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PRÓLOGO 

Emprender es, en esencia, tomar decisiones bajo incertidumbre por lo que quien abre un nego-

cio debe estimar cuántos clientes llegarán, cuánto estarán dispuestos a pagar, cuánto costará 

operar y cuánto tiempo podrá sostenerse antes de alcanzar el equilibrio. Durante generaciones, 

esas estimaciones se hicieron con intuición, experiencia y unos pocos datos al alcance de la 

mano. En el Ecuador y en buena parte de América Latina, donde emprender es para muchas 

familias la principal fuente de ingresos, el resultado es conocido: abundan las iniciativas, pero 

solo una parte logra consolidarse y crecer. Mejorar la calidad de esas decisiones es, por tanto, 

una tarea que interesa tanto a quienes emprenden como a la economía y a la sociedad en su 

conjunto. 

Este libro aparece en un momento en que esa tarea se ha vuelto, por primera vez, alcanzable a 

gran escala, hoy en día la inteligencia artificial ha reducido de manera notable el costo de pre-

decir y herramientas que hace pocos años estaban reservadas a las grandes corporaciones y el 

pronóstico de la demanda, la segmentación de clientes, la evaluación del riesgo financiero o la 

simulación de escenarios se encuentran al alcance de los pequeños negocios. Sin embargo, la 

obra no cae en el entusiasmo fácil más bien advierte que un modelo puede acertar con los datos 

del pasado y equivocarse con los casos nuevos, que una recomendación que nadie sabe explicar 

difícilmente merece confianza y que, si las herramientas quedan en manos de unos pocos, la 

brecha entre los emprendimientos que sobreviven y los que cierran puede ampliarse en lugar de 

reducirse. 

El mérito principal del texto consiste en ofrecer una visión integral del emprendimiento predic-

tivo, que va desde sus fundamentos económicos hasta su aplicación práctica. A lo largo de sus 

capítulos se recorren los modelos econométricos clásicos y los algoritmos de aprendizaje auto-

mático, la inteligencia artificial explicable, el análisis de mercados y consumidores, las finanzas 

predictivas, los gemelos digitales y la simulación del riesgo, para culminar en la propuesta de 

un modelo integral con su propio sistema de puntuación, sus mecanismos de gobernanza y su 

estrategia de validación. Todo ello se presenta con un lenguaje accesible, sin renunciar al rigor, 

y con una atención constante a la realidad ecuatoriana: la informalidad, el emprendimiento por 

necesidad, la escasez de datos sistemáticos y los estudios que ya se han realizado en el país 

sobre la supervivencia de las empresas. 

Por su amplitud, la obra está llamada a ser útil para lectores diversos y las personas emprende-

doras encontrarán en ella orientaciones concretas para anticipar sus ventas, conocer mejor a sus 
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clientes y detectar a tiempo las señales de riesgo financiero; las entidades financieras, incuba-

doras y aceleradoras, criterios para evaluar con mayor precisión y equidad a los nuevos nego-

cios; docentes y estudiantes, un material que integra la economía, la administración y la ciencia 

de datos; y quienes diseñan políticas públicas, elementos para construir programas de fomento 

sustentados en evidencia. 

Recomiendo esta obra como una contribución valiosa al estudio y a la práctica del emprendi-

miento en la región ya que su enseñanza más importante quizá sea que la inteligencia artificial 

no sustituye a quien emprende, sino que amplía su capacidad de ver hacia adelante. El empren-

dimiento del futuro no será el que delegue sus decisiones en un algoritmo, sino el que sepa 

combinar la anticipación que ofrecen los datos con el juicio, la creatividad y la responsabilidad 

que siempre han definido a la actividad emprendedora. 
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INTRODUCCIÓN 

El emprendimiento ocupa un lugar central en las economías latinoamericanas, pero su vitalidad 

convive con una notable fragilidad. En el Ecuador, la actividad emprendedora temprana alcanzó 

en 2023 el 32,7 % de la población adulta, la tasa más alta entre las 46 economías comparadas 

por el Global Entrepreneurship Monitor; no obstante, el 90,8 % de quienes emprenden lo hace 

para ganarse la vida ante la escasez de empleo, la mayoría de los nuevos negocios se concentra 

en actividades orientadas al consumidor y la falta de rentabilidad y las dificultades de 

financiamiento encabezan las causas de cierre (Lasio et al., 2024). A esta situación se suma un 

cambio tecnológico de gran alcance, ya que la inteligencia artificial ha abaratado drásticamente 

la predicción y, con ello, ha modificado la manera en que se identifican oportunidades, se toman 

decisiones y se gestionan los riesgos (Agrawal et al., 2022). Sin embargo, el acceso a estas 

herramientas no es homogéneo, y la evidencia internacional advierte sobre una brecha de 

preparación entre quienes las aprovechan y quienes no lo hacen, que puede traducirse en 

diferencias crecientes en la probabilidad de supervivencia de los negocios (GEM, 2026). 

La literatura sobre emprendimiento permite situar este momento en una trayectoria más amplia. 

Durante décadas, la creación de empresas se apoyó en la planificación rígida; posteriormente, 

el enfoque de la empresa emergente ajustada, o lean startup, propuso sustituir las proyecciones 

de largo plazo por la experimentación y el aprendizaje validado (Shepherd y Gruber, 2021). En 

la actualidad, la inteligencia artificial abre una tercera etapa, puesto que puede transformar la 

forma en que las nuevas empresas generan ideas, reconocen oportunidades, toman decisiones y 

escalan sus operaciones (Chalmers et al., 2021; Giuggioli y Pellegrini, 2023). Al mismo tiempo, 

la perspectiva de la Industria 5.0 recuerda que la transformación tecnológica debe orientarse 

hacia la centralidad del ser humano, la sostenibilidad y la resiliencia (Breque et al., 2021), y 

Raisch y Krakowski (2021) advierten que la automatización y el aumento de las capacidades 

humanas deben equilibrarse para evitar efectos negativos en las organizaciones. De esta 

convergencia surge la pregunta que guía la obra: ¿de qué manera pueden las personas 

emprendedoras, y las instituciones que las apoyan, utilizar la inteligencia artificial y los datos 

para anticipar el éxito o el fracaso de los negocios, sin renunciar a la transparencia, la equidad 

y la supervisión humana de las decisiones? 

Para responder a esa pregunta, el libro desarrolla el concepto de emprendimiento predictivo, 

entendido como un enfoque de creación y gestión empresarial que integra la inteligencia 

artificial, el aprendizaje automático, la analítica de datos y la simulación en las decisiones de la 

persona emprendedora, con el propósito de anticipar riesgos y oportunidades y de favorecer la 
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supervivencia y el crecimiento sostenible de los negocios. En consecuencia, el objetivo general 

de la obra consiste en proponer un marco conceptual, metodológico y práctico para incorporar 

la inteligencia predictiva en los emprendimientos latinoamericanos, con especial atención al 

caso ecuatoriano. De este objetivo se derivan propósitos específicos, entre ellos explicar la 

evolución de los modelos de creación empresarial y los fundamentos económicos de la 

predicción; comparar los modelos econométricos y algorítmicos que permiten estimar el éxito 

o el fracaso de los emprendimientos; examinar las herramientas para anticipar mercados, 

clientes y oportunidades; analizar las técnicas de finanzas predictivas, gemelos digitales y 

simulación del riesgo; y diseñar un modelo integral de emprendimiento predictivo, acompañado 

de sus mecanismos de gobernanza y de validación. 

Desde el punto de vista metodológico, la obra se sustenta en una revisión documental y analítica 

de literatura académica arbitrada, informes de organismos internacionales y estudios empíricos 

sobre la supervivencia empresarial en el Ecuador, publicados en su mayoría entre 2021 y 2026. 

Esta revisión se complementa con el análisis del marco normativo que regula el 

emprendimiento, la protección de datos y el uso de la inteligencia artificial, en el que destacan 

la Ley Orgánica de Emprendimiento e Innovación (Asamblea Nacional del Ecuador, 2020), la 

Ley Orgánica de Protección de Datos Personales (Asamblea Nacional del Ecuador, 2021) y la 

norma de la Superintendencia de Protección de Datos Personales sobre el uso de sistemas de 

inteligencia artificial (Superintendencia de Protección de Datos Personales [SPDP], 2026), 

junto con referentes internacionales como el reglamento europeo de inteligencia artificial 

(Parlamento Europeo y Consejo de la Unión Europea, 2024), la recomendación de la UNESCO 

sobre la ética de la inteligencia artificial (UNESCO, 2021) y el marco de gestión de riesgos del 

NIST (NIST, 2023). Las ideas de los autores consultados se presentan de forma parafraseada y 

con su correspondiente atribución, y las referencias de toda la obra se reúnen al final en una 

sola lista, ordenada alfabéticamente. 

En cuanto a su alcance, el libro no ofrece recetas tecnológicas ni evalúa productos comerciales, 

sino que proporciona criterios para decidir qué modelos utilizar, con qué datos, bajo qué 

condiciones de validación y con qué salvaguardas. Con ese propósito, la obra se organiza en 

cinco capítulos que avanzan de lo conceptual a lo aplicado. El primero presenta los fundamentos 

del emprendimiento predictivo, desde la evolución de los modelos de creación empresarial 

hasta los nuevos indicadores de viabilidad y resiliencia. El segundo aborda el núcleo 

metodológico, con los modelos Logit y Probit, los árboles de decisión y bosques aleatorios, las 



10 

redes neuronales, la potenciación de gradiente, la inteligencia artificial explicable y la 

validación de los modelos. El tercero se orienta al mercado, con el pronóstico de la demanda, 

la segmentación de consumidores, el procesamiento del lenguaje natural, los sistemas de 

recomendación y los observatorios de oportunidades. El cuarto se ocupa de las finanzas 

inteligentes, la predicción de la insolvencia, la simulación Monte Carlo, los gemelos digitales 

y los sistemas de alerta temprana. Finalmente, el quinto propone un modelo integral de 

emprendimiento predictivo, con sus sistemas de apoyo a las decisiones, su tablero de control, 

su gobernanza algorítmica, un prototipo de puntuación predictiva y una estrategia de validación 

empírica. Cada subtema se cierra con una figura de elaboración propia que sintetiza sus ideas 

principales. 

Por último, conviene subrayar que la adopción del emprendimiento predictivo no sigue un 

camino único. Cada negocio parte de condiciones diferentes en cuanto a datos, competencias y 

recursos, y avanzará a su propio ritmo, combinando la experiencia y la intuición con 

herramientas analíticas progresivamente más complejas. Esa diversidad no constituye un 

obstáculo, sino el punto de partida realista de cualquier estrategia, ya que el valor del 

emprendimiento predictivo no reside en reemplazar el juicio de quien emprende por un 

algoritmo, sino en ofrecerle mejores elementos para anticipar, decidir y aprender en un entorno 

de incertidumbre. 



CAPÍTULO I

FUNDAMENTOS DEL EMPRENDIMIENTO
PRDICTIVO Y LA NUEVA ARQUITECTURA

DE LA INTELIGENCIA EMPRESARIAL
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CAPÍTULO I  

FUNDAMENTOS DEL EMPRENDIMIENTO PREDICTIVO Y LA 

NUEVA ARQUITECTURA DE LA INTELIGENCIA EMPRESARIAL 

1.1. Del emprendimiento tradicional al emprendimiento predictivo: evolución de los mo-

delos de creación empresarial 

Durante buena parte del siglo pasado, crear una empresa se entendió como un proceso lineal y 

planificado. La persona emprendedora identificaba una idea, elaboraba un plan de negocios con 

proyecciones financieras a varios años, buscaba el capital necesario y ejecutaba lo previsto con 

la expectativa de que el mercado respondiera según lo estimado. Ese modelo aportó disciplina 

y un lenguaje común con bancos e inversionistas, pero descansaba en un supuesto frágil: que el 

futuro podía anticiparse con razonable precisión a partir de la intuición del fundador y de unos 

pocos datos de mercado. La realidad mostró con insistencia que la mayoría de las proyecciones 

no se cumplían y que muchas iniciativas fracasaban no por falta de esfuerzo, sino porque el 

producto, el precio o el cliente imaginados no coincidían con lo que el mercado estaba dispuesto 

a valorar. Asimismo, la investigación académica sobre la creación de nuevas empresas ha do-

cumentado la complejidad de ese proceso.  

En una revisión de amplio alcance, Shepherd, Souitaris y Gruber (2021) identificaron diez sub-

temas que la literatura ha estudiado de manera recurrente —el fundador principal, el equipo 

fundador, las relaciones sociales, las cogniciones, la organización emergente, la estrategia de la 

nueva empresa, la emergencia organizacional, la legitimidad, la salida del fundador y el entorno 

emprendedor— y los agruparon en tres etapas: la cocreación de la oportunidad, la organización 

del emprendimiento y su desempeño. Esta mirada procesual desplaza la atención desde el plan 

como documento hacia la empresa como una realidad que se construye, se ajusta y se legitima 

con el tiempo, en interacción permanente con clientes, socios e instituciones. 

Como respuesta práctica a las limitaciones de la planificación rígida surgió el enfoque de la 

empresa emergente ajustada, conocido internacionalmente como lean startup. Al respecto, 

Shepherd y Gruber (2021) examinaron sus cinco componentes centrales —el diseño del modelo 

de negocio, el aprendizaje validado y el desarrollo de clientes, el producto mínimo viable, la 

decisión entre perseverar o pivotar, y la navegación de la oportunidad de mercado— y advirtie-

ron que, pese a su enorme difusión entre emprendedores, incubadoras y programas educativos, 

había recibido una atención académica limitada. Su análisis vincula cada componente con 
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hallazgos previos de la investigación y propone tender puentes entre la práctica y la teoría. El 

aporte decisivo de este enfoque fue convertir la creación de empresas en una secuencia de ex-

perimentos: en lugar de apostar todo a una predicción inicial, el emprendedor formula hipótesis, 

las somete a prueba con clientes reales y ajusta su propuesta según la evidencia que obtiene.  

Además, la transformación digital añadió una nueva capa a esta evolución. La disponibilidad 

de plataformas en línea, servicios en la nube, herramientas de comercio electrónico y redes 

sociales redujo los costos de entrada, permitió llegar a mercados lejanos con inversiones mo-

destas y, sobre todo, generó un flujo continuo de datos sobre el comportamiento de clientes, 

competidores y proveedores.  

La evidencia empírica sugiere que esta transformación también modifica las oportunidades dis-

ponibles. En un análisis de datos de panel para los países de la zona euro entre 2009 y 2020, del 

Olmo-García et al. (2023) encontraron que una mayor robotización de la actividad industrial se 

asociaba con más oportunidades para el emprendimiento, mientras que la inversión privada en 

investigación y desarrollo mostraba una relación negativa con la actividad emprendedora, lo 

que llevó a los autores a recomendar políticas de formación, entornos favorables a la innovación 

digital y a la inteligencia artificial, y estímulos al intraemprendimiento. 

La inteligencia artificial marca, sin embargo, un cambio de naturaleza distinta. En esa dirección, 

Chalmers, MacKenzie y Carter (2021) sostienen que estas tecnologías pueden transformar la 

manera en que las nuevas empresas generan ideas, venden y escalan, ya sea asumiendo deter-

minadas tareas o asistiendo a las personas en su ejecución, y que ese cambio exige nuevas 

formas de organizar el trabajo emprendedor. Al mismo tiempo, advierten que el apalancamiento 

tecnológico trae consigo pasivos, entre ellos la posibilidad de que pequeñas empresas tradicio-

nales queden desplazadas por intermediarios que dominan los datos y los algoritmos.  

La inteligencia artificial, en este sentido, no es solo una herramienta adicional en el repertorio 

del emprendedor; altera las reglas de la competencia y redistribuye las ventajas entre quienes 

disponen de información y quienes carecen de ella. Con todo, sobre esta trayectoria puede de-

finirse lo que en esta obra se denomina emprendimiento predictivo: un enfoque de creación y 

gestión de empresas que utiliza datos, modelos estadísticos y algoritmos de inteligencia artifi-

cial para estimar de manera sistemática la probabilidad de supervivencia, crecimiento y renta-

bilidad de una iniciativa, anticipar la evolución de la demanda y del riesgo, y orientar las deci-

siones antes de comprometer recursos de forma irreversible. El emprendimiento predictivo no 
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sustituye la experimentación del enfoque ajustado ni la creatividad del fundador; las comple-

menta con una capacidad de anticipación basada en evidencia. Si el plan de negocios tradicional 

proyectaba un único futuro y el enfoque ajustado aprendía a partir de experimentos sucesivos, 

el enfoque predictivo trabaja con distribuciones de probabilidad, escenarios alternativos y se-

ñales tempranas que permiten corregir el rumbo con mayor oportunidad. 

La lógica económica de este enfoque ha sido formulada con claridad por Agrawal, Gans y 

Goldfarb (2022), quienes caracterizan la inteligencia artificial como una tecnología que abarata 

drásticamente la predicción. Cuando predecir se vuelve barato, las organizaciones pueden in-

corporar estimaciones en decisiones que antes se tomaban por intuición, por regla fija o por 

costumbre; pero el valor de esa predicción depende de cómo se integra en el sistema de deci-

siones y del juicio humano que determina qué hacer con ella. Para un emprendimiento, esto 

significa que la ventaja no proviene únicamente de disponer de un modelo que estime la de-

manda o el riesgo de impago, sino de rediseñar los procesos de compra, producción, venta y 

financiamiento para aprovechar esas estimaciones.  

En esta misma línea, el contexto latinoamericano y, en particular, el ecuatoriano, otorga a esta 

discusión una relevancia especial. Según el informe del Global Entrepreneurship Monitor para 

el Ecuador, en 2023 la tasa de actividad emprendedora temprana alcanzó el 32,7 % de la pobla-

ción adulta, la más alta entre las 46 economías comparadas, y la proporción de propietarios de 

negocios establecidos llegó al 24 % (Lasio et al., 2024).  

Sin embargo, el mismo informe muestra los límites de ese dinamismo: el 90,8 % de quienes 

emprenden declara hacerlo para ganarse la vida ante la escasez de empleo, alrededor de tres 

cuartas partes de los nuevos negocios se concentra en actividades orientadas al consumidor, 

principalmente el comercio minorista, y la tasa de abandono entre los emprendedores en etapa 

temprana alcanzó el 17,33 %. Entre las causas de cierre, la falta de rentabilidad encabezó la 

lista con el 37,4 %, seguida por las dificultades de financiamiento, con el 21,4 % (Lasio et al., 

2024). 

Estas cifras describen una paradoja que atraviesa a buena parte de la región: abundan las inicia-

tivas, pero escasean las que logran consolidarse y crecer. En un contexto así, el emprendimiento 

predictivo no es un lujo reservado a las empresas tecnológicas de alto crecimiento, sino una 

herramienta potencialmente útil para reducir la mortalidad de los pequeños negocios. Estimar 

con anticipación si un local comercial alcanzará el punto de equilibrio, si la demanda de un 
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barrio justifica una inversión o si la estructura de deuda resulta sostenible puede marcar la di-

ferencia entre un cierre prematuro y una empresa viable.  

La dificultad está en que muchos de estos emprendimientos carecen de datos organizados, de 

competencias analíticas y de acceso a herramientas especializadas, brechas que los capítulos 

siguientes examinan con detalle. Conviene precisar que el tránsito hacia el emprendimiento 

predictivo no es lineal ni homogéneo. En una misma ciudad latinoamericana conviven negocios 

que se gestionan con libretas de apuntes y empresas emergentes que ajustan su oferta a partir 

de métricas diarias.  

Esta coexistencia obliga a pensar el cambio como un gradiente y no como un salto: para una 

tienda de barrio, registrar sistemáticamente sus ventas ya constituye un primer paso hacia la 

anticipación, mientras que para una empresa de base tecnológica el desafío puede consistir en 

integrar modelos de aprendizaje automático en su proceso de desarrollo de productos. Las me-

todologías de experimentación que se difundieron con la lógica de la empresa emergente ágil 

siguen siendo valiosas, porque la predicción no elimina la necesidad de probar hipótesis en el 

mercado; lo que cambia es que las pruebas pueden diseñarse mejor, priorizarse según su proba-

bilidad de éxito y evaluarse con mayor rapidez. El emprendimiento predictivo, entendido de 

este modo, no reemplaza a la experimentación ni a la intuición, sino que les proporciona un 

marco de información más rico en el que desplegarse. 

