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RESUMEN 

En el presente artículo se analiza la aplicación de inteligencia artificial y analítica de datos en la 

gestión del talento humano de una PYME industrial ecuatoriana. Para ello, se utilizaron registros 

administrativos de 55 trabajadores correspondientes al segundo semestre de 2025, considerando 

tres indicadores operativos: faltas, atrasos y errores de producción. Estos indicadores fueron 

contrastados con el desempeño semestral, evaluado en una escala de 1 a 100 por el Coordinador 

del Sistema Integrado de Gestión. El estudio adopta un enfoque cuantitativo basado en análisis 

descriptivos, correlacionales y modelamiento predictivo supervisado mediante regresión lineal y 

regresión logística implementadas en Python. Los resultados evidencian variabilidad en los 

indicadores operativos y una distribución concentrada del desempeño laboral. Las correlaciones 

lineales entre los indicadores y el desempeño resultaron muy débiles (r entre –0,072 y 0,022), lo 

que sugiere la ausencia de una asociación lineal significativa. El modelo de regresión lineal 

presentó un bajo poder explicativo, mientras que la regresión logística alcanzó una exactitud de 

0,471, valor que no supera el nivel esperado por azar en una clasificación con distribución de clases 

relativamente equilibrada, evidenciando una limitada capacidad discriminante. En consecuencia, 

las hipótesis específicas relacionadas con la capacidad predictiva de los indicadores operativos no 

fueron confirmadas empíricamente en la muestra analizada. Los hallazgos refuerzan la concepción 

del desempeño laboral como un fenómeno multifactorial y sugieren que las métricas 

administrativas aisladas resultan insuficientes para su explicación o predicción robusta. 

     Palabras Clave: PYMEs industriales, inteligencia artificial, desempeño laboral, analítica de 

recursos humanos, indicadores operativos 
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ABSTRACT 

This article analyzes the application of artificial intelligence and data analytics in human talent 

management within an Ecuadorian industrial SME. To this end, administrative records of 55 

workers corresponding to the second half of 2025 were utilized, considering three operational 

indicators: absences, tardiness, and production errors. These indicators were compared with 

semiannual job performance, evaluated on a scale of 1 to 100 by the Integrated Management 

System Coordinator. The study uses a quantitative approach based on descriptive, correlational 

analyses, and supervised predictive modeling through linear and logistic regression implemented 

in Python. The results show variability in the operational indicators and a concentrated distribution 

of job performance. The linear correlations between the indicators and performance were very 

weak (r between –0.072 and 0.022), suggesting the absence of a significant linear association. The 

linear regression model presented low explanatory power, while the logistic regression achieved 

an accuracy of 0.471—a value that does not exceed the level expected by chance in a classification 

with a relatively balanced class distribution, indicating limited discriminative capacity. 

Consequently, the specific hypotheses related to the predictive capacity of the operational 

indicators were not empirically confirmed in the analyzed sample. The findings reinforce the 

conception of job performance as a multifactorial phenomenon and suggest that isolated 

administrative metrics are insufficient for its explanation or robust prediction. 

     Keywords: Industrial SMEs, artificial intelligence, job performance, human resources analytics, 

operational indicators
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Introducción 

En este tiempo nace la necesidad de que las empresas apliquen estrategias, como la 

inteligencia artificial (IA) la cual es una herramienta que va de la mano en el análisis de datos, 

debido a su relevancia en la gestión organizacional, las cuales permiten identificar patrones, la 

predicción de comportamientos y la obtención de resultados más reales y oportunos. Estas 

tecnologías han cambiado el concepto de cómo las organizaciones procesan la información, los 

resultados son eficaces y accionables para tomar decisiones en tiempo real (Yaranga Vite & 

Olórtiga Cóndor, 2025). Sin embargo, en las PYMEs ecuatorianas la incorporación de estas 

tecnologías aún es incipiente y enfrenta limitaciones estructurales (Galarza-Sánchez, 2023). 

A partir de esto, el desempeño laboral sigue siendo el objetivo central en la sostenibilidad 

empresarial y constituye un fenómeno multifactorial influenciado por factores individuales, 

organizacionales y contextuales (Hasinat et al., 2024). Investigaciones recientes confirman que el 

engagement laboral, entendido como un constructo motivacional positivo caracterizado por 

dinamismo, compromiso y concentración se relaciona directamente con el desempeño individual 

y organizacional (Mazzetti et al., 2023; Corbeanu & Iliescu, 2023). Problemas como el ausentismo 

y los errores operativos continúan afectando la productividad en contextos industriales 

latinoamericanos. Esta realidad resalta la necesidad de herramientas analíticas que permitan 

aprovechar los registros administrativos generados diariamente por las organizaciones, un enfoque 

que Căvescu y Popescu (2025) denominan como esencial para la gestión moderna del personal de 

la empresa. 

