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1. Analitica del aprendizaje y engagement en el
ciclo del colaborador

Introduccion

En los mddulos anteriores analizamos cémo el People Analytics
transforma la gestion del ciclo del colaborador a partir del uso de
modelos predictivos, técnicas de machine learning y sistemas de
soporte a la decision. Estudiamos cémo la rotacion, el
desempefio y el engagement pueden modelizarse a través de
variables observables, correlaciones y predictores que permiten
anticipar riesgos y disefiar intervenciones estratégicas. Sin
embargo, surge una pregunta central: ;qué lugar ocupa el
aprendizaje organizacional dentro de estos modelos analiticos?
¢Es posible medir el impacto real de la formacion en la retencién

y el desempefio?

En contextos de alta competencia por el talento, la formacion
deja de concebirse como una instancia aislada para integrarse al
ciclo completo del colaborador. Diversos estudios sobre analitica
de recursos humanos muestran que la retencion y la satisfacciéon

se encuentran estrechamente vinculadas con oportunidades de



desarrollo y crecimiento profesional. Investigaciones basadas en
analisis predictivo indican que colaboradores con bajos niveles de
engagement presentan tasas de rotacién significativamente
superiores en comparacion con aquellos con altos niveles de
compromiso organizacional (Karimi & Viliyani, 2024; Mohiuddin et
al., 2023). Este dato invita a reflexionar: ;como se vincula la

experiencia de aprendizaje con esos niveles de compromiso?

La analitica del aprendizaje —learning analytics— permite
responder estas preguntas desde una perspectiva cuantitativa y
estratégica. A través del analisis de datos sobre participacién en
programas formativos, desempefio posterior, evaluaciones y
trayectorias profesionales, es posible identificar patrones que
relacionan inversiobn en capacitacion con resultados
organizacionales. Este enfoque supera la medicidon descriptiva de
horas de formacién para incorporar modelos predictivos capaces

de estimar impacto futuro.

Asimismo, la literatura reciente en HR Analytics sefiala que las
organizaciones que integran capacidades analiticas en sus
funciones de recursos humanos logran mayor precision en la
planificacion de la fuerza laboral y en la prediccion del
desempenio (Shifa et al., 2026). La formacion, en este marco, deja
de ser un costo operativo para convertirse en una variable

estratégica modelizable.



Ahora bien, medir aprendizaje implica ir mas alld de la
satisfaccion inmediata. ;COmo se traduce una experiencia
formativa en cambios conductuales? ;Qué evidencia permite
afirmar que una intervencion de Learning & Development genera
impacto organizacional? Estas preguntas conducen al analisis de
modelos de evaluacién, entre ellos el modelo Kirkpatrick, que
abordaremos en la segunda unidad desde una perspectiva

analitica.

En esta primera unidad desarrollaremos los fundamentos
conceptuales y técnicos que permiten integrar el aprendizaje al
ecosistema de People Analytics. Analizaremos la evolucion desde
enfoques tradicionales hacia modelos predictivos, estudiaremos
la relacién entre engagement, desempefio y retencion, y
examinaremos como los algoritmos supervisados y las técnicas
de modelado permiten anticipar comportamientos en el ciclo del

colaborador.

De este modo, el aprendizaje deja de evaluarse unicamente
por su ejecucion y comienza a analizarse por su impacto
medible en variables estratégicas de negocio. Esta

transformacién constituye uno de los desafios centrales de

la gestion contemporanea del talento.




De la formacion tradicional al Learning
Analytics: fundamentos y evolucion hacia
modelos predictivos

La funcion de Learning & Development (L&D) ha atravesado una
transformacién estructural en las ultimas dos décadas. En su
configuracién tradicional, la formacidon organizacional se
orientaba principalmente a la ejecucion de actividades: cursos
presenciales, talleres técnicos y programas de induccidén cuya
evaluacion se limitaba a indicadores operativos como asistencia,
satisfaccion o cumplimiento de horas. Este enfoque permitia
describir la actividad formativa, pero ofrecia escasa evidencia
sobre su impacto en variables estratégicas del ciclo del

colaborador.

Con la incorporacién del People Analytics, el aprendizaje
comienza a analizarse como un fendmeno medible y modelizable.
La formacion deja de evaluarse Unicamente por su
implementacién y pasa a estudiarse como una variable
explicativa dentro de modelos predictivos vinculados con
desempefio, retencion y engagement. En este punto, el
aprendizaje se integra al ecosistema analitico de recursos

humanos.



Diversos estudios sobre prediccion de rotacién y desempefio
evidencian que las variables asociadas al desarrollo profesional
presentan correlaciones significativas con la permanencia
organizacional (Karimi & Viliyani, 2024; Alhamad et al., 2024). Esto
implica que la formacidon ya no constituye un elemento periférico,
sino un posible predictor dentro de modelos supervisados de

clasificacion.