La evolución descrita puede leerse, por tanto, como una sucesión de respuestas a la incertidum-

bre. El modelo tradicional intentó dominarla mediante la planificación; el enfoque ajustado 

aprendió a convivir con ella mediante la experimentación; y el enfoque predictivo busca redu-

cirla mediante la estimación sistemática de probabilidades. Estas etapas, sin embargo, no eli-

minan por completo a las anteriores. Un buen plan de negocios sigue siendo necesario para 

dialogar con financiadores, y la experimentación con clientes continúa siendo insustituible 

cuando no existen datos históricos.  
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Figura 1.1 

Del emprendimiento tradicional al emprendimiento predictivo: evolución de los modelos de 

creación empresarial. 

 

 

 

 

 

 

 

Fuente: Elaboración autores 

1.2. La inteligencia artificial como nuevo factor estratégico en la economía emprendedora 

La teoría económica clásica identificó la tierra, el trabajo y el capital como los factores de la 

producción, y más tarde incorporó el conocimiento y la tecnología como determinantes del 

crecimiento. En la economía contemporánea, la inteligencia artificial se perfila como un factor 

estratégico con características propias: no se agota con el uso, mejora a medida que se alimenta 

de más datos, puede replicarse a bajo costo y, combinada con la información adecuada, trans-

forma la manera en que se toman las decisiones.  

Para el emprendimiento, esta tecnología no representa solo una oportunidad de negocio —crear 

empresas que desarrollan o aplican inteligencia artificial—, sino también un insumo transversal 

que puede incorporarse en cualquier actividad, desde una panadería que ajusta su producción 

diaria hasta una plataforma de servicios financieros que evalúa el riesgo de sus clientes. De 

igual manera, la literatura académica ha comenzado a ordenar las formas en que la inteligencia 

artificial habilita la actividad emprendedora. Sobre este punto, Giuggioli y Pellegrini (2023), 

en una revisión sistemática de sesenta artículos, organizaron la evidencia en cuatro grupos.  

El primero corresponde a la oportunidad, es decir, al uso de la inteligencia artificial y de los 

grandes volúmenes de datos para crear nuevos productos, servicios y modelos de negocio, in-

cluidos aquellos que surgen de la combinación con sensores e internet de las cosas. El segundo, 

el más numeroso, se refiere a la toma de decisiones, donde estas tecnologías mejoran las 
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predicciones en ámbitos como el pronóstico de ventas, la segmentación de clientes, la selección 

de mercados de exportación o la anticipación del resultado de campañas de financiamiento co-

lectivo. El tercero agrupa los efectos sobre el desempeño, como la productividad, la automati-

zación y la mejora de los resultados comerciales y financieros. Y el cuarto reúne los aportes a 

la educación y la investigación sobre emprendimiento, que, según los autores, aceleran el desa-

rrollo de los demás. 

Esta clasificación permite advertir que la inteligencia artificial interviene en todas las fases del 

proceso emprendedor. Antes de crear la empresa, ayuda a identificar necesidades insatisfechas 

y a evaluar la viabilidad de una idea. Durante su puesta en marcha, apoya decisiones sobre 

precios, inventarios, canales de venta y contratación. En la etapa de crecimiento, facilita la per-

sonalización de la oferta, la gestión del riesgo y la búsqueda de financiamiento. Y, a lo largo de 

todo el ciclo, puede contribuir a que la persona emprendedora aprenda más rápido, siempre que 

sepa interpretar críticamente lo que los sistemas le sugieren. Por otra parte, la adopción efectiva, 

no obstante, avanza con lentitud y de manera desigual.  

Un documento de discusión preparado por la OCDE para el Grupo de los Siete mostró que, en 

2024, el 40 % de las grandes empresas de los países miembros utilizaba inteligencia artificial, 

frente al 20,4 % de las medianas y apenas el 11,9 % de las pequeñas; aunque el uso promedio 

había pasado de 5,6 % en 2020 a 14 % en 2024, las pequeñas empresas tenían menos de un 

tercio de la probabilidad de usar estas tecnologías que las grandes (Organización para la Coope-

ración y el Desarrollo Económicos [OCDE], 2025). El mismo estudio señala que la inteligencia 

artificial generativa es la modalidad más utilizada por las pequeñas y medianas empresas, por 

sus bajos costos de acceso, pero que la mayoría la emplea en tareas periféricas: solo el 29 % de 

las que la usan la aplican a sus actividades centrales. 

Las expectativas de los propios emprendedores reflejan esa distancia. El informe mundial 

2024/2025 del Global Entrepreneurship Monitor, basado en encuestas a más de ciento cincuenta 

mil personas, encontró que en 36 de las 49 economías analizadas menos del 30 % de los em-

prendedores en etapa temprana consideraba que la inteligencia artificial sería muy importante 

para su negocio en los tres años siguientes, y que muchos se mostraban inseguros o desconocían 

su posible papel (Global Entrepreneurship Monitor [GEM], 2025). El informe 2025/2026, que 

abarcó 53 economías, identificó una brecha de preparación entre quienes acceden a la inteli-

gencia artificial y quienes no lo hacen, junto con una brecha de supervivencia que impide a 

muchas iniciativas convertirse en empresas establecidas (GEM, 2026). Las dos brechas no son 
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independientes: si las herramientas que mejoran las decisiones quedan concentradas en un 

grupo reducido de empresas, la distancia en la probabilidad de sobrevivir puede ampliarse.  

Paralelamente, en el Ecuador, los datos disponibles muestran un uso creciente de la tecnología, 

aunque centrado en funciones básicas. Según el informe nacional del Global Entrepreneurship 

Monitor, el 56,5 % de los emprendedores en etapa temprana declaró utilizar más tecnología 

para vender sus productos o servicios (Lasio et al., 2024). Este dato es alentador, pero no equi-

vale a una adopción estratégica de la inteligencia artificial. Vender por redes sociales o mediante 

aplicaciones de mensajería es un paso importante; utilizar los datos que esas interacciones ge-

neran para pronosticar la demanda, segmentar clientes o evaluar la rentabilidad de cada canal 

es un paso cualitativamente distinto que todavía pocos negocios han dado. 

Las barreras que explican esta situación han sido identificadas con bastante precisión. El estudio 

de la OCDE (2025) destaca la falta de competencias, ya que cerca de la mitad de las pequeñas 

y medianas empresas de cuatro países del Grupo de los Siete señaló que su personal carecía de 

las habilidades necesarias para usar la inteligencia artificial generativa; las dificultades de fi-

nanciamiento, que frenan las inversiones de largo plazo; las diferencias de conectividad, que 

alcanzan unos veinticinco puntos porcentuales entre pequeñas y grandes empresas en el acceso 

a banda ancha de alta velocidad; la escasez de datos de calidad y de capacidad de cómputo; y 

la preocupación por resultados inexactos, contenidos perjudiciales o problemas legales.  

Estas barreras son, previsiblemente, más intensas en economías con alta informalidad y con 

predominio de microempresas, como las latinoamericanas. Sobre esta base, la incorporación de 

la inteligencia artificial plantea además una tensión de fondo sobre el papel de las personas en 

la empresa. En este sentido, Raisch y Krakowski (2021) describen esa tensión como una para-

doja entre automatización y aumento: la primera supone que las máquinas asuman tareas hu-

manas, mientras que el segundo implica una colaboración estrecha entre personas y sistemas. 

Los autores sostienen que ambas lógicas son interdependientes en el tiempo y en el espacio, y 

que privilegiar exclusivamente una de ellas puede desencadenar ciclos con efectos negativos 

para las organizaciones y la sociedad.  

Para un emprendimiento, la lección es práctica: automatizar tareas repetitivas libera tiempo, 

pero la ventaja competitiva suele surgir cuando la inteligencia artificial amplía la capacidad de 

juicio del equipo, y no cuando lo reemplaza sin criterio. 

Desde una perspectiva estratégica, la inteligencia artificial puede generar ventajas para los em-

prendimientos por varias vías. Puede reducir costos al automatizar procesos administrativos, de 



 

CAPÍTULO 1. FUNDAMENTOS DEL EMPRENDIMIENTO PREDICTIVO Y LA NUEVA ARQUITECTURA 

DE LA INTELIGENCIA EMPRESARIAL 

 

19 

atención al cliente o de control de inventarios. Puede aumentar los ingresos al mejorar la per-

sonalización de la oferta, la fijación de precios o la identificación de clientes potenciales. Puede 

reducir el riesgo al anticipar problemas de liquidez, impagos o caídas de demanda. Y puede 

acelerar el aprendizaje organizacional al convertir cada transacción en información útil para 

decisiones futuras.  

Estas ventajas, con todo, no son automáticas, pues dependen de la calidad de los datos, de la 

pertinencia de los modelos y de la capacidad del equipo para actuar sobre las recomendaciones. 

Conviene también reconocer que la inteligencia artificial redistribuye el poder en los mercados. 

Al respecto, Chalmers, MacKenzie y Carter (2021) llaman la atención sobre el riesgo de que 

pequeñas empresas tradicionales queden excluidas por intermediarios digitales que concentran 

los datos y los algoritmos. Para muchos emprendimientos latinoamericanos, que venden a tra-

vés de plataformas de comercio electrónico, de reparto a domicilio o de publicidad en línea, esa 

advertencia es concreta: los datos sobre sus clientes, sus ventas y su reputación quedan, en 

buena medida, en manos de terceros que deciden cómo se muestran sus productos y cuánto 

cobran por ello. Desarrollar capacidades propias de análisis y conservar el control sobre la in-

formación estratégica forma parte, por tanto, de la estrategia de cualquier negocio que aspire a 

sostenerse en el tiempo. 

La consideración de la inteligencia artificial como factor estratégico tiene implicaciones tam-

bién para la política pública. Si el costo de la predicción disminuye, pero el acceso a los datos, 

a las competencias y a la infraestructura sigue concentrado, los beneficios de esta tecnología 

tenderán a favorecer a las empresas que ya disponen de esos recursos. Para los países latinoa-

mericanos, el riesgo es que la brecha entre grandes y pequeñas empresas se amplíe, y que los 

emprendimientos locales compitan en desventaja con plataformas globales que acumulan datos 

de millones de usuarios.  

Las respuestas posibles incluyen la formación de competencias digitales en las personas em-

prendedoras, el acceso a datos públicos abiertos y de calidad, la oferta de servicios compartidos 

de analítica a través de universidades e incubadoras, y marcos regulatorios que equilibren la 

protección de los derechos con la promoción de la innovación (OCDE, 2025). Sin estas condi-

ciones, la inteligencia artificial podría convertirse en un nuevo factor de desigualdad empresa-

rial antes que en una palanca para el desarrollo de los nuevos negocios.  
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Desde esta perspectiva, la inteligencia artificial se ha convertido en un factor que condiciona la 

competitividad de los emprendimientos de manera creciente, pero su aprovechamiento no de-

pende únicamente del acceso a la tecnología. Requiere datos, competencias, financiamiento, 

conectividad y una comprensión clara de para qué se quiere predecir y cómo se actuará con 

base en esa predicción.  

Figura 1.2 

La inteligencia artificial como nuevo factor estratégico en la economía emprendedora. 

 

 

 

 

 

 

 

Fuente: Elaboración autores 

1.3. Fundamentos económicos y administrativos de la predicción del desempeño empresa-

rial 

Toda decisión empresarial descansa, explícita o implícitamente, en una predicción. Contratar a 

un nuevo trabajador supone estimar que la demanda crecerá; abrir una sucursal implica prever 

que el barrio generará ventas suficientes; otorgar crédito a un cliente equivale a anticipar que 

pagará. En la mayoría de los pequeños negocios, estas predicciones se formulan de manera 

intuitiva, a partir de la experiencia del propietario y de la información que circula en su entorno 

inmediato.  

La pregunta que motiva el emprendimiento predictivo es si esas estimaciones pueden hacerse 

de forma más sistemática, transparente y precisa, y qué consecuencias económicas y adminis-

trativas tiene hacerlo. Ahora bien, desde la economía, el punto de partida es la distinción entre 

riesgo e incertidumbre. En situaciones de riesgo, los posibles resultados y sus probabilidades 

pueden estimarse con base en la experiencia acumulada; en situaciones de incertidumbre, ni 

siquiera es posible enumerar con confianza todos los escenarios.  
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El emprendimiento se ubica tradicionalmente en el terreno de la incertidumbre, porque intro-

duce productos, procesos o modelos de negocio sin antecedentes directos. La disponibilidad de 

datos y de modelos predictivos no elimina esa condición, pero permite trasladar una parte de 

las decisiones desde la incertidumbre hacia el riesgo cuantificable: lo que antes era una apuesta 

puede convertirse, al menos parcialmente, en una estimación con márgenes de error conocidos. 

Agrawal, Gans y Goldfarb (2022) proponen un marco útil para comprender este desplaza-

miento. Según estos autores, la inteligencia artificial debe entenderse como una tecnología de 

predicción cuyo costo desciende de manera sostenida, y toda decisión combina dos elementos: 

la predicción, que estima lo que probablemente ocurrirá, y el juicio, que determina el valor que 

se asigna a cada resultado posible y, por tanto, qué conviene hacer.  

A medida que la predicción se abarata, el juicio humano gana importancia relativa, y las orga-

nizaciones que más se benefician no son las que simplemente incorporan un algoritmo en un 

proceso existente, sino las que rediseñan sus sistemas de decisión para aprovechar mejores pre-

dicciones. Para un emprendimiento, esto implica que la ventaja no reside en el modelo aislado, 

sino en la manera en que las estimaciones se conectan con decisiones concretas sobre compras, 

precios, contratación o inversión. De forma complementaria, la economía de los datos comple-

menta este razonamiento.  

En esa dirección, Veldkamp y Chung (2024) revisan cómo se ha modelado la información di-

gitalizada en la teoría macroeconómica, comparan sus propiedades con las de las ideas, las 

patentes o el aprendizaje por la práctica, y destacan tres aplicaciones principales: la innovación, 

la optimización de procesos y el emparejamiento entre oferta y demanda. Estas tres aplicaciones 

tienen correlatos directos en la vida de una empresa emergente. Los datos permiten innovar al 

revelar necesidades no atendidas, optimizar procesos al identificar ineficiencias, y emparejar 

mejor productos y clientes al conocer sus preferencias. A diferencia de otros activos, además, 

los datos pueden reutilizarse sin agotarse, lo que favorece a quienes los acumulan y organizan 

desde etapas tempranas. 

Desde la administración, la predicción del desempeño empresarial se apoya en una larga tradi-

ción de estudios sobre los determinantes de la supervivencia y el fracaso de las empresas. Esta 

literatura ha examinado factores relacionados con el emprendedor —experiencia, formación, 

motivación—, con la empresa —tamaño, edad, estructura financiera, sector— y con el entorno 

—ciclo económico, competencia, acceso al financiamiento—. En el caso ecuatoriano, varios 
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estudios recientes han aplicado modelos estadísticos a datos administrativos para identificar 

esos determinantes. Sobre este punto, Zambrano, Sánchez y Valls Martínez (2021), mediante 

un modelo probit aplicado a las micro, pequeñas y medianas empresas registradas en la Super-

intendencia de Compañías, Valores y Seguros, encontraron que un mayor patrimonio, una rota-

ción de cartera adecuada y un endeudamiento equilibrado aumentaban la esperanza de vida de 

las empresas, y que la región y el sector de actividad también influían en la probabilidad de 

supervivencia.  

Vinculado con lo anterior, otros trabajos han utilizado técnicas de análisis de supervivencia, que 

permiten estudiar no solo si una empresa cierra, sino cuándo es más probable que lo haga. En 

este sentido, Chico y Altamirano (2023), al analizar 175 empresas manufactureras del cantón 

Ambato entre 2018 y 2022 mediante análisis discriminante, curvas de Kaplan-Meier y regresión 

de Cox, encontraron que la utilidad neta y los activos reducían el riesgo de cierre. En Manabí, 

González Cedeño (2026) aplicó un modelo de riesgos proporcionales de Cox a 174 empresas 

registradas en la Superintendencia y encontró que una mayor rentabilidad sobre los activos y 

un mayor volumen de ventas reducían el riesgo de cierre, mientras que el apalancamiento fi-

nanciero lo incrementaba en alrededor de 11 % por cada desviación estándar; el estudio mostró, 

además, que el riesgo se concentraba en los primeros años de vida de las empresas. 

Estos hallazgos ilustran un principio fundamental: el desempeño futuro de una empresa deja 

huellas observables en su información presente. La rentabilidad, el nivel de endeudamiento, la 

evolución de las ventas o la gestión de la cartera funcionan como señales que, adecuadamente 

analizadas, permiten estimar la probabilidad de supervivencia. La inteligencia artificial amplía 

este repertorio en dos direcciones. Por un lado, permite procesar un número mucho mayor de 

variables y capturar relaciones no lineales entre ellas. Por otro, incorpora fuentes de informa-

ción no tradicionales, como las interacciones en redes sociales, las reseñas de clientes o los 

patrones de transacciones digitales.  

Al respecto, Bidgoli, Vanani y Goodarzi (2024), por ejemplo, encontraron que variables como 

el número de seguidores y de empleados registrados en redes profesionales, los seguidores en 

redes sociales y el monto de la última ronda de financiamiento figuraban entre los predictores 

más influyentes del éxito de empresas emergentes. En concordancia con ello, la predicción del 

desempeño tiene también fundamentos administrativos vinculados con la teoría de la decisión 

y el control de gestión. Las empresas toman decisiones bajo restricciones de tiempo, 
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información y capacidad de procesamiento; por ello, recurren a reglas simplificadas, indicado-

res de alerta y rutinas que reducen la complejidad.  

Los modelos predictivos pueden entenderse como una evolución de esas herramientas: en lugar 

de reglas fijas —por ejemplo, no otorgar crédito a clientes con más de treinta días de atraso—, 

permiten estimar probabilidades individualizadas y ajustar las decisiones a cada caso. En la 

práctica, esto exige integrar los modelos en los procesos de planificación, presupuesto y control, 

de modo que las predicciones se traduzcan en acciones y que los resultados observados retro-

alimenten los modelos. 

Existen, sin embargo, límites que conviene reconocer desde el inicio. El primero es que las 

predicciones se basan en patrones del pasado y pueden fallar ante cambios estructurales, como 

una crisis sanitaria, una disrupción tecnológica o un cambio regulatorio. El segundo se refiere 

a la calidad y representatividad de los datos: los modelos construidos con información de em-

presas formales pueden no aplicarse a negocios informales, que en América Latina representan 

una proporción considerable del tejido productivo.  

El tercero alude al riesgo de profecías autocumplidas, como cuando un modelo que predice el 

fracaso de un emprendimiento lleva a negarle financiamiento y provoca, precisamente, su cie-

rre. Y el cuarto consiste en la tentación de confundir correlación con causalidad, atribuyendo a 

una variable un efecto que en realidad corresponde a factores no observados. A ello se suma 

que estos fundamentos permiten entender por qué la predicción del desempeño empresarial no 

puede reducirse a un ejercicio técnico. Cada modelo incorpora supuestos sobre qué significa el 

éxito, qué factores lo determinan y qué horizonte temporal resulta relevante. Una entidad finan-

ciera puede definir el éxito como la capacidad de pagar un crédito en un plazo de dos años; un 

fondo de capital de riesgo, como la posibilidad de multiplicar su inversión en una década; una 

persona emprendedora, como la posibilidad de sostener a su familia con estabilidad. Estas de-

finiciones conducen a modelos distintos, que privilegian variables diferentes y producen reco-

mendaciones que pueden incluso contradecirse.  