Aunque la analítica del personal ha avanzado en el uso de datos para apoyar la gestión 

estratégica (Marler & Boudreau, 2024), existen pocos estudios empíricos que apliquen modelos 

predictivos basados en registros administrativos para analizar el desempeño laboral en PYMEs 
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industriales, particularmente en Ecuador. Esta brecha dificulta una comprensión más precisa del 

potencial real de la inteligencia artificial siendo una herramienta de ayuda al análisis del talento 

humano en organizaciones de menor escala. 

Considerando así que el problema del desempeño laboral sigue siendo determinante para 

las organizaciones y merece atención para encontrar formas eficaces de abordarlo, se ha planteado 

en este estudio como objetivo evaluar la capacidad de un modelo de inteligencia artificial 

supervisada, basado en registros administrativos, para analizar el desempeño laboral en una PYME 

industrial ecuatoriana. 

Antecedentes o Estado Del Arte 

Riesgo conductual operativo 

El riesgo conductual operacional surge de las acciones o comportamientos individuales, 

causa de desviaciones que afectan negativamente el desarrollo normal de los procesos de la 

organización, perjudicando su eficiencia, productividad, y la eficacia de los resultados, generando 

pérdidas resultado de las acciones. Por lo tanto, el riesgo conductual se puede evidenciar en los 

comportamientos visibles y medibles como son el ausentismo, la impuntualidad, los errores 

operativos; demostrando así el incumplimiento de las normas establecidas, y dando como resultado 

errores en los procesos, mala calidad del desempeño de la organización y baja rentabilidad 

económica. 

Dentro del marco de estudio de la gestión del riesgo operacional, se considera la conducta 

humana como un componente de gran importancia por su impacto organizacional. En las empresas 

industriales, este factor altera de manera directa la producción debido a la interacción tanto entre 

personas como con materiales, maquinaria, energía, el tiempo y espacio. Como plantea la literatura 

contemporánea sobre factores humanos, los sistemas socio-técnicos son inherentemente complejos 
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y, por tanto, vulnerables a errores humanos, especialmente cuando no se gestionan adecuadamente 

los comportamientos y hábitos de los trabajadores (Holden, 2021; Read et al., 2021). En 

consecuencia, el riesgo conductual operativo no se limita a acciones intencionales o negligentes, 

sino que también puede originarse en hábitos y una guía de comportamiento que aumentan la 

probabilidad de fallas operativas en los procesos. 

Riesgo operativo y desempeño laboral 

El riesgo operativo se entiende como la posibilidad de que una organización presente 

pérdidas derivadas de fallos en la producción interna, el personal, o factores externos (Prudential 

Regulation Authority, 2024). Esta definición, que se ha mantenido vigente en los marcos 

regulatorios internacionales, reconoce que las fallas pueden originarse tanto en factores internos 

como externos a la organización. Pese a que este concepto se originó en el ámbito financiero, con 

el tiempo se ha extendido al contexto organizacional e industrial, donde el comportamiento 

humano puede convertirse en un factor clave del riesgo operativo. Investigaciones recientes 

confirman que los factores humanos —incluyendo errores, lapsos de concentración y desviaciones 

de procedimientos— son una de los errores principales subyacentes de los incidentes operativos 

(Perez, 2025; IRATA, 2025). 

A partir de la perspectiva del comportamiento organizacional, Según Campbell (1990) 

define el desempeño laboral como el grado de eficacia con la que un trabajador cumple las 

responsabilidades encomendadas para alcanzar los objetivos organizacionales. Investigaciones 

recientes confirman esta visión multidimensional, destacando que el desempeño se compone de 

conductas de tarea, conductas contextuales y conductas contraproducentes, las cuales se influyen 

principalmente con indicadores operativos como la productividad, la calidad, la puntualidad y el 

segumiento de estándares de seguridad (Hasinat et al., 2024). En el caso de las PYMEs industriales, 
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esta relación resulta especialmente relevante debido a la naturaleza operativa de los puestos de 

trabajo.  

