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RESUMEN

Este documento de investigacion presenta proyecciones de sueldos del personal militar
segun el grado en forma individual y total; valiéndose de la informacion de
remuneraciones histérica del afio 2007 hasta el 2015; lo que ha permitido a través de
la utilizacién de técnicas de mineria de datos como la regresion lineal y las redes
neuronales comparar la que mejor se aproximaba a la realidad; permite generar
proyecciones de salarios del afio 2016 para comprobar los mismos con informacion
real y a su vez realizar las proyecciones de salario del afio 2017 y 2018; ayudando de
esta forma en la generacién de proyeccion de salarios para futuros afios; para lograr
esto en el primer capitulo se detalla el problema que existia para proyectar salario y se
establece los objetivos a conseguir; en el segundo capitulo se describe el fundamento
tedrico de mineria de datos con las técnicas y se detalla la metodologia KDD que se
aplico en la investigacion; en el tercer capitulo se analiza la base de datos de
remuneraciones del personal militar utilizando el modelo fisico y 16gico de acuerdo a
las tablas que fueron necesarios en nuestra investigacion para generar modelos
utilizando regresion lineal y redes neuronales a fin de determinar el modelo que
realmente permita realizar la proyeccion del salario; en el capitulo 4 se presenta un
informe a detalle de los resultados presentados por los modelos de regresion lineal y
redes neuronales; En el dltimo capitulo se presentd las conclusiones y

recomendaciones a las que se ha llegado.

PALABRAS CLAVE:

MINERIA DE DATOS

BASE DE DATOS

TECNICAS DE MINERIA DE DATOS

KDD (PROCESO DE EXTRACCION DEL CONOCIMIENTO)
PATRONES

MODELOS
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ABSTRACT

This research paper presents salary projections of military officers according to its
range individually and in total form; using the historical remuneration information
from 2007 to 2015. This fact has allowed the use of data mining techniques such as
linear regression and neural networks in order to compare the best approach to reality.
This approach allows to generate projections of salaries of year 2016 to compare with
real information and to perform salary projections of years 2017 and 2018;
contributing in this way in the generation of salary projection for future years. For
achieving this goal, the first chapter describes the problem regarding salary
projections and sets the objectives to be achieved; The second chapter describes the
theoretical basis of data mining, the techniques, details, and the KDD methodology
applied in the research; In the third chapter we analyze the remuneration database of
military personnel using the physical and logical model according to the tables used in
the research for generating models using linear regression and neural networks in order
to determine the successful model that allows to realize the salary projection. Chapter
4 presents a detailed report of the results presented by linear regression models and
neural networks. In the last chapter we present the conclusions and recommendations

arrived.

KEY WORDS:

DATA MINING

DATABASE

DATA MINING TECHNIQUES

KDD (KNOWLEDGE DISCOVERY IN DATABASES)
PATTERNS

MODELS

NEURAL NETWORK



CAPITULO 1
GENERALIDADES

1.1 Introduccion

Una vez comprendido los conceptos fundamentales en que se basa la mineria de
datos, en el presente trabajo investigativo se aprovechara de herramientas de mineria
de datos para lograr determinar patrones que ayuden a descubrir la tendencia que tiene
las remuneraciones del personal militar del Ejército Ecuatoriano (E.E), tomando como
referencia la base de datos historico de afios anteriores; esto ayudara para que el
personal que procesa las remuneraciones y los altos mandos tomen decisiones
acertadas y en beneficio del personal del (E.E.).

Aprovechando la informacién que se encuentra en las bases de datos se podra
aplicar métodos que permitan investigar cual fue el comportamiento de la informacion
valiéndose de técnicas de mineria de datos, asi como el andlisis estadistico en los
diversos niveles jerarquicos con que cuenta el personal militar que trabaja para el
(E.E.) esto permitira entregar informacion al mando superior que en un principio no se
podia utilizar en la institucion, esto se puede presentar en un formato de informacion
para la toma de decisiones en la (C.G.E.E).

El propdsito de realizar este proyecto de investigacion es poder determinar la forma
de realizar proyecciones de sueldos, esto apoyara en poder saber cuanto sera el
presupuesto requerido para salarios y solicitar Gnicamente lo que sea necesario
logrando que los altos mandos militares puedan realizar otros pedidos para otras
actividades que son necesarias dentro del (E.E).

1.2 Antecedentes

En nuestro pais no existen experiencias conocidas donde se hayan utilizado mineria
de datos dentro de las remuneraciones en el sistema de la defensa, es por esta razon la
motivacion para desarrollar esta investigacion y aportar con este estudio; buscando
tendencias que ayuden a generar modelos para aprovechar los mismos en el campo de
proyecciones de sueldos de cualquier entidad publica o privada de nuestro pais.

Muchas organizaciones y empresas tienen grandes volumenes de informacion

almacenadas en bases de datos que no han sido revisadas peor aun investigadas; lo que



realmente esté siendo desaprovechada a fin de dar soluciones en diversos campos 0
niveles de las empresas.

Es por esta razdn que la toma de decisiones a nivel del alto mando no se realiza de
una manera técnica, sino basados en la experiencia del dia a dia de la persona que ha
trabajado con estos datos como es el caso del personal del (E.E) que trabaja en la
seccion remuneraciones.

En la actualidad los investigadores estan aprovechandose de técnicas de mineria de
datos para poder extraer conocimiento que se encuentra oculto en grandes voliumenes
de informacion y una vez realizado el analisis de los mismos; estan apoyando en la
toma de decisiones encontrando modelos que realmente son considerados como
herramienta fundamental para los altos mandos gerenciales dentro de una
organizacion; sefialando que, éste, es el motivo fundamental del presente trabajo

investigativo.

1.3 Justificacion e importancia

Se puede justificar este estudio utilizando mineria de datos y generando patrones
para realizar el control de los sueldos dentro del (E.E.), consiste en que permitird a las
personas encargadas de proyectar el presupuesto para salarios del personal militar;
solicitar en forma oportuna la cantidad que sea necesaria para cada afio, logrando
optimizar los pedidos de presupuestos para el pago de salarios que perciben el personal
militar del (E.E).

Adicionalmente la generacion de modelos permitiran determinar segun el grado de
cada personal militar cuanto corresponde a cada uno de ellos, mediante la creacion de
patrones de mineria de datos, se podria mantener segmentado al personal militar por
grado de acuerdo a la funcién que cumple dentro del (E.E.); esto puede ayudar a un
mejor manejo del personal militar y que sus remuneraciones estén acorde al cargo que
desempefian dentro de la institucion. Permitird contar con el personal militar
capacitado de acuerdo al grado y puesto correspondiente y contar con ellos cuando sea
necesario y proceder a realizar nuevos reclutamientos cuando sea necesario.

Estos modelos ayudaran al personal del (E.E) y en especial a las personas que
realizan las proyecciones de sueldos a ser méas eficientes en los pedidos que son
necesarios, justificar a tiempo las solicitudes que realizan de presupuesto a las

unidades financieras; reduciendo errores en las proyecciones de salarios, logrando que



los altos mandos realicen las peticiones justificando y demostrando técnicamente lo
solicitado.

Indicando, ademas, que el presente trabajo de investigacion no solo beneficiaria a
nivel del departamento de remuneraciones del (E.E) sino a toda empresa publica que
desea utilizar para realizar proyecciones de sueldos.

1.4 Planteamiento del problema

Las constantes variaciones de la variable remuneracion que es de tipo cuantitativo
pueden provocar muchos problemas al momento de crear proyecciones de sueldos,
basicamente el pedido del presupuesto para cada uno de los afios subsiguientes se
realiza Unicamente aumentando un dos por ciento al presupuesto utilizado en el afio
actual, es por esta razdn que surge la necesidad de investigar y crear modelos de
mineria de datos que permitiran de una manera cientifica realizar una proyeccion de
sueldos més cercana a la realidad, esto se da mediante la determinacion de relaciones
entre patrones de comportamiento de la informacion que se guarda en la base de datos
de remuneraciones.

1.5 Formulacion del problema

Basicamente una de las mayores dificultades dentro de las remuneraciones es el
presupuesto que se necesita para remuneraciones en los préximos afios del personal
militar dentro del (E.E). Las principales dificultades son las siguientes:

e En este momento no existe ningn modelo de mineria de datos para ayudar en
la proyeccion de remuneraciones del personal militar del (E.E).

e La base de datos del sistema SIPER y el médulo de remuneraciones del
personal militar del (E.E) no se esta explotando adecuadamente para poder
tomar decisiones oportunas.

e Laremuneracién que obtienen el personal militar del (E.E) no se justifica de
una manera técnica en cuanto a la proyeccién de las remuneraciones de acuerdo
a la funcién que desemperia dentro de la institucion.

Para poder solucionar este problema, el proyecto de investigacion realizara un
analisis de las remuneraciones del personal militar que forma parte del (E.E) para lo
cual se utilizara la base del sistema SIPER en el modulo de remuneraciones, lo que
permitird la toma de decisiones por parte de los altos mandos de la institucién. Por

medio de la utilizacion de técnicas de mineria de datos se podra entregar una solucion



4

innovadora y revolucionaria para poder proyectar las remuneraciones del personal
militar ya sea por grados o de una forma global.

El modelo de mineria de datos generado se podra utilizar dentro del (E.E.) a fin de
optimizar la proyeccion en el campo de las remuneraciones.

El patron de mineria de datos generado dentro de esta investigacion permitira
optimizar el pedido presupuestario a la direccion de finanzas del (E.E.) evitando pedir

los recursos de una forma no adecuada o errénea.

1.6 HipOtesis

La propuesta de un modelo para control de las remuneraciones basado en técnicas
de mineria de datos permitira la deteccion de posibles anomalias en el sistema actual
de proyecciones de remuneracion del personal militar del (E.E); debido a que se
realizara un estudio de la base de datos tomando en cuenta el rol de pagos como
variable dependiente en base a la informacién almacenada; se podra comparar las
variables independientes con la finalidad de generar datos de proyecciones de las
remuneraciones y permitir que los altos mandos tomen decisiones oportunas para el
beneficio de la institucion.
1.7 Objetivo General

Descubrir y analizar las variaciones en las remuneraciones del personal militar del
(E.E) a fin de determinar modelos de comportamiento a partir de los datos
almacenados en la base de datos utilizando técnicas de mineria de datos.
1.8 Objetivos Especificos

e Realizar una limpieza de los registros de la base de datos remuneraciones,
mediante un procesamiento que permita la organizacion adecuada de los datos

e Aplicar mineria de datos, empleando inteligencia de negocios para ejecutar
algoritmos de busqueda inteligente para encontrar las razones de cambio en el
proceso de remuneraciones.

e Realizar el estudio de la base de datos a fin de implementar técnicas de mineria
de datos que permita extraer informacion valiosa y oportuna para lograr
determinar soluciones y la toma oportuna de decisiones.

e Utilizar herramientas como RapidMiner y MS EXCEL 2013 para transformar
la base de datos transaccional en informacion util para el proceso de toma de

decisiones.



e Se realizara graficos para analisis a fin de obtener patrones de comportamiento

en las remuneraciones.



CAPITULO 2
FUNDAMENTACION TEORICA

2.1 Conceptos de mineria

Es el proceso de hallar conocimiento beneficioso para una organizacion, que no ha
sido explorado y se encuentra ain escondido; almacenado en grandes bases de datos
que apoyara a la toma de decisiones gerencial de una empresa. La tarea fundamental
de la mineria de datos es encontrar modelos que ayuden a minimizar los errores
aplicados en una organizacion. Para que este proceso sea seguro deberd ser investigado
y automatizado; el uso de los patrones descubiertos debera apoyar en la generacién de
proyectos que reporten beneficios en la toma decisiones de acuerdo a la realidad del
problema y de esta forma permitira realizar proyecciones seguras. (AMORES &
DIEGO, 2013)

Otro concepto de mineria de datos se podria decir que es el proceso de detectar la
informacién util que se halla en grandes volumenes de datos a través de analisis
estadisticos a fin de encontrar patrones y tendencias de datos; los mismos son muy
dificiles de entender por lo que se pueden recopilar y estudiar utilizando técnicas de
mineria de datos. (MICROSOFT, 2014)

Se podria definir a la mineria de datos como un conjunto de técnicas y métodos que
permiten investigar grandes bases de datos utilizando herramientas para analisis de
datos como RapidMiner, donde el objetivo radica en encontrar patrones de datos
iguales. (SINNEXUS, 2013)

La mineria de datos surge para ayudar a indagar el contenido de una base de datos;
para lo cual hace uso de experiencias estadisticas y de algoritmos de investigacion
parecidos a la inteligencia artificial' y a las redes neuronales; cuyo objetivo consisten
en la interconexion de neuronas y la colaboracion entre ellas dando como resultado un
estimulo de salida lo que permitira realizar un estudio de los resultados obtenido a fin
de determinar el patrén o tendencia de los datos. (SINNEXUS, 2013).

La mineria de datos consiste en la extraccion de informacion que reside de manera

implicita en las base de datos de una organizacion. Dicha informacion al inicio

! La Inteligencia Artificial es la rama de la ciencia de la computacién dedicada al desarrollo de
agentes racionales no vivos; se podria decir que tiende a la creacién de maquinas que puedan pensar.



mientras no se investigue sera desconocida y una vez encontrada el patron de
tendencia; podré resultar util para tomar decisiones gerenciales. Se podria decir que la
mineria de datos prepara, sondea y explora los datos para sacar la informacién oculta

en ellos.

2.2 Web Mining

El web mining es el proceso dirigido a extraer conocimiento, previamente
escondido y potencialmente util, que se encuentra en Internet. Del mismo modo que la
mineria de datos constituye un elemento de analisis basico dentro de los procesos de
negocio que existe en una empresa, en nuestro caso es fundamental en la investigacion
de remuneraciones del personal militar que labora en el (E.E), ya que permitird obtener
modelos de conocimiento Utiles a partir de la informacién de la base de datos
existentes en la web; esta herramienta permite explotar el conocimiento procedente de
la interaccion personal con la organizacion; detallando modelos de analisis que
determinen patrones de las formas de uso y consumo, descubriendo caracteristicas de
los distintos grupos o segmentos de clientes que hagan uso de este medio; en nuestra
investigacion permitira buscar alguna relacién con el tema propuesto. (Molina, 2012)

Se podria decir que las fases de la mineria en la web son las siguientes:
Recopilacion de los datos, limpieza de los datos, transformacion de los datos,
razonamiento y conclusiones. Los log de los servidores web se encuentran formados
por la direccidn ip, la fecha de la visita, la pagina que fue visitada url, el tamafio, el
browser y el sistema operativo.

Existen tres clases de mineria en la web: mineria de contenido en la web, mineria
de estructura en la web y mineria de uso en la web

e La mineria de uso en la web permite descubrir lo que los usuarios buscan
en Internet.

e La mineria de contenido en la web busca informacion de texto, imagen,
sonido o datos de video en la web que sean Utiles.

e La mineria de estructura en la web permite investigar como se encuentran
los hipervinculos dentro de una pagina web, de esta forma permite dar un
informe estructural de la pagina y el sitio web. (Molina, 2012).

Lo sefialado anteriormente se observa (ver figura 1).
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Figura 1: Mineria web
Fuente: (Velasco Lopez , 2013)

2.3 Data Warehouse

Un data warehouse (DW) es un almacén de informacion organizados en base al
interés de la organizacion, que concentra un gran volumen de informacion, la cual se
distribuye por medio de diversas herramientas de consulta y de creacion de informes
orientadas a la toma de decisiones.

Se podria decir que es la plataforma que concentra la informacién de la empresa;
guardando la misma y presentando indicadores claves de la empresa para la toma de
decisiones.

Se podria decir que en una universidad la data warehouse se organiza alrededor de
sujetos tales como estudiantes, clases y profesores; es decir en conjunto forman un
almacén de informacion a la cual se accede mediante herramientas de consulta y se
generan informes de acuerdo a la necesidad que ayudan en la toma de decisiones.

A continuacion se muestra (ver figura 2) la estructura de un (D.W).
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Figura 2: Estructura de un (D.W)

En la figura se puede visualizar la estructura del (D.W), la misma que se inicia con
la extraccion de informacidn desde diferentes sistemas operacionales de la empresa, el
siguiente paso es realizar una limpieza y organizacion de esos datos, los mismos que
son almacenados en el (D.W), para finalmente en funcion de estos elaborar informes
predefinidos.

Cabe sefialar que para poder analizar los datos con fiabilidad es necesario que en
estos exista una cierta estructuracion y coherencia.

2.4 Beneficios de un data warehouse
e Proporciona una herramienta para la toma de decisiones basandose en
informacion integrada y global de la organizacion.
e Permite aplicar diferentes técnicas de analisis y estadisticas para poder
relacionar datos especificos de la organizacion.
e Proporciona la capacidad de estudiar datos del pasado y de predecir situaciones
futuras de una organizacion.
e Permite aprovechar la tecnologia que permita en base a la investigacion generar
informes para la toma de decisiones de manera oportuna. (Luzo6n, 2014).
2.5 Estructura de los datos
Para que los datos, a ser analizados sean considerados como integros, es necesario
relacionar los distintos archivos y bases de datos de manera que se pueda extraer
conclusiones validas; sin embargo se podria tener los siguientes inconvenientes:
e Poseer diferentes tipos de datos representando un mismo concepto. (Ejemplo

el problema de la representacion de los afios con 2 o 4 digitos).



e Tener diferentes claves para representar un mismo elemento.
(Diferente codificacion).
e Tener diferentes niveles de precision para representar un dato.
e Los archivos pueden estar en diferentes sistemas informaticos y soportes.
(Molina, 2012).
2.6 Data Mart

Un data mart (D.M) es una base de datos departamental, especializada en el
almacenamiento de los datos de un area de negocio especifica; en nuestra investigacion
remuneraciones del (E.E); se caracteriza por seleccionar los datos de la organizacién
en forma dptima para analizar la informacion en forma minuciosa de los procesos que
afecten a dicho departamento. (Castillo & Palomino, 2013).