La economía y la administración aportan los conceptos necesarios para hacer explícitos estos 

supuestos: la teoría de la decisión bajo incertidumbre, el análisis de los incentivos de los distin-

tos actores y la comprensión de las capacidades organizacionales que convierten los recursos 

en resultados. Explicitar estos fundamentos es una condición para que los modelos predictivos 
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sean utilizados con discernimiento y no como cajas negras cuyas respuestas se aceptan sin exa-

men. 

La perspectiva administrativa recuerda, además, que el desempeño empresarial es el resultado 

de un proceso de gestión y no solo de condiciones iniciales. Dos emprendimientos con recursos 

semejantes pueden obtener resultados muy distintos según la calidad de sus decisiones cotidia-

nas sobre precios, inventarios, cobranza, contratación o relación con los clientes. Esta consta-

tación tiene una consecuencia importante para la predicción: los modelos que se limitan a las 

características observadas al inicio del negocio capturan solo una parte de los determinantes del 

éxito, y su precisión mejora cuando se incorporan indicadores que reflejan la evolución de la 

gestión a lo largo del tiempo.  

De ahí la conveniencia de concebir la predicción como un proceso continuo, que se actualiza a 

medida que el negocio genera información sobre su funcionamiento, y no como un diagnóstico 

único realizado antes de su creación. No obstante, estos límites no invalidan el enfoque predic-

tivo, pero obligan a utilizarlo con prudencia. Una predicción bien fundamentada es un insumo 

valioso para la decisión, no un veredicto. Su utilidad depende de que se conozcan su margen de 

error, las variables que la sustentan y las condiciones en las que fue construida, y de que el 

juicio humano intervenga para interpretarla a la luz del contexto.  

Figura 1.3 

Fundamentos económicos y administrativos de la predicción del desempeño empresarial. 

 

Fuente: Elaboración autores 

1.4. Ecosistemas emprendedores inteligentes: integración de datos, tecnología y 

decisiones estratégicas 

Las empresas no nacen en el vacío. Su probabilidad de sobrevivir y crecer depende, en buena 

medida, del entorno en el que se desenvuelve: la disponibilidad de financiamiento, la calidad 
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del talento, la cultura empresarial, la infraestructura, la normativa, la presencia de universidades 

y centros de investigación, el acceso a mercados y la densidad de las redes entre actores. La 

noción de ecosistema emprendedor intenta capturar esa trama de relaciones. Stam y van de Ven 

(2021) lo definen como el conjunto de actores y factores interdependientes que habilitan y res-

tringen el emprendimiento en un territorio, y su análisis empírico para las regiones de los Países 

Bajos mostró que la presencia de empresas de alto crecimiento se relaciona fuertemente con la 

calidad del ecosistema.  

Los autores observaron, además, que los distintos elementos del ecosistema están estrecha-

mente vinculados entre sí, lo que obliga a analizarlos como un sistema y no de manera aislada. 

Asimismo, el concepto ha ganado popularidad entre gobiernos, organismos de cooperación y 

universidades, pero su desarrollo teórico sigue siendo incompleto. En esa dirección, Wurth, 

Stam y Spigel (2022) lo describen como una noción paradójica: tiene raíces intelectuales pro-

fundas y la capacidad de articular distintas corrientes de investigación, pero permanece insufi-

cientemente teorizada, y los procesos que explican la evolución de los ecosistemas son todavía 

poco comprendidos.  

Los autores proponen una agenda de investigación transdisciplinaria que combine la evidencia 

sobre los mecanismos causales con una comprensión más amplia del contexto. Para quienes 

diseñan políticas o dirigen organizaciones de apoyo al emprendimiento, esta advertencia es im-

portante: no basta con acumular incubadoras, fondos y eventos; hace falta entender cómo inter-

actúan los elementos y qué resultados producen. 

La transformación digital y la inteligencia artificial añaden una dimensión nueva a esta discu-

sión. Un ecosistema emprendedor inteligente puede entenderse como aquel en el que los actores 

no solo se relacionan, sino que generan, comparten y utilizan datos para mejorar sus decisiones. 

En un ecosistema de este tipo, las entidades financieras utilizan modelos para evaluar con mayor 

precisión el riesgo de los nuevos negocios y ampliar el crédito a quienes antes quedaban ex-

cluidos; las incubadoras y aceleradoras emplean información sobre el desempeño de sus em-

presas para identificar tempranamente a las que necesitan apoyo; las universidades transfieren 

capacidades analíticas a las empresas de su entorno; y los gobiernos utilizan estadísticas actua-

lizadas para orientar los programas de fomento hacia los sectores y territorios con mayor po-

tencial.  
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Además, la integración de datos es, por tanto, el rasgo distintivo de estos ecosistemas. En la 

mayoría de los territorios latinoamericanos, la información sobre las empresas se encuentra 

dispersa entre registros mercantiles, administraciones tributarias, entidades de seguridad social, 

superintendencias, bancos, cámaras de comercio y plataformas privadas, sin mecanismos que 

permitan combinarla de manera segura y útil. Cada actor dispone de una pieza del rompecabe-

zas, pero nadie observa el conjunto. Avanzar hacia ecosistemas inteligentes implica crear espa-

cios de colaboración en los que esa información pueda compartirse con garantías de protección 

de datos, estándares comunes y reglas claras sobre su uso, de modo que los emprendedores, los 

financiadores y las instituciones de apoyo tomen decisiones mejor informadas. 

La tecnología es el segundo componente. Las plataformas digitales de comercio, pago, conta-

bilidad y gestión de clientes generan datos de manera continua y ofrecen, cada vez con mayor 

frecuencia, funciones analíticas integradas. Los servicios en la nube permiten acceder a capa-

cidades de cómputo y a modelos de inteligencia artificial sin grandes inversiones iniciales. Sin 

embargo, la disponibilidad de estas herramientas no garantiza su aprovechamiento.  

El estudio de la OCDE (2025) sobre la adopción de la inteligencia artificial en las pequeñas y 

medianas empresas recomienda fortalecer la conectividad, facilitar el acceso a datos y capaci-

dad de cómputo, sensibilizar sobre los usos, beneficios y riesgos de estas tecnologías, desarro-

llar las capacidades de la fuerza laboral, mejorar la preparación para la inversión y adaptar las 

intervenciones a los distintos perfiles de empresas. Estas recomendaciones apuntan precisa-

mente a los componentes de un ecosistema inteligente. En esta misma línea, el tercer compo-

nente son las decisiones estratégicas.  

Un ecosistema produce valor cuando la información y la tecnología se traducen en mejores 

decisiones de los actores que lo integran. Para un emprendedor, esto puede significar elegir con 

mayor fundamento el mercado al que dirigirse, el momento de solicitar financiamiento o la 

conveniencia de asociarse con otra empresa. Para un financiador, implica asignar recursos con 

criterios más precisos. Para un gobierno, supone diseñar políticas basadas en evidencia y eva-

luar sus resultados. La calidad de las decisiones depende, a su vez, de las competencias de 

quienes las toman, lo que convierte la formación en análisis de datos y en uso responsable de 

la inteligencia artificial en un componente central del ecosistema. 

El caso ecuatoriano ofrece elementos para valorar el punto de partida. Según el informe nacio-

nal del Global Entrepreneurship Monitor, las condiciones del entorno emprendedor del país 

obtuvieron en 2023 una calificación promedio de 3,9, ligeramente inferior al promedio de 
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América Latina y el Caribe, de 4; la infraestructura física y de servicios apareció como la con-

dición más favorable, mientras que el apoyo financiero y la transferencia de investigación y 

desarrollo figuraron entre las más débiles, y la mayoría de las condiciones se había deteriorado 

respecto de años anteriores (Lasio et al., 2024).  

El mismo informe señala que el 67,9 % de los emprendedores en etapa temprana consideraba 

que iniciar un negocio era más difícil que un año antes. Estas cifras sugieren que el ecosistema 

ecuatoriano cuenta con bases de infraestructura, pero enfrenta debilidades precisamente en los 

ámbitos que más dependen de la información y del conocimiento: el financiamiento y la trans-

ferencia tecnológica. De igual manera, en el plano normativo, la Ley Orgánica de Emprendi-

miento e Innovación, publicada en febrero de 2020, estableció un marco para fomentar el em-

prendimiento, la innovación y el desarrollo tecnológico, promover una cultura emprendedora e 

introducir nuevas formas societarias y de financiamiento para fortalecer el ecosistema, con un 

alcance que abarca a las economías pública, privada, mixta, popular y solidaria, cooperativa, 

asociativa, comunitaria y artesanal (Asamblea Nacional del Ecuador, 2020). Aunque se trata de 

una norma anterior al período que cubre esta obra, su inclusión resulta indispensable porque 

constituye el principal referente legal del ecosistema emprendedor ecuatoriano. Su aprovecha-

miento para construir un ecosistema inteligente dependerá de que sus instrumentos se articulen 

con la infraestructura de datos y con las capacidades analíticas que el emprendimiento predic-

tivo requiere. 

Del análisis anterior se desprenden algunas condiciones para que un ecosistema emprendedor 

evolucione hacia un modelo inteligente. Una de ellas es la existencia de infraestructura de datos 

compartida, con registros empresariales actualizados, interoperables y accesibles bajo reglas de 

protección de la información. Otra es la presencia de intermediarios capaces de transformar 

esos datos en servicios útiles para los emprendedores, como observatorios, centros de transfe-

rencia o plataformas de diagnóstico.  

Una tercera es la disponibilidad de financiamiento que utilice información para evaluar el po-

tencial de los negocios y no solo sus garantías. Una cuarta es la formación continua en compe-

tencias digitales y analíticas. Y una quinta es una gobernanza que coordine a los actores públi-

cos, privados, académicos y sociales en torno a objetivos comunes, evaluando periódicamente 

los resultados. Por otra parte, un ecosistema inteligente se reconoce, en la práctica, por la cir-

culación de información entre sus actores.  
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Cuando una incubadora comparte con una entidad financiera, con el consentimiento de los em-

prendedores, los indicadores de desempeño de los negocios que acompaña, el financiamiento 

puede asignarse con mejor criterio. Cuando una universidad pone a disposición de los empren-

dedores sus capacidades de análisis de datos, los pequeños negocios acceden a herramientas 

que no podrían costear por sí solos. Cuando un gobierno local publica en formatos abiertos la 

información sobre permisos de funcionamiento, flujos de visitantes o proyectos de infraestruc-

tura, las personas emprendedoras pueden identificar oportunidades con mayor anticipación. Es-

tos intercambios requieren confianza, reglas claras sobre el uso de los datos y plataformas que 

faciliten la interoperabilidad. La literatura sobre ecosistemas emprendedores subraya que la ca-

lidad de las interacciones entre los elementos del sistema importa tanto como la presencia de 

cada uno de ellos (Stam y van de Ven, 2021), lo que en el contexto digital se traduce en la 

capacidad de compartir información útil de manera segura. 

Un ecosistema emprendedor inteligente no se construye por decreto ni mediante la adquisición 

de tecnología. Surge de la interacción sostenida entre actores que aprenden a compartir infor-

mación, a confiar unos en otros y a tomar decisiones basadas en evidencia. La evidencia de 

Stam y van de Ven (2021) sobre la relación entre la calidad del ecosistema y la presencia de 

empresas de alto crecimiento sugiere que esta inversión colectiva tiene recompensas tangibles. 

Para países como el Ecuador, con una base emprendedora amplia pero frágil, fortalecer el eco-

sistema puede ser tan importante como apoyar a cada emprendimiento por separado. 

Figura 1.4 

Ecosistemas emprendedores inteligentes: integración de datos, tecnología y decisiones 

estratégicas. 

 

Fuente: Elaboración autores 
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1.5. Economía de los datos y construcción de ventajas competitivas en emprendimientos 

emergentes 

En la economía contemporánea, los datos se han convertido en un recurso estratégico compa-

rable, en algunos sectores, al capital físico o financiero. A diferencia de estos, sin embargo, los 

datos tienen propiedades económicas peculiares: pueden ser utilizados simultáneamente por 

varias personas sin agotarse, su valor aumenta cuando se combinan con otras fuentes, su costo 

de reproducción es prácticamente nulo y su utilidad depende en gran medida de la capacidad 

para analizarlos.  

Estas propiedades explican por qué las empresas que lograron acumular y procesar grandes 

volúmenes de información alcanzaron posiciones dominantes en numerosos mercados, y por 

qué los emprendimientos emergentes necesitan pensar desde el inicio en qué datos generan, 

cómo los conservan y de qué manera pueden convertirlos en ventaja competitiva. Paralela-

mente, la investigación económica ha comenzado a sistematizar estas propiedades. Sobre este 

punto, Veldkamp y Chung (2024) revisan cómo se ha incorporado la información digitalizada 

en los modelos macroeconómicos y comparan sus características con las de las ideas, las paten-

tes o el aprendizaje por la práctica.  

Su revisión destaca que los datos permiten innovar, optimizar procesos y mejorar el empareja-

miento entre oferentes y demandantes, y que muchas de sus consecuencias para el crecimiento 

y la distribución de los beneficios siguen siendo objeto de debate. En el plano del desarrollo, el 

Banco Mundial (2021) sostiene que los datos pueden mejorar significativamente la vida de las 

personas cuando se utilizan para diseñar mejores políticas, prestar servicios más eficaces y au-

mentar la rendición de cuentas, pero que ese potencial requiere un contrato social que genere 

confianza en su uso y distribuya equitativamente sus beneficios. 

Para un emprendimiento, la economía de los datos se traduce en una pregunta concreta: ¿qué 

información genera el negocio en su operación cotidiana y cómo puede aprovecharla? Una 

tienda en línea registra cada visita, cada búsqueda, cada producto agregado al carrito y cada 

compra; un servicio de reparto conoce las rutas, los horarios y las preferencias de sus clientes; 

una empresa de software observa cómo los usuarios interactúan con su aplicación. Incluso un 

negocio físico pequeño genera datos sobre ventas, inventarios, pagos y proveedores. La mayoría 

de esta información se pierde o permanece en registros desordenados, sin que nadie la analice.  
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El primer paso para construir ventajas basadas en datos consiste, precisamente, en registrarla 

de manera sistemática y conservarla en formatos que permitan su análisis. Sobre esta base, las 

ventajas competitivas que pueden derivarse de los datos son de varios tipos. Una de ellas es la 

ventaja de conocimiento: un emprendimiento que comprende mejor que sus competidores las 

necesidades, los hábitos y la disposición a pagar de sus clientes puede diseñar ofertas más atrac-

tivas y fijar precios más adecuados. Otra es la ventaja de eficiencia: los datos sobre procesos 

permiten reducir desperdicios, optimizar inventarios y asignar mejor los recursos. A ello se 

suma la ventaja de aprendizaje: cada interacción con un cliente mejora los modelos predictivos, 

lo que a su vez mejora el producto y atrae más clientes, en un ciclo que se refuerza a sí mismo. 

Y la cuarta es la ventaja de red: en algunos modelos de negocio, el valor del servicio aumenta 

a medida que crece el número de usuarios y los datos que estos aportan, lo que dificulta la 

entrada de competidores. 

Estas ventajas, sin embargo, no son automáticas ni permanentes. Los datos por sí solos rara vez 

constituyen una barrera insuperable, porque los competidores pueden obtener información si-

milar, comprarla a terceros o generar la propia. La ventaja sostenible suele surgir de la combi-

nación entre datos exclusivos, capacidades analíticas, conocimiento del negocio y una cultura 

organizacional que utiliza la evidencia para decidir. Además, los datos pierden valor con el 

tiempo cuando las preferencias de los clientes o las condiciones del mercado cambian, lo que 

obliga a actualizarlos de manera continua.  

En la práctica, la investigación sobre la predicción del éxito de empresas emergentes ilustra el 

valor de las huellas digitales. En este sentido, Bidgoli, Vanani y Goodarzi (2024) encontraron 

que la presencia en redes profesionales y sociales —medida por el número de seguidores y de 

empleados registrados— figuraba entre los predictores más importantes del éxito, junto con el 

monto de la última ronda de financiamiento. Este hallazgo sugiere que la información pública 

generada por la actividad digital de una empresa puede ser utilizada por inversionistas y com-

petidores para evaluar su potencial. Para los emprendedores, esto implica que su presencia di-

gital no solo cumple funciones comerciales, sino que también comunica señales sobre la solidez 

del negocio. 

La economía de los datos presenta, no obstante, desafíos específicos para los emprendimientos 

de menor tamaño. El estudio de la OCDE (2025) sobre la adopción de la inteligencia artificial 

en las pequeñas y medianas empresas identifica la escasez de datos de calidad y las dificultades 

para acceder a capacidad de cómputo como barreras relevantes. Muchas pequeñas empresas no 
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generan volúmenes suficientes de información para entrenar modelos propios, y dependen de 

plataformas de terceros que concentran los datos de miles de negocios. Esta dependencia puede 

ser útil, porque permite acceder a análisis que de otro modo serían inalcanzables, pero también 

implica ceder el control sobre un recurso estratégico.  

Una alternativa intermedia consiste en la colaboración entre empresas, mediante asociaciones 

gremiales, cooperativas o consorcios que agreguen datos de manera segura para obtener análisis 

sectoriales. Desde esta perspectiva, el tratamiento de los datos implica, además, obligaciones 

jurídicas. Para el Ecuador, la Ley Orgánica de Protección de Datos Personales establece princi-

pios y deberes para todos los responsables del tratamiento de información personal, incluidas 

las empresas privadas de cualquier tamaño (Asamblea Nacional del Ecuador, 2021).  

Un emprendimiento que recoge datos de sus clientes —nombres, correos electrónicos, historia-

les de compra, ubicaciones— debe informarles sobre la finalidad del tratamiento, obtener su 

consentimiento cuando corresponda, proteger la información frente a accesos indebidos y res-

petar sus derechos de acceso, rectificación y eliminación. Lejos de constituir solo una carga, el 

cumplimiento de estas obligaciones puede convertirse en una fuente de confianza y, por tanto, 

de ventaja competitiva frente a competidores menos cuidadosos. 

Con estas consideraciones, una estrategia de datos para un emprendimiento emergente podría 

organizarse en torno a algunas decisiones clave. Conviene, en primer término, identificar qué 

datos son estratégicos para el modelo de negocio y cuáles pueden obtenerse de fuentes externas. 

Es necesario, además, establecer desde el inicio sistemas de registro ordenados, aunque sean 

sencillos, que permitan conservar la información de ventas, clientes, costos y operaciones. Re-

sulta clave también definir qué preguntas se quieren responder con esos datos, para evitar acu-

mular información sin propósito.  

Hace falta, asimismo, desarrollar capacidades analíticas básicas en el equipo o mediante alian-

zas externas. Y, por último, debe asegurarse el cumplimiento de la normativa de protección de 

datos y la transparencia con los clientes sobre el uso de su información. De forma complemen-

taria, la construcción de ventajas basadas en datos plantea a los emprendimientos un dilema 

práctico: qué datos recolectar desde el inicio. Recolectar demasiado genera costos, riesgos de 

seguridad y obligaciones legales; recolectar demasiado poco impide aprender.  

Una orientación razonable consiste en partir de las decisiones más importantes del negocio y 

preguntarse qué información ayudaría a tomarlas mejor. Si la decisión crítica es cuánto 
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inventario comprar, los datos de ventas por producto y por día resultan esenciales; si es a qué 

clientes dirigir una promoción, lo son el historial de compras y los canales de contacto. Este 

enfoque, centrado en las decisiones, evita la acumulación indiscriminada de información y es 

coherente con el principio de minimización que la normativa de protección de datos personales 

exige (Asamblea Nacional del Ecuador, 2021). A medida que el negocio crece, el conjunto de 

datos puede ampliarse de manera ordenada, documentando su origen, su calidad y las condicio-

nes de su uso, de modo que los datos se conviertan progresivamente en un activo y no en un 

pasivo. 

La economía de los datos ofrece a los emprendimientos emergentes una oportunidad inédita 

para competir con empresas más grandes sobre la base del conocimiento y no solo del capital. 

