratos_finalizados Conteo cantidad de contratos que tiene la 
empresa en estado finalizado. 

bigint 

total_contratos_vigentes Conteo cantidad de contratos que tiene la 
empresa en estado vigente 

bigint 

total_contratos_legalizados Conteo cantidad de contratos que tiene la 
empresa en estado legalizado 

bigint 

total_actas Conteo cantidad de actas de finiquito que 
tiene la empresa en todos sus estados. 

bigint 

total_actas_anuladas Conteo cantidad de actas de finiquito que 
tiene la empresa en estado nulo. 

bigint 

total_actas_registradas Conteo cantidad de actas de finiquito que 
tiene la empresa en estado registrado. 

bigint 

total_actas_pagadas Conteo cantidad de actas de finiquito que 
tiene la empresa en estado pagado. 

bigint 

total_actas_consignadas_ministerio Conteo cantidad de actas de finiquito que 
tiene la empresa en estado consignado en 
el ministerio. 

bigint 

total_tramites Conteo cantidad de tramites ingresados al 
Ministerio por empresa. 

bigint 

total_boletas Conteo cantidad de boletas ingresadas al 
Ministerio por empresa. 

bigint 

        CONTINÚA  
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rango_edad Generación de rangos de edades: 
• Menores de 15años (<=15) 
• Entre 15 y 18 años (15>x<=18) 
• Entre 18 y 26 años (18>x<=26) 
• Entre 26 y 35 años (26>x<=35) 
• Entre 35 y 45 años (35>x<=45) 
• Mayores de 46 años (>=46) 

text 

 

     Como punto adicional se realizó el pivoteo38 de los siguientes campos: 

Tabla 33. 
Pivoteo de Campos 

Campo Columna de Salida Tipo de Dato 

dact_nombe_l1 • actividad_economica_verificar  
• actividad_economica_dependencia_publico  
• actividad_economica_organzaciones  
• actividad_economica_sin_actividad  
• actividad_economica_dependencia_privado  
• actividad_economica_ensenancia  
• actividad_economica_agricultura  
• actividad_economica_explotacion  
• actividad_economica_industrias  
• actividad_economica_electricas  
• actividad_economica_agua  
• actividad_economica_construccion  
• actividad_economica_comercio  
• actividad_economica_transporte  
• actividad_economica_alojamiento  
• actividad_economica_informacion  
• actividad_economica_financiera  
• actividad_economica_inmobiliares  
• actividad_economica_profesionales  
• actividad_economica_administrativos  
• actividad_economica_seguridad  
• actividad_economica_salud  
• actividad_economica_artes  
• actividad_economica_otros_servicios  
• actividad_economica_hogar  
• actividad_economica_no_definido 

double precision 

dgu_nombe_l1 • grupo_ocupacional_militar  double precision 

                                                 
38 Convertir valores únicos de una columna en varias columnas de salida.         CONTINÚA  
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• grupo_ocupacional_tecnico  
• grupo_ocupacional_personal_apoyo  
• grupo_ocupacional_elementales  
• grupo_ocupacional_servicios  
• grupo_ocupacional_agropecuario  
• grupo_ocupacional_directores  
• grupo_ocupacional_oficiles  
• grupo_ocupacional_profesionales  
• grupo_ocupacional_operadores  
• grupo_ocupacional_no_definido 

dtic_nombe • tipo_contrato_acta_jubilacion  
• tipo_contrato_colectivo  
• tipo_contrato_enganche  
• tipo_contrato_fijo  
• tipo_contrato_temporada  
• tipo_contrato_prueba  
• tipo_contrato_verbal  
• tipo_contrato_domicilio  
• tipo_contrato_obra_cierta  
• tipo_contrato_destajo  
• tipo_contrato_agricola  
• tipo_contrato_maquilado  
• tipo_contrato_eventual  
• tipo_contrato_ocasional  
• tipo_contrato_aprendizaje  
• tipo_contrato_jornada_parcial  
• tipo_contrato_servicio_domestico  
• tipo_contrato_artesano  
• tipo_contrato_indefinido  
• tipo_contrato_tarea  
• tipo_contrato_adolescente  
• tipo_contrato_franca  
• tipo_contrato_determinado  
• tipo_contrato_floricola  
• tipo_contrato_bananero  
• tipo_contrato_transporte  
• tipo_contrato_juvenil  
• tipo_contrato_plazo_fijo  
• tipo_contrato_no_definido 

double precision 

dtip_nombe_l1 • tipo_empresa_especial_12  
• tipo_empresa_especial_17  
• tipo_empresa_financiera  
• tipo_empresa_publica  
• tipo_empresa_atesanal  

double precision 

        CONTINÚA  
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• tipo_empresa_privada  
• tipo_empresa_publica_1  
• tipo_empresa_publica_2  
• tipo_empresa_no_definido double precision 

 

3.2.3.4. Integración de los Datos 

     No es necesario la integración de datos ya que los sistemas transaccionales del 

Ministerio del Trabajo utilizados comparten información entre sí, cada sistema hace una 

copia de los datos requeridos hacia su propia base de datos por lo que se tendrían los 

mismos datos. 

3.2.3.5. Formateo de los Datos 

          El proceso de formateo de datos se describió en la Sección 3.1.8.2. del presente 

documento.  

3.2.4. Modelado 

     En la fase de modelado se elige las técnicas de minería de datos adecuadas para 

cumplir con los objetivos de la minería de datos, luego se genera el plan de prueba, a 

continuación, se aplica las técnicas de minería de datos escogidas sobre los datos para 

construir el modelo y finalmente se evalúa el modelo para determinar si cumple con los 

criterios de éxito. 

3.2.4.1. Selección Técnica de Modelado 

     Se construyeron tres modelos, basados en las técnicas de minería de datos 

descritas en la sección 3.2.1.4., las técnicas que se escogieron son: 

• Árboles de Decisión 
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• Regresión Logística 

• Redes Neuronales 

• Reglas de Asociación (Algoritmo Apriori) 

3.2.4.2. Generación del diseño de Pruebas 

     En la sección de generación del diseño de pruebas, se verifica que el modelo 

generado sea válido, las técnicas de minería de datos seleccionadas ejecutan una 

entrada, proceso y salida que se detallan a continuación 

Entrada:  

     Dataset39 con información necesaria para la generación de los modelos, la   

información es desde el año 2012 hasta enero 2018, esta información se obtuvo del 

Data Warehouse  

Proceso: 

     La técnica que se utilizó para la validación del modelo es cross-validation40, que 

nos permite tener un determinado número de validaciones del conjunto de datos para 

el entrenamiento y un determinado número de validaciones del conjunto de datos para 

pruebas, esto nos ayuda a validar la exactitud del modelo. 