Cuando estos indicadores muestran una afección negativa por conductas no favorables, 

fallas operativas o negligencia de procedimientos, tiende a incrementarse el riesgo operativo 

relacionado al factor humano, perjudicando la estabilidad del sistema productivo. Es así que se 

considera el capital humano como un recurso esencial, donde su progreso positivo y una gestión 

acertada influye de manera directa en la sostenibilidad y competitividad de la organización (Blair, 

2022). 

PYMES industriales en Ecuador 

Para la economía ecuatoriana las PYMEs industriales se han convertido en un componente 

de gran importancia para la economía del país. Debido a su factor de contar con sistemas 

organizacionales adaptables y la participación directa del trabajo del personal en procesos 

productivos. A la vez, están sujetos a limitaciones en la adopción de tecnología, falta de 

profesionales cualificados en herramientas digitales y la poca implementación de sistemas 

innovadores de gestión (Pérez-Campdesñer et al., 2025). 

En diferentes investigaciones de los últimos años, referente a las PYMEs ecuatorianas se 

observa cómo han empezado a implementar herramientas que integran inteligencia artificial y de 

analítica de la data existente para automatizar sus procesos mejorando así la eficiencia y 

reduciendo costos (Jara & Naspud, 2024). A pesar de ello, esta adopción tecnológica aún es escasa 

debido a sus costos y bajos conocimientos en IA, encontrándose en una etapa inicial, donde la 

mayoría experimentan con pruebas piloto y limitadas aplicaciones. 

No obstante, es importante resaltar la ventaja de la adopción de modelos de gestión a base 

de datos, que permitan implementar enfoques predictivos en las diferentes áreas estratégicas, como 
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la predicción del desempeño laboral, la calidad del producto y la gestión de recursos humanos. De 

esta manera, es indispensable aprovechar el potencial que puede ser el análisis predictivo de datos 

que permitan incrementar la eficiencia organizacional y crear un respaldo para la toma de 

decisiones estratégicas fundamentadas en evidencia empírica (Căvescu & Popescu, 2025). 

Modelos predictivos e inteligencia artificial en la gestión del talento  

Los modelos predictivos basados en inteligencia artificial consisten en herramientas que 

permiten procesar y analizar grandes volúmenes de información organizacional con el objetivo de 

analizar directrices y calcular la probabilidad de que ocurran de determinados comportamientos o 

resultados (Căvescu & Popescu, 2025). En el contexto organizacional, estos modelos se utilizan 

para anticipar fenómenos como el rendimiento laboral, la rotación de empleados y los niveles de 

desmotivación. 

Entre los algoritmos estadísticos más utilizados para resolver problemas de clasificación 

binaria se encuentra la regresión logística, permitiendo así la probabilidad de que ocurra un hecho 

dicotómico (por ejemplo, alto o bajo desempeño) permitiendo así estimar la probabilidad de que 

ocurra un evento a partir de variables independientes cuantitativas o categóricas (James et al., 

2021). Su aplicación en estudios de analítica organizacional es amplia debido a su capacidad para 

interpretar relaciones entre variables y a su solidez estadística. 

En Ecuador, la aplicación de la inteligencia artificial como herramienta del análisis del 

talento humano se encuentra en una etapa de desarrollo progresivo, con iniciativas incipientes 

enfocadas en procesos de selección, evaluación del desempeño y apoyo a la toma de decisiones 

(Galarza-Sánchez, 2023; Pérez-Campdesuñer et al., 2025). Esta tecnología permite transformar 

registros administrativos rutinarios en información estratégica, que ayuda a identificar riesgos 

organizacionales y al diseño de acciones preventivas. 
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Además, desde una perspectiva teórica, el enfoque del engagement laboral (Mazzetti et al., 

2023; Corbeanu & Iliescu, 2023), la teoría del capital humano (Blair, 2022), y la inteligencia 

emocional (Placencia, 2025), conforman un marco conceptual coherente. Estos estudios respaldan 

el uso de modelos predictivos (como la regresión logística) para analizar indicadores operativos 

tales como faltas, atrasos y errores de producción en una PYME industrial ecuatoriana. Es así que 

la inteligencia artificial sirve como una herramienta de apoyo a la gestión del talento humano, con 

un enfoque complementario y no determinista.  