Desde una perspectiva técnica, la transicibn puede

comprenderse en tres niveles evolutivos:

e Nivel descriptivo: registro de horas de capacitacion y tasas de
asistencia.
a Nivel diagnéstico: andlisis de relacién entre formacién vy

desempefio posterior.

° Nivel predictivo: modelizacion de probabilidad de retenciéon o
mejora de performance a partir de datos formativos.

Esta evolucién supone una modificacion en la logica de gestion.
En lugar de preguntar «;cuantas personas asistieron al curso?», el

analisis se orienta hacia interrogantes como:

PY ¢La participacién en programas de desarrollo reduce la probabilidad

de rotacién?



PY ¢Existen patrones formativos asociados a trayectorias de alto

desempefio?

PY ¢Qué tipo de intervencién genera mayor impacto en el compromiso
organizacional?

La literatura en HR Analytics sostiene que la capacidad predictiva
surge cuando las organizaciones integran datos heterogéneos en
modelos analiticos consistentes (Shifa et al., 2026). En este marco,
los registros de formacién se transforman en insumos

estratégicos.

Tabla 1. Evolucion del enfoque formativo hacia
Learning Analytics

Formacion Enfoque Learning

tradicional Analytics

Optimizacion de
Objetivo Cumplimiento de plan
impacto en variables
principal anual
estratégicas
Horas, asistencia,
Indicadores Retencion, desempefio,
encuestas de
utilizados movilidad interna

satisfaccion



Tipo de

Descriptivo Predictivo y prescriptivo
analisis
Rol del area _ o .
Operativo Estratégico y analitico
L&D
Toma de o Basada en modelos vy
Basada en experiencia
decisiones evidencia

Fuente: elaboracién propia con base en Karimi et al. (2024); Shifa et al. (2026); Alhamad et al.

(2024).

La transicion hacia Learning Analytics implica ademas la
incorporacion de técnicas de machine learning y analisis
multivariable. En estudios sobre prediccion de rotacion,
algoritmos como Random Forest, Support Vector Machine y
AdaBoost han demostrado capacidad para identificar
variables que incrementan o reducen la probabilidad de
abandono (Karimi & Viliyani, 2024). Cuando se incorporan
variables de formacion —como cantidad de
entrenamientos, evaluaciones de desempeiio post-

capacitacion o progresion de habilidades—, el modelo

amplia su capacidad explicativa.




Mohiuddin et al. (2023) profundizan este enfoque al integrar

técnicas de Explainable Al (XAl), como el uso de valores SHAP, que
permiten interpretar qué variables influyen con mayor peso en la
prediccién de rotacién. Desde una perspectiva profesional, esto
habilita decisiones mas precisas: si el modelo indica que la
ausencia de oportunidades de desarrollo incrementa el riesgo de
salida, el area de talento puede intervenir antes de que Ia

rotacion se materialice.

La I6gica predictiva se sostiene sobre tres componentes técnicos:

e Identificacidon de variables relevantes.
a Entrenamiento de modelos supervisados.

o Validacién y andlisis de importancia de variables.

Tabla 2. Variables de aprendizaje como
predictores en modelos de retencion vy
desempeiio

Variable formativa Posible impacto | Aplicacion




Cantidad de

capacitaciones

anuales

Participacion en
programas de
liderazgo

Evaluaciones post-

training

Tiempo desde ultima

capacitaciéon

Reduccion de
probabilidad de

rotacion

Incremento de

desempefio futuro

Mejora en meétricas

de productividad

Aumento de riesgo

de desvinculacion

Disefio de planes

personalizados

Identificacion de

high potentials
Ajuste de
contenidos
formativos
Activaciéon de

alertas tempranas

Fuente: elaboracién propia con base en Mohiuddin et al. (2023); Alhamad et al. (2024).

En la practica organizacional, esta integracion transforma el rol

del area de L&D. El profesional deja de centrarse exclusivamente

en la ejecucidon y comienza a:

P Construir bases de datos integradas.

® Analizar correlaciones entre formacién y resultados de negocio.



PY Implementar modelos predictivos para anticipar comportamientos.

Py Disefar intervenciones basadas en evidencia.

Shifa et al. (2026) sostienen que las organizaciones que adoptan
capacidades analiticas fortalecen la planificacion estratégica de la
fuerza laboral. En ese contexto, el aprendizaje se convierte en

una variable que contribuye a la competitividad organizacional.

La evolucidon hacia Learning Analytics no implica simplemente
incorporar tecnologia, sino adoptar una racionalidad analitica. El
aprendizaje se integra al ciclo del colaborador como un elemento
medible, explicable y modelizable. Esta perspectiva permite
comprender la formacién como una inversion estratégica cuya
efectividad puede evaluarse con herramientas estadisticas y

modelos predictivos.