Los (D.M), tienen las mismas caracteristicas de integracién y orientacion tematica;
sin pérdida de informacidn igual que el D.W. Se puede deducir que mientras el D.W
central comienza a crecer de una forma muy répida, es necesario solamente una
pequefia cantidad de informacion contenidos en el data warehouse. Para crear una data
mart no se debe realizar solamente una copia o réplica de la informacidn, sino se debe
realizar una segmentacion de los datos asi como también se los debe consolidar de una
manera adecuada. (Luzon, 2014).

A continuacion se muestra (ver figura 3) el data warehouse y data marts.

Sistema Independien
Transaccional H te Data Mart

Aplicaciones
Propias Datos de la Empresa Dependient

Warehouse
Entradas
Internas/Externa Dependient

Figura 3: Data warehouse y data marts

2.7 Clasificacion del data mart
A continuacion se detalla la clasificacion de (D.M)
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2.7.1 Data mart dependiente
Los (D.M) dependientes son aquellos que reciben los datos desde una (DW); la
fuente de los datos es unica.
2.7.2 Data mart independiente
Son aquellos que toman sus datos directamente desde los sistemas transaccionales
y no dependen de otros (D.W); se alimenta generalmente de las empresas.
2.7.3 Data mart hibrido
Los (D.M) hibridos permiten combinar las fuentes de datos de un (D.W) con otras
fuentes de datos tales como los sistemas transaccionales.
2.8 Tipos de data marts
2.8.1 Data mart OLAP (Procesamiento analitico en linea)
Se base en la lectura a las base de datos, lo mas tradicional que se realiza son
consultas con escasa actualizaciones, inserciones o eliminaciones.
2.8.2 Data mart OLTP (Procesamiento de transacciones en linea)

Pueden basarse en un simple extracto del (D.W), no obstante, lo comun es
introducir mejoras en su rendimiento a través de agregaciones y filtrados;
aprovechando las caracteristicas de acceso a los datos ya que permite la lectura y
escritura en las tareas. Se puede deducir que un (D.M) de este tipo permite el manejo
de la informacidn con facilidad. (Castillo & Palomino, 2013).

2.9 Definicion de técnicas de mineria de datos
Las diferentes técnicas a utilizarse para el desarrollo de este trabajo son las
siguientes.
e Revision de articulos cientificos?.
e Observacion.
e Pruebas.
Dentro de esto se aplicara los modelos descriptivos y predictivos:
Los modelos descriptivos permiten realizar basquedas en los datos que se encuentran
en grandes volumenes de informacion a fin de encontrar modelos que ayuden en la
investigacion y poder tomar decisiones acertadas.

Los modelos predictivos ayudan a genera proyecciones futuras a través de ajustes

realizados a los modelos en construccion; como el cambio de los valores de los

2 Es un trabajo de investigacion realizada por investigadores en un tema especifico.
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coeficientes en los ciclos de entrenamiento, tasa de aprendizaje e impulsos que se
podria ajustar en una red neuronal por lo que se conocen como aprendizaje supervisado
ya permite analizar y comparar que tan ajustado esta a la realidad. La investigacion
realizada proveerd de una proyeccién de las remuneraciones a un determinado afio
segun sea el caso del personal militar que labora en el (E.E.) y poder solucionar los
problemas que se puedan presentar tomando decisiones acertadas en relacion a la
informacidn entregada por nuestro producto.

A continuacion se explica las técnicas de mineria de datos:

2.9.1 Reglas de Asociacion

Son utilizadas cuando el objetivo es realizar anélisis exploratorios, buscando
relaciones dentro del conjunto de datos; por ejemplo ventas de mercancias ya que son
especialmente interesantes a la hora de comprender las rutinas de compra de los
compradores y constituyen algo fundamental en la relacién de las ofertas y ventas
cruzada.

2.9.2 Técnicas de «clustering»

Se puede decir que esta técnica permite concentrar rangos de datos de acuerdo a sus
caracteristicas siempre y cuando exista semejanza en los mismos; al utilizarlos en un
proceso de analisis permite encontrar patrones que existen en la base de datos que se
encuentra sujeta a estudio.

Esta técnica también se le llama de agrupamiento, ya que permite la identificacion
de caracteristicas o grupos donde los elementos guardan gran semejanza entre si y
muchas diferencias con los de otros grupos. Se aplica sobre datos numéricos; para lo
cual se debe identificar los grupos de analisis. (Luzén, 2014)

2.9. 3 Redes bayesianas

Se puede determinar que esta red se apoya en el teorema de Bayes la misma que
requiere de estadistica; y a su vez esta se encarga de pronosticar la posibilidad de que
ocurra un acontecimiento para lo que requiere de informacién minima que debe
corresponder a una determinado grupo; es decir representa todos los posibles
acontecimientos que pueden ocurrir y genera predicciones de los mismos. (Calderon,
2014).
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2.9.4 Arboles de decision

Se determina que estos &rboles permiten representar de forma grafica una serie de
reglas sobre la decision que se debe tomar en la asignacion de un valor de salida a un
determinado registro.

Razon por lo que se establece que estos arboles permiten una clasificacion
controlada ya que dependen de una variable sobre la cual se va a realizar la
investigacion. Una de las ventajas se podria decir que permite realizar analisis de una
forma facil; ya que se establecer reglas de forma sencilla que aportarian en la
investigacion y ayudarian en la toma de decisiones en el d&mbito organizacional.
(Gutierrez J. , 2012)

2.9.5 Redes neuronales

Esta técnica ayuda a generar proyecciones; ya que permiten encontrar
comportamientos similares en las bases de datos y la determinacion de caracteristicas
comunes.

Una de la caracteristica de las redes neuronales es la capacidad de aprender y
generar nuevos conocimiento a partir de datos parciales; ya que realizan ajustes con
los datos que existen en una base de datos y pueden determinar proyecciones que
ayuden en la toma de decisiones de una empresa. La parte fundamental para aplicar
una red neuronal consiste en las entradas de la misma; donde las variables
independientes deben ser relevantes dentro de la investigacion con relacion a la
variable dependiente fruto de la investigacion.

Existen tres tipos principales de redes neuronales de acuerdo al tipo de aprendizaje
utilizado (Supervisado, No Supervisado y Por Correccion), cada una de ellas es
aplicable en diferentes casos dependiendo de las necesidades y los objetivos.
2.9.5.1 Redes neuronales supervisadas y por correccion

Requieren un grupo de datos de control contra los cuales se debe verificar los
resultados obtenidos con el fin de generar conocimiento, debido a las caracteristicas
del proyecto en el cual no se conocen los resultados esperados no se consideran a las
técnicas supervisadas las mas adecuadas.

Se utilizara la red neuronal por correccion debido a que se tiene variables
independientes, que serviran como datos de entrada, y disponiendo de los datos de

salida como objetivo a cumplir; los cuales permitiran ir comparando los resultados de
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salida obtenidos y a la vez se cambiaran los pesos en funcién de la diferencia que se
obtenga en los resultados proyectados.

Las técnicas no supervisadas no requieren datos de control para verificar los
resultados obtenidos debido a que considera todos los datos de entrada como variables
aleatorias a partir de las cuales puede generar conocimiento.

Entre las técnicas no supervisadas méas usadas que cuentan con mas soporte, se
encuentra los mapas auto-organizativos o red neuronal de Kohonen. Esta es una
arquitectura de sistemas de clasificacion que permite encontrar patrones con
caracteristicas comunes en una poblacion determinada. (Gutierrez E. , 2014).
2.9.5.2 Redes neuronales artificiales

Las redes neuronales artificiales son sistemas que procesan la informacion, estan
basadas su estructura y funcionamiento en las redes neuronales bioldgicas. Su
estructura esta dada por los nodos que no son mas que un conjunto de elementos
simples, estas son las neuronas que se conectan mutuamente por medio de un peso que
es un valor numérico que puede ser modificado. Estas redes neuronales tienen una
semejanza muy parecida al cerebro humano, por ejemplo los dos tipos de neuronas
pueden aprender de casos anteriores por experiencia o por casos nuevos y mediante la
observacion de caracteristicas relevantes a partir de una gran cantidad de entradas que
representan dentro de la investigacion una parte muy importante; para nuestro estudio
se tomara como referencia informacion de salarios anteriores, y compararandolos con
los actuales luego de la prediccion. (Gutierrez E. , 2014)

2.9.6 Regresion Lineal Simple

Es una forma de regresion lineal simple que consiste de una variable X conocida
como independiente y una variable dependiente Y; con lo que la ecuacion que se
determina es Y=bx+a; a través de esta se puede modelar datos de una organizacién
cuyo objetivo sea el generar predicciones hacia el futuro como hacia atras de un evento
motivo de una investigacion. En la ecuacion se asume que a y b se considera que son
los coeficientes de regresion que especifican la interseccion con el eje de ordenadas, y
la pendiente de la recta, respectivamente. Estos factores a y b se calculan utilizando el
procedimiento de los minimos cuadrados que disminuyen el error entre los datos reales
y la valoracion de la linea. (Gutierrez E. , 2014).

El soporte matematico es: Y¢=Ro + 81 X1 + B2 Xz + ...+ Bp Xp +E€
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2.9.7 Regresion Lineal Multiple

Es una amplificacion de regresion lineal que implica mas de una variable predictora,
y permite que la variable a obtener como solucion Y, sea programada como una
funcién lineal de un vector multidimensional. (Gutierrez E. , 2014)
2.9.8 Regresion no lineal

En muchas ocasiones los datos no muestran una dependencia lineal. Esto es lo que
sucede si, por ejemplo, la variable respuesta depende de las variables independientes
segun una funcion polinémica, dando lugar a una regresion polindmica que puede
planearse agregando las condiciones polinémicas al modelo lineal basico. (Gutierrez
E., 2014)
2.10 Patrones de informacion

El objetivo de la mineria de datos es obtener modelos de datos, para lo que ha de
averiguar qué tipo de moldes pueden ser encontrados utilizando las técnicas de mineria

de datos; estas pueden ser descriptivas o predictivas.

e Tareas descriptivas caracterizan las propiedades generales de los datos en una

base de datos.

e Tareas predictivas realizan supuestos en los datos generados con el fin de poder
generar predicciones.
A continuacion se describe los patrones y sus funcionalidades que pueden ser
obtenidas mediante la utilizacion de mineria de datos.
Descripcion de clases: La idea de trabajar con este tipo de modelos es poder asociar

datos en clases o conceptos. Hay tres formas de encarar este enfoque.

e Caracterizacion de datos se basa en realizar una sumarizacion de las caracteristicas
generales de una clase en particular de datos. Los resultados de este tipo de analisis
suele presentarse en la forma de reglas de caracterizacion.

¢ Discriminacion de datos es una comparacion entre las caracteristicas generales de
los objetos de una clase respecto a las de otro conjunto contrastante. En este caso
se habla de reglas de diferenciacion.

e Combinacién de ambas utilizar conjuntamente la caracterizacion con la

diferenciacion.
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Anélisis de asociacion: Es el descubrimiento de reglas de asociacion que muestran
condiciones del tipo atributo-valor que ocurren con frecuencia dentro de un conjunto
de datos. Clasificacion y prediccion: Por medio de este proceso se buscan modelos o
funciones que distingan diferentes tipos de datos para describirlos con el objetivo de
predecir un determinado nimero de objetos, de que clase son y sus caracteristicas
detalladas.

Anadlisis de clusters: Trata de agrupar variables a investigar de acuerdo a grupos
semejantes, de esta forma intenta determinar el comportamiento que tienen cada grupo
a fin de poder tomar decisiones que ayuden en una investigacion. Por esta razon se
dice que esta técnica se clasifica como aprendizaje no supervisado.

Anélisis de infrecuentes: Una gran volumen de informacion puede contener datos
que no cumplen con el comportamiento general que tiene la informacién o el patron
de los datos. Esos datos son los infrecuentes; la mayoria de los métodos de mineria de
datos descartan estos datos como si se trataran de sonido o anomalias.

Anaélisis progresivo: Detalla y ajusta la periodicidad o la tendencia que poseen
determinados datos que tienen un comportamiento variable en el tiempo. Ha de
entenderse que los métodos de mineria de datos generan modelos méas de lo que se
espera; lo que da lugar a una variedad de reglas que seran motivos de investigacion ya
que no todo lo que se genera arroja resultados que sirven en el proceso de investigacion
por lo que se debera analizar y determinar cuales son los que realmente sirven a la
organizacion a fin de poder tomar decisiones adecuadas.

Un modelo es atrayente si cumple con las siguientes realidades:

e Es sencillamente descifrable para las personas.

e Es legal, proporciona confianza y seguridad, para trabajar con otro grupo de datos
sean estos nuevos o que se haya tomado como prueba en la investigacion.

e Tiene una ventaja permitida.

e Formula un conocimiento impactante.

Un modelo también sera util si sirve para aprobar una suposicién que el interesado
pretende confirmar. Se puede sacar como conclusion que los puntos sefialados con
anterioridad son en gran medida individuales ya que dependen de los datos

proporcionados y que dispone el beneficiario de los mismos.
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Para determinar con mayor exactitud y precision si un modelo es Util, es necesario
crear medidas que permitan controlar qué variables se esta utilizando en la
investigacion, a fin de determinar si un modelo es o no util; ha de analizarse la
estructura de los modelos encontrados y la estadistica que permitid generar dicho
modelo. Se puede establecer que las reglas de asociacion utilizan el soporte y la
confianza como medidas tomadas en forma imparcial. (Dandretta, 2013)

Los cientificos deben pasar mucho tiempo estudiando los datos crudos®, para asi
conocerlos en su totalidad, ver como lucen, y ver que cubren estos datos y que no.
Deben entender la estructura, calidad y que campo envuelven los datos.

Es por esto que se aplican métodos estadisticos y de mineria de datos como reglas
de asociacion, descubrimiento de modelos secuenciales, clustering y reglas de
clasificacion, para detectar modelos interesantes de informacion. Se trata de un grupo
de técnicas orientadas a evaluar las semejanzas y las diferencias que se pueden dar en
la informacion.

2.11 Inteligencia artificial y técnicas de mineria de datos

Se define a la inteligencia artificial como un conjunto combinado de varias ciencias
de la computacion, filosofia y fisiologia, estos agrupan varios campos como son 10s
sistemas inteligentes, los sistemas expertos e incluido la cibernética, el comun de los
denominadores de estos sistemas son la creacion de maquinas que tienen la capacidad
de pensar si fuera esta la palabra correcta casi como los humanos.

El objetivo principal es crear una maquina que pueda realizar trabajos parecidos o
iguales a los realizados por el hombre, son un gran nimero de aplicaciones que utilizan
estas maquinas como lo son en el &ambito de la medicina, ingenieria, idiomas, juegos,
realidad virtual, esto da lugar a que esta ciencia sea una de las mas confiables en cada
una de las ramas antes expuestas.

Por esta razon los sistemas que administran las bases de datos son cada vez mas
sofisticados y tienen mejores funciones y caracteristicas, la estructuracion de la
informacién y el desarrollo de nuevos algoritmos para insertar datos, borrarlos y

localizarlos son mas fiables, el crear maquinas que realizan el trabajo de los seres

3 Datos crudos: son aquellos datos que fueron almacenados en una base de datos y que no han tenido
ningun tipo de procesamiento antes de ser analizados.
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humanos es una clara muestra de que cada vez es méas proxima a la misma inteligencia
humana. (Mamani, 2014)
2.11.1 Redes neuronales artificiales en mineria de datos

Las redes neuronales artificiales han sido entrenadas para la realizacion de
funciones complejas en variados campos de aplicacion. Hoy en dia pueden ser
entrenadas para la solucion de problemas que son complejos para sistemas
computacionales comunes o para el ser humano.

La idea de las redes neuronales artificiales fue imaginada originalmente como un
intento de modelar el cerebro humano, esto es, entender y explicar cémo funciona y
opera el cerebro. La meta es crear un modelo capaz en emular el proceso humano de
reflexion y comprension del suceso que esté siendo investigado. La mayor parte de los
trabajos iniciales en redes neuronales fue realizada por fisidlogos y no por ingenieros.

Una caracteristica importante de las redes neuronales artificiales es que son
altamente flexibles al ruido y fuertes frente a fallos estructurales: la eliminacién o mal
funcionamiento de un porcentaje importante de unidades de proceso no provoca un
“colapso”, sino una disminucion progresiva en el rendimiento de la red, caracteristicas
que posee el cerebro humano. Sin embargo, la caracteristica mas valorada de las redes
neuronales artificiales es su capacidad de aprendizaje. La claridad de las redes
neuronales artificiales y su poder de prediccion tienen una relacion estrecha, que se
comporta de manera inversa, entre mas sencilla sea la forma del modelo, més facil sera
su comprensién, pero tendra menor capacidad para encontrar diferencias sutiles o
demasiado variadas. (Aluja, 2013)

De la investigacion se puede decir claramente como las técnicas de mineria de datos
ayudan a resolver problemas empresariales, en nuestro estudio a descubrir patrones en
las remuneraciones del personal que labora en el (E.E). Una de las grandes ventajas al
manejar una gran cantidad de informacion con mineria de datos y redes neuronales es
que se puede ayudar en varios ambitos uno de ellos es el ambito cientifico donde se
puede resolver varios problemas, utilizando los algoritmos estadisticos ya
implementados en la mineria de datos que puede ayudar a realizar analisis de datos
para la toma de decisiones a niveles de altos mandos, en este trabajo de investigacion
se procedio a generar nuestro propio modelo de redes neuronales para la prediccion de

sueldos utilizando mineria de datos.
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2.12 Limpieza de datos
Dentro de una determinada base de datos no siempre estos estan correctos o

completos, para resolver estos problemas se debe llenar los datos faltantes, arreglar los

datos con ruido o dafiados, estos datos faltantes o mal ingresados pueden dafiar el

proceso de mineria de datos, dando como resultado informacién no confiable. A

continuacién se muestra una cantidad de métodos para la limpieza de los datos:
Para valores faltantes se tiene lo siguiente:

e Ignorar la tupla: Esto se da cuando el valor que falta es el que caracteriza a la tupla.

e Completar el valor manualmente: Esto se puede dar solamente en algunos casos
puntuales porque para solucionar este inconveniente se requiere demasiado tiempo.

e Usar una constante para completar el valor: Este método permite llenar los valores
faltantes con un valor constante pero que tan eficiente es esto, por ejemplo si faltase
un valor de tiempo en el grado de varios militares y se carga con una constante no
es conveniente porque no todos tienen el mismo valor en ese campo Yy esto
provocaria que la mineria de datos no sea exitosa por lo tanto la informacion emitida
por esta no sea confiable.

e Usar el promedio del atributo para completar el valor.

e Usar el promedio del atributo de los elementos de la misma clase para completar el
valor: Es similar al anterior pero utilizando algun criterio para definir diferentes
clases de tuplas.

e Usar el valor mas probable para completar el valor: Se puede utilizar varios métodos
estadisticos para llenar estos valores faltantes como son los formulismos
bayesianos, arboles, regresion, estos pueden dar un valor muy aproximado a la
realidad.