Pero esa oportunidad está condicionada por la capacidad de generar, organizar, proteger y ana-

lizar información de manera sistemática. En contextos como el latinoamericano, donde muchas 

empresas operan con registros incompletos o informales, dar ese primer paso —ordenar los 

datos propios— puede ser tan transformador como incorporar el algoritmo más avanzado. 

Figura 1.5 

Economía de los datos y construcción de ventajas competitivas en emprendimientos 

emergentes. 

 

 Fuente: Elaboración autores 

1.6. Del análisis retrospectivo a la anticipación empresarial: modelos descriptivos, predic-

tivos y prescriptivos 

La mayoría de las empresas utiliza la información principalmente para mirar hacia atrás. Los 

estados financieros muestran lo que ocurrió en el último ejercicio; los reportes de ventas 



 

CAPÍTULO 1. FUNDAMENTOS DEL EMPRENDIMIENTO PREDICTIVO Y LA NUEVA ARQUITECTURA 

DE LA INTELIGENCIA EMPRESARIAL 

 

33 

resumen el desempeño del mes anterior; los indicadores de gestión comparan lo alcanzado con 

lo planificado. Este análisis retrospectivo es indispensable, porque permite rendir cuentas, de-

tectar desviaciones y aprender de la experiencia. Sin embargo, tiene una limitación evidente: 

cuando un problema aparece en los reportes, ya se ha producido.  

El tránsito hacia la anticipación empresarial supone complementar la mirada retrospectiva con 

herramientas capaces de estimar lo que probablemente ocurrirá y de recomendar qué hacer al 

respecto. Vinculado con lo anterior, la literatura sobre analítica de negocios suele distinguir 

varios niveles de madurez en el uso de los datos. El análisis descriptivo responde a la pregunta 

de qué ocurrió, mediante estadísticas, tablas, gráficos y tableros que resumen la información 

histórica. El análisis diagnóstico indaga por qué ocurrió, al explorar relaciones entre variables 

y descomponer los resultados según sus causas probables.  

El análisis predictivo estima qué es probable que ocurra, utilizando modelos estadísticos o al-

goritmos de aprendizaje automático que aprenden patrones de los datos pasados para proyec-

tarlos al futuro. Y el análisis prescriptivo busca determinar qué conviene hacer, combinando 

predicciones con técnicas de optimización, simulación o reglas de decisión para recomendar 

cursos de acción concretos. Cada nivel se apoya en el anterior: no es posible predecir con fun-

damento sin una buena descripción de los datos, ni prescribir sin predicciones razonablemente 

confiables. 

El análisis prescriptivo constituye el nivel más exigente y, a la vez, el menos desarrollado. En 

una revisión de 104 trabajos sobre aplicaciones de analítica prescriptiva basada en datos, Moes-

mann y Pedersen (2024) la caracterizan como un campo emergente de la analítica de negocios 

que sugiere opciones concretas para resolver problemas empresariales. Su desarrollo enfrenta 

desafíos importantes, porque las recomendaciones deben considerar las restricciones reales de 

la empresa, los objetivos a veces contradictorios de sus distintos actores y la incertidumbre de 

las predicciones en que se basan.  

Para un emprendimiento, un sistema prescriptivo podría, por ejemplo, recomendar cuánto in-

ventario comprar cada semana, qué precio fijar para cada producto según la demanda esperada 

o qué clientes priorizar en una campaña de cobranza. En concordancia con ello, la distinción 

entre predicción y prescripción conecta con el marco propuesto por Agrawal, Gans y Goldfarb 

(2022), según el cual toda decisión combina una predicción sobre lo que ocurrirá con un juicio 

sobre el valor de cada resultado.  
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Los modelos predictivos aportan la primera parte; la prescripción exige incorporar la segunda, 

es decir, las preferencias, los objetivos y las restricciones de quien decide. Por ello, la analítica 

prescriptiva no puede reducirse a un problema técnico: requiere que la empresa explicite sus 

prioridades —¿se prefiere maximizar las ventas o el margen?, ¿cuánto riesgo de quiebre de 

inventario se tolera?— y que las personas responsables comprendan y validen las recomenda-

ciones del sistema. 

La evidencia sobre la capacidad predictiva de los modelos aplicados al desempeño empresarial 

es alentadora, aunque heterogénea. En un estudio con datos de más de un millón trescientas mil 

empresas entre 2009 y 2022, Pekin y Şengül (2024) compararon diversos algoritmos para iden-

tificar empresas de alto crecimiento y encontraron que el área bajo la curva ROC —una medida 

de la capacidad de discriminación de los modelos— variaba entre 0,53 y 0,91 según el método 

y la definición de crecimiento utilizada; los algoritmos basados en potenciación de gradiente 

obtuvieron los mejores resultados, seguidos por los bosques aleatorios y la regresión logística, 

y las oportunidades de crecimiento aparecieron como el factor más relevante.  

En Canadá, Houle y Macdonald (2023) aplicaron métodos de red elástica, bosques aleatorios y 

redes neuronales a datos administrativos tributarios para anticipar qué empresas se convertirían 

en empresas de alto crecimiento en un horizonte de tres años, y lograron identificar un subgrupo 

que contenía a la mayoría de las que efectivamente alcanzaron ese estatus, aunque también 

incluía empresas de características similares que no lo lograron.  

En la práctica, estos resultados ilustran dos lecciones importantes. En primer lugar, cabe señalar 

que los modelos pueden mejorar sustancialmente la capacidad de anticipar el desempeño res-

pecto de la intuición o de reglas simples, pero rara vez alcanzan una precisión perfecta. En 

segundo término, conviene advertir que su utilidad depende del propósito: un modelo que iden-

tifica un grupo amplio de empresas con potencial de crecimiento puede ser muy útil para foca-

lizar un programa de apoyo, aunque incluya algunas que no crecerán, mientras que el mismo 

modelo podría resultar insuficiente para decidir una inversión de alto riesgo en una sola em-

presa. La elección del nivel de exigencia de un modelo debe considerar, por tanto, el costo de 

los distintos tipos de error, tema que se desarrolla con detalle en el segundo capítulo. 

Para los emprendimientos, el tránsito del análisis retrospectivo a la anticipación puede organi-

zarse de manera gradual. En una primera etapa, el objetivo es disponer de información descrip-

tiva confiable: registros ordenados de ventas, costos, clientes e inventarios, y tableros sencillos 

que permitan observar su evolución. En una segunda etapa, el negocio puede incorporar análisis 
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diagnósticos que identifiquen, por ejemplo, qué productos generan mayor margen, qué clientes 

compran con más frecuencia o en qué días se concentran las ventas.  

En una tercera etapa, pueden introducirse modelos predictivos para pronosticar la demanda, 

estimar el riesgo de impago o anticipar necesidades de liquidez. Y en una cuarta, más avanzada, 

el emprendimiento puede utilizar herramientas prescriptivas que recomienden decisiones ope-

rativas o estratégicas. A ello se suma que este recorrido no requiere necesariamente grandes 

inversiones. Muchas herramientas de hoja de cálculo, programas contables y plataformas de 

comercio electrónico incluyen hoy funciones de pronóstico y de visualización accesibles para 

pequeñas empresas.  

Lo que sí requiere es disciplina en el registro de la información, claridad sobre las preguntas 

que se quieren responder y disposición a utilizar la evidencia para decidir. En economías con 

alta informalidad, como las latinoamericanas, el primer escalón —contar con datos descriptivos 

confiables— representa ya un avance significativo para una proporción considerable de los ne-

gocios. 

La anticipación empresarial tiene también una dimensión cultural. Una organización acostum-

brada a reaccionar ante los problemas debe aprender a actuar con base en probabilidades, lo que 

implica aceptar que algunas decisiones tomadas a partir de predicciones resultarán equivocadas. 

Si un modelo estima un 70 % de probabilidad de que la demanda aumente y la empresa amplía 

su inventario, habrá ocasiones en que el aumento no se produzca.  

Evaluar las decisiones por su calidad —es decir, por la información y el razonamiento con que 

se tomaron— y no solo por sus resultados es una condición para que la anticipación se consolide 

como práctica organizacional. Asimismo, la transición entre estos tipos de analítica tiene tam-

bién una dimensión organizacional. Una empresa que solo produce informes descriptivos suele 

organizar su información en torno a los cierres contables y a las reuniones periódicas de revi-

sión. Incorporar la predicción exige cambiar los ritmos: los pronósticos deben actualizarse con 

frecuencia, contrastarse con lo que efectivamente ocurre y comunicarse a quienes toman deci-

siones operativas.  

Pasar a la prescripción supone, además, definir con claridad los objetivos que se optimizan y 

los límites dentro de los cuales los sistemas pueden recomendar o ejecutar acciones. En los 

emprendimientos pequeños, donde una sola persona concentra muchas funciones, este cambio 

puede ser más sencillo en términos de coordinación, pero más difícil en términos de tiempo y 
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competencias. Por ello, conviene introducir la analítica avanzada en las áreas donde el beneficio 

es más evidente —el inventario, la cobranza o la fijación de precios— y extenderla progresiva-

mente a medida que la organización aprende a utilizarla. 

Visto en conjunto, el paso del análisis retrospectivo a la anticipación transforma la relación de 

la empresa con el tiempo.  

Figura 1.6 

Del análisis retrospectivo a la anticipación empresarial: modelos descriptivos, predictivos y 

prescriptivos. 

 
       Fuente: Elaboración autores 

1.7. Arquitectura del emprendimiento predictivo 5.0: interacción entre inteligencia hu-

mana, algoritmos y sostenibilidad 

La expresión 5.0 se ha difundido en los últimos años para designar una etapa del desarrollo 

tecnológico en la que la eficiencia deja de ser el único criterio de éxito. La Comisión Europea 

formuló el concepto de Industria 5.0 como una evolución de la Industria 4.0 que sitúa a las 

personas en el centro de la producción y que incorpora la sostenibilidad ambiental y la resilien-

cia como objetivos explícitos de la innovación; el punto de partida de la reflexión deja de ser lo 

que la tecnología permite hacer para convertirse en las necesidades humanas y sociales que 

debe atender (Breque et al., 2021).  

En la misma línea, la noción de Sociedad 5.0 propone que la innovación se valore por su con-

tribución a las personas y que el crecimiento económico se acompañe de respuestas a los desa-

fíos sociales y ecológicos (Carayannis y Morawska-Jancelewicz, 2022). Además, trasladado al 
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emprendimiento, el enfoque 5.0 supone que la predicción del éxito empresarial no puede limi-

tarse a maximizar la rentabilidad de corto plazo. Un emprendimiento predictivo 5.0 utiliza datos 

e inteligencia artificial para anticipar su desempeño, pero define ese desempeño de manera am-

plia, incluyendo la supervivencia en el tiempo, la calidad del empleo que genera, su impacto 

ambiental, su capacidad para resistir crisis y la confianza que construye con clientes y comuni-

dades. La arquitectura de este enfoque puede describirse a partir de la interacción entre tres 

componentes: la inteligencia humana, los algoritmos y la sostenibilidad. 

La inteligencia humana es el componente que define los propósitos, interpreta los resultados y 

asume la responsabilidad por las decisiones. Al respecto, Raisch y Krakowski (2021) advierten 

que la automatización y el aumento de las capacidades humanas son interdependientes, y que 

privilegiar exclusivamente la primera puede generar ciclos negativos para las organizaciones y 

la sociedad. En un emprendimiento, esto significa que los algoritmos deben diseñarse para am-

pliar el juicio del equipo y no para reemplazarlo sin criterio.  

Las personas aportan conocimiento del contexto, sensibilidad hacia los valores y las relaciones, 

creatividad para imaginar alternativas que los datos históricos no contienen y capacidad para 

reconocer cuándo un modelo deja de ser válido porque las condiciones han cambiado. En esta 

misma línea, los algoritmos constituyen el segundo componente. Su función es procesar gran-

des volúmenes de información, identificar patrones, estimar probabilidades y, en los niveles 

más avanzados, recomendar decisiones.  

En esa dirección, Chalmers, MacKenzie y Carter (2021) señalan que la inteligencia artificial 

puede transformar la generación de ideas, las ventas y el escalamiento de las nuevas empresas, 

pero también recuerdan que el apalancamiento tecnológico genera pasivos. Entre esos pasivos 

figuran la dependencia de proveedores tecnológicos, la opacidad de algunos modelos, la posi-

bilidad de reproducir sesgos presentes en los datos y el riesgo de que las decisiones automati-

zadas afecten derechos de clientes o trabajadores. Por ello, los algoritmos deben estar sujetos a 

reglas de transparencia, validación y supervisión, temas que se desarrollan en el quinto capítulo. 

La sostenibilidad es el tercer componente y el que distingue con mayor claridad al enfoque 5.0. 

Incluye la sostenibilidad económica, entendida como la capacidad del negocio para generar 

ingresos suficientes y mantener una estructura financiera sana; la sostenibilidad social, que 

abarca la calidad del empleo, la relación con la comunidad y el respeto de los derechos; y la 

sostenibilidad ambiental, que considera el uso de recursos, las emisiones y los residuos. 
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Incorporar estas dimensiones en los modelos predictivos implica ampliar las variables que se 

miden y los resultados que se intentan anticipar. Un modelo que solo predice la rentabilidad 

podría recomendar estrategias que comprometen la reputación o el cumplimiento ambiental de 

la empresa; uno que integra la sostenibilidad permite identificar esos riesgos con anticipación. 

De igual manera, la resiliencia ocupa un lugar especial dentro de este componente. Sobre este 

punto, Saad et al. (2021), en una revisión de 118 estudios sobre la resiliencia de las pequeñas y 

medianas empresas, encontraron que la literatura presenta definiciones y mediciones muy va-

riadas, que los resultados sobre los factores que la favorecen no son concluyentes y que la in-

vestigación sobre empresas de países en desarrollo es escasa, pese a su enorme importancia 

económica en esos contextos.  

Para el emprendimiento predictivo, la resiliencia implica no solo anticipar el escenario más 

probable, sino prepararse para escenarios adversos: simular el efecto de una caída abrupta de la 

demanda, de un aumento de costos o de una interrupción en el suministro, y diseñar respuestas 

antes de que esos eventos ocurran. 

A partir de estos tres componentes puede describirse una arquitectura en capas. En la base se 

ubica la capa de datos, que reúne la información interna del negocio —ventas, costos, clientes, 

operaciones— y la información externa —mercado, competencia, entorno económico, norma-

tiva—, organizada con criterios de calidad y protección. Sobre ella se sitúa la capa analítica, 

donde los modelos descriptivos, predictivos y prescriptivos transforman los datos en estimacio-

nes y recomendaciones.  

La tercera capa es la de decisión, en la que las personas interpretan esas estimaciones, las con-

trastan con su conocimiento del contexto y eligen los cursos de acción. La cuarta capa corres-

ponde a la gobernanza, que establece reglas sobre el uso de los datos y de los algoritmos, define 

responsabilidades y asegura la supervisión humana. Y la quinta, transversal a todas, es la de 

sostenibilidad, que orienta los objetivos del sistema hacia la creación de valor económico, social 

y ambiental. Por otra parte, esta arquitectura funciona como un ciclo de aprendizaje.  

Las decisiones tomadas producen resultados que se registran como nuevos datos; esos datos 

permiten evaluar la calidad de las predicciones y ajustar los modelos; y los modelos mejorados 

orientan nuevas decisiones. La intervención humana resulta decisiva en cada vuelta del ciclo, 

porque es la que determina si los resultados son satisfactorios, si los modelos siguen siendo 

pertinentes y si los objetivos deben revisarse. Un sistema que funciona sin esa supervisión corre 

el riesgo de optimizar con creciente precisión objetivos equivocados. 
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En el contexto ecuatoriano y latinoamericano, la arquitectura del emprendimiento predictivo 

5.0 debe adaptarse a la realidad de negocios mayoritariamente pequeños, con recursos limitados 

y, en muchos casos, en condiciones de informalidad. Para ellos, la capa de datos puede comen-

zar con registros sencillos en hojas de cálculo o aplicaciones contables; la capa analítica, con 

indicadores básicos y pronósticos simples; la capa de decisión, con reuniones periódicas en las 

que el equipo revise la información; y la capa de gobernanza, con reglas claras sobre el manejo 

de la información de los clientes.  

La sostenibilidad, por su parte, no es un objetivo reservado a las grandes empresas: un pequeño 

negocio que reduce sus desperdicios, trata con justicia a sus trabajadores y construye relaciones 

de confianza con su comunidad aumenta también sus probabilidades de permanecer en el 

tiempo. Paralelamente, la arquitectura propuesta adquiere sentido cuando se observa su funcio-

namiento en un caso concreto. Considérese una pequeña empresa de alimentos procesados que 

vende en tiendas de barrio y supermercados de una ciudad intermedia.  

En la capa de datos, registra sus ventas por cliente y producto mediante la facturación electró-

nica y obtiene información de precios de insumos. En la capa analítica, un modelo sencillo 

pronostica la demanda semanal y otro estima el riesgo de retraso en los pagos de cada cliente. 

En la capa de decisión, la persona emprendedora utiliza estos pronósticos para planificar la 

producción y negociar plazos, apoyándose en su conocimiento de los clientes y de la temporada. 

En la capa de sostenibilidad, se vigila el desperdicio de alimentos y el consumo de energía. Y 

en la capa de gobernanza, se establecen reglas sobre el uso de los datos de los clientes. Aunque 

estos componentes no requieren grandes inversiones, su articulación transforma la manera en 

que la empresa anticipa y decide. 

Lo expuesto permite afirmar que la arquitectura del emprendimiento predictivo 5.0 propone 

una integración equilibrada entre capacidades humanas y algorítmicas al servicio de objetivos 

amplios de desempeño. Su valor no reside en la sofisticación de la tecnología, sino en la cohe-

rencia entre los datos que se recogen, los modelos que se aplican, las decisiones que se toman 

y los propósitos que guían a la empresa. Esta coherencia es la que permite que la predicción 

contribuya no solo a la supervivencia del negocio, sino también a su contribución al desarrollo 

de su entorno. 
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Figura 1.7 

Arquitectura del emprendimiento predictivo 5.0: interacción entre inteligencia humana, 

algoritmos y sostenibilidad. 

 
   Fuente: Elaboración autores 

1.8. Nuevos indicadores de viabilidad, resiliencia y potencial de crecimiento empresarial 

Los indicadores tradicionales con que se evalúa a una empresa —rentabilidad, liquidez, endeu-

damiento, crecimiento de las ventas— fueron diseñados para organizaciones con trayectoria, 

estados financieros auditados y operaciones relativamente estables. Aplicados a emprendimien-

tos nacientes, estos indicadores presentan limitaciones evidentes: muchas empresas emergentes 

registran pérdidas durante sus primeros años sin que ello signifique que no sean viables; otras 

muestran crecimientos muy elevados a partir de bases pequeñas que no garantizan su consoli-

dación; y una proporción considerable carece de información contable completa.  

El emprendimiento predictivo requiere, por ello, un conjunto renovado de indicadores que per-

mita evaluar tres dimensiones complementarias: la viabilidad, la resiliencia y el potencial de 

crecimiento. Sobre esta base, la viabilidad se refiere a la capacidad de un emprendimiento para 

sostenerse económicamente en el tiempo.  

Los estudios ecuatorianos sobre supervivencia empresarial ofrecen pistas sobre las variables 

más relevantes. En Manabí, González Cedeño (2026) encontró que la rentabilidad sobre los 

activos y el volumen de ventas reducían el riesgo de cierre, mientras que el apalancamiento 

financiero lo aumentaba, y que el riesgo se concentraba en los primeros años de vida de las 



 

CAPÍTULO 1. FUNDAMENTOS DEL EMPRENDIMIENTO PREDICTIVO Y LA NUEVA ARQUITECTURA 

DE LA INTELIGENCIA EMPRESARIAL 

 

41 

empresas. En el ámbito nacional, Zambrano et al. (2021) identificaron el patrimonio, la rotación 

de cartera y el equilibrio del endeudamiento como factores que prolongan la vida de las micro, 

pequeñas y medianas empresas. Estas variables pueden traducirse en indicadores de viabilidad 

adaptados a emprendimientos: la distancia al punto de equilibrio, los meses de operación que 

el efectivo disponible permite cubrir, la proporción de ingresos recurrentes, el margen de con-

tribución por producto o la relación entre la deuda y la capacidad de generación de efectivo. 