De este modo, el area de L&D se posiciona como actor central
dentro del ecosistema de People Analytics, articulando
desarrollo, engagement, desempefio y retencidn en un marco de

toma de decisiones basada en datos.

Engagement, retencion y desempeno:
variables criticas en modelos de People
Analytics



En el analisis contemporaneo del ciclo del colaborador, el
engagement deja de considerarse una categoria abstracta para
convertirse en una variable modelizable. Desde la perspectiva del
People Analytics, el compromiso organizacional se traduce en
indicadores observables que permiten anticipar
comportamientos futuros, especialmente en lo que respecta a
retencion y desempefio. Esta transformacion responde a una
necesidad concreta: las organizaciones requieren comprender
qué variables explican la permanencia y la productividad de sus

equipos.

Los estudios sobre prediccion de rotacibn muestran que la
desvinculacién voluntaria no ocurre de manera subita, sino que
se construye a partir de patrones detectables en los datos (Karimi
& Viliyani, 2024). Variables como satisfaccion laboral,
evaluaciones de desempefio, oportunidades de desarrollo y
relacion con el liderazgo presentan asociaciones significativas con
la probabilidad de abandono. En este marco, el engagement
funciona como variable mediadora entre experiencia

organizacional y comportamiento futuro.

Desde wuna perspectiva técnica, el engagement puede

operacionalizarse mediante:



Resultados de encuestas de clima organizacional.

indices de participaciéon en programas internos.

Métricas de desempefio sostenido.

Indicadores de movilidad interna.



Interacciones en plataformas digitales corporativas.

Alhamad et al. (2024) sostienen que los modelos predictivos
permiten identificar sefiales tempranas de descompromiso antes
de que se materialice la rotacidn. Este enfoque desplaza la
gestion reactiva hacia una intervenciéon anticipatoria. En lugar de
actuar cuando el colaborador ya ha tomado la decision de

desvincularse, el analisis predictivo habilita acciones preventivas.

Por su parte, Mohiuddin et al. (2023) integran técnicas de
Explainable Al (XAl) para interpretar la influencia de variables
especificas en la prediccion de rotacién. La aplicacion de valores
SHAP permite visualizar el peso relativo de factores como salario,
oportunidades de promocion o carga laboral. Esta explicabilidad
fortalece la toma de decisiones, ya que el area de talento puede
comprender qué variables impactan con mayor intensidad en

cada caso individual.

En términos organizacionales, el vinculo entre engagement,

desempefio y retencidn se estructura en una légica sistémica:

P Mayor engagement — mayor estabilidad laboral.



PY Mayor estabilidad — acumulacién de conocimiento organizacional.

® Acumulacién de conocimiento — mejora en desempefio colectivo.

Shifa et al. (2026) demuestran que las organizaciones que
adoptan practicas analiticas robustas logran mayor precisién en
la prediccion de resultados de desempefio. Esta capacidad
predictiva se vincula con la integracion de datos provenientes de
multiples fuentes, entre ellas formacidon, evaluaciones de

desempefio y trayectoria profesional.

Tabla 3. Variables asociadas a engagement en
modelos predictivos de retencion

Impacto en modelo
Variable Tipo de indicador

predictivo

Satisfaccion Encuesta Predictor de
laboral cuantitativa permanencia
Participacion  en Registro Reduccion de riesgo de
capacitaciéon administrativo rotacion

Evaluacion de Métrica anual o  Asociacién con

desempefio semestral movilidad interna



Relacion con ' Influencia en intencion
Indice de clima

liderazgo de permanencia
Balance trabajo- Encuesta Predictor de
vida especifica compromiso sostenido

Fuente: elaboracion propia con base en Karimi & Viliyani (2024); Alhamad et al. (2024); Shifa et al.
(2026).

Desde el punto de vista metodoldgico, los modelos supervisados
—como Random Forest, Support Vector Machine o XGBoost—
permiten clasificar colaboradores segun riesgo de rotacion o
probabilidad de alto desempefio. Estos algoritmos procesan
multiples variables simultaneamente y estiman probabilidades

individuales.

La aplicacion practica de estos modelos implica:

Integrar bases de datos de desempefio, formacién y clima.



Entrenar modelos con datos historicos.

Evaluar métricas de precision (accuracy, recall, precision).

Generar alertas tempranas para intervencién estratégica.

Karimi & Viliyani (2024) seflalan que el analisis multivariable
mejora la capacidad explicativa respecto de enfoques
unidimensionales. Esto resulta particularmente relevante cuando
se analiza el engagement, dado que se trata de un constructo

multifactorial.