Ruido: El ruido es un error aleatorio que se produce en una variable medida.

e Vecinos: Se debe realizar un promedio entre tuplas vecinas en cuanto a los valores
locales, esto permite llenar con valores aproximados la informacion faltante, es
como el método que se utiliza para el arreglo de fotografias.

o Clustering: Esta técnica agrupa y separa los datos en conjuntos, si algin dato no cae
en alguno de estos grupos esta técnica simplemente la toma como ruido dentro de

la informacion.
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e Inspeccion automatica y manual: Se buscan los infrecuentes con algoritmos
combinados con revision humana (valores no esperados).

e Regresion: Consiste en alisar los datos haciendo que se ajusten con una funcion.

e Inconsistencias: Para corregir estos errores se puede utilizar herramientas
especificas como son las de ingenieria del conocimiento en la que se detectan
restricciones sabidas de los datos utilizados, es posible también detectarlas
manualmente utilizando una referencia externa.

2.13 Diferencia entre modelo y metodologia

Se puede especificar que algunos modelos se los conoce como metodologias pero
en realidad son un conjunto de actividades que permiten realizar un determinado
trabajo siguiendo un conjunto de tareas especificas, se puede decir que la diferencia
entre método y metodologia es que la metodologia indica como se deben llevar a cabo
las tareas especificas en un proceso determinado y el método especifica que hacer en
un determinado proceso.

La definicion especifica de metodologia vendria a ser el conjunto de actividades
especificas que debe tener un proceso para llevar a cabo un determinado trabajo, para
cada actividad se debe tomar en cuenta la forma en la que se llevara adelante asi como
también sus entradas y salidas que son muy importantes para cumplir con el objetivo.
2.13.1 Metodologia KDD (proceso de extraccion de conocimiento)

El hallazgo de conocimiento en bases de datos; constituye encontrar informacion
valida siguiendo un proceso secuencial compuesto por distintas etapas y fases que van
desde la preparacion de los datos hasta la interpretacion y propagacion de los
resultados.

Los patrones obtenidos de la investigacion deberan ser validos para generar
proyecciones con nuevos datos, aportaran nuevo conocimiento a la aplicacion en
estudio y seran Utiles para el usuario final en la toma de decisiones.

KDD es un proceso repetitivo y participativo. Repetitivo ya que la salida de alguna
de las etapas puede retroceder a pasos anteriores; esto se debe porque a menudo son
necesarias varias iteraciones para extraer conocimiento de alta calidad. Es participativo
porque generalmente un experto en el dominio del problema, debe ayudar a la
preparacion de los datos y validacion del conocimiento extraido.

El modelo de proceso KDD se resume en las siguientes fases:
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e Seleccion de los datos sobre los que se trabajara.

e Pre-procesamiento de los datos, donde se realiza la validacion de los datos
incorrectos y ausentes a fin de obtener informacion que ayude a realizar la
investigacion con datos de calidad que realmente ayuden en la exploracién de la
informacion.

e Transformacion de los datos y reduccion de la dimension de la base de datos a fin
de quedarse con lo que realmente es necesario para el proceso de investigacion.

e Mineria de datos permite obtener patrones de datos a fin tomar decisiones

¢ Interpretacion y evaluacion del nuevo conocimiento de acuerdo a la informacién
presentada en el proyecto de investigacion.

A continuacion se resume el proceso KDD (ver figura 4).

Sistemas  de Seleccion Pre procesamiento Mineria Interpretaciony | Conocimiento
)

Informacidn " dedatos fmmmmmy ytransformacion ., dedatos === evaluacion
de datos

Proceso KDD

Figura 4: Esquema del proceso KDD resumido
Fuente: (Hernandez Orallo, 2014)

Se puede establecer que en la etapa de mineria de datos es donde se realiza la
extraccion de patrones a partir de los datos validados previamente segln la
investigacion que se esté desarrollando. El término KDD y mineria de datos se utilizan
indistintamente para hacer referencia al proceso completo de descubrimiento de
conocimiento.

Fayyad establece nueve etapas para llevarlo a cabo el proceso anterior. (Moine,
2013)

e Conocimiento de la aplicacion a investigar

En esta etapa se deberia recolectar toda la informacion disponible especialmente en
bases de datos histdricas y relevantes sobre la aplicacion motivo de la investigacién e
identificar los objetivos del proceso que persigue la indagacion desde el punto de vista

del usuario. Este se considera un punto importante donde se debe explorar cada uno
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de los datos de la empresa motivo del estudio; ya que de este dependeré el futuro de la
investigacion. (Moine, 2013)
e Creacion del conjunto de datos

Esta etapa consiste en la eleccion de las fuentes de datos que se utilizaran en la
investigacion, la integracion de las mismas y la seleccion de los atributos que
conformaran la base de datos que ayudaran a explotar la informacién oculta. En este
paso podria requerirse la construccion de un almacén de datos* donde se almacene los
datos necesarios para la investigacion. (Moine, 2013)
e Limpiezay pre-procesamiento de los datos

En esta fase se deberian llevar a cabo tareas como limpieza de ruido o datos
absurdos y tratamiento de datos faltantes a fin de obtener una base de datos Util para
la investigacion. (Moine, 2013)
e Reduccién y proyeccion de los datos

En este paso se descubren caracteristicas Utiles de representacion de los datos
dependiendo del objetivo de la tarea de mineria; se puede determinar las variables
independientes que aportaran en el proceso de investigacion. Se incluye la utilizacion
de técnicas de reduccion de la dimensionalidad de acuerdo al peso que tiene tomando
como referencia la totalidad de la base de datos motivo de la investigacion; lo que
permite reducir la cantidad de variables en discusion o para encontrar representaciones
que aporte al proyecto de investigacion. En esta etapa es habitual la transformacion de
los datos, calculando nuevos atributos o bien determinando los existentes con otro
formato. (Moine, 2013)

e Determinar la tarea de mineria de datos

En esta etapa se determina cual serd la tarea de la mineria de datos con la que se
realizara el estudio tales como agrupamiento, regresion, clasificacion, o asociacion;
teniendo en cuenta los objetivos determinados en la etapa, una vez analizado cada uno
de las variables dependientes motivos de la investigacion y de acuerdo a los objetivos
planteados. (Moine, 2013)

e Determinar el algoritmo de mineria

4 Almacén de datos, o0 D.W, es un repositorio de fuentes heterogéneas de datos, integrados y
organizados bajo un esquema unificado para facilitar su analisis y dar soporte a la toma de decisiones.
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Una vez realizado la investigacion con varios algoritmos y analizados los resultados
que proyectan se llega a determinar qué modelo o modelos y parametros se aplicaran
para la busqueda de patrones sobre los datos que se esta investigando de una empresa
u organizacion. Realmente es fundamental analizar los resultados que arrojan los
modelos ya que estos serdn los que permitan tomar decisiones. (Moine, 2013)

e Mineria de datos

En esta etapa se aplican los algoritmos y técnicas seleccionadas al conjunto de datos
en busqueda de los patrones de interés de la investigacion para lo que previamente se
debid realizar un estudio detallado de los resultados generados. (Moine, 2013)

e Interpretacion

Comprende la interpretacion de los patrones encontrados, generando graficos y
traduciendo los mismos en términos comprensibles por el usuario; del analisis
realizado dependerd la toma de decisiones. (Moine, 2013)

e Ultilizacion del nuevo conocimiento

En esta fase se implementa el conocimiento descubierto, apoyando con el mismo la
toma de decisiones o bien informando a las partes interesadas. Incluye la verificacion
y resolucion de potenciales conflictos con conocimiento descubierto previamente; si
todo el proceso KDD se llevé en forma minuciosa el nuevo conocimiento sera
realmente Util para la empresa u organizacion; debido a que realmente ser& una fuente
de informacion para la toma de decisiones. (Moine, 2013)

Si bien KDD define las fases generales del proceso de mineria de datos, no
especifica qué actividades puntuales hay que realizar en cada una, quedando la
definicién de las mismas a criterio del equipo de trabajo; esto permite al investigador
realmente adaptarse de acuerdo a como vaya desarrollando el proceso de extraccién

del conocimiento sobre el tema que sea motivo de su investigacion.
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CAPITULO 3

PROPUESTA MODELO DE REMUNERACIONES Y MINERIA
DE DATOS

3.1 Fuentes de informacion para el analisis de las remuneraciones

3.1.1 Organigrama Estructural
La estructura organica de la direccion de personal militar del E.E, esta conformada
por los siguientes niveles: Directivo, asesoramiento y apoyo, y un nivel operativo, como

se detalla a continuacion (ver figura 5).

Direccién de
Personal

Asesoria Juridica [

Subdireccién
Personal

Planificacion Seccién
Doctrina Administrativa

T T T 1
Dpto. Admin. Departamento de Departamento Departamento Servicio Personal
Personal Remuneraciones Reservas Bienestrar Social

md Seccion Oficiales m Residencia Militar | o

Salud Mental

Asistencia
Psicoldgica

Seccién

. — Guarderia ma Asistencia Social
Voluntarios

Seccién
Conscriptos

== Vivienda y Coop. e Asistencia Legal

mmdSecc. R.A.y EMCIS

Secc. Mtto. Org.
RecyS

Figura 5: Organigrama estructural de la direccién del personal del E.E
Fuente: (C.G.E.E, 2015)
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3.1.2 Proceso de remuneraciones del personal del (E.E)

Rol de pagos. El proceso de rol de pagos determina todos los rubros de ingreso y
egreso que tiene el personal del (E.E) consultando los valores de los parametros
establecidos para calcular el sueldo, rancho o refrigerio, compensaciones, los
descuentos de ley, impuesto a la renta y los descuentos varios; registrando el valor de
cada rubro de acuerdo a su codificacion. Una vez establecido el rol de pagos definitivo
se procede a cerrar el mes, este subproceso actualiza los estados de todos los
descuentos e indica al administrador de procesos que se ha cerrado el rol, para que no
se pueda ejecutar. Entonces se imprime: la liquidacion individual del personal en la
forma pre impresa, descuentos varios, retenciones judiciales, aportes del instituto
ecuatoriano de seguridad social (I.E.S.S) y el instituto de seguridad social de las
fuerzas armadas (ISSFA), aportes de cesantia, comprobante de pago de sueldos,
auditoria de sueldos, gastos de representacion, balance, cooperativas, anticipo de
sueldo. (C.G.E.E, 2015)

Descuentos. De acuerdo a los reglamentos establecidos se ingresan al sistema de
forma manual o mediante medios magnéticos datos acerca de: descuentos por
prestaciones del IESS e ISSFA, retenciones judiciales, descuentos ordenados por el
(E.E), descuentos de las unidades militares, poderes voluntarios, cooperativas y casas
comerciales con autorizacion (E.E).

Una vez que se ha ejecutado el proceso de rol de pagos y se ha efectuado el cierre
de mes, se procede a exportar los datos de descuentos ingresados con sus respectivas
novedades, para que las entidades financieras, comerciales, judiciales y de bienestar
social, confirmen en sus respectivos sistemas estos descuentos. (C.G.E.E, 2015)

Rubros anuales. El proceso de remuneraciones anuales determina los rubros de
ingreso y egreso que tiene el personal del (E.E) por concepto de decimotercero,
decimocuarto, compensaciones al personal militar, en los meses correspondientes de
acuerdo a los reglamentos de remuneraciones para el personal del (E.E). (C.G.E.E,
2015)

Liquidaciones. El proceso de liquidaciones determina los valores proporcionales

por concepto de decimotercero, decimocuarto, compensaciones, que se paga al



25

personal que se encuentra con la baja del (E.E), este personal puede ser militar o civil
y puede ser pagado una sola vez®. (C.G.E.E, 2015)

Retroactivos. El proceso de retroactivos determina los rubros proporcionales de
ingreso y egreso del personal para una fecha anterior determinada por cambios en la
base de célculo. (C.G.E.E, 2015)

Reincorporaciones. El proceso de reincorporaciones determina los rubros de
ingreso y egreso que se deben calcular entre las fechas de salida y reingreso del
personal militar del (E.E). Para realizar las cancelaciones de los valores
correspondientes entre estas fechas. (C.G.E.E, 2015).

Remuneraciones en el exterior. ElI proceso de remuneraciones en el exterior
determina todas las asignaciones que percibira el personal que sale al exterior por
razones de servicio. Para calcular dichas asignaciones se requiere de los parametros
establecidos de acuerdo a la funcion y la jerarquia del personal, y los parametros de
coeficiente de costo de vida. Una vez realizado el calculo se presenta un listado para
realizar el pago a los paises en donde se encuentra el personal. (C.G.E.E, 2015).

Desvinculacion Laboral. El proceso de desvinculacion laboral se calcula al personal
de generales, coroneles, sub oficiales mayores y suboficiales primeros que se retiran
del (E.E) una vez que han cumplido todo el tiempo en el grado especificado, los valores
para el célculo de este rubro estd dado por la tabla especificada por el ministerio de
relaciones laborales. (C.G.E.E, 2015).

3.1.3 Procedimientos de remuneraciones del personal del (E.E)
e Estudio salarial
e Célculo de remuneraciones
e Cdlculo de remuneraciones al exterior
e Liquidacién salarial por bajas, cesaciones o reincorporaciones por fallo
judicial.

Estudio salarial se encarga de realizar estudios salariales en forma permanente para
llegar a determinar si las remuneraciones actuales se ajustan a las necesidades del
personal militar, reserva activa y empleados civiles de acuerdo al costo de vida.

Es responsable de ejecutar este procedimiento la seccion de remuneraciones del

departamento de estimulos y remuneraciones de la direccién de personal en

> Comandancia General del (E.E). (10 de 5 de 2015). Manual de remuneraciones
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coordinacion con la seccion de planificacion e ingreso, estado mayor planificador, la
direccion de finanzas y la direccion de bienestar social del (E.E). (C.G.E.E, 2015)

Caélculo de remuneraciones se procede a ingresa la orden general en dénde consta
la nébmina del personal con altas y bajas, reincorporaciones, licencias sin sueldo,
disponibilidades; modificaciones en indices o parametros de calculo; ademés la
informacion relacionada con las retenciones judiciales, ISSFA, IESS, FONIFA,
unidades militares, asociaciones, cooperativas, promociones y otras entidades. Las
principales salidas de este proceso son la actualizacion de los indices y parametros de
calculo, ademas el ingreso de datos de los descuentos voluntarios al sistema de
remuneraciones, con esta informacién se genera el célculo de bonos y décimos, roles
de pagos Y los siguientes reportes; balance general, listado de auditoria, valor liquido
a recibir por unidades, liguidaciones individuales, listado de retenciones judiciales y
poderes voluntarios, aportaciones y préstamos al ISSFA, fondo de reservas para
militares y EMCIS, impuesto a la renta, aportaciones y préstamos al IESS,
bonificaciones por ascensos, etc. (C.G.E.E, 2015)

Caélculo de remuneraciones al exterior en este procedimiento la entrada es la orden
general en la cual consta la nomina del persona que debe recibir las asignaciones
econdmicas, para lo cual la seccion de remuneraciones calcula los gastos de
compensacion, residencia, representacion, otros ingresos y emite reportes de las
asignaciones al exterior a la seccion administrativa de la direccién de personal la cual
elabora la orden de gasto. (C.G.E.E, 2015)

Liquidacion salarial por bajas, cesacion o reincorporaciones por fallo judicial el
desarrollo de este procedimiento de liquidacion conlleva a revisar de antemano las
ordenes generales y determinar la ndmina de personal dado de baja o cesante, con esta
informacién la seccion de remuneraciones calcula los componentes de sueldo y
adicionales y determina el valor a pagar por liquidacion, el mismo que es enviado a la
seccion administrativa para la elaboracion de la orden de gasto respectiva.

El desarrollo del procedimiento de reincorporaciones tiene como principal entrada
la verificacion de personal reincorporado por fallos judiciales en las ordenes generales,
en donde la seccion de remuneraciones calcula el valor a pagar tomando en cuenta los

derechos de reconocimiento econdmica y beneficios de ley, para que posteriormente
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la seccion administrativa elabore la orden de gasto y la direccion de finanzas
reincorpore la némina de personal en los roles mensuales. (C.G.E.E, 2015)



3.2 Diagramas de flujo de procedimientos de remuneraciones
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necesidades basicas del mismo y
determinan las causas y efectos
producidos, preparar informe de
proyecciones de las
remuneraciones

Elaborar en coordinacién con
la seccidn de planificacion e
ingreso estado mayor planificador,
la direccion de finanzasy la
direccién de bienestar un informe
detallado, conclusiones y
recomendaciones de la
investisacidn técnica v remite

[

Receptar
informe de la
investigacion
técnica para
conocimient
o,
aprobaciény
enviar.