Como se está utilizando la herramienta Knime hacemos uso del componente: 

• X-Patitioner: Permite determinar el número de iteraciones de validación 

cruzada que se deben realizar. En la validación cruzada en k , la muestra 

                                                 
39 Conjunto de Datos 
40 Validación cruzada 
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original se divide en k submuestras de igual tamaño. De las k submuestras, una 

sola submuestra se retiene como los datos de validación para probar el modelo, 

y las submuestras k - 1 restantes se usan como datos de entrenamiento. Esto 

significa que, si establece el número de validaciones como 10, tendrá un 10% 

utilizado para la validación y un 90% para el entrenamiento en cada  

iteración. (Knime, Open for innovation - Knime, 2017) 

 
       Figura 86. Componente X-Partitioner 

        Fuente: (Knime, Open for innovation-Knime, 2017) 

     Para nuestro caso se configura el componente X-Partitioner para que realice 30 

iteracciones con un muestreo aleatorio del dataset seleccionado.  

 
Figura 87. Configuración X-Partitioner 
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Salida 

     En la herramienta Knime para la salida del proceso se tiene: 

• X-Agregator: Agrega el resultado de la validación cruzada. (Knime, Open for 

innovation-Knime, 2017) 

 

Figura 88. Componente X-Agregator 
     Fuente: (Knime, Open for innovation-Knime, 2017) 

     Agrega el resultado de cada una de las iteracciones realizadas por el X-Partitioner. 

 
Figura 89.  Configuración X-Partitioner 

3.2.4.3. Construcción del Modelo 

     Se construyó diferentes modelos para cumplir con los objetivos planteados, los cuales 

consisten en la generación del modelo predictivo orientado a predecir si una empresa 
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debe ser inspeccionada o no inspeccionada. De acuerdo a la herramienta escogida para 

la aplicación de los modelos se realizan las diferentes configuraciones de los parámetros 

establecidas para cada modelo, en nuestro caso en la herramienta Knime. 

     La construcción de los modelos se realizó en base las variables más relevantes, se 

inicia con cada una de las técnicas seleccionadas: árboles de decisión, regresión 

logística, redes neuronales y reglas de asociación. 

• Árboles de Decisión 

     Con la aplicación de la técnica de árboles de decisión, nos ayuda a identificar las 

variables que intervienen en la decisión de si una empresa debe ser inspeccionada o 

no inspeccionada, se define como el atributo clase al campo fcum_resultado_sgi 

(variable a predecir). La Figura 90 muestra el modelo de árbol de decisión en Knime. 

 
Figura 90.  Árbol de Decisión 

     La técnica de árboles de decisión nos permite visualizar la clasificación de los 

datos con la ayuda de un esquema gráfico, el cual permite conocer de mejor manera 

el modelo predictivo. 
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     Para la generación del modelo predictivo del árbol de decisión se utilizó los 

siguientes nodos: 

• Un nodo de carga de datos que nos permite obtener todas las variables que 

están involucradas en el proceso de la minería, los datos son obtenidos del 

esquema “aux_analitica”. 

• Un nodo de partición de validación cruzada el cual posee una configuración de 

30 particiones, esto debido a que se tiene 663297 registros con 91 variables, 

esto nos permite dividir los datos de la siguiente manera en cada una de las 

iteraciones: 

o 641188 para el entrenamiento del modelo. 

o 22109 para la validación del modelo propuesto. 

• Un nodo de configuración de color para las variables de inspeccionada y no 

inspeccionada. 

• Un nodo de aprendizaje de árbol de decisión, con los siguientes parámetros: 

o Selección de la clase: Para nuestro caso de estudio la variable 

seleccionada es fcum_resultado_sgi. 

o Medida de calidad: Se selecciona GINI41 (coeficiente de impureza) la 

probabilidad de obtener dos registros de la misma clase. 

o Método de poda: No se utiliza ningún método de poda 

o Registros mimos por nodo: 10000  

o Nivel de profundidad del árbol: 10000 

                                                 
41 La función es la decisión dividida en el árbol de decisión. (Knime, Open for Innovation Knime, 2015) 
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     En la Figura 91 se presenta las configuraciones que se realizaron en el nodo 

de aprendizaje del árbol de decisión.  

 
Figura 91. Configuración Nodo de Aprendizaje 

• Un nodo de predicción de árbol de decisión. 

• Un nodo que agrupa todas las iteraciones realizadas por el nodo de partición 

de validación cruzada. 

• Un nodo de recopilación obtención de datos para la generación de estadísticas.  

• Un nodo para la generación de la curva ROC. 

     Con esta configuración el modelo obtuvo una exactitud del 76.119% y un error 

del 23.904%. 
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     En la Figura 92, de acuerdo a atributo de mayor peso que son las actas de finiquito 

registradas con retraso (fcum_actas_registro_atrasadas). 

 
Figura 92. Árbol de Decisión Parte Superior 

      Como se observa en la Figura 93 y Figura  94, la ramificación izquierda nos indica 

que la distribución de los datos está determinada por las variables 

actividad_economica_otros_servicios, seguida por la variable 

fcum_contratos_registro_atrasados, esta variable es determinante para establecer si 

una empresa es inspeccionada o no inspeccionada ya que según el Acuerdo 309 

emitido por el Ministerio del Trabajo en el año 2017, indica que los contratos de 

trabajo deben ser registrados máximo en 30 días que el empleado empieza la relación 

laboral, a continuación se tiene las variables total_contratos_periodo_prueba, 

total_actas, total_boletas y por último la variable total_contratos3_legalizados, todas 
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estas variables en conjunto permiten determinar si la empresa es inspeccionada o no 

inspeccionada. 

 

Figura 93. Parte Izquierda Árbol de Decisión – Primera Parte 
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Figura 94. Parte Izquierda Árbol de Decisión – Segunda Parte 

        En la Figura 95 se tiene la ramificación derecha del árbol decisión, en el cual se 

nota que la variable fcum_contratos_registro_atrasados, nuevamente es 

determinante para la toma decisión. 
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Figura 95. Parte Derecha Árbol de Decisión 

• Regresión Logística 

      En la Figura 96 se muestra el modelo de regresión logística en Knime. 
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Figura 96. Regresión Logística 

     Para la generación del algoritmo se utilizó los siguientes nodos: 

• Un nodo de carga de datos que nos permite obtener todas las variables que 

están involucradas en el proceso de la minería, los datos son obtenidos del 

esquema “aux_analitica”. 

• Un nodo de normalización de datos entre 0 y 1. 

• Un nodo de partición de validación cruzada el cual posee una configuración de 

30 particiones, esto debido a que se tiene 663297 registros con 91 variables, 

esto nos permite dividir los datos de la siguiente manera en cada una de las 

iteraciones: 

o 641188 para el entrenamiento del modelo. 

o 22109 para la validación del modelo propuesto. 

• Un nodo de aprendizaje de regresión logística, con los siguientes parámetros: 

o Selección de la clase: Para nuestro caso de estudio la variable 

seleccionada es fcum_resultado_sgi. 

o Categoría de referencia: Seleccionamos “INSPECCIONADA”. 

o Seleccionamos las 91 características disponibles. 
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Figura 97. Configuración de Ajustes Iniciales 

o Número máximo de iteraciones: 100. 

o Un épsilon de 1.0E-5 

o Una tasa de aprendizaje de fijo con un tamaño de cada uno de los 

pasos de 0.1 

o Una constante de regulación de GAUS con una varianza de 0.1 
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Figura 98. Configuración de Ajustes Avanzada 

• Un nodo de predicción de regresión logística. 