Asimismo, Alhamad et al. (2024) destacan que la analitica
avanzada permite identificar combinaciones de variables que

actuan de manera conjunta. Por ejemplo:

Bajo desempefio + ausencia de capacitacion reciente + baja

satisfacciéon — alto riesgo de rotacion.

Alto desemperio + participacion en liderazgo + evaluacion positiva —

probabilidad de promocion.

Esta l6gica combinatoria amplia la capacidad de

intervencion estratégica.

Tabla 4. Relacidon entre engagement, desempeiio y
resultados organizacionales

Nivel de Efecto
Impacto organizacional

engagement desempeiio

Productividad ) )
Alto Reduccidn de rotaciéon

sostenida



Desemperio

Medio Riesgo moderado
variable
Incremento de
Disminucion de
Bajo probabilidad de

rendimiento
abandono

Fuente: elaboracion propia con base en Mohiuddin et al. (2023); Shifa et al. (2026).

En el ejercicio profesional, esta integracién analitica transforma el
rol del area de talento. La gestidén del engagement ya no se limita

a la implementacién de encuestas anuales, sino que se orienta

hacia:
Py Monitoreo continuo de indicadores.
P Segmentacion de colaboradores segln riesgo.
PY Disefio de intervenciones diferenciadas.
P Evaluacion de impacto de acciones correctivas.

La analitica del engagement permite comprender que la
retencion constituye el resultado de multiples interacciones

organizacionales. La capacidad de modelizar estas interacciones



fortalece la planificaciéon estratégica y posiciona al area de

recursos humanos como socio analitico del negocio.

En sintesis, la articulaciéon entre engagement, desempeno y
retencion configura un nucleo central dentro del People

Analytics. Comprender estas relaciones desde modelos

predictivos habilitas intervenciones basadas en evidencia y
reduce la incertidumbre en la toma de decisiones.

Modelos predictivos en RR. HH.: machine
learning, turnover y toma de decisiones
basada en datos

La consolidacién del People Analytics como enfoque estratégico
se materializa en la aplicacién de modelos predictivos orientados
a anticipar comportamientos en el ciclo del colaborador. Entre
estos comportamientos, el turnover constituye uno de los
fendbmenos mas estudiados, dado su impacto financiero,

operativo y cultural en las organizaciones.

Los modelos predictivos permiten estimar la probabilidad de que

un colaborador abandone la organizacion a partir de un conjunto



de variables histéricas. Karimi & Viliyani (2024) aplican algoritmos
supervisados como Random Forest, Support Vector Machine y
AdaBoost para clasificar empleados segun riesgo de rotacion.
Estos modelos procesan multiples variables simultdneamente vy
detectan patrones no lineales que exceden el analisis descriptivo

tradicional.

Desde el punto de vista técnico, el proceso de modelizaciéon

incluye:
® Seleccién de variables relevantes.
PY Limpieza y normalizacién de datos.
Py Divisién en conjuntos de entrenamiento y prueba.
PY Evaluaciéon de métricas como accuracy, precision y recall.
P Validacion cruzada para evitar overfitting.

Este enfoque permite transformar datos histdricos en
estimaciones probabilisticas futuras. Por ejemplo, si un
modelo identifica que bajo desempeiio, escasa capacitacion

y baja satisfaccion salarial se asocian consistentemente con




rotacion, puede clasificar nuevos casos en funciéon de esa

estructura predictiva.

Mohiuddin et al. (2023) amplian este enfoque mediante la
incorporacion de técnicas de Explainable Al (XAl), particularmente
valores SHAP. Esta metodologia permite interpretar el peso
especifico de cada variable en la prediccién individual. En
términos profesionales, esto significa que la decision de
intervenir no se basa Unicamente en una probabilidad numérica,

sino en la comprensidn de los factores que la explican.

El uso de modelos predictivos en recursos humanos cumple tres

funciones estratégicas:

Identificacion temprana de riesgo.

Segmentacion de poblacion laboral.



Priorizacidn de intervenciones.

Shifa et al. (2026) sostienen que la integracién analitica fortalece
la planificacion estratégica de la fuerza laboral al reducir la
incertidumbre en decisiones criticas. En esta linea, el aprendizaje
organizacional —analizado en subtemas anteriores— puede

incorporarse como variable explicativa dentro de los modelos.

Alhamad et al. (2024) enfatizan que la prediccion del turnover
adquiere sentido cuando se vincula con estrategias de
engagement. El modelo no se orienta Unicamente a identificar
riesgo, sino a habilitar acciones correctivas que modifiquen la

trayectoria del colaborador.