Rece
ptar
informe
dela
investiga
cién para
conocimi
entoy
en¥iar

Recept
ar informe
dela
investigaci
on para
conocimie
ntoy

nn\li:'r

Recibir el
informe para
que establezca
el presupuesto
del siguiente
periodo de
manera mas
confiable v real

Re
cibir el
inform
e para
archiv
ar

FIN

Figura 6: Diagrama de flujo estudio salarial
Fuente: (C.G.E.E, 2015)
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SECCION UNIDADES SECCION DIRECCION CUART
REMUNERACIONES FINANCIERAS ADMINISTRATIVA FINANCIERA EL
DE REPARTOS GENERAL
MILITARES
Revisar la orden
general para establecer la
némina de altas y bajas,
reincorporaciones,
licencias sin sueldo del
Revisar y actualizar
las modificaciones que se
produzcan en los indices y
narametrac de cAleiila
Ingresar los
descuentos de ley y
voluntarios al sistema de
Calcular todos los
ingresos que percibe y
egresos por concepto de
descuentos, determinar el Reali
valor liauido a recibir del zar los
descuent
os
Distribuir los roles de mterrws
pago mediante listados y K8 Z:’IZIOS
madine maondtirnc unidad y Recibir
determin balance Recibi
arel general, r listado
Elaborar y enviar Recibir el listado de de
reoortes e informacion = balance transferenci retencione Listado
a por s judiciales de
unidades, y poderes aportacione
impuesto a voluntario sy
s, listado préstamos,
de fondos de
reserva,
descuentos
Archivar copia de a entidades
todos los listados emitidos del personal

U

-C

FIN \

_/

Figura 7: Diagrama de flujo calculo de remuneraciones

Fuente: (C.G.E.E, 2015)
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SECCION REMUNERACIONES

SECCION ADMINISTRATIVA DE LA DIRECCION DE
PERSONAL

( INICIO )

Revisar la orden general y o autdgrafo
en la que se publica la salida del personal del

Determinar némina de personal que se
hace acreedor a asignaciones econémicas en
el exterior de acuerdo al reglamento

Calcular todos los ingresos tanto para el
personal militar como para servidores
publicos de acuerdo al tipo de funcién que
vayan a cumplir en el exteriory a lo
establecido por la lev

Emitir los reportes correspondientes de
las asignaciones econdmicas

Receptar reportes, elaborar la orden de gasto
Form. E-03 y enviar a la direccion de finanzas

D

Figura 8: Diagrama de flujo calculo de remuneraciones al exterior

Fuente: (C.G.E.E, 2015)
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SECCION REMUNERACIONES

SECCION ADMINISTRATIVA E-1

DIRECCION DE FINANZAS

INICIO

Revisar en las érdenes
generales la informacion de
personal dado de baja o cesante

Determinar la némina de
personal dado de baja o cesante
en base a la informacién obtenida
del proceso de bajas mensuales

v |

Calcular los valores
correspondientes a los adicionales
del sueldo a recibir como
liquidacidn el personal dado de
baja o cesante y enviar

Revisar la orden general
ministerial para determinar la
némina del personal que por
sentencia judicial a sido
reincorporado. Verificar en la
orden general si el personal
reincorporado tiene derecho a
reconocimiento econémico,
periodo para calcular los ingresos,
beneficios de ley

Elaborar la orden de gasto y

ehviar

Realizar el pago al interesado

Fijar la ndmina del personal
reincorporado en los roles de

=
Cw D

Figura 9: Diagrama de flujo liquidacion salarial

Fuente: (C.G.E.E, 2015)




3.3 Arquitéctura jerarquica del proceso de remuneraciones

Recursos
Humanos

|
| 1 | | 1
1
| 1 1
1
| 1 1 1
RMU Descugntos Descuentos de Retep§|ones Poder Voluntario
Varios Ley Judiciales

Impuesto a la
Renta

Figura 10: Jerarquia de remuneraciones

Fuente: (C.G.E.E, 2015)

Calculo de
Salario Neto

Descuentos
Ingresos Descuentos de

Ley Varios

Aportes

Impuesto a la

Renta

Figura 11: Jerarquia de procesos del salario neto

Fuente: (C.G.E.E, 2015)
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3.4 Conocimiento disponible modelo entidad relacién remuneraciones

ROL DE PAGOS, CONTROL DE PROCESO Y NOVEDADES

TIPO DE CONTRATO

Cadigo del tipo de contrato Number (5) GRADO MILITAR : 2

Descripcion del tipo de contrato Variable characters (200)

Cédigo del grado Number (5)

Identifier_1 Nombre del grado Variable characters (40)
Tipo contr personal S'E]'asqell grado Variable characters (4)
Primer contrato Nota minima Decimal (6,3)
Factor de ponderacién Number (2)
Bonificacidn gastos representacion Characters (1)

Tiempo de permanencia en guamicion Number (4)
Tiempo de permanencia arma Number (2)
Tiempo de permanencia servicio Number (2)
Tiempo de permanencia especialista Number (2)
Ponderaciéon Integer

Grado personal Number (5)

PERSONAL DE LAFT : 4

Cédula del personal Variable characters (15)
Pasaporte Variable characters (15)
Apellidos del personal Variable characters (40)
Nombres del personal Variable characters (40)

Fecha de nacimiento Date )

Indica si el personal esta vivo Characters (1) Grado Equivalente Number (5)

Fecha de muerte Date Identifier_1

Fecha de alta Date

Fecha de ingreso a la FT Date

Direccién domiciliaria Variable characters (100) GRADO_MILITHR_AUX_COMP

Teléfono del personal Variable characters (15)

Indica si el personal esnativo Characters (1)

Numero de libreta militar Variable characters (20) AUX COMPROBANTE DE PAGO

Indica s esaspirante Characters (1)

Numero de cuenta Variable characters (20) Cédigo tipo efectivo  Number

Tipo de cuenta Characters (1) adano a auxiliar compgob{ Fecha Date

Recibe subsidio Characters (1) —|—OdE Total ingreso Number (18,2)

Tipo de docente Characters (1) Total egreso Number (18,2)

Escalafén Integer Rancho Number (18,2)
Liquido Number (18,2)

Personal Restringido
Personal fondos Propios

Number (8,3)

Characters (1) Unidad Variable characters (15)

Teléfono 2 del ciudadano  Variable characters (15) Num cuenta Variable characters (15)
Identificacion Militar Variable characters (15) Tipo cuenta Characters (1)
Codigo partida losca Variable characters (6) Nivel procesado Number (2)

Categoria procesado Number (2)

Codigo nivel losca
Unidad descripcion  Variable characters (60)

Number (6)

Identifier_1 Nombre empleado  Variable characters (60)
CIUDADNO_MNOVED_ROL
NOVEDADES ROL
Secuencial Number (10) .
mes novedad Number (2) B0 greso—egresp a Novedades
anio novedad Number (4)

Descripcion Novedad Variable characters (2000)
tipo desc varios Characters (1)
fecha novedad Date & Time

Identifier_1

Entidad_externg_novedades rol

INGRESO EGRESO : 2
Number (6)

Cdédigo del Ing_Eare

ENTIDAD EXTERNA(sueldos) : 2

Coédigo de entidad
Tipo de entidad
Nombre de la entidad
Direccién de la entidad
Teléfono de la entidad
Prioridad de la entidad
Entidad calificada
Numero de cuenta
Porcentaje descuento
ETD_PORDES_A
Tipo cuenta

Number (5)
Characters (1)

Variable characters (40)
Variable characters (50)
Variable characters (15)
Long integer
Characters (1)

Variable characters (20)
Number (6,4)

Number (6,4)
Characters (1)

Identifier_1

Nombre del Ing_Egre

Prioridad del Ing_Egre
Pago IESS

Pago ISSFA

Pago Impuesto Renta

Pago Décimo Tercero

Pago compensacion transitoria

Sueldo Imponible
Codigo Cuenta Contable

Codigo Cuenta Presupuestaria
Rubros considerados para el retroactivo

Estado rubro
Orden de impresion

Variable characters (250)
Long integer

Integer

Integer

Integer

Integer

Integer

Integer

Variable characters (25)
Variable characters (25)
Integer

Characters (1)

Number (4)

Figura 12: Rol de pagos, procesos y novedades

Identifier_1
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HISTORICO ROL Requiere

Eecha del rol his Date

Cédigo rol Number (6)
Valor del rol histérico Money (18,2)

Identifier_1

TIPO PROCESO HIST ROL

?

TIPO DE PROCESOS

Codigo proceso Number (5)
Descripcion Variable characters (100)

Identifier_1

Tipo de proceso esos ejecutados

so a Histérico rol
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ROL DE PAGO

Codigo del Rol Number (5)

Fecha del Rol Date
Valor del Rol

Money (18,2)

Identifier_1

Requiere
De Ingreso egresena Rol de pago
INGRESO EGRESO : 3
Codigo del Ing_Egre Number (6)

Nombre del Ing_Egre

Prioridad del Ing_Egre
Pago IESS

Pago ISSFA

Pago Impuesto Renta

Pago Décimo Tercero

Pago compensacion transitoria

Sueldo Imponible
Cédigo Cuenta Contable

Codigo Cuenta Presupuestaria

Variable characters (250)

Long integer
Integer
Integer
Integer
Integer
Integer
Integer

Variable characters (25)

Rubros considerados para el retroactivo Integer

Estado rubro
Orden de impresion

Characters (1)
Number (4)

Variable characters (25)

Identifier_1

PROCESOS EJECUTADOS

Afio Number (4)
es Number (2)
Fecha proceso Date

Numero empleados a procesar Number (6)
Numero empleados procesados Number (6)
Estado proceso Characters (1)
Num doc imp
Valor importar
Valor importado
Valor novedad

Number (12,2)
Number (12,2)
Number (12,2)

Variable characters (15)

Identifier_1

Figura 13: Descuentos, rubros, préstamos y ahorros
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DESCUENTOS: RUBROS FIJOS Y VARIABLES, PRESTAMOS Y AHORROS

De entidades Externas a Entidades esternas
Tiene cuenta

5{ INGRESO EGRESO : 1
ENTIDAD EXTERNA(sueldos) : 1 Codigo del Ina_Eare Number (6
6di nti Number Nombre del Ing_Egre Variable characters (250)
Tipo de entidad Characters (1) Prioridad del Ing_Egre Long integer
Nombre de la entidad  Variable characters (40) Pago IESS Integer
Direccion de la entidad Variable characters (50) Pago ISSFA Integer
Teléfono de la entidad Variable characters (15) Pago Impuesto Renta Integer
De Ing Prioridad de la entidad Long integer Pago Décimo Tercero Integer
Entidad calificada Characters (1) +— Pago compensacion transitoria Integer
Numero de cuenta Variable characters (20) Sueldo Imponible Integer
Porcentaje descuento  Number (6,4) Codigo Cuenta Contable Variable characters (25)
ETD_PORDES_A Number (6,4) Codigo Cuenta Presupuestaria Variable characters (25)
Tipo cuenta Characters (1) Rubros considerados para el retroactivo  Integer
\dentifier 1 Estado rubro Characters (1)
— Orden de impresién Number (4)
De Entidad externa a|Rubro fijo variable Identifier_1
Requiere Pertenece
TIPO TRANSACCION
RUBRO FIJO VARIABLE Cédigo Variable characters (3
Numero Rubro EV Number (12) Descripciéon Variable characters (250)
Fecha Date Tipo Characters (1)
Fijo Variable Characters (1) Identifier_1
Valor Number (18,2)
Observacion Variable characters (300)
Num crédito Variable characters (10)
Estado Characters (1)
Cancelado Characters (1) B0 HHPO—FRANSASC RUBROFV
Prioridad Number (1) - -
Numero cuotas Number (3)
Saldo Number (18,2) sacu_acumpag
Cuota Number (18,2) -
Estatus Characters (1) Codigo Acumula Number (18)
Numero doc importacion Variable characters (15) Fecha Acumula  Date
dentifier 1 Periodo Acumula Integer
dentifier_ Estado Acumula Characters (1)
Identifier_1
PERSONAL DE LAFT : 5
- Tipo Ru cumular
| | personal Variable char: rs(1
Pasaporte Variable characters (15) !
Apellidos del personal Variable characters (40) ! Personal Acumula
Nombres del personal Variable characters (40)
Fecha de nacimiento Date
Indica si el personal esta vivo Characters (1)
Fecha de muerte Date
Fecha de alta Date INGRESO EGRESO : 4
Fecha de ingreso a la FT Date —
Direcciéon domiciliaria Variable characters (100) Cédigo del Ing_Egre M@
Teléfono del personal Variable characters (15) qupre del Ing_Egre Vanaple characters (250)
Indica si el personal esnativo Characters (1) Prioridad del Ing_Egre Long integer
Numero de libreta militar Variable characters (20) Pago IESS Integer
Indica si esaspirante Characters (1) Pago ISSFA Integer
Numero de cuenta Variable characters (20) Pago Imp}JeSo Renta Integer
Tipo de cuenta Characters (1) Pago Décimo Tercero o Integer
Recibe subsidio Characters (1) Pago compensacion transitoria Integer
Tipo de docente Characters (1) Slfe!do Imponible |nteger
Escalafén Integer Cclwd?go Cuenta Contable . Var!able characters (25)
Personal Restringido Number (8,3) Codigo Cuema Presupuestaria ) Variable characters (25)
Personal fondos Propios Characters (1) Rubros considerados para el retroactivo Integer
Teléfono 2 del ciudadano Variable characters (15) Estado rupro » Characters (1)
Identificacin Militar Variable characters (15) Orden de impresion Number (4)
Codigo partida losca Variable characters (6) Identifier_1
Codigo nivel losca Number (6)
Identifier_1

Figura 14: Poder voluntario y retenciones
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3.5 Desarrollo del proceso ETL

3.5.1 Extraccion de Datos

El E.E cuenta con una base de datos relacional dentro de la cual se encuentra la
tabla historica de remuneraciones, que es de donde se ha obtenido la informacién de
los afios 2007 al 2015 para poder realizar las proyecciones salariales de los afios
2016 al 2018.
3.5.2 Analisis de la tabla historial del rol de pagos (shrl_hisro)

Se ha utilizado la herramienta Talend Open Studio for Data Quality 6.2.1, este
aplicativo permite realizar diferentes tipo de analisis dentro de una base de datos, en
esta ocasion se realizara el anlisis de la tabla shrl_hisro que es la que tiene la

informacion histérica que se va a analizar (ver figura 15).

—=
ﬁ for Data Quality (6.2.1.20160704_1411) = | o | on el
A

Getting Started

Create a new
column analys

Figura 15: Ventana principal de talend open studio for data quality

El anélisis de columnas es lo que se utilizara para saber en qué estado se encuentra
cada uno de los campos de la tabla shrl_hisro, ayudandose de las estadisticas arrojadas
se podra utilizar la herramienta RapidMiner para, si €s necesario, suprimir o completar

un determinado dato en la tabla especificada (ver figura 16).
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= ~ (=) (@

& Cheat Sheets o ®
Getting Started

["] Create a redundancy analysis -~
f_] Create a business rule analysis
["l Create a match analysis
f_j Create a functional dependency analysis
["] Create a column set analysis
\'iEIiC’reate a column ana!ﬁi{}
["] Create a numerical correlation analysis
["] Create a nominal correlation analysis
["] Create a time correlation analysis
["] Create a user defined indicator
f_1 Create an SQL pattern
["] Createa regular expresion pattern
Ll Create a business rule
f_1 Create an SQL source file =

m

1

Figura 16: Ventana inicio analisis de columnas

En primer lugar se debe crear un nuevo analisis (ver figura 17).

@) Talend Open Studio for Dsta Quality (6.21.20160704 _1411)
Archivo Ventana Ayuda
P4 o) Ign Learn €@ Ask ‘G Upgrade!

& B -

o d
+ T Data Profiing.
2 ’D .llﬂ\
‘ -pr g New Analysis
. gy sh [] Create Folder
> il s (G Import tems
> ol st~
Export Items
> il sr ,Etd - .p
@ Libraries
b E Metadata

'u-]j Recycle Bin

Figura 17: Seleccion de nuevo andlisis

Es necesario especificar el tipo de analisis que se quiere realizar (ver figura 18).
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@ Create New Analysis
<& Related Topics [l Bookmarks
type filter text E Index
[ Structural Analysis Table Analysis: 7

[] Cross Table Analysis
4 [ Table Analysis

Column Set Analysis
ks Business Rule Analysis

il Match Analysis This analysis focuses on a

s Functional Dependency Analysis column set (full records) and

s Column Set Analysis not on separate columns as
[ Column Analysis it is the case with the

"Column Analysis". The
statistics presented in the
analysis results are the row
count, distinct count, unique
count and duplicate count
which all apply on records
(values of a set of columns).
Wwith the Java engine, you

= may also apply patterns on
(:)/‘ < Back Next > Finish each raliimn and tha 2

<« i »

[ Correlation Analysis

Figura 18: Tipo de anélisis
A continuacion se procede a registrar el nombre que va a tener nuestro analisis asi
como también una breve descripcion de lo que va a realizar esta herramienta (ver figura
19).

@ o s
%) % i=h 7~ 2
New Analysis | L@ we u 4| b
your input is valid. i) Contents % Search
5% Related Topics El]] Bookmarks

Nombre Analisis shrl_hisro Bl Index
Purpose  Analisis shrl_hisro Table Analysis:
Descripcion | Se procedera a realizar el analisis de la informacion que contiene la tabley

cada una de las columnas shrl_hisro| Column Set Analysis

- This analysis focuses on a | ‘
column set (full records) and
not on separate columns as

Status development = :'t is the case w_ith the

Column Analysis". The

statistics presented in the

analysis results are the row

Tipo Column Set Analysis count, distinct count, unique

count and duplicate count

which all apply on records

(values of a set of columns).

With the Java engine, you

may also apply patterns on

(’Z) < Back ][ Next > ] Finish aach caliimn and tha
el

1 »

Author

Path /TOP_DEFAULT_PRJ/TDQ_Data Profiling/Analyses

Figura 19: Nombre del analisis

En la siguiente etapa es necesario especificar la base de datos y la tabla a ser
analizada (ver figura 20).



New Analysi:

Columns:

€ Columns can not be selected from different tables/views

4 3 DB

4 0. p

onnections

» 0. Sueldos0.1
b [ Sueldos SIFTE01

rueba 0.1

4 B9 SIPER

[ Tables (721)
> [ Views (472)

[ FileDelimited connections

® &
2 Contents %7 Search
&8 Related Topics [l Bookmarks
R Index

Table Analysis:

Column Set Analysis

This analysis focuses on a
column set (full records) and
not on separate columns as
it is the case with the
"Column Analysis". The
statistics presented in the
analysis results are the row
count, distinct count, unique
count and duplicate count
which all apply on records
(values of a set of columns).