• Un nodo que agrupa todas las iteraciones realizadas por el nodo de partición 

de validación cruzada. 

• Un nodo de recopilación obtención de datos para la generación de estadísticas  

• Un nodo para la generación de la curva ROC.  

     Con esta configuración el modelo obtuvo una exactitud del 75.531% y un error 

del 24.469%. Se obtienen la siguiente tabla con los coeficientes de cada una de 

las variables 
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Figura 99: Coeficientes de Variables 



138 
 

• Redes Neuronales 

          En la Figura 100 se muestra el modelo de redes neuronales en Knime. 

 
Figura 100. Redes Neuronales 

Para la generación del algoritmo se utilizó los siguientes nodos: 

• Un nodo de carga de datos que nos permite obtener todas las variables que 

están involucradas en el proceso de la minería, los datos son obtenidos del 

esquema “aux_analitica”. 

• Un nodo de normalización de datos entre 0 y 1. 

• Un nodo de partición de validación cruzada el cual posee una configuración de 

30 particiones, esto debido a que se tiene 663297 registros con 91 variables, 

esto nos permite dividir los datos de la siguiente manera en cada una de las 

iteraciones: 

o 641188 para el entrenamiento del modelo. 

o 22109 para la validación del modelo propuesto. 

• Un nodo de aprendizaje de red neuronal, con los siguientes parámetros: 

o Número máximo de iteraciones: 50  

o Número de capas ocultas: 5 
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o Número de neuronas ocultas por capa: 10 

o Selección de la clase: Para nuestro caso de estudio la variable 

seleccionada es fcum_resultado_sgi. 

 
Figura 101. Configuración Red Neuronal 

• Un nodo de predicción de red neuronal. 

• Un nodo que agrupa todas las iteraciones realizadas por el nodo de partición 

de validación cruzada. 

• Un nodo de recopilación obtención de datos para la generación de estadísticas  

• Un nodo para la generación de la curva ROC.  

     Con esta configuración el modelo obtuvo una exactitud del 76.784% y un error del 

23.216%. 
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• Reglas de Asociación 

     En las Figuras 102, 103, 104 y 105 se muestra el modelo de reglas de asociación 

en Knime. 

     Para la implementación de la técnica de reglas de asociación se utilizó el algoritmo 

apriori, cada una de las iteraciones realizadas fueron implementadas con un plugin de R 

de acuerdo al Anexo B, la herramienta Knime permite instalar plugins que facilita la 

interacción con otros aplicativos como Lenguaje R. Cada uno de los algoritmos han sido 

configurados para obtener reglas de asociación con un soporte mínimo de 0.15 y 

confianza de 0.5, pero en el modelo donde interviene la actividad económica con esta 

configuración no se obtuvo resultados, por lo que se cambio el soporte a 0.05 con la 

finalidad de encontrar reglas. 

     En la construcción de los modelos para cada regla de asociación se utilizaron los 

siguientes nodos de Lenguaje R: 

• Nodo de obtención de datos. 

• Nodo de aplicación del algoritmo. 

• Nodo de conversión de lista de reglas para ser almacenadas en una tabla. 

• Nodo de visualización de la tabla generada. 

 
Figura 102. Regla de Asociación 1 
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Figura 103. Regla de Asociación 2 

 

 

Figura 104. Regla de Asociación 3 

 

 
Figura 105. Regla de Asociación 4 

3.2.5. Evaluación del Modelo 

    En esta fase se evalúan los modelos generados en la fase de modelado, la evaluación 

se realiza para decidir si los objetivos tanto del negocio como de minería de datos han 

sido cumplidos para seguir con la fase de despliegue. 
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3.2.5.1. Evaluación de Resultados 

     En la Tabla 34 se muestra el cumplimiento de los objetivos del negocio una vez 

aplicadas las técnicas de minería de datos seleccionadas. 

Tabla 34. 
Cumplimiento de los Objetivos de Negocio 

Objetivos del Negocio Arboles de 
Decisión 

Regresión 
Logística 

Redes 
Neuronales 

Reglas de 
Asociación 

Determinar un modelo predictivo que 
ayude a establecer si una empresa 
debe ser inspeccionada o no 
inspeccionada. 

Si Si Si No 

Determinar los patrones que siguen 
las empresas inspeccionadas en lo 
referente a contratación y salida de 
personal. 

Si No No Si 

 

     En la Tabla 35 se muestra el cumplimiento de los objetivos de la minería de datos 

una vez aplicadas la técnica de minería de datos seleccionadas. 

Tabla 35. 
Cumplimiento de los Objetivos de Minería de Datos 

Objetivos de la Minería de Datos Arboles de 
Decisión 

Regresión 
Logística 

Redes 
Neuronales 

Reglas de 
Asociación 

Clasificar las empresas que deben 
ser inspeccionadas y no 
inspeccionadas, esto es determinado 
por el incumplimiento en el registro 
de contratos y actas de finiquito, y de 
las denuncias que los empleados 
registran en contra de las empresas 

SI SI SI NO 

Buscar la relación que existe entre 
las variables relacionadas con la 
contratación y salida de personal en 
las empresas inspeccionadas. 

SI NO NO SI 
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     De acuerdo al resultado de la tabla de cumplimiento de objetivos del negocio y la tabla 

de cumplimiento de objetivos de la minería de datos se tiene que la técnica de árboles de 

decisión cumple en forma total con los objetivos del negocio y de la minería de datos, las 

otras técnicas tienen un cumplimiento parcial. 

3.2.6. Despliegue 

     La fase de despliegue es la última fase de la metodología CRISP-DM, en esta fase se 

explica el proceso que permite a los encargados del Ministerio del Trabajo la toma de 

decisiones a través del modelo de minería de datos encontrado, además se presenta los 

resultados obtenidos para que las autoridades puedan entender de una forma fácil. 

También esta fase tiene como objetivo crear un método para dar mantenimiento a los 

modelos en un futuro. 

3.2.6.1. Plan de Despliegue 

     Para poder realizar el despliegue de los modelos es necesario lo siguiente: 

• Acceso a la base de datos gestion_trabajo del datawarehouse. 

• Acceso al esquema de base de datos “aux_analítica” propiedad del Ministerio 

de Trabajo 

• Instalación de la herramienta de minería de datos Knime versión 3.5.1 o 

superior. 

• Memoria RAM disponible de mínimo de 8GB. 

     Una vez que se ha realizado los pasos anteriores se puede realizar: 
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• Actualizar la base de datos gestión_trabajo con los datos actualizados a la 

fecha que institución estime según sus necesidades. 

• Ejecutar los ETL's para que se actualice el Data Warehouse. 

• Actualizar la información extraída del Data Warehouse en las tablas del 

esquema “aux_analitica”. 