Tabla 5. Algoritmos utilizados en prediccion de
turnover y sus aplicaciones



Caracteristica

Algoritmo - Aplicacion en RR. HH.
principal

Modelo de arboles ldentificacion de
Random
multiples que reduce variables criticas en
Forest _ B
varianza rotacion
Support
Clasificacion mediante Segmentacion de
Vector
hiperplanos 6ptimos empleados por riesgo
Machine
Método de ensamblado
Mejora de precisién en
AdaBoost gue mejora

N o prediccién
clasificadores débiles

Modelos de alta
Optimizacion por
XGBoost precision para grandes
gradiente eficiente
volumenes de datos

Fuente: elaboracién propia con base en Karimi & Viliyani (2024); Mohiuddin et al. (2023).

La implementacion organizacional de estos modelos requiere
infraestructura tecnoldgica, calidad de datos y competencias
analiticas. Sin embargo, el impacto estratégico radica en la
transicion desde una gestion reactiva hacia una gestion

anticipatoria.



Desde una légica profesional, el flujo operativo de un modelo

predictivo puede representarse de la siguiente manera:

Figura 1. Flujo de modelizacion predictiva en
People Analytics
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Fuente: elaboracién propia a partir de Karimi & Viliyani (2024); Mohiuddin et al. (2023).

Este flujo representa una secuencia légica:

Recoleccién de datos (desempefio, formacion, clima, compensacion).

Preprocesamiento y seleccién de variables.

Entrenamiento del modelo.

Generacién de probabilidades individuales.

Interpretacion mediante XAl.



u Disefio de intervencion estratégica.

El paso final resulta determinante. El modelo predictivo adquiere

valor cuando orienta decisiones concretas, tales como:

PY Activar planes de desarrollo personalizados.
P Ajustar esquemas de compensacion.

® Redisefiar carga laboral.

P Fortalecer liderazgo en areas criticas.

La toma de decisiones basada en datos no reemplaza el criterio
profesional, sino que lo complementa con evidencia cuantitativa.
El anadlisis predictivo reduce la ambiguedad y permite asignar

recursos de manera mas eficiente.

En sintesis, los modelos de machine learning aplicados al
turnover consolidan la dimension estratégica del People

Analytics. Su integracion con variables de aprendizaje y

engagement fortalece la comprension integral del ciclo del




colaborador y habilitas intervenciones anticipatorias que
impactan en la estabilidad organizacional.

CONTINUAR
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2. Medicion del im[zacto del aprendizaje:
modelo Kirkpatrick y analitica avanzada

Introduccion

En la unidad anterior analizamos como el aprendizaje puede
integrarse a los modelos predictivos de People Analytics,
especialmente en relacibn con engagement, desempefio y
turnover. Observamos que los datos formativos constituyen
insumos estratégicos cuando se incorporan a algoritmos de
machine learning y sistemas de soporte a la decisién. Sin
embargo, surge un interrogante central para la practica
profesional: ;cdmo se mide el impacto real del aprendizaje en los

resultados organizacionales?

La evaluacién de la formacién ha ocupado histéricamente un
lugar operativo dentro de las organizaciones. No obstante, en
entornos competitivos y orientados a resultados, la medicion del
impacto adquiere una dimension estratégica. La literatura en HR
Analytics demuestra que las organizaciones que integran
capacidades analiticas en sus procesos de talento logran mayor

precision en la prediccion de desempefo y retenciéon (Shifa et al.,



2026). En este marco, la evaluacién del aprendizaje deja de
limitarse a la satisfaccién inmediata y se orienta hacia resultados

medibles.

Estudios sobre prediccién de rotacidon evidencian que variables
asociadas al desarrollo profesional presentan correlaciones
significativas con la permanencia organizacional (Karimi &
Viliyani, 2024; Alhamad et al., 2024). Este hallazgo invita a
profundizar: ;cOmo se conecta una intervencion formativa con
cambios conductuales sostenidos? (Qué evidencia permite
afirmar que una accién de Learning & Development genera

impacto en el negocio?

El modelo Kirkpatrick ofrece un marco estructurado para abordar
estas preguntas, al proponer niveles progresivos de evaluacion
que vinculan reaccion, aprendizaje, comportamiento vy
resultados. No obstante, su aplicacion contemporanea requiere
integracion con herramientas analiticas avanzadas y enfoques de
predictive analytics que permitan cuantificar relaciones causales 'y

anticipar efectos futuros.

En esta unidad abordaremos la evaluacion del aprendizaje desde
una perspectiva analitica, integrando el modelo Kirkpatrick con
metodologias de modelizacion y sistemas de decision basados en
datos. El objetivo consiste en comprender como la medicion del

impacto formativo puede articularse con estrategias de



engagement, retencién y desempefio dentro del ciclo del

colaborador.