En base a los revisado anteriormente sobre riesgo conductual operativo (Perez, 2025; 

IRATA, 2025), desempeño laboral (Mazzetti et al., 2023; Corbeanu & Iliescu, 2023) y capital 

humano (Blair, 2022), se espera que los indicadores de comportamiento operativo tengan una 

relación inversa con el desempeño. Es decir, a mayor número de incidentes (faltas, atrasos, 

errores), menor debería ser la calificación de desempeño. En consecuencia, se plantean las 

siguientes hipótesis de investigación: 

H1: Existe una relación inversa entre el número de faltas laborales y el puntaje de desempeño 

laboral semestral. 

H2: El número de atrasos laborales se relaciona de manera inversa y significativa con el puntaje 

de desempeño laboral semestral. 

H3: El número de errores de producción se relaciona de manera inversa y significativa con el 

puntaje de desempeño laboral semestral. 

Adicionalmente, se explora la capacidad predictiva conjunta de estos indicadores para 

clasificar a los trabajadores en las categorías de "bajo desempeño" y "desempeño adecuado". 
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Figura 1.  

Modelo conceptual de las variables del estudio. 

FALTAS
(X1)

ATRASOS
(X2)

ERRORES
(X3)

DESEMPEÑO 
LABORAL

(Y)
ESCALA 1-100

 

Nota. Dirección esperada: relación inversa (−)  Técnicas: regresión lineal múltiple y logística binaria. Elaborado por: 

La Autora (2026) 

Propuesta 

Diseño del estudio 

El estudio presenta un modelo no experimental, transversal y con un alcance correlacional-

predictivo. Es no experimental porque no se manipularon las variables independientes, se 

observaron y analizaron en su contexto natural (Hernández-Sampieri & Mendoza, 2023). Es 

transversal, dado que los datos se obtuvieron a partir del segundo semestre de 2025. Finalmente, 

su alcance es evaluar la capacidad de un modelo de inteligencia artificial supervisada para predecir 

el desempeño laboral. 

Población y muestra  

El estudio se realizó al total de trabajadores siendo 55 operativos de una PYME industrial 

ecuatoriana. Se trabajó con un censo poblacional, que implica el análisis de todos factores que 

derivan de la población, lo cual es recomendable cuando el tamaño de la población es manejable 

y se busca eliminar el error de muestreo en el contexto específico del estudio (Hernández-Sampieri 

& Mendoza, 2023). No se aplicó ninguna técnica de muestreo. 
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Procedimiento de recolección y procesamiento de datos 

Los datos utilizados en el presente estudio provienen de registros administrativos internos 

de la empresa, correspondientes al segundo semestre de 2025. El periodo de corte comprende desde 

el 1 de julio hasta el 31 de diciembre de 2025, con corte al cierre del mes de diciembre. 

Los reportes mensuales de asistencia y novedades fueron consolidados por el departamento 

de Talento Humano en una hoja de cálculo de Excel, sumando las faltas totales y atrasos por 

trabajador durante el semestre. 

Los errores de producción fueron consolidados por el departamento de Producción a partir 

de los formatos de incidencias diarias. La evaluación de desempeño semestral fue proporcionada 

directamente por el Coordinador del Sistema Integrado de Gestión en un archivo estructurado. 

Estos registros como son, las variables faltas y atrasos fueron extraídas del sistema de 

control de asistencia (reloj biométrico) gestionado por el departamento de Talento Humano. La 

variable errores de producción se obtuvo de los reportes de control de calidad e incidencias del 

departamento de Producción. Finalmente, la variable desempeño semestral fue proporcionada 

directamente por el Coordinador del Sistema Integrado de Gestión, quien consolida esta 

evaluación. 

Los datos se procesaron mediante el lenguaje de programación Python. Se empleó la 

librería pandas para la limpieza y estructuración de la base de datos, creando una matriz 

anonimizada donde cada fila representa a un trabajador. Este proceso de depuración implicó la 

verificación de valores nulos, datos atípicos y la consistencia de los registros. La Tabla 1 presenta 

la matriz de datos utilizada para el análisis estadístico. 

Técnicas de análisis de datos 

El análisis se desarrolló en tres fases: 
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1. Análisis descriptivo: Se hizo el cálculo de las medidas de tendencia central (media) y 

dispersión (desviación estándar, valores mínimos y máximos) para todas las variables, con 

el fin de comprender su distribución. 

2. Análisis correlacional: Se calculó el coeficiente de correlación de Pearson para evaluar la 

fuerza y dirección de la relación lineal entre las variables predictoras y el desempeño 

laboral. 