La resiliencia constituye la segunda dimensión y, probablemente, la más difícil de medir. En 

este sentido, Saad et al. (2021) constataron, en su revisión de la literatura sobre la resiliencia de 

las pequeñas y medianas empresas, que no existe consenso sobre su definición ni sobre su me-

dición, y que la evidencia sobre los factores que la determinan es inconclusa. A pesar de ello, 

es posible identificar algunos rasgos que la literatura asocia con la capacidad de resistir y recu-

perarse frente a crisis: la diversificación de clientes, productos y proveedores; la disponibilidad 

de reservas financieras; la flexibilidad de la estructura de costos; las redes de apoyo con otras 

empresas e instituciones; y la capacidad de aprendizaje y adaptación del equipo. Indicadores 

como la concentración de las ventas en los principales clientes, la proporción de costos fijos, el 

número de proveedores alternativos o la velocidad de respuesta ante cambios en la demanda 

pueden servir como aproximaciones a esta dimensión.  

Desde esta perspectiva, el potencial de crecimiento es la tercera dimensión. La literatura ha 

desarrollado definiciones operativas de las empresas de alto crecimiento basadas en el aumento 

del empleo o de la facturación durante un período determinado. Pekin y Şengül (2024) utiliza-

ron ambas definiciones en su estudio con datos de más de un millón de empresas, y encontraron 

que los modelos de aprendizaje automático lograban anticipar el alto crecimiento con una ca-

pacidad de discriminación que, en los mejores casos, superaba el 0,9 en el área bajo la curva 

ROC; las oportunidades de crecimiento aparecieron como el factor más importante. 

Al respecto, Houle y Macdonald (2023), por su parte, se propusieron identificar empresas que 

se convertirían en empresas de alto crecimiento en los tres años siguientes, a partir de informa-

ción financiera, laboral, sectorial y geográfica. Estos trabajos sugieren que el potencial de cre-

cimiento puede estimarse con indicadores que combinan la evolución reciente de las ventas y 

del empleo con características del sector, del mercado y de la propia organización. 

Junto a estas tres dimensiones, el emprendimiento predictivo incorpora indicadores basados en 

fuentes de información no tradicionales. Los datos generados por la actividad digital —
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seguidores en redes sociales, interacciones con clientes, reseñas, visitas a la página web, 

transacciones en plataformas de comercio electrónico— ofrecen señales tempranas sobre la 

tracción de un negocio.  

En esa dirección, Bidgoli, Vanani y Goodarzi (2024) mostraron que la presencia en redes pro-

fesionales y sociales figuraba entre los predictores más relevantes del éxito de empresas emer-

gentes. Estos indicadores tienen la ventaja de estar disponibles antes que la información conta-

ble y de actualizarse con mayor frecuencia, aunque también presentan riesgos: pueden ser ma-

nipulados, reflejan con frecuencia la popularidad más que la solidez económica y no están dis-

ponibles para negocios sin presencia digital. De forma complementaria, las estadísticas oficiales 

permiten situar estos indicadores en su contexto.  

Según el registro estadístico de empresas del Instituto Nacional de Estadística y Censos, en 

2023 el Ecuador contaba con 1.173.985 empresas, lo que representó una disminución de 5,3 % 

respecto del año anterior, aunque las ventas totales en términos reales y las plazas de empleo 

registrado crecieron en 3,1 % (Instituto Nacional de Estadística y Censos [INEC], 2024). Para-

lelamente, el informe nacional del Global Entrepreneurship Monitor registró una tasa de aban-

dono de 17,33 % entre los emprendedores en etapa temprana (Lasio et al., 2024). Estas cifras 

revelan una dinámica de creación y destrucción de empresas intensa, en la que disponer de 

indicadores tempranos de viabilidad y resiliencia podría contribuir a reducir los cierres evita-

bles. 

La construcción de un sistema de indicadores para el emprendimiento predictivo debe seguir 

algunos principios. El primero es la pertinencia: cada indicador debe estar vinculado con una 

dimensión del desempeño que se pretende anticipar y con decisiones concretas que la empresa 

o sus financiadores pueden tomar. El segundo es la parsimonia: es preferible un conjunto redu-

cido de indicadores relevantes que una lista extensa que nadie utiliza. El tercero es la oportuni-

dad: los indicadores más valiosos son aquellos que anticipan problemas con tiempo suficiente 

para actuar.  

El cuarto es la comparabilidad, que exige definiciones estables y, cuando sea posible, referen-

cias sectoriales. Y el quinto es la equidad, que obliga a revisar si los indicadores favorecen 

sistemáticamente a determinados tipos de empresas —por ejemplo, las que tienen presencia 

digital o acceso previo al crédito— en detrimento de otras con potencial similar. Vinculado con 

lo anterior, estos indicadores pueden integrarse en índices compuestos que resuman la situación 

de un emprendimiento en una sola medida, tema que se desarrolla en el segundo capítulo al 
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abordar la construcción de un índice predictivo multidimensional. Conviene, no obstante, ad-

vertir que la síntesis en un único número facilita la comunicación, pero puede ocultar informa-

ción importante. Un índice de éxito empresarial debe acompañarse siempre de la desagregación 

de sus componentes, para que quien lo utiliza pueda identificar en qué dimensión se encuentran 

las fortalezas y las debilidades del negocio. 

La adopción de estos indicadores enfrenta, sin embargo, el problema de su medición en contex-

tos de información limitada. Muchos emprendimientos latinoamericanos no llevan contabilidad 

formal, y los indicadores de resiliencia o de potencial de crecimiento requieren información que 

rara vez se registra de manera sistemática, como la diversificación de clientes y proveedores, la 

existencia de reservas de liquidez o la capacidad de adaptar la oferta ante cambios en la de-

manda.  

Una alternativa consiste en combinar fuentes: los registros de facturación electrónica y de pagos 

digitales permiten construir indicadores financieros aproximados; las encuestas breves y estruc-

turadas recogen información sobre capacidades y prácticas de gestión; y los datos del entorno, 

provenientes de estadísticas oficiales y de los informes sobre la actividad emprendedora (Lasio 

et al., 2024), sitúan a cada negocio en relación con su sector y territorio por lo que la construc-

ción de estos indicadores debe seguir procedimientos rigurosos de normalización, ponderación 

y análisis de robustez para que sus resultados sean comparables y confiables.  

Figura 1.8 

Nuevos indicadores de viabilidad, resiliencia y potencial de crecimiento empresarial. 

 
   Fuente: Elaboración autores 
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CAPÍTULO II 

INTELIGENCIA ARTIFICIAL Y MODELOS ALGORÍTMICOS PARA 

PREDECIR EL ÉXITO O FRACASO DE LOS EMPRENDIMIENTOS 

2.1. Fundamentos del aprendizaje automático aplicados al análisis del éxito empresarial 

El aprendizaje automático es la rama de la inteligencia artificial que permite a los sistemas 

informáticos aprender patrones a partir de datos, sin que cada regla deba programarse de manera 

explícita. En lugar de que una persona establezca que un negocio con determinadas caracterís-

ticas tiene alta probabilidad de fracasar, el algoritmo examina miles de casos históricos —em-

presas que sobrevivieron y empresas que cerraron, con sus respectivos atributos— e identifica 

por sí mismo las combinaciones de variables que mejor distinguen a unas de otras. 

Una vez entrenado, el modelo puede aplicarse a empresas nuevas para estimar su probabilidad 

de éxito o de fracaso. Esta capacidad convierte al aprendizaje automático en la columna verte-

bral técnica del emprendimiento predictivo. En concordancia con ello, James, Witten, Hastie y 

Tibshirani (2021), en una de las obras de referencia más utilizadas en la enseñanza de esta 

disciplina, distinguen dos grandes familias de problemas. En el aprendizaje supervisado, cada 

observación de los datos de entrenamiento incluye tanto las variables explicativas como el re-

sultado que se quiere predecir; el objetivo es aprender la relación entre ambos para estimar el 

resultado en casos nuevos. 

Predecir si una empresa sobrevivirá cinco años, cuánto venderá el próximo trimestre o si un 

cliente pagará su crédito son problemas supervisados. En el aprendizaje no supervisado, en 

cambio, los datos no contienen un resultado conocido, y el propósito es descubrir estructuras 

ocultas, como grupos de empresas o de clientes con características similares. Ambas familias 

tienen aplicaciones en el análisis del éxito empresarial: la primera para anticipar resultados y la 

segunda para comprender la diversidad de trayectorias. 

Dentro del aprendizaje supervisado, los problemas se dividen a su vez según el tipo de resul-

tado. Cuando la variable de interés es categórica —por ejemplo, éxito o fracaso, supervivencia 

o cierre—, se habla de clasificación. Cuando es numérica —ventas, utilidades, número de em-

pleados—, se habla de regresión. Muchos estudios sobre el éxito empresarial se plantean como 

problemas de clasificación binaria, porque las definiciones de éxito suelen reducirse a dos 
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estados: la empresa alcanzó o no un determinado hito, como sobrevivir un período, recibir una 

ronda de financiamiento, ser adquirida o salir a bolsa. Esta simplificación facilita el modelado, 

pero obliga a reflexionar cuidadosamente sobre qué significa el éxito en cada contexto. 

A ello se suma que la definición del resultado es, de hecho, una de las decisiones más impor-

tantes en cualquier proyecto de predicción del desempeño empresarial. En los estudios sobre 

empresas emergentes de base tecnológica, el éxito suele asociarse con eventos como la adqui-

sición por otra compañía, la salida a bolsa o la obtención de rondas sucesivas de inversión. En 

los estudios sobre micro, pequeñas y medianas empresas tradicionales, en cambio, el criterio 

más frecuente es la supervivencia o la ausencia de cierre durante un período determinado. 

La literatura sobre empresas de alto crecimiento, por su parte, utiliza umbrales de aumento del 

empleo o de las ventas. Pekin y Şengül (2024) mostraron que la capacidad predictiva de los 

modelos varía según la definición adoptada: con los mismos datos y algoritmos, los resultados 

difieren cuando el alto crecimiento se mide por el empleo o por la facturación. Elegir la defini-

ción adecuada depende de la pregunta que se quiere responder y de quién utilizará la predicción. 

El proceso de construcción de un modelo de aprendizaje automático sigue una secuencia que 

conviene conocer. Comienza con la recolección y preparación de los datos, que incluye la de-

puración de errores, el tratamiento de valores faltantes y la transformación de variables. Conti-

núa con la selección de las variables explicativas, que pueden ser financieras, operativas, sec-

toriales, territoriales o relacionadas con las personas fundadoras. Sigue la división de los datos 

en un conjunto de entrenamiento, utilizado para que el algoritmo aprenda, y un conjunto de 

prueba, reservado para evaluar su desempeño en casos que no ha visto. Luego se entrenan uno 

o varios algoritmos, se ajustan sus parámetros y se comparan sus resultados. 

Finalmente, el modelo seleccionado se valida, se interpreta y, si resulta satisfactorio, se pone en 

operación con mecanismos de seguimiento. Con todo, una advertencia metodológica central en 

este proceso es el riesgo de utilizar información que no estaría disponible en el momento en que 

se quiere hacer la predicción. Sobre este punto, Żbikowski y Antosiuk (2021) llamaron la aten-

ción sobre el sesgo de anticipación en los modelos que predicen el éxito de empresas emergen-

tes a partir de bases de datos como Crunchbase: si se incluyen variables que solo se conocen 

después de que la empresa ha avanzado, el modelo parecerá muy preciso en la evaluación, pero 

fallará cuando se aplique a empresas nuevas. Su propuesta de un enfoque libre de este sesgo, 

con algoritmos de potenciación de gradiente, buscaba precisamente que el modelo pudiera uti-

lizarse como sistema de apoyo a decisiones reales. 



CAPÍTULO 2. INTELIGENCIA ARTIFICIAL Y MODELOS ALGORÍTMICOS PARA PREDECIR EL 
ÉXITO O FRACASO DE LOS EMPRENDIMIENTOS

47 

En la misma línea, Park, Choi y Feng (2024) identificaron dos sesgos frecuentes en estos mo-

delos: el uso de predictores que no están disponibles en la etapa temprana y el desequilibrio 

entre clases, que se produce cuando los casos de éxito son muy pocos en comparación con los 

de fracaso. 

El desequilibrio de clases merece una atención especial en el análisis del éxito empresarial. En 

muchas bases de datos, las empresas que alcanzan un resultado excepcional representan una 

fracción pequeña del total. En este sentido, Park et al. (2024) trabajaron con datos en los que la 

proporción entre casos de fracaso y de éxito era de aproximadamente nueve a uno, y observaron 

que algunos algoritmos tradicionales, como la regresión logística y las máquinas de vectores de 

soporte, identificaban muy pocos casos exitosos cuando se entrenaban con los datos originales. 

Al generar observaciones sintéticas de la clase minoritaria mediante redes generativas adversa-

riales, el desempeño de todos los clasificadores mejoró de manera sustancial. Este hallazgo 

ilustra que la calidad de un modelo no depende solo del algoritmo, sino también del tratamiento 

previo de los datos. Asimismo, los estudios empíricos recientes ofrecen una idea de lo que pue-

den lograr estas técnicas. Al respecto, Bidgoli, Vanani y Goodarzi (2024) compararon bosques 

aleatorios, potenciación de gradiente, perceptrones multicapa, regresión logística y máquinas 

de vectores de soporte para predecir el éxito de empresas emergentes, y obtuvieron la mayor 

exactitud con los bosques aleatorios, con 82 %, seguidos por la potenciación de gradiente, con 

80 %. 

Además, utilizaron técnicas de agrupamiento para describir perfiles de empresas y métodos de 

interpretación para identificar las variables más influyentes. Pekin y Şengül (2024), con una 

base de más de un millón de empresas, encontraron que los algoritmos de potenciación de gra-

diente superaban a los bosques aleatorios y a la regresión logística, mientras que los vecinos 

más cercanos y el clasificador bayesiano ingenuo mostraban un desempeño inferior. 

Estos resultados no deben interpretarse como una jerarquía universal de algoritmos. El desem-

peño relativo de cada técnica depende del tamaño y la naturaleza de los datos, del tipo de va-

riables disponibles, de la definición del resultado y de la manera en que se evalúa el modelo. 

Un principio ampliamente aceptado en la disciplina es que no existe un algoritmo superior en 

todos los problemas, por lo que la práctica recomendada consiste en comparar varias alternati-

vas con criterios de evaluación adecuados y elegir la que mejor se ajusta al propósito. 
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Para los emprendimientos y las instituciones que los apoyan, esto significa que no basta con 

adoptar la técnica de moda: es necesario evaluar cuál funciona mejor con los datos y las pre-

guntas propias. Además, un aspecto que distingue la aplicación del aprendizaje automático al 

análisis empresarial es la necesidad de interpretar los resultados. A diferencia de otros ámbitos, 

en los que basta con que un modelo acierte, en la gestión empresarial y financiera es necesario 

comprender por qué el modelo predice lo que predice, tanto para generar confianza como para 

identificar acciones de mejora. Si un modelo estima que un emprendimiento tiene alta probabi-

lidad de cierre, la persona emprendedora necesita saber qué factores explican esa estimación 

para poder actuar sobre ellos. Por ello, la interpretabilidad, que se desarrolla en detalle más 

adelante en este capítulo, no es un complemento opcional, sino un requisito para que el apren-

dizaje automático contribuya efectivamente a mejorar las decisiones. 

La aplicación de estas técnicas en el contexto ecuatoriano y latinoamericano enfrenta desafíos 

particulares. Las bases de datos más utilizadas en la literatura internacional, como las de em-

presas emergentes tecnológicas, representan un universo muy distinto del tejido empresarial de 

la región, dominado por microempresas tradicionales. Los registros administrativos disponi-

bles, como los de la Superintendencia de Compañías, Valores y Seguros, cubren principalmente 

a las sociedades formales, mientras que una gran parte de los emprendimientos opera como 

personas naturales o en la informalidad. 

Construir modelos pertinentes para la realidad regional exige, por tanto, combinar fuentes ad-

ministrativas, encuestas y datos generados por las propias empresas, y validar cuidadosamente 

que los patrones aprendidos se apliquen a los negocios que se pretende evaluar. En esta misma 

línea, la aplicación del aprendizaje automático al estudio del éxito empresarial exige también 

atender a la calidad de la variable que se pretende predecir. En muchos estudios, el éxito se 

aproxima mediante eventos observables, como la obtención de una ronda de financiamiento, 

una adquisición o la permanencia en un registro empresarial. 

Estas aproximaciones son útiles, pero imperfectas: una empresa puede seguir registrada sin ac-

tividad real, o puede cerrar voluntariamente tras un resultado satisfactorio para sus fundadores. 

Los errores en la variable objetivo se trasladan a los modelos, que aprenden a predecir la apro-

ximación y no el fenómeno de interés. Por ello, la definición operativa del éxito debe discutirse 

explícitamente y, cuando sea posible, contrastarse con varias medidas alternativas. 

En esa dirección, James et al. (2021) recuerdan que ningún método de aprendizaje estadístico 

domina a los demás en todos los conjuntos de datos, y que la elección del enfoque depende 
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tanto de la estructura de los datos como de la pregunta que se desea responder, lo que vale 

también para la definición de la variable de resultado. 

Todo ello indica que el aprendizaje automático ofrece un conjunto poderoso de herramientas 

para analizar el éxito empresarial, siempre que se aplique con rigor metodológico. La definición 

clara del resultado, la preparación cuidadosa de los datos, la prevención del sesgo de anticipa-

ción, el tratamiento del desequilibrio de clases, la comparación entre algoritmos y la interpre-

tación de los resultados son las condiciones que separan un modelo útil de uno que solo parece 

preciso. 

Figura 2.1 

Fundamentos del aprendizaje automático aplicados al análisis del éxito empresarial 

Fuente: Elaboración autores 

2.2. Modelos econométricos Logit y Probit para estimar probabilidades de supervivencia 

y fracaso empresarial 

Antes de la expansión del aprendizaje automático, la econometría ya había desarrollado herra-

mientas rigurosas para estimar la probabilidad de que ocurra un evento binario, como el cierre 

o la supervivencia de una empresa. Los modelos Logit y Probit son las más conocidas y siguen 

siendo ampliamente utilizados en la investigación y en la práctica financiera. Su vigencia no se 

explica por inercia: ofrecen resultados interpretables, permiten evaluar la significancia 
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estadística de cada variable, requieren menos datos que muchos algoritmos complejos y, en 

numerosos problemas, alcanzan una capacidad predictiva comparable a la de técnicas más so-

fisticadas. 

Para el emprendimiento predictivo, constituyen un punto de partida natural y una referencia 

obligada contra la cual comparar cualquier modelo más complejo. De igual manera, el problema 

que resuelven estos modelos es el siguiente. Cuando la variable que se quiere explicar solo 

puede tomar dos valores —por ejemplo, 1 si la empresa cerró y 0 si sobrevivió—, una regresión 

lineal convencional resulta inadecuada, porque puede producir probabilidades negativas o su-

periores a uno. Los modelos Logit y Probit resuelven este inconveniente transformando la com-

binación lineal de las variables explicativas mediante una función que la convierte en una pro-

babilidad comprendida entre cero y uno. En el modelo Logit, esa transformación utiliza la fun-

ción logística; en el Probit, la función de distribución acumulada de la normal estándar. En la 

práctica, ambas producen resultados muy similares, y la elección entre ellas suele responder a 

convenciones disciplinarias o a la facilidad de interpretación. 