®

Finish

with the Java engine, you
may also apply patterns on
aach coliimn and tha

< i ] »

New Analysis

Columns:

Choose Columns to analyze

» B3 SETD_ENTID
. E3 SFOR_FORMA
E SFOR_FORMULA
» EA SFRET_UD
» B SGPR_GASTOPROY
E3 SGTP_GASTREP
. B SGTU_TOTUNI
SHABER_ESPECIALISTA
> E3 SHABER_MILITAR
» E SHABER_MILITAR_MENSUAL
E SHABER_MILITAR_TEMP
» E3 SHABER_TIEMPO_GRADO
» [ SHRL_HISR
E3 SHRL_HISRO_ANIO_IMP

®

) Contents
2 Related Topics [l Bookmarks
& Index

Table Analysis:

Column Set Analysis

This analysis focuses on a
column set (full records) and
not on separate columns as
it is the case with the
"Column Analysis". The
statistics presented in the
analysis results are the row
count, distinct count, unique
count and duplicate count
which all apply on records
(values of a set of columns).
With the Java engine, you
may also apply patterns on
CNPIN nd tha

opchcal

[T — »

Figura 20: Tabla de analisis

38

A continuacion la herramienta muestra las columnas a ser analizadas, cabe destacar

que se debe parametrizar algunos datos para que se pueda realizar el analisis (ver figura

21).

Column Set Analysis

» Analysis Metadata
~ Data Preview

Connection: | prueba

[New Connection | [Select C

~| Version0.1

olumns | Limit 50 n first rows

| tes.cooico | mem.ceoua |

- | [Refresh Data |

» Run |

HRUFECHA | HRLcooiGo | T_copico |

HRLVALRO

| _TEE_CODIGO
2

3
2

0lm o e -

« Amalyzed Columns

3800 0501563753 20020130 00:00:
51015 0501563753 20020130 00:00:..
3141 0501928527 20020130 00:00
3880 0501928527 2002:01-30 00:00:
3 0501928790 2002:01-30 00:00:
312 0501928790 20020130 00:00:
3131 0501928790 2002-01-30 00:00:
nn 0501923064 20020130 00:00:
312 0501923064 200201-30 00:00:

[setect Cotumns| | B Run

3L
3341
3804
380

3805
3805
3805
3795
3795

1

1
1
1
1
1
1
1
1

Figura 21: Columnas de analisis
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Se debe poner en conocimiento que la tabla hrl_hisro tiene alrededor de
37000,000.00 (tres millones) de registros para esta investigacion; pero para efectos del
analisis Uunicamente de sueldos se ha filtrado los registros exclusivamente por ese
rubro, es decir solamente se seleccioné el haber militar; es con esta informacion que

esta herramienta ha realizado un primer anélisis (ver figura 22).

My Analisis shrl_hisro 01

= B »
Analysis Result
~ Analysis Summary
Connection: pruebs Creation Date: 07-5g0-2016 16:14:52
Schema: SIPER Execution Date: 07-ago-2016 16:54:15
Table(s):  SHRL_HISRO Execution Duration: 692455
View(s): Execution Status: Exito
Number of Execution: 4
Last Successful Execution: 1
~ Analysis Result
~ Simple Statistics
Label Count . ‘ 485 1,313,485
Row Count 1313485 100.00% 1.250 m“‘
Distinct Count 1313485 10000% |
Duplicate Count 0 0.00% 1.000.000{
Unique Count 1313485 100.00%
g 750.000
500,000
250000
it
Analysis Settings | Analysis Results
Label Count %
Row Count 1313485 100.00%
Distinct Count 1313485 100.00%
Duplicate Count 0 0.00%
Unique Count 1313485 100.00%

Figura 22: Analisis de resultados

Se puede observar de este primer analisis que se tiene un nimero de 1°313.485.00
registros contados; es decir se ha registrado esa cantidad de RMU (Remuneracion
Mensual Unificada) a partir del afio 2007 que es desde cuando se selecciond la
informacion.

Se puede evidenciar que todos los registros son distintos uno de otro; es decir no

existen datos duplicados, dando como consecuencia que cada registro sea unico; es
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decir tenga una sola clave primaria. Ademas se puede apreciar que no existen registros
en blanco.

A continuacion se puede visualizar la misma informacion (ver figura 23).

1.313.485 1.313.485

0

Row Count Distinct Count Duplicate Count Unique Count

Simnle Stafistics

Figura 23: Registros analizados

3.6 Seleccion y descripcion de los atributos para aplicar mineria de datos
Se eligieron los siguientes campos para realizar la investigacion utilizando técnicas
de mineria de datos; tomando en cuenta que cada uno de ellos puede formar una
variable independiente con relacion al salario anual que viene a ser la variable
dependiente, estos campos seleccionados permitiran llegar a los objetivos propuestos,
MEM_CEDULA, SEX CODIGO, CODGRADOHIST, NOMGRADOHIST,
TIEMPOGRADOHIST, TIEMPOSERVICIO, EDAD, GRADO, ECI _CODIGO,
ESTADO, FECHAESTADO, PROVINCIA, ANIO, SALARIO.
Descripcion de los atributos seleccionados
e MEM_CEDULA.- Este campo registra el nimero de cédula de la persona que se
esta realizando el célculo de remuneraciones del afio especificado.
e SEX_CODIGO.- Este campo muestra el sexo de la persona en ese registro.
e CODGRADOHIST.- Este campo muestra el codigo del grado de la persona que se
encuentra en el registro especificado.
e NOMGRADOHIST.- Este campo muestra el nombre del grado que tiene la
persona que se encuentra en el registro especificado.
e TIEMPOGRADOHIST.- Este campo muestra el tiempo del grado que tiene en el
afio especificado de la persona en ese registro.
e TIEMPOSERVICIO.- Este campo muestra el tiempo de servicio en el afio

especificado de la persona en ese registro.
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EDAD.- Este campo muestra la edad de la persona que se encuentra en el registro
especificado.

GRADO.- Este campo muestra el grado de la persona que se encuentra en el
registro especificado.

ECI_CODIGO.- Este campo muestra el estado civil de la persona que se encuentra
en el registro especificado.

ESTADO.- Este campo muestra el estado de la persona que se encuentra en el
registro especificado, se debe tomar en cuenta que en este campo solo estan las
personas activas y con disponibilidad debido a que se pretende proyectar los
valores a ser pagados en un futuro.

FECHAESTADO.- Este campo permite visualizar la fecha en la que se registra el
estado de la persona que se encuentra en el registro especificado.

PROVINCIA.- Este campo muestra la provincia de nacimiento de la persona que
se encuentra en el registro especificado.

ANIO.- Este campo muestra el afio en que la persona percibe el salario.
SALARIO.- Este campo muestra la suma de las RMU del afio especificado

perteneciente a la persona en ese registro.

3.7 Consultas de tablas de la base de datos remuneraciones a analizar

Consulta historial del personal militar
SELECT pm.mem_cedula,
pm.sex_codigo,
f_grado_hist_r (pm.mem_cedula, '31/08/' || TO_CHAR (sh.anio), 3)
CodgradoHist,
f_grado_hist_r (pom.mem_cedula, '31/08/' || TO_CHAR (sh.anio), 4)
NomgradoHist,
F_TIEMPO_GRADO_FECHA_R (
pm.mem_cedula,
TO_DATE ('31/08/' || TO_CHAR (sh.anio), 'dd/mm/yyyy")

tiempogradoHist,
(f_edadl (pm.mem_f _alta, TO_DATE ('31/12/|| TO_CHAR
(sh.anio), 'dd/mm/yyyy")))



tiemposervicio,
(f_edadl (pm.mem_fecnac, TO_DATE ('31/12/'|| TO_CHAR (sh.anio),
‘dd/mm/yyyy")))
edad,
(SELECT gm.gmi_nombre
FROM pgmi_g_mil gm
WHERE gm.gmi_codigo=  pm.gmi_codigo)
grado,
pm.eci_codigo,
(CASE f_estado (pm.mem_cedula)
WHEN 1 THEN 'ACTIVO'
WHEN 2 THEN 'BAJA'
WHEN 3 THEN 'DISPOSICION'
WHEN 4 THEN 'DISPONIBILIDAD'
END)
estado,
f_fecha_estado (pm.mem_cedula,
f_estado (pm.mem_cedula))
FechaEstado,
(SELECT mp.prv_descri
FROM mprv_provi mp
WHERE mp.prv_codigo = pm.prv_codigo)
provincia,
sh.anio,
SUM (sh.hrl_valro)
FROM shrl_hisro sh, pmem_milit pm
WHERE pm.mem_cedula = sh.mem_cedula
AND sh.anio IN
(2007, 2008, 2009, 2010, 2011, 2012, 2013, 2014, 2015)
AND sh.ies_codigo IN (3111, 9456)
AND pm.tef_codigo IN (1, 4)
AND f_estado (pm.mem_cedula) IN (1, 3, 4)
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AND SH.HRL_FECHA >=pm.mem_f_alta and sh.anio >
to_number(to_char(pm.mem_f_alta,'yyyy'))
GROUP BY pm.mem_cedula, sh.anio, pm.sex_codigo,
pm.mem_f alta,pm.mem_fecnac,pm.eci_codigo,pm.gmi_codigo,pm.prv_codigo
ORDER BY pm.mem_cedula, sh.anio;

Esta consulta permite obtener la informacidn de los militares para poder alimentar
cada uno de los modelos utilizados para la prediccion de sueldos, en este caso se
obtiene solo la informacidn del personal militar que se encuentra activo, a disposicion
o disponibilidad debido a que solo a esos estados se realiza el pago mensual de las
remuneraciones, al personal que ya salié con la baja no se toma en cuenta en este
estudio porque los pagos los realiza el ISSFA, la informacion tomada del personal
militar es desde el afio 2007 al afio 2015 debido a que se puede hacer un mejor analisis

y prediccion con esa cantidad de datos.

Consulta proyeccion salario personal militar
SELECT pm.mem_cedula,
pm.sex_codigo,
f_grado_hist_r (pm.mem_cedula, '31/08/' || TO_CHAR (sh.anio + 1), 3)
CodgradoHist,
f _grado_hist_r (pom.mem_cedula, '31/08/' || TO_CHAR (sh.anio + 1),
4)NomgradoHist,
F_TIEMPO_GRADO_FECHA_R (pm.mem_cedula, TO_
DATE ('31/08/' || TO_CHAR (sh.anio + 1), 'dd/mm/yyyy"))
tiempogradoHist,
(f_edadl (pm.mem_f_alta,
TO_DATE ('31/12/' || TO_CHAR (sh.anio + 1),
‘dd/mm/yyyy)))
tiemposervicio,
(f_edadl (pm.mem_fecnac,
TO_DATE ('31/12/' || TO_CHAR (sh.anio + 1),

'dd/mm/yyyy")))



edad,
(SELECT gm.gmi_nombre
FROM pgmi_g_mil gm
WHERE gm.gmi_codigo = pm.gmi_codigo)
grado,
pm.eci_codigo,
(CASE f_estado (pm.mem_cedula)
WHEN 1 THEN 'ACTIVO'
WHEN 2 THEN 'BAJA'
WHEN 3 THEN 'DISPOSICION'
WHEN 4 THEN 'DISPONIBILIDAD'
END)
estado,
f_fecha_estado (pm.mem_cedula, f_estado (pm.mem_cedula))
FechaEstado,
(SELECT mp.prv_descri
FROM mprv_provi mp
WHERE mp.prv_codigo = pm.prv_codigo)
provincia,
(case sh.anio when 2015 then 2016 else sh.anio
end)anio
FROM shrl_hisro sh, pmem_milit pm
WHERE pm.mem_cedula = sh.mem_cedula
AND sh.anio IN
-2015
AND sh.ies_codigo IN (3111, 9456)
AND pm.tef_codigo IN (1,4)
AND f_estado (pm.mem_cedula) IN (1, 3, 4)
AND SH.HRL_FECHA >=pm.mem_f_alta
GROUP BY pm.mem_cedula,
sh.anio,

pm.sex_codigo,
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pm.mem_f _alta,
pm.mem_fecnac,
pm.eci_codigo,
pm.gmi_codigo,
pm.prv_codigo
ORDER BY pm.mem_cedula, sh.anio;

Esta consulta permite obtener la informacion que se va a utilizar para la prediccion
de los sueldos; se debe tomar en cuenta ya que para la prediccion se necesita varios
registros por cada persona y no es necesario tener en varias columnas el valor de los
sueldos anteriores, todos los campos seleccionados en esta consulta deben ser
registrados en el modelo para posteriormente poder esta informacion utilizarla para
realizar predicciones de afios futuros.

En esta consulta solo se obtiene personal activo, a disposicion y disponibilidad
puesto que ellos cobran sus sueldos normales y se encuentran dentro del presupuesto
del Ejército Ecuatoriano.

3.8 Pre-procesamiento de los datos en la base remuneraciones

En esta etapa se realizé el filtrado de los registros, donde los salarios sean
mayores que cero, debido a que los mismos no aportan con nada en la investigacion
que se esta realizando. Ademas, se ha creado archivos de extension xlIsx que permitira
realizar la mineria de datos con mayor velocidad de procesamiento; a fin de encontrar
patrones de comportamiento del personal militar. ElI proceso que se indica a
continuacion ha permitido realizar la consulta a la base de datos de acuerdo a los
atributos a utilizar; filtrar los registros con datos reales y exportar a Excel con el
propdsito de mejorar la velocidad de procesamiento de los registros involucrados en
la busqueda de patrones que permitan determinan la proyeccion de salarios (ver figura
24).
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Figura 24: Proceso leer base de datos y llevar a Excel

3.8.1 Load (carga)

Aplicando la informacién obtenida con las sentencias sql (select), se procede a
obtener la informacion de las remuneraciones del personal militar de los afios 2007 al
2015, generando un archivo Excel que ha sido utilizado para realizar las proyecciones
de los salarios correspondientes a los afios 2016 al 2018 utilizando la herramienta
RapidMiner.

3.9 Correlacién por peso de los atributos seleccionados
3.9.1 Correlacion para proyeccion del salario del personal militar

Se utilizé el siguiente modelo para poder determinar la relevancia de cada uno de

los atributos seleccionados en nuestra investigacion con relacién al atributo

dependiente salario; lo cual permitié obtener los siguientes resultados (ver figura 25).
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Figura 25: Modelo generacion peso de atributo

En el modelo presentado se seleccionaron de la base de datos a investigar; los
atributos anio, codgradohist, memcedula, salario y tiempogradohist para realizar la
correlacion y poder determinar la importancia de cada uno de ellos en la busqueda de

la prediccion del salario del personal militar (ver figura 26).
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Figura 26: Pesos de atributos

Seguidamente, se puede apreciar en un diagrama de barras (ver figura 27).

Figura 27: Barras con pesos de atributos

Se puede observar que el atributo que mas relevancia tiene para nuestra
investigacion es el codigo del grado historico que tiene el personal militar con un
81.2% de correlacion, seguido del afio con un 41.9%, y por ultimo el tiempo en el
grado historico con el 17.3%, con respecto al salario que se busca. Por lo que se ha de
tomar una especial atencion a cada uno de estos atributos; debido a que conoce el peso
que representa para nuestras proyecciones, los atributos que no son relevantes al
modelo se ha eliminado con excepcion de la cédula que es considerado como atributo
clave.

3.9.2 Correlacion para proyeccion de salarios a través de graficos

Se utiliz6 el siguiente modelo para poder determinar la relevancia de cada uno de

los atributos seleccionados para disefiar graficos de prediccion con relacion al atributo

dependiente salario (ver figura 28).
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Figura 28: Modelo pesos atributos para graficos

En el modelo presentado se seleccionaron de la base de datos a investigar los
atributos eci_codigo, edad, fechaestado, grado, provincia y sex_codigo para realizar la
correlacion y poder determinar la importancia de cada uno de ellos en la busqueda de
la prediccion del salario a través de graficos para el personal militar; lo que permitira
realizar diversos tipos de analisis segun el atributo.

A continuacion se puede apreciar los pesos (ver figura 29).
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Figura 29: Pesos atributos para graficos
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Seguidamente se puede observar los pesos de los atributos en un diagrama de
barras (ver figura 30).
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Figura 30: Barras con pesos atributos para graficos

Se puede observar el peso de los atributos para la generacion de graficos con
relacion al salario; estos son los siguientes: la edad 60,8%, fechaestado 39,1%, grado
34,5%, sex_codigo 8,2%, eci_codigo 7,6% y provincia 2,9%. Por lo que se ha de tomar
especial atencidn a los porcentajes mas relevantes para nuestra investigacion; se puede
mirar que la variable de mayor importancia es la edad y la menos importante es la
provincia.