El modelo Kirkpatrick en clave analitica:

de la reaccion al impacto organizacional

La evaluacion del aprendizaje ha evolucionado desde mediciones
centradas en la satisfaccion inmediata hacia modelos orientados
a resultados organizacionales. El modelo Kirkpatrick constituye
uno de los marcos mas utilizados para estructurar este proceso,
al proponer cuatro niveles progresivos de evaluacion: reaccion,
aprendizaje, comportamiento y resultados. En su formulacion
original, el modelo ofrecia una secuencia légica para analizar el
efecto de una intervencion formativa. En la actualidad, su
integracion con herramientas de People Analytics amplia su

capacidad explicativa.

En contextos organizacionales orientados a la evidencia, la
pregunta profesional ya no se limita a «¢gusto la capacitacion?»,
sino que se reformula en términos analiticos: ¢qué efecto
medible produjo la intervencién en variables estratégicas del
negocio? Esta transicion implica incorporar métricas objetivas,

analisis longitudinales y modelos predictivos.



Los estudios sobre prediccion de turnover y desempefio
demuestran que las variables vinculadas al desarrollo profesional
presentan  asociaciones  significativas con  permanencia
organizacional y productividad (Karimi & Viliyani, 2024; Alhamad
et al.,, 2024). En este marco, el modelo Kirkpatrick puede
reinterpretarse como una estructura escalonada de generacion

de datos.

Desde una perspectiva técnica, cada nivel del modelo produce

informacioén diferente:

Nivel 1: —

indicadores de percepcion inmediata.

Nivel 2: —

evidencia de adquisicion de conocimientos o habilidades.

Nivel 3: —

cambios conductuales observables en el puesto de trabajo.



Nivel 4: _

impacto en resultados organizacionales medibles.

La integracion analitica permite conectar estos niveles con

variables cuantificables dentro de sistemas de HR Analytics.

Tabla 6. Niveles del modelo Kirkpatrick y su
traduccion analitica

Enfoque Enfoque en People

tradicional Analytics

Indice de experiencia
Encuesta de
Reacciéon formativa correlacionado
satisfaccion
con engagement

Prueba de Medicién comparativa pre
Aprendizaje o o
conocimientos y post capacitacion



_ Observacion Indicadores de
Comportamiento
cualitativa desempefio longitudinal

Relacion estadistica con
Resultados Impacto general retencion, productividad y

movilidad

Fuente: elaboracion propia con base en Karimi & Viliyani (2024); Shifa et al. (2026).

El salto cualitativo ocurre en la conexién entre el Nivel 3y el Nivel
4, Mohiuddin et al. (2023) demuestran que los modelos
explicables mediante técnicas de Explainable Al permiten
identificar qué variables de aprendizaje inciden en predicciones
de permanencia o desempefio. Esto significa que el Nivel 4 puede

cuantificarse a través de analisis multivariable.

En la practica profesional, la operacionalizacion del modelo

implica integrar datos de multiples fuentes:

PY Plataforma de gestién de aprendizaje (LMS).
PY Evaluaciones de desempefio periddicas.
Py Indicadores de productividad.

P Registros de promocion o movilidad interna.



PY Métricas de rotacién voluntaria.

Este enfoque transforma la evaluacion en un proceso

continuo y basado en evidencia.

Tabla 7. Indicadores asociados a cada nivel del
modelo en entornos analiticos

Nivel Indicadores Aplicacién

Kirkpatrick cuantificables estratégica

- indice de satisfaccion Ajuste de disefio
Reaccion
promedio instruccional
Diferencia de puntaje Validacion de
Aprendizaje o o
pre-post efectividad técnica
Variacion en métricas de Seguimiento de
Comportamiento '
desempefio transferencia

Reduccion de rotacion,
Justificacion de
Resultados aumento de
inversion en L&D
productividad



Fuente: elaboracién propia con base en Alhamad et al. (2024); Shifa et al. (2026).

La integracidon analitica del modelo Kirkpatrick fortalece la toma
de decisiones basada en datos. El area de Learning &

Development puede:

PY Establecer métricas claras antes de implementar la intervencion.
Py Definir variables dependientes e independientes.
PY Aplicar andlisis correlacional y modelos predictivos.

PY Evaluar impacto longitudinal.



Desde una logica estratégica, la evaluacion del aprendizaje se
vincula con resultados de negocio cuando se incorporan
herramientas de modelizacion. Shifa et al. (2026) sostienen que
las organizaciones que adoptan capacidades analiticas avanzadas
logran mayor alineacion entre gestién del talento y objetivos

estratégicos.

Asimismo, el modelo Kirkpatrick adquiere mayor robustez
cuando se complementa con analisis estadisticos que permitan
estimar la magnitud del impacto. En este sentido, la evaluacion

deja de ser descriptiva para convertirse en analitica y predictiva.