3. Análisis predictivo: Regresión Lineal Múltiple: Se implementó un modelo para predecir 

el desempeño continuo y evaluar su poder explicativo (R²). El modelo se aplicó a la 

totalidad de los datos para analizar la relación lineal global. 

Regresión Lineal Múltiple: Se implementó un modelo para predecir el desempeño continuo 

y evaluar su poder explicativo (R²). El modelo se aplicó a la totalidad de los datos para analizar la 

relación lineal global. 

Regresión Logística Binaria: Se implementó un modelo para clasificar a los trabajadores en 

las categorías de desempeño. Para una evaluación más realista, el modelo se entrenó con el 70% 

de los datos y se probó con el 30% restante (partición entrenamiento-prueba). Su rendimiento se 

evaluó con métricas como exactitud (accuracy), precisión, recall y la matriz de confusión. 

Aspectos éticos 

Para garantizar la confidencialidad, todos los datos personales fueron anonimizados 

mediante codificación alfanumérica. Este procedimiento se realizó en cumplimiento de la Ley 

Orgánica de Protección de Datos Personales vigente en Ecuador (Asamblea Nacional del Ecuador, 

2021). 
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Resultados 

Resultado Descriptivo 

El análisis descriptivo de los 55 trabajadores como se observa en la Tabla 2, muestra una 

alta variabilidad en los indicadores operativos. En promedio, los trabajadores presentaron 1.89 

faltas = 2.45, 7.80 atrasos = 8.91 y 4.42 errores de producción = 11.63 durante el semestre. La alta 

desviación estándar en errores, en comparación con la media, sugiere la presencia de valores 

atípicos que incrementan la dispersión. En cuanto al desempeño, la media fue de 80.87 puntos = 

6.76, con un rango de 69 a 94, lo que indica una concentración de las calificaciones en la parte alta 

de la escala en el gráfico 4. 

Tabla 2 .  

Estadísticos descriptivos de las variables de estudio. 

Variable Media Desviación Estándar Mínimo Máximo 

Faltas 1.89 2.45 0 11 

Atrasos 7.80 8.91 0 37 

Errores 4.42 11.63 0 60 

Desempeño 80.87 6.76 69 94 

Elaborado por: La Autora (2026) 

Figura 3. 

Nivel de ausentismo del personal. 

 
Elaborado por: La Autora (2026) 
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Este gráfico muestra cómo se distribuyen las faltas entre los trabajadores durante el 

semestre. Lo que se observa es que la mayoría de las personas tuvo pocas o ninguna falta, mientras 

que un grupo pequeño concentra los valores más altos. Es decir, el ausentismo no es un problema 

generalizado en la empresa, sino que afecta sobre todo a unos pocos casos concretos. Esto sugiere 

que, más que una tendencia colectiva, las ausencias responden a situaciones particulares de ciertos 

empleados. 

Figura 4.  

Patrones de impuntualidad entre los trabajadores. 

 
Elaborado por: La Autora (2026) 

Aquí se observa el comportamiento de los atrasos. A diferencia de las faltas, los retrasos 

muestran una dispersión mayor: hay trabajadores que nunca llegan tarde, otros que lo hacen de 

forma esporádica y un grupo reducido que acumula muchos atrasos. Esta variedad refleja que la 

puntualidad es un tema más extendido, aunque también con casos extremos. Llama la atención que 

no siempre quien más falta es quien más atrasos tiene, lo que indica que se trata de conductas 

independientes. 
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Figura 5.  

Variabilidad en el desempeño operativo. 

 
Elaborado por: La Autora (2026) 

Este gráfico representa los errores en producción. Aquí la diferencia entre trabajadores es 

muy marcada: la gran mayoría comete pocos o ningún error, pero hay un par de casos con una 

cantidad de incidentes mucho más alta que el resto. Esa cola alargada hacia la derecha hace que el 

promedio no sea del todo representativo. En la práctica, significa que el rendimiento operativo 

general es bueno, pero existen focos puntuales donde se concentran los problemas de calidad. 

Figura 6. 

Distribución del desempeño semestral (1–100). 

 
Elaborado por: La Autora (2026) 
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Finalmente, este gráfico muestra las calificaciones que el coordinador asignó a cada 

trabajador. La mayoría de las puntuaciones se agrupan en un rango medio-alto, entre 75 y 90 

puntos, sin valores extremadamente bajos. Esto indica que, según la evaluación del jefe, no hay 

empleados con un rendimiento pésimo, pero tampoco muchos con una calificación sobresaliente. 