3.10 Aplicacion de algoritmos de mineria de datos y analisis de resultados
En la actualidad existe un gran volumen de informacion almacenada en bases de

datos; aprovechando la mineria de datos se procede a extraer conocimiento utilizando
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técnicas de mineria de datos; se disefiara modelos que permita realizar proyecciones
de remuneraciones del personal militar del Ejército Ecuatoriano.
3.10.1 Modelo proyeccion salario coroneles con redes neuronales

A continuacion se presenta en la (figura 31) los procesos que permiten generar la
proyeccion de salarios de los coroneles aplicando redes neuronales.
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Figura 31: Modelo coronel con red neuronal

Para realizar este modelo se utiliz6 la base de datos con los datos del personal
militar tomando en cuenta informacion de los afios 2007, 2008, 2009, 2010, 2011,
2012, 2013, 2014, 2015; filtrando por el cédigo de grado histérico igual a 4 que
corresponde al grado de coronel; seguidamente se selecciond los siguientes atributos
anio, codgradohist, men_cedula, salario, tiempogradohist considerados los atributos
relevantes para la prediccion del salario. Ademas se selecciond la base de datos de
prediccion del personal militar para el afio 2016; filtrando por el codigo del grado
historico igual a 4; luego se eligid todos los atributos de la base de datos prediccion
militares activos 2016 y se aplicd el modelo Neural Net para la prediccion del salario
de cada personal militar y la suma del total de la prediccion del salario necesario para

el aflo 2016 a traves del operador Aggregate.
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A continuacion se presenta en la (figura 32) la prediccion del salario para el afio
2016 de los coroneles en forma individual que genera la red neuronal con un total de
208 registros.
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Figura 32: Prediccion salario total coronel con red neuronal

Se puede apreciar la prediccion del salario individual del afio 2016 de todos los
coroneles; se ha de tomar en cuenta que se tomo informacion de los afios 2007, 2008,
2009, 2010, 2011, 2012, 2013, 2014, 2015 por numero de cédula. El total del salario
necesario para el personal militar con el grado de coronel en el afio 2016 sera de
10°329.463,450 dolares. Se ha de tomar en cuenta que en esta prediccion intervienen
unicamente los coroneles; que la precision es realmente casi perfecta con relacion a la
informacion real de cada uno de los salarios. Se toma unicamente a cada uno de los

grados de forma individual porque la variacion de salarios entre algunos grados
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militares es bastante alta y esta variacion da un resultado erréneo si se toma a todos
los grados militares por igual.
A continuacion se presenta en la (figura 33) la prediccion del salario en un gréafico

de dispersion para el afio 2016 de los coroneles en forma individual que genera la red

neuronal.
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Figura 33: Prediccion salario coronel individual con red neuronal

Del gréfico se puede predecir que personal militar con grado de coronel que tiene
entre 1,5y 2,5 afios de tiempo en el grado ganaran entre 49.000 y 50.000 ddlares en el
afio 2016; un namero reducido de coroneles con 6,5 a 7 afios de tiempo en el grado
tendran un salario anual en el 2016 entre 55.000 y 56.000 dolares y entre 44000 y
45000 dolares con tiempo en el grado menor a medio afio existe un ndmero
considerable de personal militar.

3.10.2 Modelo proyeccion salario teniente coronel con redes neuronales

A continuacion se presenta en la (figura 34) los procesos que permiten generar la
proyeccion de salarios de los tenientes coroneles aplicando redes neuronales.
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Figura 34: Modelo teniente coronel con red neuronal

Para realizar este modelo se utilizo la base de datos con los datos del personal
militar tomando en cuenta informacion de los afios 2007, 2008, 2009, 2010, 2011,
2012, 2013, 2014, 2015; filtrando por el cdédigo de grado histérico igual a 5 que
corresponde al grado de teniente coronel; seguidamente se selecciond los siguientes
atributos anio, codgradohist, men_cedula, salario, tiempogradohist considerados los
atributos relevantes para la prediccion del salario.

Ademas se selecciond la base de datos de prediccion del personal militar para el
afio 2016; filtrando por el codigo del grado histérico igual a 5; luego se eligio todos
los atributos de la base de datos prediccion militares activos 2016 y se aplicé el modelo
Neural Net para la prediccion del salario de cada personal militar y la suma del total
de la prediccion del salario necesario para el afio 2016 a traves del operador Aggregate.

A continuacién (ver figura 35) se presenta la prediccion del salario para el afio 2016
de los tenientes coroneles en forma individual que genera la red neuronal con un total

de 328 registros.
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Figura 35: Prediccion salario total tcrnl con red neuronal

Se puede apreciar la prediccion del salario individual del afio 2016 de todos los
tenientes coroneles; se ha de tomar en cuenta que se tomo informacion de los afios
2007, 2008, 2009, 2010, 2011, 2012, 2013, 2014, 2015 por nimero de cédula. El total
del salario necesario para el personal militar con el grado de teniente coronel en el afio
2016 seré de 13°159.848,749 ddlares.

A continuacion en la (figura 36) se muestra la prediccion del salario en un gréfico
de dispersion para el afio 2016 de los tenientes coroneles en forma individual que

genera la red neuronal.
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Figura 36: Prediccion salario teniente coronel individual con red neuronal

Del grafico se puede predecir que personal militar con grado de teniente coronel
que tiene entre 2,5 y 3,5 afios de tiempo en el grado ganaran entre 39.750 y 40.250
dolares en el afio 2016; en cambio un nimero reducido de tenientes coroneles con 7 a
7,5 afios de tiempo en el grado tendran un salario anual en el 2016 entre 42.500 y mas
dolares.

Se puede observar que entre 38.100 y 38.500 dolares existen un numero
considerable de oficiales con menos de medio afio de tiempo en el grado.

3.10.3 Modelo proyeccion sargento segundo con redes neuronales
A continuacion se muestra en la (figura 37) los procesos que permiten generar la

proyeccion de salarios de los sargentos segundos aplicando redes neuronales.
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Figura 37: Modelo sargento segundo con red neuronal

Para realizar este modelo se utiliz6 la base de datos con los datos del personal
militar tomando en cuenta informacion de los afios 2007, 2008, 2009, 2010, 2011,
2012, 2013, 2014, 2015; filtrando por el cédigo de grado histérico igual a 15 que
corresponde al grado de sargento segundo; seguidamente se selecciond los siguientes
atributos anio, codgradohist, men_cedula, salario, tiempogradohist considerados los
atributos relevantes para la prediccion del salario.

Ademas se selecciond la base de datos de prediccion del personal militar para el
afio 2016; filtrando por el codigo del grado histérico igual a 15; luego se eligié todos
los atributos de la base de datos prediccion militares activos 2016 y se aplico el modelo
Neural Net para la prediccion del salario de cada personal militar y la suma del total
de la prediccidn del salario necesario para el afio 2016 a través del operador Aggregate.

A continuacion en la (figura 38) se presenta la prediccion del salario para el afio
2016 de los sargentos segundos en forma individual que genera la red neuronal con un

total de 5788 registros.
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Data Row No. mem_cedula  prediction(salario) sex_codigo  codgradohist ~ momgradohist ~fiempograd..  tiemposervi.. ~ edad grado eci_codigo
1 102144987 16277.118 U] 15 8GOS 5 20 4 SARGENTO.. C &
i 2 102677143 16277.118 W 15 8GOS § 20 39 SARGENTO.. C
T ): 3 103334967 15920911 ] 15 8GOS 4 19 40 SARGENTO.. C
e 36375 15611214 M = 5008 3 1 % SIRGENTO... §
5 103586137 16277.118 U] 15 8GOS 5 19 38 SARGENTO.. D
7‘ ] 103819033 15343.101 LI} 15 8GOS 2 16 40 SARGENTO C
Charts 7 103916680 15920911 ] 15 8GOS 4 19 39 SARGENTO.. C
8 103925517 15611.214 ] 15 $G0S 3 17 3 SARGENTO.. C
u 9 104090725 14913574 U] 15 8GOS 0 15 38 SARGENTO.. C
Advanced | 10 01191203 16685035 " 15 5608 § 2 4% SARGENTO..  C
e 201195112 16685.035 ] 15 $60S 6 2 47 SARGENTO.. U
IIIIII 12 201196177 15920911 ] 15 8GOS 4 19 45 SARGENTO.. C
:_: 13 201244266 16685.035 ] 15 8GOS 6 2 45 SARGENTO.. U
ks 0145990 166850% I 1 5608 8 2 s SIRGENTO..  C
15 201261583 16685.035 ] 15 $60S 6 Al 44 SARGENTO.. C
<1R N1923RNY 1RI77 142 M 15 anna 3 il A4 QARCENTN. (o 5 X
Result History . ImprovedNeuralNet (Neural Net) A ExampleSet (Multiply)
—_— ExampleSet (1 example, 0 special attributes, 1 reqular attribute)
H
R Row No. sum(prediction(salario))
Data
1 90857663.365

Figura 38: Prediccion salario total sargento segundo con red neuronal

Se puede apreciar la prediccion del salario individual del afio 2016 de todos los
sargentos segundos; se ha de tener en cuenta que se tomo informacion de los afios
2007, 2008, 2009, 2010, 2011, 2012, 2013, 2014, 2015 por numero de cédula. El total
del salario necesario para el personal militar con el grado de sargento segundo en el
ano 2016 sera de 90°857.663,365 dolares.

A continuacidn en la (figura 39) se muestra la prediccién del salario en un gréfico
de dispersion para el afio 2016 de los sargentos segundos en forma individual que

genera la red neuronal.
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Figura 39: Prediccion salario sargento segundo con red neuronal

Del grafico se puede predecir que personal militar con grado de sargento segundo

que tiene entre 1,5 y 2,5 afios de tiempo en el grado ganaran entre 15.300 y 15.600

ddlares, entre 2,6 y 3,4 afos de tiempo en el grado ganaran entre 15.500 y 15.700

dolares, los grupos de tiempos en el grado y el salario de prediccion segun el gréfico

se puede apreciar que son casi similares.

3.10.4 Modelo proyeccion salario coroneles con regresion lineal

A continuacion se muestra en la (figura 40) los procesos que permiten generar la

proyeccion de salarios de los coroneles aplicando regresion lineal.

Read Excel

Filter Examples

Select Attributes

inp fil 3 out @ =x= Y exa d exa [FIH exa g t= mod H d inp E- out ==
- ori b= ori » exa out tes
S unm wei out
Read Excel (2) Filter Examples (2) Apply Model
fil . out q =x= ? exa D @ mod Iab f)
1 = F ori D . unl - mod
f Select Attributes (2)
unm F |

Aggregate

ek

Figura 40: Modelo coroneles con regresion lineal
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Para realizar este modelo se utiliz6 la base de datos con los registros del
personal militar tomando en cuenta informacion de los afios 2007, 2008, 2009, 2010,
2011, 2012, 2013, 2014, 2015; filtrando por el cddigo de grado historico igual a 4 que
corresponde al grado de coronel; seguidamente se seleccioné los siguientes atributos
anio, codgradohist, men_cedula, salario, tiempogradohist considerados los atributos
relevantes para la prediccion del salario. Ademas se seleccioné la base de datos de
prediccion del personal militar para el afio 2016; filtrando por el codigo del grado
historico igual a 4 y se aplicd el modelo de regresion lineal para la prediccion del
salario de cada personal militar y la suma del total de la prediccion del salario necesario
a través del operador Aggregate.

A continuacién en la (figura 41) se muestra la prediccion del salario en forma

individual y total de los coroneles utilizando regresién lineal.

FEile Edit Process View Connections Cloud Seftings Extensions

£<! v = e | AR | ews Design Results QOuesmns‘/ v
Result History . LinearRegression (Linear R | : (Multiply) A ExampleSet (Aggregate)

— ExampleSet (208 examples, 2 special attributes, 12 regular attributes) Filter (208 /208 examples).  all v
o Row No. mem_cedula  prediction(salario) ~sex_codigo I I tiempe i edad grado eci_codigo estado

1 101061679 55816.795 1] 4 CRNL 3 29 62 CORONEL S acmvo A
— 2 101719987 52068.853 1] 4 CRNL 2 29 50 CORONEL C ACTIVO
: E 3 101789089 55816.795 1] 4 CRNL 6 32 54 CORONEL C ACTIVO
SR | 101943314 53942824 0 4 CRNL 4 A 5 CORONEL € ACTVO
5 102286226 53005.838 ] 4 CRNL 3 30 50 CORONEL C ACTIVO
_W 6 200938223 52068.853 [} 4 CRNL 2 29 51 CORONEL D ACTVO
Charts 4 200955573 52068.853 M 4 CRNL 2 29 50 CORONEL C ACTIVO
8 200987600 50194882 ] 4 CRNL 0 28 48 CORONEL c ACTIVO
” 9 300743028 50194.882 1] 4 CRNL 0 28 55 CORONEL C ACTIVO
Advanced 10 300832706 52068.853 1] 4 CRNL 2 29 50 CORONEL C ACTIVO
s 300879665 53942.824 ] 4 CRNL 4 3 52 CORONEL C ACTIVO
IIIIII 12 400637757 52068.853 ] 4 CRNL 2 29 54 CORONEL C ACTIVO
= 13 400646642 55816.795 ] 4 CRNL 6 32 54 CORONEL D ACTIVO
GRS | 1 A0675145 54870800 W 4 CRNL 5 3 5 CORONEL € ACTVO
15 400694220 54879.809 M 4 CRNL 5 3 53 CORONEL C ACTIVO

<1G ANNRORROA RONAR AR M, A CRNI 2 20 AN LORNNFL r ACTIVO 5 B

Result History . LinearRegression (Linear Regression)

e ExampleSet (1 example, 0 special attributes, 1 reqular attribute)

e Row No. sum(prediction(salario))
Data
1 11001789.685

Figura 41: Prediccion salario total coronel con regresion lineal
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Se puede apreciar la prediccion del salario individual del afio 2016 de todos los
coroneles; se ha de tener en cuenta que se tomé informacién de los afios 2007, 2008,
2009, 2010, 2011, 2012, 2013, 2014, 2015 por numero de cédula. El total del salario
necesario para el personal militar con el grado de coronel en el afio 2016 sera de
11001789,685 dolares.

A continuacion se presenta en la (figura 42) la prediccion del salario en un gréafico
de dispersion para el afio 2016 de los coroneles en forma individual que genera la

regresion lineal.
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Figura 42: Prediccion salario coronel con regresion lineal

Del gréfico se puede predecir que personal militar con grado de coronel que tiene

entre 1,5y 2,5 afios de tiempo en el grado ganaran entre 51.500 y 52.500 dolares en el
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afio 2016 en cambio un numero reducido de coroneles con 6,5 a 7 afios de tiempo en

el grado tendréan un salario anual en el 2016 entre 56.500 y 57.000 ddlares.

3.10.5 Modelo proyeccion salario teniente coronel con regresion lineal

A continuacion se muestra en la (figura 43) los procesos que permiten generar la

proyeccion de salarios de los tenientes coroneles aplicando regresion lineal.

Read Excel Filter Examples Select Attributes Linear Regression Multiply
inp "“{fil & o] d exa Y exab d exa [T7]] exa {( tra mod D d inp f' out f)—=*
| N HEH N S = tes
%/ on P ‘ ori ) exa D out 1)
unm [} v 4 weiF out )15
v J v v
Read Excel (2) Filter Examples (2) Apply Model
| 1 s
‘ fil P out | (] exa ean mod lab rjo
=] ' L 3 L
i) | d )
v ¥ L Select Attributes (2) 0 e [t
o D exa '—“] exal) J !
7\/ | i o [
y Aggregate
LJ—‘ exa a exa )
o {)
LA

Figura 43: Modelo teniente coronel con regresion lineal

Para realizar este modelo se utilizo la base de datos con los registros del personal
militar tomando en cuenta informacion de los afios 2007, 2008, 2009, 2010, 2011,
2012, 2013, 2014, 2015; filtrando por el cédigo de grado histérico igual a 5 que
corresponde al grado de teniente coronel; sequidamente se selecciond los siguientes
atributos anio, codgradohist, men_cedula, salario, tiempogradohist considerados los
atributos relevantes para la prediccion del salario. Ademas se seleccioné la base de
datos de prediccion del personal militar para el afio 2016; filtrando por el codigo del
grado historico igual a 5y se aplicd el modelo de regresion lineal para la prediccion
del salario de cada personal militar y la suma del total de la prediccion del salario

necesario a través del operador Aggregate.
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A continuacion en la (figura 44) se muestra la prediccion del salario en forma

individual y total de los tenientes coroneles utilizando regresion lineal.

File Edit Process View Connections Cloud Seffings Extensions

H v| DT ' N | Design Results @Oues(ions%
Result History [ ExampleSet (Multiply)  ExampleSet (Aggregate)
— ExampleSet (328 examples, 2 special attributes, 12 regular atributes) Filter (328 / 328 examples).  all v
T
[;;ta‘ Row No. mem_cedula  prediction(salario) ~ sex_codigo I i { iemposervi edad grado eci_codigo estado
1 01505493 46371206 1 5 TCRN 5 % 59 TENENTEC.. C wmo A
- 2 101661023 43430304 1 5 TCRN 2 % a TENENTEC.. C ACTIVO
9] 3 102114683 43430304 1 5 TCRN 2 % 4% TENENTEC.. C ACTVO
PGS 102133576 41484509 W 5 TCRN 0 3 I TENENTEC.. § ACTIVO
5 0215738 43430304 1 5 TCRN 2 % 45 TENENTEC.. C ACTIVO
: § 102245479 41484689 1 5 TCRN 0 bl I3 TENENTEC..  C ACTIVO
Charts 7 102063218 41484680 1 5 TCRN 0 2 51 TENENTEC..  C ACTVO
8 102366986 44416611 1 5 TCRN 3 % 9 TENEENTEC.. C ACTNO
” 9 10634615 44416611 1 5 TCRN 3 % 50 TENENTEC.. C ACTIVO
ol | 10 102634854 44416611 1 5 TCRN 3 % 8 TENENTEC.. € ACTNO
i 10636016 44416611 1 5 TCRN 3 2% 48 TENENTEC..  C ACTVO
IIIIII 12 10642691 46371226 1 5 TCRN 5 bij 4 TENENTEC.. C ACTNO
= 13 0657780 47348533 1 5 TCRN § » 4 TENENTEC..  C ACTIVO
Ataon 102659190 41484509 W 5 TORN 0 3 4 TENENTEC.. € ACTIVO
15 0678372 45393919 1 5 TCRN 4 7 o TENENTEC.. C ACTVO
<1ﬁ 4M730124 42420 204 M LY TORN. ] 24 A0 TENIENTE fod ACTIVO. ¥
Result History [ ExampleSet (Multiply) fl ExampleSet (Aggregate)
— ExampleSet (1 example, 0 special attributes, 1 reqular attribute)
1
e
7o Row No. sum(prediction(salario))
Data
1 14579398.798

Figura 44: Prediccion salario total teniente coronel con regresion lineal

Se puede apreciar la prediccion del salario individual del afio 2016 de todos los
tenientes coroneles; se ha de tener en cuenta que se tomo informaciéon de los afios 2007,
2008, 2009, 2010, 2011, 2012, 2013, 2014, 2015 por numero de cédula. El total del
salario necesario para el personal militar con el grado de teniente coronel sera de
14°579.398,798 dolares.
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A continuacion se presenta en la (figura 45) la prediccion del salario en un gréafico
de dispersion para el afio 2016 de los tenientes coroneles en forma individual que

genera la regresion lineal.
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Figura 45: Prediccion salario teniente coronel con regresion lineal

Del grafico se puede predecir que personal militar con grado de teniente coronel
que tiene entre 1,5 y 2,5 afios de tiempo en el grado ganaran entre 43.000 y 44.000
ddlares en el afio 2016; se observa que encada grupo de tiempo en el grado ganaran
como se visualiza; en cambio con afios en el grado mayores a 7 tendran un salario
anual en el afio 2016 entre 48.000 y 48.500 dolares.