En sintesis, reinterpretar el modelo Kirkpatrick desde el
People Analytics implica transformar una estructura
conceptual clasica en un sistema de medicion cuantificable,
integrado y orientado a resultados organizacionales. Esta

perspectiva habilita decisiones fundamentadas y posiciona

la evaluacion del aprendizaje como componente estratégico
dentro del ciclo del colaborador.




Integracion de HR Analytics y Learning &
Development: dashboards, XAl y sistemas
de soporte a decisiones

La medicion del impacto del aprendizaje adquiere verdadera
dimensidn estratégica cuando se integra en sistemas analiticos
capaces de transformar datos en decisiones. En este sentido, la
articulacion entre HR Analytics y Learning & Development (L&D)
permite que la evaluacion deje de ser un ejercicio aislado para
convertirse en un componente del ecosistema de gestion del

talento.

En entornos organizacionales complejos, la informacion
relacionada con capacitacion, desempefio, retencién y movilidad
interna se encuentra distribuida en multiples sistemas. La
integracion analitica requiere consolidar estas fuentes en
plataformas unificadas que permitan visualizar patrones y
generar alertas tempranas. Aqui adquieren relevancia los

dashboards analiticos y los sistemas de soporte a decisiones.

Mohiuddin et al. (2023) describen la construccion de un Decision
Support System basado en modelos predictivos y técnicas de
Explainable Al (XAl). Este tipo de sistema permite no solo estimar
probabilidades de turnover, sino también interpretar los factores

que inciden en cada prediccién individual. Desde la practica



profesional, esta capacidad de explicabilidad resulta

determinante para disefiar intervenciones formativas especificas.

La integracion operativa se estructura en tres dimensiones:

e Consolidacién de datos formativos, de desempefio y clima
organizacional.

e Aplicacién de modelos de machine learning entrenados con datos
historicos.

° Visualizacion de resultados en entornos interactivos para toma de
decisiones.

Karimi & Viliyani (2024) evidencian que los modelos supervisados
mejoran su capacidad predictiva cuando incorporan variables
vinculadas con desarrollo profesional. Esto implica que los
registros de capacitacion no deben analizarse de forma
independiente, sino integrarse dentro del modelo general del

ciclo del colaborador.

Desde una perspectiva estratégica, los dashboards permiten

monitorear:

PY Participacién en programas de formacion.

Evolucion del desempefio post-capacitacion.



PY Relacion entre inversién formativa y retencion.

Py Segmentacion de colaboradores segln riesgo o potencial.

Shifa et al. (2026) sostienen que la adopcion de capacidades
analiticas fortalece la alineacion entre talento y objetivos
organizacionales. En esta linea, el area de L&D se posiciona como
generadora de datos estratégicos, no Unicamente como ejecutora

de programas.

La utilizacion de técnicas de XAl aporta una ventaja adicional.
Cuando el sistema identifica que la ausencia de oportunidades de
desarrollo incrementa el riesgo de desvinculacion, el area puede
intervenir con acciones especificas, tales como planes de carrera,
mentorias o capacitacion técnica. Esta légica transforma la

evaluacidon en intervencidén basada en evidencia.

Alhamad et al. (2024) destacan que la analitica avanzada permite
identificar sefiales tempranas de descompromiso. La
combinacién entre indicadores formativos y métricas de

desempenio fortalece la capacidad de anticipacion organizacional.

Tabla 8. Componentes de integracion entre HR
Analytics y L&D



Impacto en la

Componente Funcién analitica

toma de decisiones

Consolidaciéon de

Base de datos Visién sistémica del
informacién del ciclo

integrada talento
del colaborador

dentificacidon de

Modelos de Prediccion de .
' _ riesgosy
machine learning desempenfo y turnover '
oportunidades
Dashboards Visualizacion de Monitoreo continuo
interactivos meétricas clave y segmentacién
_ Interpretacion de Intervenciones
Técnicas de XAl _ . '
variables influyentes personalizadas
Sistema de - o Planificacion
Integracion de analisis '
soporte a - estratégica basada
o y accion
decisiones en datos

Fuente: elaboracidn propia con base en Mohiuddin et al. (2023); Karimi & Viliyani (2024); Shifa et al.
(2026).

En el ejercicio profesional, la integracion entre HR Analytics y L&D
redefine el rol del area de talento. El proceso formativo se vincula

con indicadores de negocio y se evalua a través de métricas



cuantificables. Esta articulacién fortalece Ila legitimidad
estratégica de la funcidn y permite justificar inversiones en

capacitacion mediante evidencia empirica.

La gestion basada en datos no reemplaza el criterio
organizacional, sino que lo complementa con analisis
estructurado. La incorporacion de dashboards, modelos
predictivos y técnicas de explicabilidad posiciona la evaluacién
del aprendizaje como componente central del People Analytics

aplicado al ciclo del colaborador.