La concentración de notas hace que sea difícil distinguir claramente entre “buenos” y “malos” 

desempeños solo con la vista. 

Resultado Correlacional 

La matriz de correlaciones de Pearson de la tabla 3 demuestra asociaciones muy débiles y 

no relevantes entre los indicadores operativos y el desempeño laboral. La correlación más alta, 

aunque igualmente débil, fue entre errores y desempeño r = -0.072, p > 0.05, lo cual nos da una 

relación inversa insignificante. Estos resultados preliminares ya anticipan el rechazo de las 

hipótesis H1, H2 y H3, al no existir evidencia de una relación lineal significativa. 

Tabla 3 .  

Matriz de correlación entre variables operativas y desempeño laboral. 

 faltas atrasos errores desempeño_6m 

Faltas 1 0,153 0,129 -0,016 

atrasos 0,153 1 0,048 0,022 

errores 0,129 0,048 1 -0,072 

desempeno_6m -0,016 0,022 -0,072 1 
Elaborado por: La Autora (2026) 

Modelo de regresión lineal múltiple 

Para contrastar formalmente las hipótesis, se estimó un modelo de regresión lineal múltiple 

en la tabla 4. El modelo global no resultó estadísticamente significativo p = 0.154, y su poder 

explicativo fue muy bajo R² = 0.105, indicando que solo el 10.5% de la variabilidad en el 

desempeño laboral puede ser explicada por las variables faltas, atrasos y errores. Al analizar los 

coeficientes individuales, solo la variable errores de producción mostró un efecto negativo y 
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estadísticamente significativo sobre el desempeño B = -0.22, p = 0.018. Por lo tanto, el alcance de 

este efecto es mínima: por cada error adicional, el desempeño disminuye, en promedio, 0.22 

puntos, manteniendo lo demás constante. Las variables faltas p = 0.758 y atrasos p = 0.835 no 

tuvieron un efecto significativo. 

Tabla 4 .  

Resultados del modelo de regresión lineal múltiple. 

Predictor B 

Error 

Estándar t p-valor 

(Constante) 80.45 2.01 40.02 <0.001 

Faltas 0.13 0.42 0.31 0.758 

Atrasos -0.02 0.08 -0.21 0.835 

Errores -0.22 0.09 -2.44 0.018 
Elaborado por: La Autora (2026) 

Estos resultados confirman el hallazgo del análisis correlacional: no se encuentra evidencia 

para aceptar H1 y H2. Si bien H3 encuentra un efecto significativo en la dirección esperada 

(inversa), su impacto es marginal y no contribuye a un modelo predictivo robusto. 

En términos de ajuste y capacidad predictiva en la tabla 5, el modelo mostró un poder 

explicativo muy bajo en el conjunto de entrenamiento R² = 0.105. Sin embargo, al aplicarlo al 

conjunto de prueba, el R² resultó negativo R² = –0.431, lo que indica que el modelo predice pero 

que simplemente se debe usar la media del desempeño como valor constante. Este comportamiento 

evidencia la ausencia de una relación lineal robusta entre los indicadores operativos y el 

desempeño, así como un probable sobreajuste a los datos de entrenamiento. 

Tabla 5.  

Resultados del modelo de regresión lineal múltiple. 

Conjunto R² MAE RMSE 

Entrenamiento 0.105 – – 

Prueba –0.431 7.81 9.14 
Elaborado por: La Autora (2026) 
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Clasificación de bajo desempeño mediante regresión logística 

Se evaluó la capacidad conjunta de los predictores para clasificar a los trabajadores en bajo 

desempeño n=27 y desempeño adecuado n=28. El modelo de regresión logística de la tabla 5 no 

fue estadísticamente significativo p > 0.05, indicando que no discrimina mejor que un modelo 

nulo. 

Tabla 6 .  

Coeficientes del modelo de regresión logística. 

Variable B Wald p-valor 

Odds Ratio 

(OR) 

Faltas 0.20 1.98 0.159 1.22 

Atrasos 0.03 0.74 0.389 1.03 

Errores 0.02 0.82 0.366 1.02 

Constante -1.10 2.10 0.147 0.33 

Elaborado por: La Autora (2026) 

En el conjunto de prueba, el modelo alcanzó una exactitud accuracy de 0.471 de la tabla 7. 

Esto significa que clasifica correctamente solo al 47.1% de los casos, un rendimiento inferior al 

50% que se esperaría por azar en una muestra balanceada. La matriz de confusión en la tabla 7 

muestra la dificultad del modelo para discriminar, con un alto número de falsos positivos 5 y falsos 

negativos 4.  