• Ejecutar los modelos generados. 

• Verificar los algoritmos que presenten menor tasa de error, llevar una bitácora 

de los datos. 

3.2.6.2. Plan de Monitoreo y Mantenimiento 

      El monitoreo y mantenimiento del modelo debe considerar la frecuencia con que se 

actualiza la información en los sistemas transaccionales SAITE, SINACOI y SGI, esta 

información se actualiza a cada momento por lo que el Ministerio debe decidir la 

periodicidad con la que se actualizara la información en el Data Warehouse de donde se 

extrae la información para el esquema “aux_analitica”. El proceso de minería de datos es 

recomendable realizarlo mensualmente ya que las empresas contratan personal a inicios 

de mes, despiden personal a finales de mes lo cual ocasiona que los empleados que no 

estén de acuerdo con el motivo de salida presenten denuncias en el Ministerio del 

Trabajo, sin embargo, esto puede variar de acuerdo a las necesidades de obtener 

información para la toma de decisiones por parte de la institución. 
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3.2.6.3. Informe Final 

     El informe final presenta el informe en forma resumida los resultados obtenidos y lo 

más relevante del proyecto de minería de datos, en el Capítulo 4., se realiza la descripción 

y resultados obtenidos una vez que se ejecutan los modelos. 
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CAPÍTULO IV. ANÁLISIS E INTERPRETACIÓN DE RESULTADOS 

     En este capítulo se presenta los resultados obtenidos en la ejecución de los modelos, 

estos resultados son analizados e interpretados en base al criterio de los funcionarios 

que son los expertos del negocio. 

     Para tener un modelo que cumpla con los objetivos del negocio y de la minería de 

datos, se realizaron varias pruebas, las mismas que tuvieron diferentes 

parametrizaciones. A continuación, se analiza los resultados obtenidos en cada uno de 

los modelos. 

4.1. Empresas Inspeccionadas o No Inspeccionadas 

    Para determinar si una empresa debe ser inspeccionada o no inspeccionada se generó 

tres modelos de los cuáles se eligió el modelo más óptimo, las técnicas de minería de 

datos seleccionadas en el Capítulo 3, fueron aplicadas en cada modelo. 

4.1.1. Primer Modelo 

     En el primer modelo se obtiene un error muy bajo en los tres algoritmos, esto se debe 

a que tomo variables identificadas por los expertos del negocio, a las cuáles se les otorgo 

un peso y al aplicar una fórmula de cálculo, los expertos identificaron 6 variables con 

información relevante y consistente para la evaluación de la empresa en el 

incumplimiento de sus obligaciones laborales, estas se encontraban ponderadas según 

un nivel de importancia. 
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Tabla 36.  
Matriz de Ponderación de Variables 

Número Factores Ponderación 

1. %Trabajadores menores de 15 años 16% 

2. % Trabajadores modalidad juvenil 7% 

3. %Trabajadores Discapacitados 13% 

4. % Contratos ingresados después de 30 días 23% 

5. Actas ingresadas después de 30 días 28% 

6. Trámites y Boletas  13% 

Total 100% 

 

     La fórmula de cálculo para determinar si una empresa es inspeccionada o no 

inspeccionada es la siguiente: 

𝑃𝑃(𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖) =
𝑁𝑁ú𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 𝑑𝑑𝑑𝑑 𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓 𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖
𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇 𝑑𝑑𝑑𝑑 𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒

 

     De acuerdo al resultado obtenido se clasifica de acuerdo a la Tabla 36. 

Tabla 37. 
Porcentaje Incumplimiento 

Probabilidad P(incumplimiento) 

Inspeccionada Mayor al 50% ( >0.50 ) 

No Inspeccionada Menor o igual al 50% (<=0.50) 

 

     Para aplicar las técnicas de minería de datos seleccionadas se consideró la “Ley de 

Paretto42”, es decir, el 80% de los datos para entrenamiento y el 20% de los datos para 

                                                 
42 El 80% de las consecuencias proviene del 20% de las causas. 



148 
 
la validación del modelo. Los resultados del error obtenido de la matriz de confusión en 

las tres técnicas se describen en la Tabla 37, donde se observa que los datos se 

encuentran clasificados al 99.98%, lo cual no es usual que en la primera aplicación de 

las técnicas el modelo sea tan eficiente. Este modelo quedó descartado debido a que se 

tomó la variable a predecir era el resultado de la variable que obtuvo al aplicar la fórmula 

de P(incumplimiento). 

Tabla 38. 
Error Técnicas Seleccionadas Primer Modelo 

Técnica Error 

Árboles de Decisión 0.016% 

Regresión Logística 0.017% 

Redes Neuronales 0.014% 

 

4.1.2. Segundo Modelo 

     Al descartar el primer modelo, se vio la necesidad de generar un segundo modelo 

donde se debió incorporar al data warehouse la variable del sistema SGI que indica si 

una empresa fue inspeccionada o no inspeccionada, realizada la actualización del data 

warehouse a las variables citadas en el primer modelo (Tabla 35), se agregan nuevas 

variables extraídas del data warehouse que también son de relevancia. Las nuevas 

variables que se agregan al modelo son: 

• sk_tipo_empresa 

• sk_actividad_economica 

• sk_tipo_contrato 

• sk_ubicacion 
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• sk_grupo_ocupacional 

• fcum_total_contratos 

• fcum_contratos_nulos 

• fcum_contratos_periodo_prueba 

• fcum_contratos_finalizados 

• fcum_contratos_vigentes 

• fcum_contratos_legalizados 

• fcum_total_actas 

• fcum_actas_anuladas 

• fcum_actas_registradas 

• fcum_actas_pagadas 

• fcum_actas_consignadas_empresa 

• fcum_actas_consignadas_ministerio 

• fcum_trabajo_menores, fcum_trabajo_juvenil 

• fcum_trabajo_discapacidad 

• fcum_contratos_registro_atrasados 

• fcum_actas_registro_atrasadas 

• fcum_tramites_boletas 

• fcum_total_tramites 

• fcum_total_boletas 

• fcum_resultado_sgi 
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     Los tiempos de ejecución para 1579921 registros en cada una de las técnicas de 

minería de datos seleccionadas se presentan en la Tabla 38 

Tabla 39. 
Tiempo de Ejecución Técnicas Segundo Modelo 

Técnica Tiempo de Ejecución 

Árboles de Decisión 5 minutos 

Regresión Logística 5 minutos 

Redes Neuronales 15 minutos 

 

     Para aplicar las técnicas de minería de datos seleccionadas se consideró la “Ley de 

Paretto”, es decir, el 80% de los datos para entrenamiento y el 20% de los datos para la 

validación del modelo. Los resultados del error obtenido de la matriz de confusión en las 

tres técnicas se describen en la Tabla 37, donde se observa que los datos se encuentran 

en promedio clasificados al 68%, la técnica que menor error tiene es el de árboles de 

decisión. 