3.10.6 Modelo proyeccion salario sargento segundo con regresion lineal
A continuacion se muestra en la (figura 46) los procesos que permiten generar la

proyeccion de salarios de los sargentos segundos aplicando regresion lineal.
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Read Excel Filter Examples Select Attributes Linear Regression Multiply
inp J fil 3 out d exa exa d exa [T]] exa tra mod ) d inp out s
a [ e v ' :
‘ J o ) ‘ % oni exal) out | =
;3 unm 1) V4 wei out )15
v | v v fes
Read Excel (2) Filter Examples (2) Apply Model

1
o fil ¥ o)) exa Y exa | mod lab b
| : E \
ori ) ’ : unl mod |)

v 4 Select Attributes (2)

o unm ) J—————— v 4 !
w { dexa j ean R —

} onp Aggregate

v | e
Ik
v

Figura 46: Modelo sargento segundo con regresion lineal

Para realizar este modelo se utilizo la base de datos con los registros del personal
militar tomando en cuenta informacion de los afios 2007, 2008, 2009, 2010, 2011,
2012, 2013, 2014, 2015; filtrando por el codigo de grado histérico igual a 15 que
corresponde al grado de sargento segundo; seguidamente se selecciond los siguientes
atributos anio, codgradohist, men_cedula, salario, tiempogradohist considerados los
atributos relevantes para la prediccion del salario. Ademas se selecciono la base de
datos de prediccion del personal militar para el afio 2016; filtrando por el codigo del
grado histérico igual a 15 y se aplicé el modelo de regresion lineal para la prediccion
del salario de cada personal militar y la suma del total de la prediccion del salario
necesario a través del operador Aggregate.

A continuacion en la (figura 47) se muestra la prediccion del salario en forma

individual y total de los sargentos segundos utilizando regresion lineal.
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1
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Figura 47: Prediccion salario total sargento segundo con regresion lineal
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Se puede apreciar la prediccion del salario individual del afio 2016 de todo el

personal con el grado de sargento segundo; se ha de tener en cuenta que se tomo
informacion de los afios 2007, 2008, 2009, 2010, 2011, 2012, 2013, 2014, 2015 por

namero de cédula. El total del salario necesario para el personal militar con el grado

de sargento segundo es de 101°731.659,905 dolares.

A continuacion se presenta en la (figura 48) la prediccion del salario en un gréafico

de dispersion para el afio 2016 de los sargentos segundos en forma individual que

genera la regresion lineal.
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Figura 48: Prediccion salario sargento segundo con regresion lineal

Del grafico se puede predecir que personal militar con grado de sargento segundo
que tiene entre 5,5 y 6,5 afios de tiempo en el grado ganaran entre 18.500 y 18.750
ddlares en el afio 2016; se observa que encada grupo de tiempo en el grado ganaran
como se visualiza; en cambio con afios en el grado menores a 0,5 tendran un salario
anual en el afio 2016 entre 16.000 y 16.600 dolares.

3.10.7 Total proyeccion con redes neuronales y regresion lineal por grados
A continuacion se muestra en la (tabla 1) los salarios proyectados segun el grado

utilizando redes neuronales y regresion lineal del personal militar del (E.E).



Tabla 1:

Totales por grado con neural net y regresion lineal
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NOMBRE REGRESION

GRADO GRADO NEURAL NET LINEAL

GENERAL DE

BRIGADA 3 870621,273 877043,084

CORONEL 4 10329463,450 11001789,685

TENIENTE

CORONEL 5 13159848,749 14579398,798

MAYOR 6 24040307,698 28040689,087

CAPITAN 7 22255037,349 26960097,200

TENIENTE 8 13086618,525 15070589,807

SUBTENIENTE 9 7944769,483 9164867,853

SUBOFICIAL

PRIMERO 12 6274893,752 6393286,636

SUBOFICIAL

SEGUNDO 13 4956562,726 5100174,144

SARGENTO

PRIMERO 14 35781067,236 39710475,532

SARGENTO

SEGUNDO 15 90857663,365 101731659,905

CABO PRIMERO 16 79569226,699 88796169,143

CABO SEGUNDO 17 50913030,314 59620895,314

SOLDADO 18 41632955,887 46831924,884
401°672.066,506 453°879.061,072

De la tabla se concluye que la mejor proyeccion salarial es la de redes neuronales,

porque realizando la comparacion con los datos reales del afio 2016 son los que més

se aproximan.

Una vez realizado el andlisis de los valores con redes neuronales con tasas de

aprendizajes de 0.3 e impulsos de 0.2 con un ciclo de entrenamiento de 500 y con

regresion lineal comparado con los valores reales de prediccion del afio 2016, se
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determina que por los cambios en los grados y los retiros del personal militar no es
conveniente sumar las proyecciones en forma individual para general la proyeccion
total.

Sin embargo es recomendable para realizar predicciones parciales por grados
ubicar en las redes neuronales tasas de aprendizajes de 0.4 e impulsos de 0.3 con un
ciclo de entrenamiento de 500 lo que genera una mejor aproximacion, esto se puede
afirmar porque la configuracion de estos rangos se los realizo modificando cada uno
de estos parametros hasta llegar al que daba la minima diferencia de error; y a la vez
se recomienda trabajar con redes neuronales que son las que realmente se aproximan
a los salarios individuales.

A continuacién se puede visualizar en la (figura 49) la red neuronal por subprocesos
que contiene cada uno de los grados del personal militar que permite determinar el
total individual y general del salario por grado; clasificado por codigo de grado lo que

permite Ilegar a determinar el total de la proyeccion del salario.
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Figura 49: Subprocesos de todo el personal militar con redes

neuronales
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Para realizar este modelo se utiliz6 la base de datos con los registros del personal
militar tomando en cuenta informacion de los afios 2007, 2008, 2009, 2010, 2011,
2012, 2013, 2014, 2015; seguidamente se seleccioné los siguientes atributos anio,
codgradohist, men_cedula, salario, tiempogradohist considerados los atributos
relevantes para la prediccion del salario. Ademas se seleccioné la base de datos de
prediccion del personal militar para el afio 2016; luego se eligio los siguientes atributos
anio, codgradohist, men_cedula, tiempogradohist y se aplico el modelo de Redes
Neuronales para la prediccion del salario de cada personal militar y la suma del total

de la prediccion del salario necesario para el afio 2016 a traves del operador Aggregate.

Seguidamente se muestra en la (figura 50) el total de la prediccion generada

utilizando redes neuronales.

Result History fl ExampleSet (Aggregate) Al ExampleSet {Multiply)
== ExampleSet (1 example, 0 special attributes, 1 regular attribute)
- Row No. sum(prediction{salario))
Data
1 403531940.236

Figura 50: Suma de prediccion por grados con redes neuronales

Se puede visualizar en la figura (51) que la prediccién individual por grados dentro
de lo que es personal militar tiene un grado de error del = 2% que es un valor tolerable
dentro de lo que son célculos estadisticos.

Eile Edit Process View Connections Cloud Sefings Extensions
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Result History | | - | (Multiply)

ExampleSet (24555 examples, 2 special attributes, 3 regular attributes) Filter (24,555 / 24,555 examples): | all v

Row No. mem_cedula
622 400867424 53491789 2016 A
623 500752407 59719.912 2018
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= 627 1704455615 53491789 2018
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629 1704894623  58633.162

’ 630 1705200755  60797.334
Advanced
Charts

2016
2016

631 1705532529 59719.912 2016

632 1705630661  58633.162 2016

633 1706362520  59719.912 2016

= 634 1706580873  60797.334 2016

Annotations 635 1706748744  58633.162 2018:

636 1707323109 53491789 2016

e 0w e e e e e e e ee e e e
@ o M B W N W A NNOOOO W O

837 101061679 53822.302 2016

Figura 51: Prediccion individual por grados con redes neuronales
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A continuacion se puede visualizar en la (figura 52) que el valor global de toda la
prediccion se tiene un error acumulado de * 3 % que es un valor ya considerable

porgue se maneja cifras de millones de délares americanos.
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Figura 52: Prediccion de sueldo al 2016 por grados

Se puede visualizar en la figura 40 que los sueldos més altos se concentran en los
grados jerarquicos més altos, estos son los oficiales en grados de Generales y
Coroneles que son relativamente pocos en relacién a la gran mayoria que tiene los
sueldos mas bajos son los grados jerarquicos mas bajos y donde se concentran el

personal de voluntarios o tropa.

En la (figura 53) se puede visualizar el numérico del personal procesado en este

modelo para la prediccion del 2016.



72

GRAB (15)

SLDO (3644)

CBOS (4116)

SUBS (231)

SGOP (1954)]

SGOS (5788)

CBOP (5450)

Figura 53: Numeérico del personal militar por grados

Seguidamente se puede apreciar en la (figura 54) la proyeccidn del total del
salario necesario para el personal militar para el afio 2016.

‘ Result History x' fl ExampleSet (Aggregate) X ‘ Al ExampleSet (Multiply) x
|
@ ExampleSet (1 example, 0 special attributes, 1 regular attribute)
B | | ciu » |
1 453879061.072

Figura 54: Suma de prediccidn por grados con regresion lineal

3.10.8.1 Determinacion del modelo adecuado para solucionar el problema

Siguiendo los mismos pasos de la red neuronal y Gnicamente cambiando por el
operado Linear Regression se obtuvo como prediccion que se necesita para cubrir
salarios del personal militar 453°879.061,072 en el afio 2016; lo que realmente no se
aproxima a la realidad; motivo por el cual se rechaza este modelo.

Seguidamente en la figura 55 se puede observar la proyeccion del salario para el
afio 2016 por cada una de las provincias.
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Figura 55: Proyeccion de salarios por provincias con n. n

Como se puede apreciar en el grafico la provincia de Pichincha es donde mas se
gasta en salarios del personal militar llegando aproximadamente a 54.000 ddlares
anuales seguido de las provincias de Cotopaxi con 52.500 doélares, luego se tiene
Chimborazo con 51.000 dolares, Guayas alcanza los 47.500 ddlares corresponde a los
grados mas altos del (E.E). Galapagos es donde menos se gasta pero el personal militar

gue existe llegan aproximadamente a 32.000 ddlares.
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A continuacion se visualiza en la (figura 56) la proyeccion de salario del afio 2016
por estado civil utilizando redes neuronales sobre la totalidad de los datos del personal

militar.
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Figura 56: Proyeccion de salarios por estado civil con n. n

Una vez generado la figura se determin6 que el personal militar de estado civil
casado es quien mas existe y que alcanza los 54.000 dolares, seguido de los solteros y
divorciados con 50.000 dolares aproximadamente, algo que Ilama la atencién es la
cantidad de divorciados que existen por lo que se debera realizar un estudio a fin de
determinar las causas y poder encontrar los problemas para dar soluciones al mismo;

lo cual seré otro tema de investigacion.



75

A continuacion se puede apreciar en la (figura 57) la proyeccion de salario del afio
2016 por fecha de estado utilizando redes neuronales sobre la totalidad de los datos del

personal militar.
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Figura 57: Prediccion del salario por fecha de estado

Una vez generado la figura se pudo determinar que el personal militar con fecha de
estado mayor o igual a 1980 y menor o igual a 1985; es cuando obtuvieron los salarios
mas altos que oscilaban entre 50.000 y 54.000 dolares en cambio cuando bajaron a
salarios entre 15.000 y 20.000 dolares fueron la fecha de estado superior al 2015.

Seguidamente en la (tabla 2) se puede observar la diferencia en délares con relacion

a total real del afio 2016 con regresion lineal y red neuronal.
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3.10.9 Total proyeccion con redes neuronales y regresion lineal

Tabla 2:

Diferencia proyeccion neural net y regresion lineal

Total por grados con lo real (enlaces)

Proyectado2016 415°623.952,220
Neural net 403°531.940,236
Diferencia 12°092.011,984

Total por grados con lo real (enlaces)

Proyectado 2016 415°623.952,220
Regresion lineal 453°879.061,072
Diferencia 38°255.108,852

Una vez realizado el analices de los valores con redes neuronales con tasas de
aprendizajes de 0.4 e impulsos de 0.3 con un ciclo de entrenamiento de 500 y con
regresion lineal comparado con los valores reales de prediccidon del afio 2016 se
determina que la red neuronal es la que genera mejor prediccién comparado con los
datos reales.

3.10.10 Propuesta de modelo de remuneraciones

Se ha creido necesario manejar la opcién del modelo de prediccion completo en
redes neuronales para predecir el valor casi exacto de forma global porque el margen
de error es muy bajo + 0.17% que al manejar cifras de millones de dolares es casi

infima, a continuacion se presenta el modelo completo de redes neuronales sin filtros.

Seguidamente se puede observar en la (figura 58) los procesos utilizando todos los
datos del personal militar a través de redes neuronales, donde intervienen los atributos

gue son necesarios en nuestro proyecto de investigacion.
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Read Excel Select Attributes Heural Net Multiply
inp fil 3 out Qe [T exa tra mod inp g out I2s
foad HEH : ° res
« oni exa out t
J J out res
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Apply Model
mod lab
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Figura 58: Modelo de prediccion completo con redes neuronales

Se puede observar en la (figura 59) los resultados de este modelo que los valores
individuales ya tienen errores de £ 6% que es un error considerable si se toma los

valores individuales pero este modelo compensa en algunos grados

File Edit Process View Connections Cloud Sefings Extensions

A (| e H v| 19 b v . ens: | Design Resits Qouesmns?'

Result Histary % [ ExampleSet (Multiply) i ExampleSet (Aggregate) o ImprovedNeuralNlet (Neural Net)
- ExampleSet (24580 examples, 2 special aftributes, 3 reqular attributes) Filter (24,560 /24,580 examples). | all Y
HH
ST Row No. mem_cedula  prediction(salario) codgradohist ~ tiempogradohist anio
ata
1 101061679 49526.237 4 6 2016 &
2 101505493 42653109 5 5 216
=1
i Z 3 101661023 39664.021 5 2 216
s 071087 4644130 4 2 a1
5 101751108 19462289 12 2 2016
]
r “ 6 101789089 49506237 4 6 2016
Charts 7 101876928 20146454 7 5 216
8 101943314 48063526 4 4 216
9 102022670 19462.289 12 2 2016
vaced || 1 102114683 30664021 5 2 201
Charts
102133576 37635240 5 0 216
i 12 102144987 17013204 15 5 2016
= 13 102157328 39664.021 5 2 2016
MDD | o 025479 37635240 5 0 a1
15 102263218 37635240 5 0 216
16 102286226 47271697 4 3 216 L

Figura 59: Prediccion total por grados con redes neuronales
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Al compensar los valores perdidos en unos grados y ganados en otros se puede
observar en la (figura 60) que el valor total es muy similar al valor real que se gastara

en el afno 2016 Unicamente con un error de + 0.17%

Result History il ExampleSet (Multiply) [l ExampleSet (Aggregate)

— ExampleSet (1 example, 0 special attributes, 1 regular attribute)

- Row No. sum(prediction(salario))
Data
1| 415473752.921

Figura 60: Suma de prediccidn total con redes neuronales

En cambio con la prediccién utilizando Regresion Lineal se puede observar en la
(figura 61) que en los valores individuales son de * 3.5% que es un valor ya muy
grande y en el valor total se tiene por lo tanto un valor mayor de error acumulado de +
9%.

Es pertinente mencionar el modelo con redes neuronales que se ha realizado
con subprocesos especificos para cada grado militar permite poder llegar a resultados
con un grado de error muy bajo y de esta manera tener una prediccion mas acercada a
la realidad.

Ningun modelo de prediccion es 100% libre de errores pero el modelo de redes
neuronales es el que méas se aproxima a valores reales tomando en cuenta que son

millones de dolares.

Result Histary  ExampleSst (Multply)  ExampleSet (Aggregate) . LinearRegression (Linear Regression)

— ExampleSet (1 example, 0 special attributes, 1 reqular aftribute)

Row No. sum(prediction(salario))
Data

d 454946316.506

Figura 61: Suma de prediccion total con regresion lineal

Siguiendo los mismos pasos de la red neuronal y Unicamente cambiando por el
operado Linear Regression se obtuvo como prediccion que se necesita para cubrir
salarios del personal militar 454°946.316,506 en el afio 2016; lo que realmente no se

aproxima a la realidad; motivo por el cual se rechaza este modelo.
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Seguidamente en la (tabla 3) se puede observar y analizar la diferencia que se ha

generado utilizando redes neuronales y regresion lineal considerando el total de datos

en la presente investigacion para el afio 2016.

3.10.11 Total proyeccion con redes neuronales y regresion lineal

Tabla 3:

Diferencia entre neural net, regresion lineal con datos reales
Proyectado 2016 415°623.952,220
Neural net 415°473.752,921
Diferencia 150.199,299
Proyectado 2016 415°623.952,220
Regresion lineal 454°946.316,506
Diferencia 39°322.364,286

Una vez realizado el analisis de los valores con redes neuronales con tasas de

aprendizajes de 0.4 e impulsos de 0.3 con un ciclo de entrenamiento de 500 y con

regresion lineal comparado con los valores reales de prediccidon del afio 2016 se
determina que la red neuronal es la que arroya mejor prediccion comparado con los
datos reales. Ademas se debe aplicar sobre el total de las bases de datos sin separar por
grados debido a los ascensos Yy salidas que se producen en el personal militar; cuando

interviene el total de los datos con las variables independientes necesarias en el

proyecto de investigacion; generan la mejor proyeccion comparada con el total del

presupuesto del salario para el afio 2016 de acuerdo a los datos reales que facilito el

departamento de remuneraciones del personal de la fuerza terrestre.
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CAPITULO 4
RESULTADOS

Informe de resultados

4.1.1 Antecedentes

El Ejército Ecuatoriano cuenta con un sistema informético robusto y una base

de datos en Oracle, en la que se encuentra la informacion relacionada a todo su
manejo incluido las remuneraciones del personal militar y servidores publicos,
pero no cuentan con herramientas ni personal especializado en inteligencia de
negocio, es por esta razén que se procedid a desarrollar este tema de tesis para abrir
una ventana con la que se pueda iniciar la capacitacion del personal para el manejo
de herramientas para inteligencia de negocios y de esta manera los mandos de la
institucion puedan tomar decisiones méas acertadas en beneficio de la institucion.
4.1.2

Investigacion

Dentro de la investigacion realizada para poder generar los modelos de
prediccidon para remuneraciones, se pudo observar las diferentes formas de
como debe ser visualizada la informacion base para poder lograr una
proyeccion éptima de los resultados.