Tabla 7.  

Rendimiento del modelo logístico en el conjunto de prueba. 

 Predicho: No Bajo Predicho: Bajo Métrica Valor 

Real: No Bajo 4 (VN) 5 (FP) Accuracy 0.471 

Real: Bajo 4 (FN) 4 (VP) Precisión (Bajo) 0.44 

   Recall (Bajo) 0.50 

Elaborado por: La Autora (2026) 
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Figura 8.  

Distribución del desempeño semestral según clasificación de bajo desempeño. 

 

Elaborado por: La Autora (2026) 

Este gráfico compara las calificaciones de los trabajadores que fueron etiquetados como 

bajo desempeño teniendo el puntaje menor a 80 frente a los que no. Lo que se ve es que, aunque 

el grupo de bajo desempeño tiene en promedio notas más bajas, sus valores se mezclan bastante 

con los del otro grupo. Es decir, hay trabajadores con bajo desempeño que sacaron puntajes 

similares a algunos de los considerados de buen rendimiento. Esta superposición explica por qué 

el modelo de inteligencia artificial tuvo tantas dificultades para clasificar correctamente: con los 

datos disponibles, la línea que separa a unos de otros es muy difusa y no está claramente definida. 

Discusión, Conclusiones, Trabajos Futuros 

Discusión. 

La investigación tuvo como objetivo evaluar la capacidad de un modelo de inteligencia 

artificial supervisada, basado en registros administrativos, para analizar el desempeño laboral en 

una PYME industrial ecuatoriana. Los resultados sugieren que los indicadores de faltas, atrasos y 

errores de producción no constituyen predictores robustos del desempeño en este contexto 
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específico. Este hallazgo, aunque contrario a la intuición operativa inicial, se alinea con la literatura 

que conceptualiza el desempeño como un fenómeno complejo y multifactorial (Mazzetti et al., 

2023; Corbeanu & Iliescu, 2023). 

Comparación con estudios previos sobre capacidad predictiva de registros administrativos 

En contraste con investigaciones que han reportado asociaciones significativas entre 

indicadores de asistencia y rendimiento laboral en grandes corporaciones, los resultados de este 

estudio evidencian una debilidad predictiva notoria. Por ejemplo, mientras que Mello 

(2020) encontró una correlación negativa moderada (r = –0.32) entre ausentismo y desempeño en 

una muestra de 450 trabajadores de la industria automotriz, en el estudio la correlación fue 

prácticamente nula (r = –0.016). Esta diferencia puede atribuirse al tamaño muestral reducido (N 

= 55) y al carácter censal del estudio, que limita la variabilidad estadística, así como al contexto 

específico de una PYME ecuatoriana, donde las evaluaciones de desempeño pueden estar influidas 

por proximidad interpersonal entre evaluador y evaluados. 

Coincidencias con hallazgos sobre los límites de los datos administrativos 

Coincidiendo con Marler y Boudreau (2024), quienes en su revisión sistemática sobre 

analítica de recursos humanos señalan que los registros administrativos por sí solos rara vez 

capturan la complejidad del comportamiento laboral, los resultados de la investigación demuestran 

que las métricas de asistencia y producción explican apenas el 10.5 % de la varianza del desempeño 

R² = 0.105. Este bajo poder explicativo refuerza la noción de que la calidad de los datos y su 

relevancia para el constructo de interés son determinantes críticos del éxito de los modelos 

predictivos (Chowdhury et al., 2023). 



18 

 

 

 

Contraste con estudios sobre inteligencia emocional y desempeño 

Mientras que Placencia (2025), en su meta-análisis sobre inteligencia emocional en 

Latinoamérica, reportó un tamaño de efecto de 0.581 entre competencias emocionales y 

desempeño laboral, nuestro estudio evidencia que variables conductuales observables (faltas, 

atrasos, errores) presentan una relación sustancialmente menor. Esta divergencia sugiere que, en 

entornos de PYMEs industriales, factores psicosociales como la inteligencia emocional podrían 

tener mayor peso explicativo que los indicadores operativos tradicionales, abriendo una línea de 

investigación sobre cómo integrar ambos tipos de variables en futuros modelos. 