La regresión logística ofrece una ventaja interpretativa particular. Sus coeficientes pueden ex-

presarse como razones de probabilidades, que indican cuánto se multiplica la relación entre la 

probabilidad de que ocurra el evento y la de que no ocurra cuando una variable aumenta en una 

unidad, manteniendo constantes las demás. Sobre este punto, James et al. (2021) presentan este 

modelo como una de las técnicas fundamentales de clasificación y destacan que, además de 

estimar probabilidades, permite comprender la dirección y la magnitud del efecto de cada va-

riable. Para un emprendedor o un analista de crédito, saber que un aumento del endeudamiento 

eleva en determinada proporción las probabilidades de cierre resulta más útil que una predicción 

sin explicación. 

Por otra parte, la aplicación de estos modelos al estudio de la supervivencia empresarial en el 

Ecuador ha producido hallazgos relevantes. En este sentido, Zambrano et al. (2021) estimaron 

un modelo Probit con datos de micro, pequeñas y medianas empresas registradas en la Super-

intendencia de Compañías, Valores y Seguros, y encontraron que un mayor patrimonio, una 

rotación de cartera adecuada y un endeudamiento equilibrado aumentaban la esperanza de vida 

de las empresas; observaron también diferencias según la región, con mejores perspectivas de 

supervivencia en la Sierra, y según el sector, con resultados favorables en transporte y cons-

trucción. Estos resultados ilustran cómo un modelo relativamente sencillo puede orientar tanto 

la gestión de las empresas como el diseño de políticas de apoyo. 
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La regresión logística se ha aplicado también al análisis del éxito de microempresas. Al res-

pecto, Cueva et al. (2025) estudiaron 213 microempresas de Machala durante la pandemia y 

encontraron que el género de la persona propietaria y las actividades de mercadeo resultaban 

significativas para explicar el éxito de sus modelos de negocio, con las segundas como el pre-

dictor de mayor peso; el modelo alcanzó una exactitud global de clasificación de 95,8 %. Aun-

que el tamaño de la muestra y su selección no probabilística limitan la generalización de los 

resultados, el estudio muestra la aplicabilidad de estas herramientas a negocios de pequeña es-

cala, en los que la información disponible es limitada. 

Paralelamente, la comparación entre los modelos econométricos y los algoritmos de aprendizaje 

automático no siempre favorece a estos últimos. En esa dirección, Zizi et al. (2021), al analizar 

el riesgo de dificultades financieras en pequeñas y medianas empresas marroquíes, compararon 

la regresión logística con redes neuronales a partir de razones financieras seleccionadas me-

diante técnicas de regularización y de selección paso a paso. El mejor modelo fue la regresión 

logística con selección paso a paso, que alcanzó una exactitud global de 93,33 % dos años antes 

de la dificultad financiera y de 95 % un año antes; la relación entre los intereses y las ventas y 

la rentabilidad sobre los activos aparecieron como los predictores más relevantes. Este resultado 

recuerda que la complejidad del algoritmo no garantiza mejores predicciones, especialmente 

cuando los datos son limitados. 

Los modelos Logit y Probit presentan, sin embargo, limitaciones que conviene conocer. En 

primer lugar, cabe señalar que estos modelos suponen una relación de forma específica entre 

las variables explicativas y la probabilidad del evento, lo que puede resultar restrictivo cuando 

las relaciones son no lineales o cuando existen interacciones complejas entre variables. Es po-

sible incorporar términos cuadráticos o interacciones, pero ello exige que el analista los espe-

cifique previamente. 

La segunda limitación se refiere a la multicolinealidad: cuando varias variables explicativas 

están muy correlacionadas, como ocurre con frecuencia con las razones financieras, los coefi-

cientes pueden volverse inestables y difíciles de interpretar. La tercera tiene que ver con los 

eventos poco frecuentes: cuando la proporción de empresas que cierran es muy baja, los mode-

los pueden subestimar sistemáticamente la probabilidad del evento, lo que ha llevado a desa-

rrollar ajustes específicos y funciones de enlace alternativas. Ahora bien, una cuarta limitación 

es de naturaleza temporal. Los modelos Logit y Probit estiman la probabilidad de que el evento 

ocurra en un período determinado, pero no consideran cuándo ocurre. 
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Para estudiar la duración de las empresas, la literatura recurre a los modelos de supervivencia, 

como el de riesgos proporcionales de Cox, que analizan el tiempo hasta el cierre y permiten 

incorporar empresas que todavía no han cerrado al final del período de observación. Sobre este 

punto, Chico y Altamirano (2023) y González Cedeño (2026) aplicaron este tipo de modelos a 

empresas de Ambato y Manabí, respectivamente, y mostraron que la rentabilidad, las ventas y 

los activos reducen el riesgo de cierre, mientras que el apalancamiento financiero lo aumenta. 

La complementariedad entre los modelos de probabilidad y los de supervivencia permite res-

ponder no solo si una empresa cerrará, sino también en qué momento es más vulnerable. 

La construcción de un buen modelo Logit o Probit para el emprendimiento predictivo exige 

atender a varias decisiones. La selección de variables debe basarse en la teoría y en la evidencia 

previa, evitando incluir indiscriminadamente todas las disponibles. Las razones financieras de-

ben calcularse con información anterior al evento que se quiere predecir, para no incurrir en el 

sesgo de anticipación. 

La muestra debe ser representativa de las empresas a las que se aplicará el modelo y la evalua-

ción debe realizarse con datos distintos de los utilizados para estimarlo, mediante las métricas 

que se examinan más adelante en este capítulo. Cuando se cumplen estas condiciones, los mo-

delos econométricos ofrecen una herramienta robusta, transparente y relativamente fácil de co-

municar, sobre esta base, en el ecosistema emprendedor, estos modelos tienen aplicaciones con-

cretas. 

Las entidades financieras pueden utilizarlos para evaluar solicitudes de crédito de pequeños 

negocios; las incubadoras, para identificar a las empresas que requieren acompañamiento in-

tensivo; los gobiernos, para focalizar programas de apoyo en los sectores o territorios con mayor 

riesgo de mortalidad empresarial; y los propios emprendedores, para comprender qué variables 

de su gestión influyen más en su probabilidad de supervivencia. En todos los casos, la transpa-

rencia de los coeficientes facilita la rendición de cuentas y permite a las personas afectadas 

comprender los criterios con que se las evalúa. 

Una virtud adicional de los modelos Logit y Probit reside en su capacidad para comunicar re-

sultados a públicos no especializados. Los efectos marginales pueden expresarse en términos 

intuitivos: por ejemplo, cuántos puntos porcentuales aumenta la probabilidad de supervivencia 

cuando la empresa incrementa su rentabilidad o reduce su endeudamiento, manteniendo cons-

tantes las demás condiciones. Esta forma de presentar los resultados facilita el diálogo entre 
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analistas, emprendedores y responsables de programas de apoyo, y permite traducir los hallaz-

gos en recomendaciones concretas. 

En el Ecuador, los estudios que han aplicado estos modelos a las empresas registradas en la 

Superintendencia de Compañías, Valores y Seguros ofrecen una referencia sobre los factores 

asociados a la permanencia de las mipymes (Zambrano et al., 2021), que puede servir como 

punto de partida para modelos más específicos por sector o por territorio. La combinación de 

estos modelos interpretables con algoritmos más flexibles, en una estrategia de comparación 

sistemática, permite aprovechar las ventajas de ambos enfoques. 

Desde esta perspectiva, las extensiones de estos modelos permiten abordar preguntas más es-

pecíficas. Los modelos multinomiales, por ejemplo, distinguen entre varios desenlaces posibles 

—continuar operando, cerrar, ser adquirido o transformarse—, en lugar de reducir el resultado 

a una dicotomía. Los modelos ordenados resultan adecuados cuando el resultado tiene catego-

rías jerárquicas, como niveles de crecimiento bajo, medio y alto. 

En cuanto a los modelos con datos de panel permiten aprovechar la información de las mismas 

empresas observadas en varios períodos, controlando las características que no cambian en el 

tiempo. Estas variantes conservan la interpretabilidad que caracteriza a la familia Logit y Probit, 

al tiempo que amplían su capacidad para representar la diversidad de trayectorias que siguen 

los emprendimientos. 

Los modelos Logit y Probit conservan un lugar central en la caja de herramientas del empren-

dimiento predictivo. Su capacidad para estimar probabilidades interpretables con datos mode-

rados, su sólida fundamentación estadística y su desempeño competitivo en muchos problemas 

los convierten en una referencia indispensable. 

Los algoritmos de aprendizaje automático pueden mejorar sus resultados cuando las relaciones 

son complejas y los datos abundantes, pero una práctica rigurosa exige comparar siempre cual-

quier modelo sofisticado con estos modelos de base, para verificar que la complejidad adicional 

se traduce en una mejora real. 
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Figura 2.2 

Modelos econométricos Logit y Probit para estimar probabilidades de supervivencia y 

fracaso empresarial 

Fuente: Elaboración autores 

2.3. Algoritmos Random Forest y árboles de decisión para identificar determinantes del 

desempeño emprendedor 

Los árboles de decisión figuran entre las técnicas de aprendizaje automático más intuitivas. Su 

funcionamiento imita la manera en que una persona experimentada podría razonar al evaluar 

un negocio: primero pregunta si la empresa genera utilidades; si la respuesta es negativa, pre-

gunta si cuenta con reservas de efectivo; si las tiene, pregunta por su nivel de endeudamiento, 

y así sucesivamente, hasta llegar a una conclusión sobre su probabilidad de supervivencia. 

Cada pregunta divide a las empresas en grupos más homogéneos, y el resultado final es una 

estructura ramificada que puede representarse gráficamente y leerse como un conjunto de re-

glas. Esta transparencia convierte a los árboles en una herramienta atractiva para comunicar los 

determinantes del desempeño emprendedor a personas sin formación técnica. 

De forma complementaria, James et al. (2021) describen cómo se construye un árbol de deci-

sión. El algoritmo examina todas las variables disponibles y todos los posibles puntos de corte, 

y elige en cada paso la división que produce los grupos más homogéneos respecto del resultado 

que se quiere predecir. El proceso se repite en cada grupo resultante hasta que se cumple algún 

criterio de detención, como un número mínimo de observaciones por grupo o una profundidad 

máxima del árbol. 
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Para evitar que el árbol se ajuste en exceso a las particularidades de los datos de entrenamiento, 

se aplican técnicas de poda que eliminan las ramas que no mejoran la capacidad predictiva en 

datos nuevos. 

Los árboles de decisión presentan ventajas importantes para el análisis empresarial. Capturan 

de manera natural las relaciones no lineales y las interacciones entre variables, sin que el ana-

lista deba especificarlas de antemano. Por ejemplo, pueden revelar que el endeudamiento solo 

aumenta el riesgo de cierre cuando la rentabilidad es baja, o que la antigüedad protege a las 

empresas de un sector pero no a las de otro. Manejan variables numéricas y categóricas sin 

necesidad de transformaciones complejas. Son relativamente robustos frente a valores atípicos. 

Y, sobre todo, producen reglas comprensibles que pueden discutirse con los emprendedores y 

con los responsables de las decisiones. 

Vinculado con lo anterior, su principal debilidad es la inestabilidad. Pequeños cambios en los 

datos de entrenamiento pueden producir árboles muy diferentes, y un único árbol suele tener 

una capacidad predictiva limitada en comparación con otros métodos. Para superar este pro-

blema surgieron los métodos de conjunto, que combinan muchos árboles para obtener predic-

ciones más estables y precisas. El bosque aleatorio, conocido en la literatura internacional como 

random forest, es el más difundido de ellos. 

Su lógica consiste en construir cientos de árboles, cada uno entrenado con una muestra aleatoria 

de las observaciones y considerando en cada división solo un subconjunto aleatorio de las va-

riables; la predicción final se obtiene promediando o sometiendo a votación los resultados de 

todos los árboles. Esta doble aleatorización reduce la correlación entre los árboles y mejora la 

capacidad de generalización del conjunto (James et al., 2021). 

La evidencia empírica sobre la predicción del éxito empresarial muestra que los bosques alea-

torios se encuentran entre los algoritmos con mejor desempeño. En este sentido, Bidgoli, Vanani 

y Goodarzi (2024) obtuvieron con esta técnica la mayor exactitud, de 82 %, en la predicción 

del éxito de empresas emergentes, por encima de la potenciación de gradiente, las redes neuro-

nales multicapa, la regresión logística y las máquinas de vectores de soporte. Pekin y Şengül 

(2024), en su estudio sobre empresas de alto crecimiento, ubicaron a los bosques aleatorios en 

segundo lugar, detrás de los algoritmos de potenciación de gradiente y por delante de la regre-

sión logística. 
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Al respecto, Houle y Macdonald (2023) incluyeron esta técnica entre los tres métodos utilizados 

para identificar empresas canadienses con potencial de alto crecimiento a partir de datos admi-

nistrativos. En concordancia con ello, una de las contribuciones más valiosas de los bosques 

aleatorios al análisis del desempeño emprendedor es su capacidad para estimar la importancia 

de las variables. 

Como cada árbol utiliza distintas variables en distintas divisiones, es posible medir cuánto con-

tribuye cada una a mejorar la precisión de las predicciones. Esta medida permite ordenar los 

factores según su relevancia y orientar la atención de los emprendedores y de los responsables 

de políticas hacia aquellos con mayor influencia. En esa dirección, Bidgoli et al. (2024) com-

binaron este tipo de medidas con técnicas de interpretación basadas en valores de Shapley y 

encontraron que la presencia en redes profesionales y sociales, el número de empleados y el 

monto de la última ronda de financiamiento figuraban entre los determinantes más influyentes 

del éxito. 

La interpretación de la importancia de las variables exige, no obstante, cautela. Las medidas de 

importancia indican cuánto contribuye una variable a la capacidad predictiva del modelo, pero 

no establecen una relación causal. Si el número de seguidores en redes sociales aparece como 

un predictor importante del éxito, ello no significa que aumentar artificialmente los seguidores 

mejore las perspectivas de la empresa: es probable que esa variable refleje otros factores, como 

la calidad del producto, el esfuerzo comercial o la reputación. Además, cuando varias variables 

están correlacionadas, la importancia puede repartirse entre ellas de maneras que dificultan la 

interpretación. 

Por ello, los resultados de un bosque aleatorio deben complementarse con conocimiento del 

contexto y, cuando sea posible, con métodos de interpretación más finos, como los que se exa-

minan más adelante en este capítulo. A ello se suma que los árboles de decisión y los bosques 

aleatorios tienen aplicaciones concretas en el apoyo a los emprendimientos. Un árbol sencillo 

puede utilizarse como herramienta de diagnóstico en programas de incubación, para clasificar 

a los emprendimientos según su nivel de riesgo y asignarles distintos tipos de acompañamiento 

y un bosque aleatorio entrenado con datos históricos de una entidad financiera puede apoyar la 

evaluación de solicitudes de crédito de pequeños negocios, complementando la evaluación tra-

dicional basada en garantías. 

En el contexto ecuatoriano, estas técnicas podrían aplicarse a los registros de la Superintenden-

cia de Compañías, Valores y Seguros, que han sido utilizados en estudios econométricos sobre 
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supervivencia empresarial (Zambrano et al., 2021; González Cedeño, 2026). La ventaja de los 

bosques aleatorios frente a los modelos Probit o de Cox sería su capacidad para capturar inter-

acciones y no linealidades sin especificarlas de antemano; su desventaja, una menor transpa-

rencia en la relación entre cada variable y el resultado. 

Una estrategia razonable consiste en utilizar ambos tipos de modelos de manera complementa-

ria: los econométricos para comprender los efectos promedio de las variables y los bosques 

aleatorios para mejorar la capacidad predictiva y descubrir patrones que la especificación lineal 

no captura. Asimismo, la aplicación de estos algoritmos requiere algunas decisiones técnicas 

que influyen en sus resultados. El número de árboles debe ser suficiente para estabilizar las 

predicciones; el número de variables consideradas en cada división controla el grado de aleato-

riedad del bosque; y la profundidad máxima de los árboles o el número mínimo de observacio-

nes por hoja regulan su complejidad. 

Estos parámetros se ajustan habitualmente mediante validación cruzada, una técnica que divide 

los datos de entrenamiento en varias partes para estimar el desempeño del modelo en datos no 

utilizados durante el ajuste. Cuando las clases están desequilibradas, como ocurre con frecuen-

cia en los estudios de éxito empresarial, conviene además ponderar las observaciones o aplicar 

técnicas de remuestreo para que el modelo no ignore la clase minoritaria (Park et al., 2024). 

La aplicación de estos algoritmos a datos de emprendimientos latinoamericanos debe considerar 

algunas particularidades. Las bases de datos suelen combinar variables financieras, provenien-

tes de registros administrativos, con variables cualitativas sobre la persona emprendedora y su 

negocio, recogidas mediante encuestas. Los árboles y bosques manejan bien esta mezcla de 

tipos de variables y son relativamente robustos ante valores atípicos, lo que los hace adecuados 

para este tipo de información. 

Sin embargo, cuando ciertas categorías tienen pocos casos, como los emprendimientos de sec-

tores poco frecuentes o de territorios pequeños, los árboles pueden generar divisiones poco 

confiables. Una práctica recomendable consiste en agrupar las categorías escasas, establecer un 

número mínimo de observaciones por hoja y validar la estabilidad de las variables importantes 

mediante remuestreo. La importancia de las variables obtenida con estos algoritmos debe inter-

pretarse, además, como una medida de su contribución a la predicción y no como una prueba 

de causalidad (Molnar, 2022). 
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Además, una variante útil de estos algoritmos, para el estudio de la supervivencia empresarial, 

son los bosques aleatorios de supervivencia, que adaptan la lógica de los árboles a datos en los 

que interesa no solo si una empresa cierra, sino cuándo lo hace, y en los que algunas empresas 

todavía no han experimentado el evento al terminar el período de observación. Esta adaptación 

permite estimar curvas de supervivencia individuales, que muestran cómo evoluciona la proba-

bilidad de permanecer en actividad a lo largo del tiempo para cada emprendimiento según sus 

características. En cuanto a los modelos de riesgos proporcionales tradicionales, los bosques de 

supervivencia no requieren suponer que el efecto de cada variable se mantiene constante en el 

tiempo, lo que puede resultar más realista en los primeros años de vida de las empresas, cuando 

los factores de riesgo cambian con rapidez. 

Desde la perspectiva del emprendimiento predictivo, los árboles de decisión y los bosques alea-

torios combinan capacidad predictiva, flexibilidad para capturar relaciones complejas y herra-

mientas para identificar los determinantes más relevantes del desempeño. Su uso en el empren-

dimiento predictivo permite pasar de la intuición sobre los factores de éxito a una evidencia 

sistemática sobre su importancia relativa. 

Figura 2.3 

Algoritmos Random Forest y árboles de decisión para identificar determinantes del 

desempeño emprendedor 

Fuente: Elaboración autores 
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2.4. Redes neuronales artificiales y Deep Learning para detectar patrones complejos de 

comportamiento empresarial 

Las redes neuronales artificiales se inspiran, de manera muy simplificada, en el funcionamiento 

del cerebro. Están formadas por unidades de procesamiento organizadas en capas: una capa de 

entrada que recibe las variables, una o varias capas ocultas que transforman esa información 

mediante combinaciones ponderadas y funciones no lineales, y una capa de salida que produce 

la predicción. Durante el entrenamiento, la red ajusta los pesos de las conexiones entre unidades 

para reducir el error entre sus predicciones y los resultados observados. Cuando la red tiene 

muchas capas ocultas, se habla de aprendizaje profundo, o deep learning, una familia de méto-

dos que ha transformado campos como el reconocimiento de imágenes, la traducción automá-

tica y el procesamiento del lenguaje natural. 

En esta misma línea, James et al. (2021) presentan el aprendizaje profundo como una de las 

áreas de mayor crecimiento del aprendizaje estadístico y destacan sus principales variantes. Las 

redes densas o completamente conectadas procesan conjuntos de variables numéricas. Las redes 

convolucionales están diseñadas para datos con estructura espacial, como las imágenes. Las 

redes recurrentes y sus versiones mejoradas procesan secuencias, como series de tiempo o tex-

tos, porque conservan una memoria de los elementos anteriores. Cada arquitectura se adapta a 

un tipo de información, lo que abre posibilidades diversas para el análisis del comportamiento 

empresarial. 