Se procedio a realizar la investigacion probando dos modelos, la primera

fue regresion lineal y la segunda redes neuronales.

4.1.3 Desarrollo

4.1.3.1 Regresion Lineal

Dentro de la herramienta RapidMiner se utiliz6 la funcion linear regression
para proyectar los sueldos bésicos unificados del personal militar pero al
realizar las pruebas con datos reales se obtiene un error mayor a lo esperado en
el calculo por grados militares y al momento de generar la informacion con
todos los grados el error acumulado aumenta, es por esta razén que no se optd
por seleccionar esta herramienta para la proyeccién definitiva.

A continuacién en la (figura 62) se presenta el modelo de regresion lineal

para el grado de coronel.
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Figura 62: modelo de regresion lineal coroneles proyeccion 2016

A continuacion en la (figura 63) se puede observar la proyeccion de salarios de los
coroneles en forma individual.

ExampleSet (208 examples, 2 special attributes, 3 regular atiributes)

Row Ho.

1

10

"

12

13

14

15

16

MEM_CEDULA  prediction(s...

101061679

101719987
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200955573

200987600

300743028

300832706

300879665
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Figura 63: Proyeccion sueldo coroneles individual 2016 conr. |
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54879.809 4
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4 2018
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2 2018
2 2018
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Filter (208 / 208 examples}:
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Un sefior coronel que tiene de 6 a 7 afios en el grado normalmente gana un sueldo
bésico unificado de 52593 USD al afio, la prediccion por el mismo coronel utilizando
el modelo de regresion lineal da como resultado 55816,795 que da una diferencia de
3223.795 y esto da un porcentaje de error de £ 5.77% que es un error alto para una
prediccion de millones de dolares que maneja el Ejército Ecuatoriano.
4.1.3.2 Redes Neuronales

Segun las pruebas realizadas en el modelo de prediccion con redes neuronales los
resultados obtenidos son los méas cercanos a la realidad es decir el error obtenido no es
muy alto por lo tanto este modelo es el seleccionado para la proyeccion real de los
sueldos del personal militar para los afios 2016, 2017 y 2018 que se ha creido
pertinente realizarlo ver (figura 64).

Se sefiala que cada uno de los atributos relevantes después de realizados los filtros
correspondientes para nuestra investigacion han sido conectadas a una entrada de la
red neuronal; se ha de tomar en cuenta que estos corresponden a los datos histéricos
de los salarios del personal militar desde el afio 2007 al 2015; utilizando un perceptron
multicapa luego pasan a varias capas ocultas para ser procesada la proyeccion del
salario de cada personal militar generando la proyeccidn en una sola capa de salida en
la que se puede observar en forma individual el resultado correspondiente de cada uno
de ellos.

Modelo matematico que representa una neurona es:

y= g(b+Xi; wixi)

Fuente: (Raveane & LoOpez , 2014)
Este modelo seria otro proyecto de investigacion futura.
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Figura 64: Modelo de redes neuronales de coroneles proyeccion 2016
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Seguidamente en la (figura 65) se puede observar la proyeccién de salarios del
personal militar con el grado de coronel para el afio 2016.

ExampleSet (208 examples, 2 special attributes, 3 regular attributes) Filter (208 /208 examples). | all W/
Row No. MEM_CEDULA = prediction(S.. ~CODGRADO.. = TIEMPOGRA.. = ANIO
1 101061679 52644.439 4 g 2018 i
2 101719987 49177491 4 2 2016
3 101789089 52644.439 4 f 2016
4 101943314 50528.170 4 4 2018
5 102286226 49846.497 4 3 2016
b 200938223 49177491 4 2 2016
7 200955573 49177.411 4 2 2018
8 200987600 44748418 4 0 2016
9 300743028 44748418 4 0 2016
10 300832706 49177401 4 2 2016
1 300879665 50528.170 4 4 2016
12 400637757 49177491 4 2 2016
13 400646642 52644.439 4 ] 2016
14 400675146 51451.799 4 5 2016
15 400694220 51451.799 4 5 2016
18 400696894 49177401 4 2 2016
17 400702064 51451.799 4 5 2016 v

Figura 65: Proyeccion neural net de sueldo coroneles 2016

De igual manera que en el modelo anterior se tiene a un sefior coronel de 6 a 7 afios
en el grado y tiene un sueldo bésico unificado de 52593 USD en un afio y la proyeccion
de sueldos segin el modelo de redes neuronales es de 52644.439 USD en un afio se
tiene una diferencia de 51,439 que relativamente es un error de + 0.09% Yy es bastante
bajo, es por esta razdn que se tomo este modelo como definitivo para la proyeccion de
sueldos del Ejército Ecuatoriano.

4.1.3.3 Redes Neuronales con todos los grados militares.

Es necesario especificar que para cada una de las proyecciones de sueldos
practicamente se utiliza el mismo modelo de redes neuronales que se usO para los
sefiores coroneles pero realizando un proceso para cada uno de los grados por medio
de una herramienta de filtrado que proporciona RapidMiner, esto es necesario porque

si se realiza un solo modelo sin filtrado los resultados no son iguales tienen una
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variacion considerable en el valor calculado de los sueldos justamente por la diferencia
de valores que existe entre oficiales y voluntarios e inclusive dentro de esos grupos
existen diferencias considerables entre los grados militares, es por esta razon que se ha
optado por utilizar el operador union entre procesos para que al final obtener un solo
archivo de prediccion de sueldos con valores mas aproximados a la realidad y en
conjunto.

4.1.3.4 Proyeccién para el afio 2016.

Para realizar la proyeccién de sueldos de todo el personal militar fue necesario
realizar un modelo por cada grado militar dentro de un proceso y posteriormente
unirlos por medio de un operador unién que al final da como resultado la proyeccion
de todo el personal militar que labora en el Ejército Ecuatoriano.

A continuacion en la (figura 66) se procede a analizar el resultado obtenido con el

modelo de redes neuronales completo:
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Figura 66: Modelo de proyeccidn neural net de sueldo completo 2016
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A continuacion en la (figura 67) se puede observar la proyeccion de salarios para
el afio 2016.

ExampleSet (24555 examples, 2 special attributes, 12 regular attributes) Filter (24,555 / 24 555 examples). | all ¥
Row No. MEM_CEDULA | prediction(S.. = SEX_CODIGO = CODGRADO.. NOMGRADO..  TIEMPOGRA.. TIEMPOSER.. EDAD GRA
1 400667424 55546.452 M 3 GRAB 0 32 53 GENT
2 500752407 59328.602 1 3 GRAB 3 34 57 GEN
3 501311559 55545.452 1 3 GRAB 0 3z 52 GEN
4 601540842 55546.452 [l 3 GRAB 0 32 53 GEN
5 1600157604 55545.452 M 3 GRAB 0 3z 54 GEN
B 1704455615 55545 452 1 3 GRAB 0 3z 53 GEN
7 1704691359 58152.566 [l 3 GRAB 2 33 59 GEN
g 1704894623 58152.566 M 3 GRAB 2 33 53 GEN
g 1705290755 60503.224 1 3 GRAB 4 35 55 GEN
10 1705532529 59328.602 1 3 GRAB 3 34 54 GEN
11 1705630661 58152.566 1 3 GRAB 2 33 53 GEN
12 1706362520 59328.602 M 3 GRAB 3 M 54 GEN
13 1706580873 60503.224 1 3 GRAB 4 35 55 GEN
14 1706748744 58152.566 1 3 GRAB 2 33 52 GEN
15 1707323109 55546.452 M 3 GRAB 0 32 54 GEN
16 101061679 52644.439 1 4 CRML i 29 G2 COR v
L4 >

Figura 67: Resultados de proyeccion neural net de sueldo completo 2016

Para analizar los datos del modelo de redes neuronales para todos los grados
militares durante el afio 2016 se toma como referencia el sueldo de un general de
brigada de 0 a 1 afio en el grado es de 54498 USD anual utilizando nuestro modelo
propuesto se observa que el sueldo del mismo general proyectado al 2016 es de
55546.452 USD obteniendo una diferencia de 1047,452 en porcentaje da un error del
1.88% que es un valor tolerable para la proyeccion de sueldos del personal militar para
el afio 2016.
4.1.3.5 Proyeccién para el afio 2017

Para realizar la proyeccion de sueldos del personal militar correspondiente al afio
2017 se debe afadir a los datos iniciales los datos obtenidos en la proyeccion de
sueldos del 2016 debido a que con los datos del sueldo para el afio 2016 se completaria
la informacion para realizar la proyeccion de mencionado afio, es necesario también
sefialar que el modelo de proyeccidn es el mismo utilizado para la proyeccion del afio

2016, la Gnica diferencia son los datos puesto que en los datos de origen se aumentaron
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los datos del afio 2016 y en los datos de proyeccion se actualizaron los grados y tiempo
en el grado de cada una de las personas que intervienen en esta proyeccion, a

continuacion se detalla en la (figura 68) el analisis de este proceso:
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Figura 68: Modelo de proyeccion neural net de sueldo completo 2017
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A continuacion se puede observar en la (figura 69) los salarios del personal

militar para el afio 2017.

ExampleSet (24510 examples, 2 special atrioutes, 12 regular attributes)

Row Ho.

1

2

MEM_CEDULA  prediction(S..

101061679

101789089

400648642

400667424

500752407

501146336

501311559

601050305

601540842

601569783

1001143336

1001302288

1001354289

1101833893

1102111406

1600157604

55787.314

55787.314

55787.314

57067.857

60235.655

55787.314

57067.857

55787.314

57067.857

55787.314

55787.314

55787.314

55787.314

55787.314

55787.314

57067.857

SEX_CODIGO

U]

U]

U]

U]

U]

U]

U]

U]

U]

U]

U]

U]

U]

U]

U]

U]

CODGRADO...

3

3

NOMGRADO..

GRAB

GRAB

GRAB

GRAB

GRAB

GRAB

GRAB

GRAB

GRAB

GRAB

GRAB

GRAB

GRAB

GRAB

GRAB

GRAB

Filter (24510124510 examples):

TIEMPOGRA...

0

0
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30

3

13

3

35
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3
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13

3

3
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3
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13

3

all
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63

55

55
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54

5

55

55

55

54

5

55

GRA
o’
COR
COR
GEN
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COR
GEN
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GEN
COR
COR
COR
COR
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COR

GEN

Figura 69: Resultados de proyeccion neural net de sueldo completo

2017

Para analizar los datos del modelo de redes neuronales para todos los grados

militares durante el afio 2017 se toma como referencia el sueldo de un general de

brigada de 0 a 1 afio en el grado es de 54498 USD anual utilizando nuestro modelo

propuesto se observa que el sueldo del mismo general proyectado al 2017 es de
55787.314 USD obteniendo una diferencia de 1289,314 en porcentaje da un error del

2.31% que es un valor tolerable para la proyeccion de sueldos del personal militar para

el afio 2017.

Si bien se tomo6 como referencia a un sefior General de Brigada para los ejemplos

de proyeccion del 2016 y 2017 se puede observar que existe una diferencia entre

valores calculados, esto es debido a que en los grados de generales varid el numérico

porque algunos coroneles fueron ascendidos, por lo tanto los valores no van a ser

iguales.
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4.1.3.6 Proyeccion para el afio 2018

Para realizar la proyeccion de sueldos del personal militar correspondiente al afio
2018 se debe afadir a los datos iniciales los datos obtenidos en la proyeccién de
sueldos del 2016 mas la proyeccion de sueldos del 2017 debido a que con los datos del
sueldo para el afio 2017 se completaria la informacién para realizar la proyeccién de
mencionado afio, es necesario también sefialar que el modelo de proyeccion es el
mismo utilizado para la proyeccion de los afios 2016 y 2017, la unica diferencia son
los datos puesto que en los datos de origen se aumentaron los datos de los afios 2016
y 2017, en los datos de proyeccion se actualizaron los grados y tiempo en el grado de
cada una de las personas que intervienen en esta proyeccion, a continuacion se detalla
el analisis de este proceso.

Seguidamente se puede ver en la (figura 70) el modelo utilizado para la proyeccién

de salarios del afio 2018.
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Figura 70: Modelo de proyeccion neural net de sueldo completo
2018
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Row No. MEM_CEDULA | prediction(S.. = SEX_CODIGO =~ CODGRADO..  NOMGRADO.. TIEMPOGRA..  TIEMPOSER.. = EDAD GRA
1 101061679 57086.734 M 3 GRAB 1 H fid CoR"
2 101789089 57086.734 M 3 GRAB 1 M 56 COR
3 400646642 57086.734 M 3 GRAB 1 M 56 COR
4 400667424 58250310 M 3 GRAB 2 M 55 GEN
] 400675146 55851.205 M 3 GRAB 0 Kk 55 COR
f 400694220 55851.205 M 3 GRAB 0 Kk 55 COR
7 400702064 55851.205 M 3 GRAB 0 Kk 55 COR
8 501146336 57083734 M 3 GRAB 1 M 57 COR
9 501304216 55851.205 M 3 GRAB 0 Kk 55 COR
10 501311559 58250310 M 3 GRAB 2 M 54 GEN
1 601050305 57083734 M 3 GRAB 1 M 56 COR
12 601540842 58250310 M 3 GRAB 2 M 55 GEN
13 B01569783 57083734 M 3 GRAB 1 M4 58 COR
14 601876972 55851.205 M 3 GRAB 0 3 54 COR
15 1001143336 57038734 M 3 GRAB 1 M4 56 COR
16 1001302288 57038734 M 3 GRAB 1 M4 56 COR
¢ 3 !

Figura 71: Resultados de proyeccién neural net de sueldo completo 2018

Para analizar los datos del modelo de redes neuronales para todos los grados
militares durante el afio 2018 se toma como referencia el sueldo de un general de
brigada de 0 a 1 afio en el grado es de 54498 USD anual utilizando nuestro modelo
propuesto se observa que el sueldo del mismo general proyectado al 2016 es de
55851.205 USD obteniendo una diferencia de 1353,205 en porcentaje da un error del
2.42% que es un valor tolerable para la proyeccion de sueldos del personal militar para
el afio 2018.

Si bien se tom6 como referencia a un sefior General de Brigada para los ejemplos
de proyeccion del 2016, 2017 y 2018 se puede observar que existe una diferencia entre
valores calculados, esto es debido a que en los grados de generales varid el numérico
porque algunos coroneles fueron ascendidos, por lo tanto los valores no van a ser

iguales.
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CAPITULO5
CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

5.1 Conclusiones

Se realizo la depuracion de la base de datos remuneraciones a fin de contar con
informacidn realmente fiable que ayudd en la investigacion; mediante el uso
de una de las varias herramientas que existe para mineria de datos como es
RapidMiner con sentencias de consultas y filtros se logré determinar las
variables independientes que permitieron realizar proyecciones de los salarios
con un error minimo.

Mediante el uso de técnicas de mineria de datos en la base de datos
remuneraciones; se realizd un estudio profundo de los diferentes modelos
generados hasta llegar a determinar que los algoritmos de regresion lineal y
redes neuronales son los que mas se aproximan a los salarios reales del personal
militar.

Posteriormente se comparé en forma individual los salarios proyectados con
las dos técnicas de mineria de datos como son regresion lineal y redes
neuronales; llegdndose a determinar que las redes neuronales son las que
proyectan las remuneraciones con un error que va entre un 0.5% y un 2%; por
lo que este modelo es el que se propone para futuras proyecciones; ya que
permitira solicitar presupuestos a tiempo y de esta forma ayudara en la toma
de decisiones.

La base de datos depurada se exporto a Microsoft Excel lo que permitié utilizar
la informacion de una forma més sencilla; mediante el uso de la herramienta
RapidMiner se pudo desarrollar el modelo de proyeccion mas Optimo para
obtener los salarios proyectados de los afios 2016 al 2018.

Se generd una serie de graficos estadisticos como por ejemplo de dispersion lo
que permitié visualizar proyecciones de salarios segun los atributos; entre ellas
se analizo las provincias que mas presupuesto necesitan para cubrir los salarios,

asi como el presupuesto del personal militar por estado civil entre otros.
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Una ventaja importante en nuestra propuesta es el modelo de prediccion del
sueldo basico unificado para el personal militar, se puede aplicar para simular

un numero indeterminado de afios en adelante a partir de un afio especifico.

5.2 Recomendaciones

Antes de aplicar mineria de datos debe haber realizado una investigacion a
profundidad sobre el tipo de datos en el que desea realizar el trabajo; de esta
manera se podra encontrar un modelo que permita realizar las proyecciones
con un error que vaya del 0.5% al 2%.

En este tipo de investigacion se debera utilizar una base de datos que permita
comprobar la prediccion generada por una regresion lineal o red neuronal.

Los atributos seleccionados en la investigacion deben permitir llegar a los
objetivos establecidos y deben ser eliminados los que no son necesarios.

Se recomienda por tanto utilizar mineria de datos para realizar la proyeccion
de todos los items presupuestarios que a lo largo de un periodo entraran en el
calculo de ndmina para saber el monto del gasto que se va a necesitar en uno o
varios afios determinados.

Utilizar la informacién obtenida por medio de la mineria de datos para la toma
de decisiones a nivel de mandos medios y altos en el Ejército Ecuatoriano.
Utilizar el estudio de esta investigacion como base para futuros analisis como
por ejemplo la proyeccion de sueldos de los Servidores Publicos que tienen una

forma de célculo diferente al personal militar.
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