Tabla 40. 
Error Técnicas Seleccionadas Primer Modelo 

Técnica Error 

Árboles de Decisión 31.48% 

Regresión Logística 32.62% 

Redes Neuronales 32.60% 
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     Este modelo quedó descartado debido a que presenta un alto índice de error debido 

a que algunas de las variables agregadas al modelo consideradas relevantes no 

aportaron en la eficacia esperada en el mismo.  

4.1.3. Tercer Modelo 

      Para llegar al tercer modelo tuvimos que realizar varios ajustes al segundo modelo 

como eliminación de variables, incorporación de nuevas variables, pivoteo de campos lo 

cual conlleva a la obtención de variables dicotómicas (actividad económica, tipo contrato, 

tipo empresa), validación cruzada, cabe indicar que se mantienen las variables del primer 

modelo (Tabla 35), este nuevo modelo generado es el que mejor se adapta a los objetivos 

planteados. 

     Los tiempos de ejecución para 663297 registros en cada una de las técnicas de 

minería de datos seleccionadas se presentan en la Tabla 40. La técnica de minería de 

datos que más tiempo tarda en ejecutarse es redes neuronales en comparación a las 

técnicas de árboles de decisión y regresión logística, estas dos últimas técnicas 

mencionadas tienen tiempo de ejecución similar o igual dependiendo del número de 

registros.  

Tabla 41. 
Tiempo de Ejecución Técnicas Tercer Modelo 

Técnica Tiempo de Ejecución 

Árboles de Decisión 2 horas 

Regresión Logística 2 horas 

Redes Neuronales 6 horas 
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     Se tomarán algunos indicadores que nos permitirán determinar cuál de las técnicas de 

minería de datos es la más confiable, los indicadores son: 

• Matriz de confusión, identifica la forma correcta e incorrecta la clasificación de 

los registros. 

• Exactitud del Modelo (Accuracy), porcentaje de valores clasificados de forma 

correcta por el modelo. Este valor se obtiene aplicando la siguiente fórmula: 

𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸 =  
𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉 + 𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉

𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇  

  Donde 

  VIC: Valores inspeccionados clasificados correctamente 

  VNIC: Valores no inspeccionados clasificados correctamente 

   Total: Cantidad de registros totales 

• Tasa de Error, porcentaje de valores clasificados de forma incorrecta por el 

modelo. Este valor se obtiene aplicando la siguiente fórmula: 

𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇 𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸 =  
𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉 + 𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉
𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇  

Donde 

           VII: Valores inspeccionados clasificados incorrectamente 

           VNII: Valores no inspeccionados clasificados incorrectamente 

           Total: Cantidad de registros totales 
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• Indicador Kappa43 

• Tasa de verdaderos positivos (Sensitivity), valores inspeccionados clasificados 

correctamente, que se calcula con la fórmula: 

𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆 =  
𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉

𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇 𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃
 

  Donde 

  VIC: Valores inspeccionados clasificados correctamente 

• Tasa de verdaderos negativos (Specifity), valores inspeccionados clasificados 

incorrectamente, que se calcula con la fórmula: 

𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸 =  
𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉

𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇 𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁 

Donde 

VNIC: Valores no inspeccionados clasificados correctamente 

• Precisión Positiva, valores positivos inspeccionados clasificados correctamente, 

que se calcula con la fórmula: 

𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃 =  
𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉

𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇 𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶 𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃 

Donde 

                                                 
43 Medida estadística que se utiliza en escalas nominales, compara la concordancia observada en un 
conjunto de datos, respecto a las que podrían ocurrir por azar. (Samiuc, 2011) 
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VIC: Valores inspeccionados clasificados correctamente 

• Precisión Negativa, valores negativos inspeccionados clasificados 

correctamente, que se calcula con la fórmula: 

 

𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃 =  
𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉

𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇 𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶 𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁
 

Donde 

VNIC: Valores no inspeccionados clasificados correctamente 

• Curva ROC 

4.1.3.1. Arboles de Decisión 

• Matriz de Confusión 

      A continuación, se presenta la matriz de confusión en la Figura 106, se observa: 

o 163734 registros han sido clasificados como inspeccionadas de forma correcta 

por el modelo. 

o 341162 registros han sido clasificados como no inspeccionadas de forma 

correcta por el modelo. 

o 101122 registros han sido clasificados como no inspeccionadas de forma 

incorrecta por el modelo. 

o 57279 registros han sido clasificados como inspeccionadas de forma incorrecta 

por el modelo. 
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Figura 106. Matriz de Confusión Árboles de Decisión 

• Exactitud del Modelo 

     En la Figura 106 se tiene el valor Accuracy que es 76.119%, que representa el 

porcentaje de valores clasificados de forma correcta por el modelo.  

• Tasa de Error 

     En la Figura 106 se tiene el valor Error que es 23.881%, que representa el 

porcentaje de valores clasificados de forma incorrecta por el modelo.  

• Indicador Kappa 

     En la Figura 106 se tiene el valor Cohens kappa (indicador kappa) que es 0.488, 

nos indica que la mayoría de predicciones son correctas. 

• Tasa de Verdaderos Positivos  

     En la Figura 107  se tiene el valor de Sensitivity es 0.618 representa el 61.8% de 

los valores inspeccionados clasificados correctamente. 

 
Figura 107. Tabla de Estadísticas de Precisión Árboles de Decisión 

• Tasa de Verdaderos Negativos 
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     En Figura la 107 se tiene el valor de Specifity es 0.856 representa el 85.6% de los 

valores inspeccionados clasificados incorrectamente. 

• Precisión Positiva 

     En la Figura 107 se tiene el valor de Precision es 0.741 representa el 74.1% de 

los valores positivos inspeccionados clasificados correctamente. 

• Precisión Negativa 

            En Figura 107 se tiene el valor de Precision es 0.771 representa el 77.1% de los 

valores negativos no inspeccionados clasificados correctamente. 

• Curva ROC 

          En Figura 108 se tiene que la probabilidad que una empresa sea inspeccionada es 

de 0.7962 lo cual representa el 79.62% del total de empresas. De acuerdo a la Figura 

108 se observa que más del 50% de empresas tienen probabilidades de ser 

inspeccionadas. 
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Figura 108. Curva ROC Árboles de Decisión 

4.1.3.2. Regresión Logística 

• Matriz de Confusión 

      A continuación, se presenta la matriz de confusión en la Figura 99, se observa: 

o 156320 registros han sido clasificados como inspeccionadas de forma correcta 

por el modelo. 

o 344676 registros han sido clasificados como no inspeccionadas de forma 

correcta por el modelo. 
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o 108536 registros han sido clasificados como no inspeccionadas de forma 

incorrecta por el modelo. 

o 53765 registros han sido clasificados como inspeccionadas de forma incorrecta 

por el modelo. 

 
Figura 109. Matriz de Confusión Árboles de Decisión 

• Exactitud del Modelo 

     En la Figura 109 se tiene el valor Accuracy que es 75.531%, que representa el 

porcentaje de valores clasificados de forma correcta por el modelo.  