La principal fortaleza de las redes neuronales es su capacidad para aprender relaciones comple-

jas y no lineales entre muchas variables, así como para procesar información no estructurada. 

En el análisis del emprendimiento, esto permite trabajar con fuentes de datos que los modelos 

tradicionales no pueden aprovechar con facilidad: las descripciones textuales de los modelos de 

negocio, las reseñas de los clientes, las publicaciones en redes sociales, las imágenes de los 

productos o las secuencias de transacciones a lo largo del tiempo. Una red recurrente podría, 

por ejemplo, analizar la evolución mensual de las ventas, los pagos y los saldos bancarios de 

un pequeño negocio para detectar patrones que anticipan dificultades financieras antes de que 

se reflejen en los estados contables. 

De igual manera, Houle y Macdonald (2023) incluyeron las redes neuronales entre los métodos 

utilizados para identificar empresas canadienses con potencial de alto crecimiento, junto con la 

red elástica y los bosques aleatorios. Sobre este punto, Bidgoli, Vanani y Goodarzi (2024) 
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también evaluaron perceptrones multicapa en la predicción del éxito de empresas emergentes. 

En ambos casos, las redes formaron parte de comparaciones más amplias y no se impusieron 

de manera clara sobre los métodos basados en árboles. Este patrón es coherente con una línea 

de investigación que ha examinado el desempeño relativo de las redes neuronales en datos ta-

bulares, es decir, en datos organizados en filas y columnas como los que predominan en la 

información financiera y empresarial. 

Grinsztajn, Oyallon y Varoquaux (2022), a partir de un análisis comparativo con 45 conjuntos 

de datos, concluyeron que los modelos basados en árboles, como los bosques aleatorios y los 

de potenciación de gradiente, seguían siendo los de mejor desempeño en datos tabulares de 

tamaño mediano, incluso sin considerar su menor costo de entrenamiento. 

Los autores atribuyeron esta ventaja a diferencias en los sesgos inductivos de ambos tipos de 

modelos y señalaron tres desafíos para las redes neuronales en este tipo de datos: la robustez 

frente a variables no informativas, la preservación de la orientación de los datos y la capacidad 

para aprender funciones irregulares. En este sentido, Shwartz-Ziv y Armon (2022) llegaron a 

conclusiones similares al comparar modelos de aprendizaje profundo propuestos para datos ta-

bulares con algoritmos de potenciación de gradiente, y encontraron que estos últimos mante-

nían, en general, un mejor desempeño y requerían menos ajuste. Por otra parte, la evidencia 

aplicada al ámbito empresarial apunta en la misma dirección. 

Al respecto, Zizi et al. (2021), al comparar redes neuronales con regresión logística para prede-

cir dificultades financieras en pequeñas y medianas empresas de Marruecos, obtuvieron los 

mejores resultados con la regresión logística, que alcanzó una exactitud de 95 % un año antes 

del evento. Este hallazgo sugiere que, cuando los datos son limitados y las variables correspon-

den a razones financieras bien seleccionadas, la complejidad de las redes neuronales no se tra-

duce necesariamente en mejores predicciones y puede, en cambio, aumentar el riesgo de sobre-

ajuste. 

Estas comparaciones no significan que las redes neuronales carezcan de utilidad para el em-

prendimiento predictivo. Su ventaja se manifiesta principalmente cuando se trabaja con grandes 

volúmenes de datos no estructurados, cuando las relaciones entre variables son especialmente 

complejas o cuando se dispone de secuencias temporales extensas. El análisis de textos —des-

cripciones de proyectos, documentos de planes de negocio, comentarios de clientes— es uno 

de los ámbitos en los que el aprendizaje profundo ofrece capacidades difícilmente alcanzables 



CAPÍTULO 2. INTELIGENCIA ARTIFICIAL Y MODELOS ALGORÍTMICOS PARA PREDECIR EL 
ÉXITO O FRACASO DE LOS EMPRENDIMIENTOS

61 

con otros métodos, como se examina en el tercer capítulo a propósito del procesamiento del 

lenguaje natural. 

También resulta prometedor en la detección de patrones en transacciones financieras de alta 

frecuencia y en la combinación de múltiples tipos de información en un solo modelo. No obs-

tante, la aplicación de redes neuronales plantea, sin embargo, desafíos prácticos considerables. 

El primero es la necesidad de datos abundantes: estos modelos tienen muchos parámetros y 

requieren grandes cantidades de observaciones para aprender sin sobreajustarse. El segundo es 

el costo computacional, tanto en el entrenamiento como, en algunos casos, en la operación. 

El tercero es la opacidad: las redes profundas funcionan como cajas negras cuyos mecanismos 

internos son difíciles de interpretar, lo que complica su uso en decisiones que afectan a personas 

y que exigen explicación, como la concesión de crédito. El cuarto es la sensibilidad a las deci-

siones de diseño, como el número de capas, el número de unidades, las funciones de activación 

o la tasa de aprendizaje, que deben ajustarse cuidadosamente. 

Frente a estos desafíos, la práctica recomendada en el emprendimiento predictivo consiste en 

considerar las redes neuronales como una opción dentro de un conjunto más amplio de técnicas, 

y no como la solución por defecto. Para problemas con datos tabulares de tamaño moderado, 

como los que suelen tener las entidades de apoyo al emprendimiento o los registros administra-

tivos, conviene comenzar con modelos más sencillos —regresión logística, árboles, bosques 

aleatorios, potenciación de gradiente— y recurrir a las redes neuronales cuando existan razones 

específicas, como la disponibilidad de datos no estructurados o de secuencias temporales ex-

tensas. 

En todos los casos, la comparación con modelos de base y la evaluación con datos indepen-

dientes son indispensables. Paralelamente, en el contexto latinoamericano, el aprendizaje pro-

fundo podría encontrar aplicaciones relevantes en el análisis de la información generada por las 

plataformas digitales que utilizan los pequeños negocios: billeteras móviles, sistemas de pago, 

comercio electrónico y redes sociales. Estas fuentes producen secuencias de datos que reflejan 

con gran detalle la actividad cotidiana de las empresas y que podrían utilizarse para evaluar su 

desempeño cuando no existen estados financieros formales. Sin embargo, su aprovechamiento 

exige resolver cuestiones de acceso a los datos, de protección de la información personal y de 

transparencia en el uso de los modelos, en el marco de normas como la Ley Orgánica de Pro-

tección de Datos Personales (Asamblea Nacional del Ecuador, 2021). 
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El uso de redes neuronales en la predicción empresarial plantea también exigencias de infraes-

tructura y de competencias que no deben subestimarse. Su entrenamiento requiere ajustar nu-

merosos hiperparámetros, como el número de capas, el número de neuronas, la tasa de apren-

dizaje o las técnicas de regularización, y su desempeño puede variar considerablemente según 

estas decisiones. Para un equipo pequeño, el tiempo dedicado a este ajuste puede ser mayor que 

el beneficio obtenido, especialmente cuando los datos son tabulares y de tamaño moderado. 

En cambio, cuando el emprendimiento dispone de datos no estructurados —imágenes de pro-

ductos, textos de reseñas, registros de navegación—, las redes profundas ofrecen capacidades 

que los modelos tradicionales no tienen. La recomendación práctica es seleccionar la herra-

mienta según el tipo de datos y la pregunta, comparando sistemáticamente su desempeño con 

alternativas más sencillas, tal como sugiere la evidencia comparativa sobre datos tabulares 

(Grinsztajn et al., 2022). 

Puede sostenerse, así, que las redes neuronales y el aprendizaje profundo amplían el alcance 

del emprendimiento predictivo hacia fuentes de información y patrones que otras técnicas no 

pueden capturar. Su potencial es mayor en los problemas que involucran datos no estructurados 

o secuenciales, mientras que en los datos tabulares convencionales la evidencia sugiere que los 

modelos basados en árboles suelen ofrecer resultados iguales o mejores con menor costo y ma-

yor facilidad de interpretación. 

Figura 2.4 

Redes neuronales artificiales y Deep Learning para detectar patrones complejos de 

comportamiento empresarial. 

Fuente: Elaboración autores 
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2.5. Modelos de Gradient Boosting y XGBoost para la clasificación predictiva de empren-

dimientos 

La potenciación de gradiente, conocida en la literatura internacional como gradient boosting, 

es una técnica de aprendizaje automático que construye un modelo predictivo de manera se-

cuencial. A diferencia de los bosques aleatorios, que entrenan muchos árboles de forma inde-

pendiente y luego promedian sus resultados, la potenciación de gradiente entrena los árboles 

uno después de otro, de modo que cada nuevo árbol se concentra en corregir los errores come-

tidos por los anteriores. 

El resultado es un conjunto de árboles pequeños que, sumados, producen predicciones muy 

precisas. Esta lógica de aprendizaje progresivo, en la que cada paso mejora lo que el anterior 

no logró captar, ha convertido a estos algoritmos en una de las herramientas más eficaces para 

problemas de clasificación con datos tabulares. Sobre esta base, James et al. (2021) explican 

que la potenciación funciona ajustando árboles de decisión a los residuos del modelo vigente, 

es decir, a la diferencia entre lo observado y lo predicho, y agregando cada nuevo árbol con un 

peso reducido que controla la velocidad de aprendizaje. 

Esta tasa de aprendizaje es un parámetro clave: valores pequeños requieren más árboles pero 

suelen producir modelos con mejor capacidad de generalización. Otros parámetros importantes 

son el número total de árboles, que debe limitarse para evitar el sobreajuste, y la profundidad 

de cada árbol, que determina el nivel de interacción entre variables que el modelo puede captu-

rar. 

XGBoost es una implementación de la potenciación de gradiente que se popularizó por su efi-

ciencia computacional y por incorporar mecanismos de regularización que reducen el riesgo de 

sobreajuste. Junto con otras implementaciones similares, se ha convertido en una referencia en 

competencias de ciencia de datos y en aplicaciones empresariales. Su popularidad no es casual: 

la evidencia comparativa muestra que los métodos de potenciación de gradiente suelen ubicarse 

entre los de mejor desempeño en datos tabulares. 

En esa dirección, Grinsztajn, Oyallon y Varoquaux (2022) encontraron que los modelos basados 

en árboles, entre ellos XGBoost, seguían superando a las redes neuronales en conjuntos de datos 

tabulares de tamaño mediano, y Shwartz-Ziv y Armon (2022) concluyeron que XGBoost man-

tenía, en general, un desempeño superior al de los modelos de aprendizaje profundo diseñados 
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para este tipo de datos, con menores necesidades de ajuste. Desde esta perspectiva, en la pre-

dicción del desempeño empresarial, los resultados son consistentes con este panorama. 

Pekin y Şengül (2024) compararon siete algoritmos para identificar empresas de alto creci-

miento en una base de más de un millón trescientas mil empresas, y encontraron que XGBoost 

ofrecía el mejor desempeño, seguido por los bosques aleatorios y la regresión logística; el área 

bajo la curva ROC alcanzó valores de hasta 0,91 en la definición de crecimiento basada en la 

facturación. 

Sobre este punto, Żbikowski y Antosiuk (2021), en su modelo libre de sesgo de anticipación 

para predecir el éxito de empresas emergentes con datos de Crunchbase, también obtuvieron 

resultados prometedores con un clasificador de potenciación de gradiente. En este sentido, Park, 

Choi y Feng (2024), por su parte, observaron que XGBoost era el algoritmo con mejor desem-

peño tanto con los datos originales, desequilibrados, como después de equilibrarlos mediante 

redes generativas adversariales, con un promedio de alrededor de 96,5 % en sus métricas de 

evaluación tras el equilibrio. 

Estos resultados no deben llevar a concluir que XGBoost sea siempre la mejor opción. Al res-

pecto, Bidgoli, Vanani y Goodarzi (2024) obtuvieron un desempeño ligeramente superior con 

los bosques aleatorios que con la potenciación de gradiente en su estudio sobre empresas emer-

gentes, con exactitudes de 82 % y 80 %, respectivamente. Las diferencias entre los métodos 

basados en árboles suelen ser pequeñas, y dependen de las características de los datos, de la 

definición del resultado y del cuidado con que se ajustan los parámetros. Lo que la evidencia sí 

sugiere con bastante consistencia es que, en problemas de clasificación con datos financieros y 

empresariales estructurados, los métodos de conjuntos de árboles constituyen un punto de par-

tida sólido. 

De forma complementaria, la aplicación de la potenciación de gradiente a la clasificación de 

emprendimientos ofrece varias ventajas prácticas. Estos algoritmos manejan variables de dis-

tinta naturaleza sin requerir transformaciones complejas; incorporan mecanismos para tratar 

valores faltantes, frecuentes en la información de pequeñas empresas; capturan relaciones no 

lineales e interacciones entre variables; y permiten ponderar las observaciones para compensar 

el desequilibrio entre clases. Además, producen medidas de importancia de las variables y son 

compatibles con métodos de interpretación como los basados en valores de Shapley, que per-

miten explicar cada predicción individual, aspecto que se analiza más adelante. 
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Sus limitaciones también deben considerarse. Una de ellas es el riesgo de sobreajuste cuando 

se utilizan demasiados árboles, árboles demasiado profundos o tasas de aprendizaje elevadas, 

especialmente con conjuntos de datos pequeños. Otra es la necesidad de ajustar varios paráme-

tros que interactúan entre sí, lo que exige procedimientos sistemáticos de validación cruzada. 

A ello se suma una interpretabilidad menor que la de los modelos lineales o los árboles indivi-

duales, que debe compensarse con herramientas de explicación. Y la cuarta, compartida con 

todos los métodos basados en datos históricos, es la dificultad para anticipar situaciones que no 

tienen precedentes en los datos de entrenamiento, como una crisis económica de características 

inéditas. Vinculado con lo anterior, para un proyecto de clasificación predictiva de emprendi-

mientos, una secuencia de trabajo razonable podría organizarse de la siguiente manera. Se co-

mienza definiendo con precisión el resultado que se quiere predecir y el horizonte temporal, 

por ejemplo, el cierre de la empresa en los tres años siguientes. 

Se construye luego un conjunto de variables disponibles en el momento de la predicción, evi-

tando el sesgo de anticipación. Se estima un modelo de base, como una regresión logística, que 

servirá de referencia. Se entrenan después modelos de conjuntos de árboles, ajustando sus pa-

rámetros mediante validación cruzada y tratando el desequilibrio de clases. Se evalúan todos 

los modelos con un conjunto de datos independiente y con métricas adecuadas. Y, finalmente, 

se interpreta el modelo seleccionado para verificar que sus predicciones respondan a patrones 

razonables y no a artefactos de los datos. 

En el contexto de los ecosistemas emprendedores latinoamericanos, la potenciación de gra-

diente podría aplicarse en diversos ámbitos. Las entidades de microfinanzas y las cooperativas 

de ahorro y crédito podrían utilizarla para mejorar la evaluación del riesgo de sus clientes em-

prendedores, incorporando información sobre la actividad del negocio además de las garantías. 

Los programas públicos de apoyo podrían emplearla para identificar a los emprendimientos con 

mayor probabilidad de crecimiento y concentrar en ellos ciertos instrumentos, sin descuidar el 

apoyo a los más vulnerables. Y las plataformas de comercio electrónico o de pagos podrían 

ofrecer a sus usuarios diagnósticos basados en estos modelos para alertarlos sobre riesgos y 

oportunidades. En concordancia con ello, cada una de estas aplicaciones plantea, sin embargo, 

exigencias de gobernanza. 

Un modelo de clasificación que influye en el acceso al crédito o a programas públicos debe ser 

evaluado en cuanto a su precisión, pero también en cuanto a su equidad, para evitar que 
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reproduzca desventajas históricas de determinados grupos o territorios. Debe ser explicable 

para las personas afectadas y estar sujeto a supervisión humana, en línea con los marcos nor-

mativos que se examinan en el quinto capítulo. La eficacia técnica de XGBoost y de los métodos 

de potenciación de gradiente es una condición necesaria, pero no suficiente, para su uso res-

ponsable. 

La popularidad de XGBoost y de sus variantes ha favorecido la disponibilidad de implementa-

ciones eficientes y de documentación abundante, lo que reduce las barreras de entrada para 

equipos con formación intermedia en ciencia de datos. Esta accesibilidad, sin embargo, puede 

conducir a utilizar el algoritmo con su configuración por defecto, sin una búsqueda cuidadosa 

de hiperparámetros ni una validación adecuada. Un procedimiento recomendable incluye la di-

visión de los datos en conjuntos de entrenamiento, validación y prueba; la búsqueda de hiper-

parámetros mediante validación cruzada; la detención temprana del entrenamiento cuando el 

error de validación deja de disminuir; y la evaluación final con datos no utilizados durante el 

ajuste. 

En problemas de predicción del fracaso empresarial, donde las clases suelen estar desequilibra-

das, conviene además ponderar los casos o ajustar el umbral de decisión, y evaluar el desem-

peño con métricas que no se dejen engañar por la clase mayoritaria (Chicco y Jurman, 2023). 

A ello se suma que la comparación entre las distintas implementaciones de la potenciación de 

gradiente muestra diferencias de velocidad y de manejo de variables categóricas, pero su desem-

peño predictivo suele ser similar cuando se ajustan con cuidado. 

Para el emprendimiento predictivo, la elección entre ellas puede guiarse por criterios prácticos: 

la disponibilidad de documentación en el lenguaje de programación que domina el equipo, la 

facilidad para integrar el modelo en los sistemas existentes y la compatibilidad con las herra-

mientas de explicabilidad. Más importante que la implementación concreta es la disciplina en 

el proceso de modelado: definir con claridad la variable que se predice, preparar los datos con 

rigor, validar el modelo con procedimientos adecuados y documentar todas las decisiones to-

madas, de modo que los resultados puedan reproducirse y revisarse. 
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Figura 2.5 

Modelos de Gradient Boosting y XGBoost para la clasificación predictiva de 

emprendimientos 

Fuente: Elaboración autores 

2.6. Inteligencia artificial explicable (XAI): interpretación de resultados mediante SHAP 

y LIME 

A medida que los modelos de aprendizaje automático ganan capacidad predictiva, suelen perder 

transparencia. Una regresión logística permite leer directamente cómo influye cada variable en 

la probabilidad estimada; un bosque aleatorio con quinientos árboles o un modelo de potencia-

ción de gradiente con miles de divisiones no ofrece esa lectura inmediata. Esta tensión entre 

precisión e interpretabilidad tiene consecuencias prácticas en el emprendimiento predictivo. 

Una persona emprendedora a la que un sistema le niega un crédito necesita saber por qué; un 

analista que recomienda invertir en una empresa emergente debe poder justificar su decisión 

ante un comité; y un programa público que selecciona beneficiarios con ayuda de un algoritmo 

está obligado a rendir cuentas sobre sus criterios. 

La inteligencia artificial explicable, conocida por sus siglas en inglés XAI, reúne los métodos 

que buscan resolver esta tensión. Asimismo, Dwivedi et al. (2023) describen la inteligencia ar-

tificial explicable como el conjunto de métodos de aprendizaje automático que ayudan a las 

personas a comprender y a confiar de manera apropiada en los modelos, y que facilitan la cons-

trucción de modelos más explicables. Los autores sostienen que la capacidad de explicar un 
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modelo se ha convertido en una expectativa clave para generar confianza y desplegar la inteli-

gencia artificial en ámbitos de alto impacto, proponen una taxonomía para clasificar los distin-

tos enfoques y los vinculan con las etapas del desarrollo de un sistema de aprendizaje automá-

tico. Esta perspectiva subraya que la explicabilidad no es un añadido final, sino una considera-

ción que debe estar presente desde el diseño. 