De la prediccion a la intervencion:
estrategias basadas en datos para
mejorar engagement y performance

La consolidacion de la analitica del aprendizaje no culmina en la
medicion ni en la prediccion. El verdadero valor estratégico del
People Analytics se materializa cuando los resultados de los
modelos se traducen en intervenciones concretas sobre el ciclo
del colaborador. En este punto, la organizacion transita desde la

estimacion probabilistica hacia la accion deliberada.

Los modelos predictivos de turnover y desempefio permiten
identificar colaboradores en riesgo o con alto potencial. Sin
embargo, la gestion profesional exige disefiar respuestas

especificas en funcién de los factores detectados. Mohiuddin et



al. (2023) demuestran que la incorporacién de técnicas de
Explainable Al (XAl) facilita esta transicion, ya que permite
comprender qué variables inciden en cada prediccion individual.
La interpretacion de valores SHAP, por ejemplo, orienta

decisiones diferenciadas.

Desde una logica operativa, el proceso de intervencion basada en

datos se estructura en cuatro momentos:

Identificacién de patrones mediante modelos de machine learning.

Interpretacion de variables explicativas.

Disefio de acciones especificas.

Evaluacion longitudinal de impacto.

Karimi & Viliyani (2024) sostienen que los modelos supervisados
mejoran su utilidad organizacional cuando se integran en
procesos de retroalimentaciéon continua. Esto implica que la
intervencién también genera nuevos datos que alimentan el

sistema analitico.

La relacion entre aprendizaje, engagement y desempefio se
fortalece cuando la intervencion responde a evidencia

cuantitativa. Shifa et al. (2026) subrayan que las organizaciones



con capacidades analiticas avanzadas logran mayor alineacién
entre gestion del talento y objetivos estratégicos. En este sentido,
la analitica deja de ser una herramienta diagndstica para

convertirse en un instrumento de planificacion estratégica.

Las intervenciones pueden estructurarse en_distintos niveles:

Individual: _

planes de desarrollo personalizados, mentorias, reconfiguracion de objetivos.

Grupal: —

redisefio de dindmicas de liderazgo, fortalecimiento de equipos criticos.

Organizacional: —

ajustes en politicas de carrera, compensacion y cultura.

Alhamad et al. (2024) destacan que la identificacion temprana de
seflales de descompromiso permite activar estrategias de

retencion antes de que la desvinculacion se materialice. Esta



capacidad anticipatoria constituye uno de los principales aportes

del People Analytics aplicado a L&D.

Tabla 9. Intervenciones basadas en datos segun
factores predictivos detectados

Factor identificado

por el modelo

Tipo

intervencion

Objetivo

estratégico

Baja participacion en Plan de capacitacion Incrementar
formacion personalizado engagement
Estancamiento en Programa de Mejorar
desempefio mentoria performance
Escasas

_ Plan de carrera  Reducir riesgo de
oportunidades de

» estructurado turnover
promocion
Sobrecarga laboral Redistribucién de Sostener
detectada tareas productividad
Alta potencialidad Programa de Desarrollo de
identificada liderazgo talento clave

Fuente: elaboracidn propia con base en Mohiuddin et al. (2023); Alhamad et al. (2024)



La I6gica de intervencion basada en datos puede representarse

de la siguiente manera:

Figura 2. Ciclo de intervencion estratégica basada
en People Analytics

Maonitor Results B -| Assess Current Data
and Adjust Infrastructure

Deploy Predictive 7

F Build a Cross-
Analytics Tools 2

Functional Team

Implementation
Predictive Analytics

into HR Practices

3 Define Clear

Implement Training 6
Objectives

Programs

Test and Refine 5 A Develop

v Models
Bitrixz4c Predictive Models

Fuente: elaboracion propia a partir de Karimi & Viliyani (2024); Shifa et al. (2026).

Este ciclo evidencia una dinamica de mejora continua:

Los datos alimentan el modelo.



PY El modelo genera predicciones.
Y Las predicciones orientan intervenciones.

PY Las intervenciones producen nuevos datos.

La integracion entre analitica y accion fortalece la gestion
estratégica del talento. El area de L&D asume un rol activo en la
transformacién organizacional al disefiar respuestas basadas en

evidencia cuantitativa.

En sintesis, la transicion desde la prediccion hacia la
intervencion consolida el enfoque del People Analytics
aplicado al aprendizaje. La organizacion que adopta esta
lIégica reduce la incertidumbre, optimiza recursos y
fortalece la sostenibilidad de su capital humano. La
evaluacion del impacto deja de ser una instancia posterior

para convertirse en parte constitutiva de la estrategia

organizacional.
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