• Tasa de Error 

     En la Figura 109 se tiene el valor Error que es 24.469%, que representa el 

porcentaje de valores clasificados de forma incorrecta por el modelo.  

• Indicador Kappa 

     En la Figura 109 se tiene el valor Cohens kappa (indicador kappa) que es 0.472, 

que nos indica que la mayoría de predicciones son correctas. 

• Tasa de Verdaderos Positivos  

     En la Figura 110 se tiene el valor de Sensitivity que es 0.59 representa el 59 % de 

los valores inspeccionados clasificados correctamente. 
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Figura 110. Tabla de Estadísticas de Precisión Árboles de Decisión 

• Tasa de Verdaderos Negativos 

     En la Figura 110 se tiene el valor de Specifity que es 0.865 representa el 86.5% 

de los valores inspeccionados clasificados incorrectamente. 

• Precisión Positiva 

     En la Figura 110 se tiene el valor de Precision que es 0.744 representa el 74.4% 

de los valores positivos inspeccionados clasificados correctamente. 

• Precisión Negativa 

            En la Figura 110 se tiene el valor de Precision que es 0.761 representa el 76.1% 

de los valores negativos no inspeccionados clasificados correctamente. 

• Curva ROC 

          En la Figura 111 se tiene que la probabilidad que una empresa sea inspeccionada 

es de 0.7928 lo cual representa el 79.28% del total de empresas. De acuerdo a la 

Figura 111 se observa que más del 50% de empresas tienen probabilidades de ser 

inspeccionadas. 
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Figura 111. Curva ROC Árboles de Decisión 

4.1.3.3. Redes Neuronales 

• Matriz de Confusión 

      A continuación, se presenta la matriz de confusión en la Figura 112, se observa: 

o 162755 registros han sido clasificados como inspeccionadas de forma correcta 

por el modelo. 

o 346552 registros han sido clasificados como no inspeccionadas de forma 

correcta por el modelo. 
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o 102101 registros han sido clasificados como no inspeccionadas de forma 

incorrecta por el modelo. 

o 51889 registros han sido clasificados como inspeccionadas de forma incorrecta 

por el modelo. 

 
Figura 112.  Matriz de Confusión Redes Neuronales 

• Exactitud del Modelo 

     En la Figura 112 se tiene el valor Accuracy que es 76.784%, que representa el 

porcentaje de valores clasificados de forma correcta por el modelo.  

• Tasa de Error 

     En la Figura 112 se tiene el valor Error que es 23.216%, que representa el 

porcentaje de valores clasificados de forma incorrecta por el modelo. 

• Indicador Kappa 

     En la Figura 112 se tiene el valor Cohens kappa (indicador kappa) que es 0. 5, 

que nos indica que la mayoría de predicciones son correctas 

• Tasa de Verdaderos Positivos  

     En la Figura 113 se tiene el valor de Sensitivity que es 0.615 representa el 61.5 % 

de los valores inspeccionados clasificados correctamente. 
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Figura 113. Tabla de Estadísticas de Precisión Redes Neuronales 

• Tasa de Verdaderos Negativos 

     En la Figura 113 se tiene el valor de Specifity que es 0.87 representa el 87% de 

los valores inspeccionados clasificados incorrectamente. 

• Precisión Positiva 

     En la Figura 113 se tiene el valor de Precision que es 0.758 representa el 75.8% 

de los valores positivos inspeccionados clasificados correctamente. 

• Precisión Negativa 

            En la Figura 113 se tiene el valor de Precision que es 0.772 representa el 77.2% 

de los valores negativos no inspeccionados clasificados correctamente. 

• Curva ROC 

         En la Figura 114 se tiene que la probabilidad que una empresa sea inspeccionada 

es de 0.8075 lo cual representa el 80.75% del total de empresas. De acuerdo a la 

Figura 104 se observa que más del 50% de empresas tienen probabilidades de ser 

inspeccionadas. 
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Figura 114. Curva ROC Redes Neuronales 

     En la Tabla 42, se tiene el resumen de los indicadores más representativos que nos 

permiten establecer la técnica que es mejor clasifica los, en donde se observa que el 

modelo que mejor clasifica los datos es el de redes neuronales, seguido por el modelo 

de árboles de decisión y por último el modelo de regresión logística. 

Tabla 42. 
Resumen de Indicadores más representativos 

Técnica Accuracy Error Indicador 
Kappa 

ROC 

Árboles de Decisión 76.119% 23.881% 0.488 0.7962 

Regresión Logística 75. 531% 24.469% 0.472 0.7928 

Redes Neuronales 76.784% 23.216% 0.5 0.8075 

 



164 
 
4.2. Reglas de Asociación 

     Para aplicar la técnica de reglas de asociación se obtuvieron datos almacenados en 

el data warehouse, estas variables están relacionadas con la empresa, contratos y el 

empleado, los datos obtenidos son: 

• Identificador único de la empresa. 

• Actividad económica que desempeña la empresa a su nivel más alto. 

• Tipo de contrato generado al empleado 

• Edad del empleado al momento de la generación del contrato, la cual se 

clasifica de la siguiente manera: 

o Menores de 15 años “<15” 

o Entre 15 y 18 años "15>x<=18" 

o Entre 18 y 26 años "18>x<=26" 

o Entre 26 y 35 años "26>x<=35" 

o Entre 35 y 45 años "35>x<=45" 

o Mayores de 46 años ">=46" 

     Se realizo varias implementaciones donde se obtuvieron 4 modelos, en cada uno de 

los modelos se relacionaron distintas variables las cuáles son a criterio de los expertos 

del negocio las más relevantes. 

4.2.1. Primer Modelo 

     En el primer modelo se relacionaron las variables institución, rango de edad, motivo 

de salida y género del empleado, con la aplicación de esta técnica se obtiene que: 
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• Datos analizados 306404 

• Reglas obtenidas 727

 

Figura 115. Reglas de Asociación del Primer Modelo 

     Las reglas más relevantes encontradas a criterio del experto del negocio en este 

modelo son: 

1. {FEMENINO, POR ACUERDO DE LAS PARTES}. 

           Para esta regla se tiene un soporte del 40.4% que representa 123871 registros de 

los cuales el 65.7% son inspeccionadas. 

2. {MASCULINO, POR ACUERDO DE LAS PARTES.}  

Para esta regla se tiene un soporte del 40.2% que representa 123044 registros de 

los cuales el 64.5% son inspeccionadas. 

3. {26>x<=35, POR ACUERDO DE LAS PARTES} 

Para esta regla se tiene un soporte del 35.7% que representa 10484 registros de 

los cuales el 67.8% son inspeccionadas. 
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4. {18>x<=26, POR ACUERDO DE LAS PARTES.} 

Para esta regla se tiene un soporte del 35.2% que representa 107970 registros de 

los cuales el 67.9% son inspeccionadas. 