Coherencia con hallazgos sobre adopción de IA en PYMEs 

En línea con Pérez-Campdesuñer et al. (2025), quienes documentan las barreras 

estructurales para la adopción de inteligencia artificial en PYMEs ecuatorianas, este estudio 

confirma que incluso cuando es técnicamente factible implementar modelos predictivos, su 

utilidad práctica está condicionada por la disponibilidad de datos de calidad y la pertinencia de las 

variables seleccionadas. La exactitud del 47.1 % obtenida en el modelo logístico es un ejemplo 

empírico de cómo la aplicación de IA en contextos con datos limitados puede arrojar resultados 

no superiores al azar. 

Implicaciones de los hallazgos 

La ausencia de correlaciones significativas y el bajo poder predictivo de los modelos 

evidencian que los registros administrativos, por sí solos, capturan una dimensión muy limitada 

del rendimiento laboral. Esto contrasta con el entusiasmo inicial por la analítica de RH (Căvescu 

& Popescu, 2025) y subraya la advertencia de autores como Chowdhury et al. (2023): la IA es una 

herramienta de apoyo, no un sustituto del juicio profesional, y su eficacia depende crucialmente 

de la calidad, pertinencia y gobernanza de los datos. En particular, el coeficiente de determinación 
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negativo (R² = –0.431) en el conjunto de prueba del modelo de regresión lineal, indica que el 

modelo lineal es inapropiado para estos datos y que predecir usando el promedio simple sería más 

preciso. Esto refuerza la idea de que la relación entre las variables no es lineal o que existen otras 

variables no consideradas que explican mejor el fenómeno. 

Aportes y limitaciones 

El principal aporte de esta investigación es empírico: evidencia los límites de un enfoque 

puramente basado en datos administrativos para predecir el desempeño laboral en una PYME 

industrial. Al contrastar explícitamente los resultados con estudios previos, se contribuye a la 

discusión sobre las condiciones bajo las cuales los modelos predictivos son viables en contextos 

organizacionales de menor escala. No obstante, la generalización de los hallazgos está limitada 

por el diseño transversal, el tamaño censal (N = 55) y la especificidad del contexto ecuatoriano, 

por lo que los resultados deben interpretarse como un estudio de caso exploratorio. 

Conclusiones  

El estudio evidencia la factibilidad técnica de implementar modelos de inteligencia 

artificial supervisada con registros administrativos en una PYME ecuatoriana, lo que sugiere que 

es posible aplicar estas tecnologías en contextos de recursos limitados, aunque con las salvedades 

propias del diseño exploratorio. 

Los resultados permiten rechazar las hipótesis H1 (faltas) y H2 (atrasos), siendo que de las 

variables estudiadas ninguna mostró un efecto estadísticamente significativo al desempeño laboral. 

En cuanto a H3 (errores de producción), si bien se observó un coeficiente negativo significativo 

(B = –0,22; p = 0,018) en la regresión lineal, su magnitud es reducida y no se tradujo en una mejora 

de la capacidad predictiva del modelo, como lo evidencian el bajo poder explicativo (R² = 0,105 
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en entrenamiento y R² negativo en prueba) y la exactitud del clasificador logístico (47,1 %), 

inferior al azar.  

El bajo rendimiento de los modelos (R² bajo en regresión lineal, exactitud no superior al 

azar en regresión logística) confirma que el desempeño laboral es un constructo multifactorial. 

Utilizar únicamente datos de asistencia y producción para predecirlo es insuficiente y puede 

conducir a conclusiones erróneas si se emplea como única herramienta de gestión. 

El presente estudio permitió explorar la aplicación de la inteligencia artificial supervisada 

y el análisis de datos para examinar la relación entre indicadores operativos (faltas, atrasos, errores 

en producción) y el desempeño laboral semestral en una PYME industrial. 

El aporte principal del estudio radica en señalar que, incluso con poder predictivo limitado, 

la inteligencia artificial puede concebirse como una herramienta exploratoria que apoya la toma 

de decisiones basada en datos en entornos de PYMEs industriales, sin que ello implique un carácter 

determinista o automatizado. 

Trabajos futuros 

Para futuras investigaciones se recomienda ampliar el conjunto de variables incorporando 

factores relacionados con competencias, clima organizacional, antigüedad y tipo de puesto, así 

como aplicar técnicas de validación cruzada y validación externa con nuevos periodos o unidades 

organizativas. Asimismo, se sugiere explorar técnicas de machine learning no lineales (como 

árboles de decisión o random forest) para evaluar si relaciones más complejas pueden mejorar el 

poder predictivo. 
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