4.2.2. Segundo Modelo 

     En el segundo modelo se relacionaron las variables institución, rango de edad, nombre 

actividad económica y género del empleado, con la aplicación de esta técnica se obtiene 

que: 

• Datos analizados 296790 

• Reglas obtenidas 378 

 
Figura 116. Reglas de Asociación del Segundo Modelo 

     Las reglas más relevantes encontradas a criterio del experto del negocio en este 

modelo son: 

1. {CONTRATO INDEFINIDO, MASCULINO} 
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Para esta regla se tiene un soporte del 23.4% que representa 69320 registros de 

los cuales el 63.7% son inspeccionadas. 

2. {CONTRATO INDEFINIDO, FEMENINO}  

Para esta regla se tiene un soporte del 21.4% que representa 63495 registros de 

los cuales el 67.2% son inspeccionadas. 

3. {CONTRATO A PLAZO FIJO, MASCULINO}  

Para esta regla se tiene un soporte del 20.7% que representa 61540 registros de 

los cuales el 68.5% son inspeccionadas. 

4. {CONTRATO A PLAZO FIJO, FEMENINO}  

Para esta regla se tiene un soporte del 18.3% que representa 54401 registros de 

los cuales el 73.7% son inspeccionadas. 

4.3.3. Tercer Modelo 

     En el tercer modelo se relacionaron las variables institución, rango de edad y género 

del empleado, con la aplicación de esta técnica se obtiene que: 

• Datos analizados 296790 

• Reglas obtenidas 378 
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Figura 117. Reglas de Asociación del Tercer Modelo 

     Las reglas más relevantes encontradas a criterio del experto del negocio en este 

modelo son: 

1. {26>x<=35, MASCULINO}  

Para esta regla se tiene un soporte del 28.2% que representa 83633 registros de 

los cuales el 65.3% son inspeccionadas. 

2. {26>x<=35, FEMENINO}  

Para esta regla se tiene un soporte del 27.4% que representa 81295 registros de 

los cuales el 67.4% son inspeccionadas. 

3. {18>x<=26, MASCULINO} 

Para esta regla se tiene un soporte del 26.6% que representa 78846 registros de 

los cuales el 66.7% son inspeccionadas. 

4. {18>x<=26, FEMENINO} 
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Para esta regla se tiene un soporte del 26.1% que representa 77608 registros de 

los cuales el 69% son inspeccionadas. 

4.3.4. Cuarto Modelo 

     En el tercer modelo se relacionaron las variables institución, rango de edad, tipo de 

contrato y género del empleado, con la aplicación de esta técnica se obtiene que: 

• Datos analizados 296790 

• Reglas obtenidas 777 

 
Figura 118. Reglas de Asociación del Tercer Modelo 

     Las reglas más relevantes encontradas a criterio del experto del negocio en este 

modelo son: 

1. {COMERCIO AL POR MAYOR Y AL POR MENOR; REPARACION DE 

VEHICULOS AUTOMOTORES Y MOTOCICLETAS, MASCULINO} 

Para esta regla se tiene un soporte del 7.1% que representa 21077 registros de 

los cuales el 58.9% son inspeccionadas. 
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2. {>=46 AÑOS, ACTIVIDADES PROFESIONALES CIENTIFICAS Y TECNICAS, 

FEMENINO} 

Para esta regla se tiene un soporte del 3.1% que representa 9142 registros de los 

cuales el 69.5% son inspeccionadas. 

3. {26 AÑOS >x<=35 AÑOS, ACTIVIDADES PROFESIONALES CIENTIFICAS Y 

TECNICAS, MASCULINO} 

Para esta regla se tiene un soporte del 7.3% que representa 10899 registros de 

los cuales el 73% son inspeccionadas. 
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CAPÍTULO V. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES 
5.1. Conclusiones 

• La construcción de un Data Warehouse ayuda a mejorar el tratamiento de los datos 

para convertirlos en información, ya que los datos que se encuentran limpios e 

integrados, son utilizados para realizar explotación de datos con cualquier 

herramienta BI que sirven como apoyo a las autoridades del Ministerio de Trabajo en 

la toma de decisiones, adicional estos datos son utilizados para realizar el proyecto 

de minería de datos y de esta forma se evitan que los datos vayan al proyecto con 

ruido. 

• La aplicación de reglas de asociación nos permitió encontrar patrones y tendencias 

en los datos analizados, las reglas encontradas permitirán a las autoridades del 

Ministerio identificar a que parte de la población económicamente activa es la que 

necesita mayor atención, entre las reglas se evidenció que el tipo de contratación 

predominante en el Ecuador son los contratos indefinidos para el género masculino y 

femenino, adicional se encontró que el rango de edad predominante en todos los 

análisis es de 26 a 35 años. 

• El caso de estudio propuesto demuestra que es posible la aplicación de técnicas de 

minería de datos en la administración integral del trabajo y empleo de las empresas 

ecuatorianas, ya que la mayoría de estudios que   existen han sido orientados a otros 

sectores como salud y financiero, para el sector laboral existen muy pocas 

investigaciones. 

• De acuerdo a los resultados de los indicadores, se tiene que la técnica de minería que 

mejor clasifica los datos para nuestro caso de estudio es la técnica de Redes 

Neuronales, pese a que el tiempo de ejecución es mayor que las otras técnicas. 

• Las Redes Neuronales son comúnmente utilizadas para el reconocimiento de 

patrones y clasificación, son de gran de utilidad en la predicción de datos económicos 

y financieros. La estructura más utilizada es el Perceptrón Multicapa. 
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5.2. Recomendaciones 

• Se recomienda al Ministerio de Trabajo utilizar el repositorio que existe para realizar 

reportería, esto ayudara a generar reportes de una forma rápida y confiable. 

• Para realizar proyectos de minería de datos se recomienda desarrollar y construir un 

data warehouse, ya que los datos pasan por una fase de limpieza de datos, y estos 

datos limpios pueden ser utilizados como datos de entrada para el proyecto de minería 

de datos. 
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GLOSARIO 
Contrato de trabajo: Contrato individual de trabajo es un convenio en virtud del cual una 

persona se compromete para con otra u otras a prestar sus servicios lícitos y personales, 

bajo su dependencia, por una remuneración fijada en el convenio, la ley, el contrato 

colectivo o la costumbre. (Trabajo M. d., 2014). 

Contrato Expreso y Tácito: El contrato es expreso cuando el empleador y el trabajador 

acuerden las condiciones, sea de palabra o reduciéndolas a escrito. A falta de 

estipulación expresa, se considera tácita toda relación de trabajo entre empleador y 

trabajador. (Trabajo M. d., 2014). 

Contrato a prueba: En todo contrato de aquellos a los que se refiere el Art. 14, cuando 

se celebre por primera vez, podrá señalarse un tiempo de prueba, de duración máxima 

de noventa días. Vencido este plazo, automáticamente se entenderá que continúa en 

vigencia por el tiempo que faltare para completar el año. Tal contrato no podrá celebrarse 

sino una sola vez entre las mismas partes. Durante el plazo de prueba, cualquiera de las 

partes lo puede dar por terminado libremente. (Trabajo M. d., 2014) 

Contrato Por obra cierta: Cuando el trabajador toma a su cargo la ejecución de una 

labor determinada por una remuneración que comprende la totalidad de la misma, sin 

tomar en consideración el tiempo que se invierta en ejecutarla. (Trabajo M. d., 2014) 

Contrato Por tarea: El trabajador se compromete a ejecutar una determinada cantidad 

de obra o trabajo en la jornada o en un período de tiempo previamente establecido. Se 

entiende concluida la jornada o período de tiempo, por el hecho de cumplirse la tarea. 

(Trabajo M. d., 2014) 

Contrato Eventuales: Aquellos que se realizan para satisfacer exigencias 

circunstanciales del empleador, tales como reemplazo de personal que se encuentra 

ausente por vacaciones, licencia, enfermedad, maternidad y situaciones similares; en 

cuyo caso, en el contrato deberá puntualizarse las exigencias circunstanciales que 

motivan la contratación, el nombre o nombres de los reemplazados y el plazo de duración 
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de la misma. También se podrán celebrar contratos eventuales para atender una mayor 

demanda de producción o servicios en actividades habituales del empleador, en cuyo 

caso el contrato no podrá tener una duración mayor de ciento ochenta días continuos o 

discontinuos dentro de un lapso de trescientos sesenta y cinco días. Si la circunstancia o 

requerimiento de los servicios del trabajador se repite por más de dos períodos anuales, 

el contrato se convertirá en contrato de temporada. El sueldo o salario que se pague en 

los contratos eventuales, tendrá un incremento del 35% del valor hora del salario básico 

del sector al que corresponda el trabajador. (Trabajo M. d., 2014) 

Contrato Ocasionales: Aquellos cuyo objeto es la atención de necesidades emergentes 

o extraordinarias, no vinculadas con la actividad habitual del empleador, y cuya duración 

no excederá de treinta días en un año. El sueldo o salario que se pague en los contratos 

ocasionales, tendrá un incremento del 35% del valor hora del salario básico del sector al 

que corresponda el trabajador. (Trabajo M. d., 2014) 

Contrato De temporada: Aquellos que en razón de la costumbre o de la contratación 

colectiva, se han venido celebrando entre una empresa o empleador y un trabajador o 

grupo de trabajadores, para que realicen trabajos cíclicos o periódicos, en razón de la 

naturaleza discontinua de sus labores, gozando estos contratos de estabilidad, 

entendida, como el derecho de los trabajadores a ser llamados a prestar sus servicios en 

cada temporada que se requieran. Se configurará el despido intempestivo si no lo fueren. 

(Trabajo M. d., 2014). 

Acta finiquito: Documento legal mediante el cual se formaliza el pago de valores 

correspondientes a la liquidación, que se produce el trabajador y el empleador dan por 

terminada la relación laboral. (Trabajo M. d., 2014) 

Desahucio: Es un aviso mediante el cual una de las partes da a conocer a la otra su 

voluntad de dar por terminado el contrato. (Trabajo M. d., 2014) 

Despido intempestivo: Cuando el empleador despide al trabajador, terminando sin 

causa ni justificación alguna la relación laboral. Al producirse el despido intempestivo el 
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empleador tiene la obligación de pagarle las indemnizaciones económicas determinadas 

en la ley. (Trabajo M. d., 2014) 

SAITE: El Sistema de Administración Integral de Trabajo y Empleo es una herramienta 

informática que sirve para (Bustamante, Péres Bustamante & Ponce, 2015) 

• Llevar una base de datos de la información de los trabajadores: herramienta 

para que el empleador pueda cumplir su obligación de mantener un registro con la 

información de sus trabajadores. Los empleadores que utilicen este sistema no 

estarán obligados a llevar otro tipo de registro. (Bustamante, Péres Bustamante & 

Ponce, 2015)n 

• Registro de actas de finiquito: utilizado para que el empleador cumpla con su 

obligación de elaborar y registrar el acta de finiquito y la constancia de su pago. 

Para ello registrará la información solicitada por el aplicativo y cargará el acta de 

finiquito firmada por las partes. (Bustamante, Péres Bustamante & Ponce, 2015) 

SINACOI: Sistema Nacional de Control de Inspectores, sistema del Ministerio del Trabajo 

que registra trámites ingresados a la institución.  

CÓDIGO DE TRABAJO: Es un documento jurídico para legislar la actividad laboral, que 

regula los derechos y obligaciones de patronos y trabajadores. (Educar, 2017) 

Boletas: Trámite ingresado al Ministerio del Trabajo por parte del empleado para 

denunciar el no cumplimiento de las obligaciones por parte del empleador. 

SGI: El Sistema “INSPECTOR INTEGRAL 2.0”, permite realizar las visitas a las 

empresas anticipando avisos y evitando sanciones innecesarias, los 148 inspectores del 

trabajo de todo el país accedan a este sistema a través de una tablet que contendrá 

información importante para su labor, optimizando tiempos y resultados. (Trabajo M. d., 

Ministerio de Trabajo, 2016) 

Consignación: Destinar algo de valor para el pago, la garantía o el depósito de alguna 

obligación legal. (Significados, 2018) 
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Actividad económica: Las actividades son aquellas acciones o procesos que llevan a 

cabo los individuos o las organizaciones. El adjetivo económico, por su parte, alude a lo 

vinculado a la economía. (Pérez, Definición.de, 2017) 

Género: Se refiere a la identidad sexual de los seres vivos, la distinción que se hace 

entre Femenino y Masculino. (Venemedia, 2011) 

Grupo ocupacional: Son categorías que permiten organizar a los servidores en razón a 

su formación, capacitación o experiencia reconocida. (Col, 2018) 

Discapacidad: Una discapacidad es una condición que hace que una persona sea 

considerada como discapacitada. Esto quiere decir que el sujeto en cuestión 

tendrá dificultades para desarrollar tareas cotidianas y corrientes que, al resto de los 

individuos, no les resultan complicadas. El origen de una discapacidad suele ser algún 

trastorno en las facultades físicas o mentales. (Pérez, Definición.de, 2012) 

Sueldo: Remuneración regular asignada por el desempeño de un cargo o servicio 

profesional. (Pérez, Definición.de, 2008) 

Empleado: Persona que desempeña un cargo o trabajo y que a cambio de ello recibe 

un sueldo. (WordReference, 2018) 

Ley de justicia laboral: Ley que reforma aspectos de Código de trabajo y la ley de 

seguridad social. (Legal, 2015) 

Empleador: Persona natural o jurídica que, por su cuenta, contrata bajo su 

responsabilidad a un trabajador. (Trabajo M. d., Ministerio de Trabajo, 2017) 

Trabajador juvenil: Persona entre 18 y 26 años que presta sus servicios. (Trabajo M. 

d., Ministerio de Trabajo, 2017) 

Trabajo infantil: El trabajo infantil se refiere a cualquier trabajo o actividad que priva a 

los niños de su infancia. En efecto, se trata de actividades que son perjudiciales para su 

salud física y mental, por lo cual impiden su adecuado desarrollo. (Vinueza, 2018) 
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