Los métodos de explicación pueden clasificarse según varios criterios. Una primera distinción 

separa los modelos intrínsecamente interpretables, como la regresión lineal o los árboles de 

decisión pequeños, de los métodos de explicación posterior, que se aplican a modelos complejos 

ya entrenados para comprender su funcionamiento. Una segunda distinción diferencia las ex-

plicaciones globales, que describen el comportamiento general del modelo —por ejemplo, qué 

variables son más importantes en promedio—, de las explicaciones locales, que explican una 

predicción concreta, como la probabilidad de cierre estimada para una empresa en particular. 

Una tercera separa los métodos específicos de un tipo de modelo de los métodos agnósticos, 

aplicables a cualquier algoritmo. 

Sobre este punto, Molnar (2022), en una obra de referencia sobre el aprendizaje automático 

interpretable, desarrolla en detalle estas categorías y los métodos más utilizados en cada una. 

Además, entre los métodos agnósticos de explicación local, dos se han convertido en estándares 

de la práctica: SHAP y LIME. SHAP, acrónimo de SHapley Additive exPlanations, se basa en 

un concepto de la teoría de juegos cooperativos, los valores de Shapley, que asignan a cada 

jugador una parte del resultado colectivo según su contribución promedio en todas las coalicio-

nes posibles. 

Aplicado a la predicción, cada variable se trata como un jugador, y su valor de Shapley indica 

cuánto contribuyó a que la predicción para un caso específico se aleje del promedio. Si un 

modelo estima que una empresa tiene un 40 % de probabilidad de cierre, frente a un promedio 

de 15 %, SHAP permite descomponer esa diferencia y mostrar, por ejemplo, que el alto endeu-

damiento añadió quince puntos, la baja rentabilidad diez y la antigüedad redujo cinco (Molnar, 

2022). 

Las explicaciones basadas en SHAP tienen propiedades atractivas: son consistentes, suman 

exactamente la diferencia entre la predicción y el promedio, y pueden agregarse para obtener 

explicaciones globales. Por ello se han difundido ampliamente en aplicaciones financieras. En 

este sentido, Bussmann et al. (2021) aplicaron valores de Shapley a un modelo de riesgo credi-

ticio para 15.000 pequeñas y medianas empresas que solicitaron financiamiento en plataformas 
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de préstamos entre pares, y mostraron que, al agrupar a los prestatarios según la similitud de 

sus explicaciones, era posible identificar conjuntos de características financieras comunes tanto 

entre los riesgosos como entre los no riesgosos; esas agrupaciones ayudaban a explicar las ca-

lificaciones crediticias y a anticipar el comportamiento futuro. 

Al respecto, Bidgoli, Vanani y Goodarzi (2024) utilizaron también valores de Shapley para 

identificar los factores más influyentes en la predicción del éxito de empresas emergentes, entre 

los que destacaron la presencia en redes profesionales y sociales y el monto de la última ronda 

de financiamiento. En esta misma línea, LIME, acrónimo de Local Interpretable Model-agnos-

tic Explanations, sigue una lógica distinta. Para explicar una predicción concreta, genera varia-

ciones artificiales del caso analizado, observa cómo cambian las predicciones del modelo com-

plejo y ajusta un modelo sencillo, generalmente lineal, que aproxima ese comportamiento en la 

vecindad del caso. Los coeficientes de este modelo local se interpretan como la explicación de 

la predicción. LIME es flexible y aplicable a datos tabulares, textos e imágenes, pero sus expli-

caciones pueden variar según la forma en que se generan las variaciones y la definición de la 

vecindad, lo que exige cautela en su interpretación (Molnar, 2022). 

La elección entre estos métodos depende del propósito. SHAP ofrece una base teórica más só-

lida y explicaciones consistentes, aunque su cálculo puede ser costoso en modelos complejos 

con muchas variables; existen, sin embargo, versiones optimizadas para modelos basados en 

árboles que lo hacen eficiente. LIME es más rápido y fácil de aplicar a distintos tipos de datos, 

pero sus resultados son menos estables. 

En la práctica, muchos equipos utilizan ambos métodos de manera complementaria y contrastan 

sus resultados con el conocimiento del dominio para verificar que las explicaciones tengan sen-

tido. De igual manera, la explicabilidad tiene, además, una dimensión normativa creciente. El 

reglamento europeo de inteligencia artificial clasifica como de alto riesgo los sistemas destina-

dos a evaluar la solvencia crediticia de personas físicas y establece para ellos exigencias de 

transparencia, documentación y supervisión humana (Parlamento Europeo y Consejo de la 

Unión Europea, 2024). 

En el ámbito ecuatoriano, la norma de la Superintendencia de Protección de Datos Personales 

sobre el uso de sistemas de inteligencia artificial reconoce el derecho de las personas a ser 

informadas sobre el carácter automatizado de un proceso y a solicitar una explicación sobre la 

lógica del algoritmo cuando exista un impacto directo, además de exigir revisión humana para 
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las decisiones que produzcan efectos jurídicos o afecten significativamente sus derechos (Su-

perintendencia de Protección de Datos Personales [SPDP], 2026). Cuando un modelo predic-

tivo influye en el acceso de un emprendedor al financiamiento, estas exigencias convierten la 

explicabilidad en una obligación y no solo en una buena práctica. 

Para el emprendimiento predictivo, la inteligencia artificial explicable cumple al menos cuatro 

funciones. Una de ellas es generar confianza en los usuarios de los modelos, al mostrar que las 

predicciones responden a factores razonables. Otra es orientar la acción, porque una explicación 

que identifica los factores que elevan el riesgo indica también dónde intervenir para reducirlo. 

Una tercera función consiste en detectar errores y sesgos, ya que las explicaciones pueden re-

velar que el modelo se apoya en variables espurias o discriminatorias. Y la cuarta es cumplir 

con las exigencias legales de transparencia y de derecho a la explicación. Conviene advertir, sin 

embargo, sobre los límites de las explicaciones. 

Los métodos como SHAP y LIME describen cómo se comporta el modelo, no cómo funciona 

la realidad: si el modelo ha aprendido una correlación espuria, la explicación reproducirá esa 

correlación sin advertir que carece de fundamento causal. Además, las explicaciones pueden 

ser malinterpretadas por personas sin formación técnica, que podrían atribuirles una certeza que 

no tienen. Por ello, las explicaciones deben comunicarse con un lenguaje claro, acompañadas 

de advertencias sobre su alcance, y complementarse con el juicio de personas que conozcan el 

contexto de cada empresa. 

La explicabilidad tiene, además, un valor pedagógico para las personas emprendedoras. Cuando 

un modelo indica que la probabilidad de supervivencia de un negocio es baja y explica que ello 

se debe principalmente a su elevado endeudamiento y a la concentración de sus ventas en pocos 

clientes, ofrece una lección de gestión que la persona puede aplicar de inmediato. Las explica-

ciones contrafactuales, que muestran qué cambios en las variables modificarían la predicción, 

resultan especialmente útiles en este sentido: indican, por ejemplo, cuánto debería reducirse el 

endeudamiento para que el negocio pasara a un nivel de riesgo moderado. 

Estas explicaciones deben presentarse con cautela, porque señalan asociaciones aprendidas por 

el modelo y no garantizan que el cambio sugerido produzca efectivamente el resultado espe-

rado. Aun así, combinadas con el acompañamiento de asesores, pueden convertir los modelos 

predictivos en herramientas de aprendizaje y no solo de evaluación (Dwivedi et al., 2023). Por 

otra parte, la explicabilidad debe adaptarse, por otra parte, a su destinatario. Un analista de datos 

necesita explicaciones detalladas que le permitan depurar el modelo y detectar errores; un 
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responsable de crédito, explicaciones que le ayuden a justificar sus decisiones ante sus superio-

res y ante los clientes; una persona emprendedora, explicaciones sencillas que le indiquen qué 

aspectos de su negocio requieren atención; y una autoridad supervisora, información que le 

permita verificar que el sistema cumple la normativa. Una misma predicción puede, por tanto, 

requerir varias explicaciones distintas, presentadas con distinto nivel de detalle y en distinto 

lenguaje. Diseñar estas explicaciones es una tarea que combina competencias técnicas, de co-

municación y de conocimiento del dominio, y que conviene planificar desde el inicio del desa-

rrollo de los modelos. 

Figura 2.6 

Inteligencia artificial explicable (XAI): interpretación de resultados mediante SHAP y LIME 

Fuente: Elaboración autores 

2.7. Validación de modelos predictivos: precisión, sensibilidad, especificidad, curva ROC 

y matriz de confusión 

Un modelo predictivo solo es útil si sus estimaciones resultan confiables cuando se aplican a 

casos nuevos. Esta afirmación, aparentemente obvia, encierra uno de los desafíos más impor-

tantes del emprendimiento predictivo. Con datos suficientes y algoritmos flexibles, es relativa-

mente fácil construir un modelo que reproduzca casi a la perfección los resultados de las em-

presas utilizadas para entrenarlo; lo difícil es que ese modelo acierte con empresas que no ha 

visto. 

La validación es el conjunto de procedimientos y métricas que permiten estimar esa capacidad 

de generalización y elegir, entre varios modelos, el que mejor sirve al propósito para el que se 

construye. Paralelamente, el primer principio de la validación es separar los datos utilizados 
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para entrenar el modelo de los datos utilizados para evaluarlo. En esa dirección, James et 

al. (2021) explican que el error de un modelo en sus propios datos de entrenamiento tiende a 

subestimar sistemáticamente su error en datos nuevos, porque el algoritmo puede haber apren-

dido particularidades irrepetibles de esa muestra. 

Por ello, la práctica habitual consiste en reservar un conjunto de prueba que el modelo no ve 

durante el entrenamiento, o en aplicar la validación cruzada, que divide los datos en varias 

partes, entrena el modelo con todas menos una y lo evalúa con la restante, repitiendo el proceso 

hasta que cada parte haya servido como conjunto de prueba. En problemas con dimensión tem-

poral, como la predicción del cierre de empresas, conviene además respetar el orden del tiempo: 

entrenar con datos de años anteriores y evaluar con datos de años posteriores, para simular las 

condiciones reales de uso. 

En un problema de clasificación binaria, como distinguir entre empresas que cierran y empresas 

que sobreviven, esta matriz organiza los resultados en cuatro casillas. Los verdaderos positivos 

son las empresas que el modelo predijo que cerrarían y efectivamente cerraron; los verdaderos 

negativos, las que predijo que sobrevivirían y sobrevivieron; los falsos positivos, las que predijo 

que cerrarían pero sobrevivieron; y los falsos negativos, las que predijo que sobrevivirían, pero 

cerraron. A partir de estas cuatro cifras se calculan las métricas de desempeño más utilizadas. 

Sobre esta base, la exactitud es la proporción de predicciones correctas sobre el total. 

Aunque es la métrica más intuitiva, puede resultar engañosa cuando las clases están desequili-

bradas. Si solo el 5 % de las empresas cierra, un modelo que prediga que ninguna cerrará tendrá 

una exactitud del 95 %, pese a ser completamente inútil para identificar el riesgo. 

La sensibilidad, también llamada exhaustividad, mide la proporción de casos positivos que el 

modelo identifica correctamente: de todas las empresas que cerraron, cuántas detectó. La espe-

cificidad mide la proporción de casos negativos correctamente identificados: de todas las em-

presas que sobrevivieron, cuántas clasificó como tales. La precisión, por su parte, indica qué 

proporción de las predicciones positivas resultó correcta: de todas las empresas señaladas como 

en riesgo, cuántas cerraron efectivamente. La puntuación F1 combina precisión y sensibilidad 

en una sola medida. 

La curva ROC ofrece una perspectiva complementaria. Muchos modelos no producen directa-

mente una clasificación, sino una probabilidad; la clasificación surge al establecer un umbral, 

por ejemplo, considerar en riesgo a toda empresa con probabilidad de cierre superior al 50 %. 

La curva ROC representa la sensibilidad frente a la tasa de falsos positivos para todos los 
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umbrales posibles, y el área bajo esa curva resume la capacidad del modelo para ordenar los 

casos: un valor de 0,5 equivale a una clasificación al azar y un valor de 1 a una discriminación 

perfecta. 

Esta medida se ha convertido en un estándar en la evaluación de modelos de riesgo. Pekin y 

Şengül (2024), por ejemplo, informaron áreas bajo la curva entre 0,53 y 0,91 para distintos 

algoritmos de predicción de empresas de alto crecimiento. Sin embargo, el área bajo la curva 

ROC tiene limitaciones que la literatura reciente ha subrayado. Sobre este punto, Chicco y Jur-

man (2023) sostienen que esta medida puede premiar modelos con sensibilidad y especificidad 

débiles, produciendo resultados excesivamente optimistas, y que no informa sobre la precisión 

ni sobre el valor predictivo negativo. 

Los autores proponen sustituirla por el coeficiente de correlación de Matthews, que solo alcanza 

valores altos cuando las cuatro tasas básicas —sensibilidad, especificidad, precisión y valor 

predictivo negativo— son simultáneamente altas. Esta métrica, que considera las cuatro casillas 

de la matriz de confusión, resulta especialmente adecuada para problemas con clases desequi-

libradas, como la predicción del cierre o del éxito excepcional de empresas. No es casual que 

Pekin y Şengül (2024) la incluyeran entre sus criterios de evaluación junto con el área bajo la 

curva, la exactitud, la precisión, la sensibilidad y la puntuación F1. 

La elección de la métrica más adecuada depende de los costos asociados a cada tipo de error. 

En la evaluación del riesgo crediticio de un emprendimiento, un falso negativo —otorgar cré-

dito a una empresa que luego no puede pagarlo— implica una pérdida para la entidad financiera, 

mientras que un falso positivo —negar crédito a una empresa que habría pagado— implica una 

oportunidad perdida para la entidad y, sobre todo, para el emprendedor. En un programa público 

de alerta temprana destinado a ofrecer acompañamiento a empresas en riesgo, los falsos positi-

vos pueden ser relativamente baratos, porque el apoyo adicional a una empresa que no lo nece-

sitaba tiene un costo moderado, mientras que los falsos negativos, que dejan sin apoyo a em-

presas que cerrarán, resultan más costosos. 

Ajustar el umbral de clasificación según estos costos es una decisión de gestión que no puede 

delegarse por completo en el algoritmo. Desde esta perspectiva, la calibración es otro aspecto 

relevante de la validación. Un modelo está bien calibrado cuando sus probabilidades estimadas 

corresponden a las frecuencias observadas: si asigna un 20 % de probabilidad de cierre a un 

grupo de empresas, alrededor del 20 % de ellas debería cerrar efectivamente. 
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Un modelo puede ordenar correctamente a las empresas según su riesgo, con una buena área 

bajo la curva, y estar sin embargo mal calibrado, sobrestimando o subestimando sistemática-

mente las probabilidades. Cuando las predicciones se utilizan para fijar tasas de interés, calcular 

provisiones o asignar recursos, la calibración resulta tan importante como la capacidad de dis-

criminación. 

Un modelo entrenado con datos de un período de crecimiento económico puede deteriorarse 

cuando las condiciones cambian; por ello, conviene monitorear su desempeño de manera con-

tinua y reentrenarlo cuando sea necesario. Evaluar las métricas por separado para distintos gru-

pos permite detectar estas diferencias y, en su caso, identificar sesgos que afecten la equidad de 

las decisiones, tema que se aborda en el quinto capítulo. 

En la práctica, los estudios ecuatorianos sobre supervivencia empresarial ilustran la importancia 

de interpretar las métricas con prudencia. En este sentido, Cueva et al. (2025) informaron una 

exactitud global de clasificación de 95,8 % en su modelo logístico para microempresas de Ma-

chala; sin embargo, el tamaño reducido de la muestra y su selección no probabilística aconsejan 

no extrapolar ese resultado. En general, cifras de exactitud muy elevadas obtenidas con mues-

tras pequeñas o sin validación en datos independientes deben tomarse como indicios y no como 

garantías del desempeño en la práctica. 

La validación debe considerar, por último, la estabilidad de los modelos a lo largo del tiempo 

por lo que un modelo entrenado con datos de un período de crecimiento económico puede per-

der precisión cuando las condiciones cambian, como ocurrió con muchos modelos de riesgo 

durante la pandemia; la validación fuera del tiempo, que entrena el modelo con datos de años 

anteriores y lo evalúa con datos posteriores, ofreciendo una estimación más realista de su 

desempeño futuro. 

En cuanto, al seguimiento continuo de las métricas una vez que el modelo está en uso permite 

detectar su deterioro y activar su recalibración para los emprendimientos y para las entidades 

que los apoyan, esta vigilancia no requiere herramientas complejas: basta con registrar las pre-

dicciones realizadas, comparar periódicamente con los resultados observados y calcular las mé-

tricas de discriminación y calibración en ventanas sucesivas. 



CAPÍTULO 2. INTELIGENCIA ARTIFICIAL Y MODELOS ALGORÍTMICOS PARA PREDECIR EL 
ÉXITO O FRACASO DE LOS EMPRENDIMIENTOS

75 

Figura 2.7 

Validación de modelos predictivos: precisión, sensibilidad, especificidad, curva ROC y 

matriz de confusión 

Fuente: Elaboración autores 

2.8. Construcción de un índice predictivo multidimensional de éxito empresarial mediante 

técnicas de inteligencia artificial 

Los modelos examinados en este capítulo producen, por lo general, una estimación sobre un 

único resultado: la probabilidad de que una empresa cierre, crezca o alcance un hito determi-

nado. Sin embargo, el éxito empresarial es un fenómeno multidimensional. Una empresa puede 

ser rentable pero frágil ante cambios del mercado; puede crecer rápidamente, pero con un en-

deudamiento insostenible; puede sobrevivir durante años sin generar empleo de calidad ni ca-

pacidad de innovación. 

Un índice predictivo multidimensional busca integrar estas facetas en una medida sintética que 

permita evaluar el potencial de un emprendimiento de manera más completa, sin perder la po-

sibilidad de examinar cada una de sus dimensiones por separado. Vinculado con lo anterior, la 

construcción de indicadores compuestos cuenta con una metodología consolidada. 

El Centro Común de Investigación de la Comisión Europea propone una guía de diez pasos que 

comienza con la definición de un marco teórico y continúa con la selección de los datos, la 

imputación de valores faltantes, el análisis multivariante, la normalización, la ponderación, la 

agregación, el análisis de sensibilidad, la vinculación con otras medidas y la visualización de 

los resultados (Centro Común de Investigación [JRC], s. f.). 
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Esta secuencia, desarrollada originalmente para índices de política pública, ofrece un marco 

riguroso que puede adaptarse a la construcción de un índice de éxito empresarial y enriquecerse 

con técnicas de inteligencia artificial en varias de sus etapas. 

El marco teórico constituye el punto de partida. Con base en lo desarrollado en el primer capí-

tulo, un índice de éxito empresarial podría organizarse en torno a cinco dimensiones. La viabi-

lidad financiera recoge la capacidad del negocio para generar ingresos suficientes, cubrir sus 

costos y mantener una estructura de deuda sostenible. La tracción comercial refleja la evolución 

de las ventas, la base de clientes y la aceptación del producto en el mercado. 

La resiliencia captura la capacidad de resistir y adaptarse frente a crisis, mediante la diversifi-

cación, las reservas y la flexibilidad. La capacidad organizacional y de innovación incluye las 

competencias del equipo, la adopción de tecnologías y la capacidad de aprendizaje. Y la soste-

nibilidad abarca la calidad del empleo, el impacto ambiental y la relación con la comunidad. 

Cada dimensión debe estar respaldada por la literatura y por la evidencia empírica sobre los 

determinantes del desempeño. 

En concordancia con ello, la selección de variables es el segundo paso. Para cada dimensión se 

identifican indicadores medibles, disponibles en el momento de la evaluación y relevantes para 

el tipo de empresas que se quiere analizar. Los estudios ecuatorianos sobre supervivencia ofre-

cen orientación en la dimensión financiera: la rentabilidad sobre los activos, el volumen de 

ventas, el apalancamiento financiero, el patrimonio y la rotación de cartera han mostrado rela-

ción con el riesgo de cierre (Zambrano et al., 2021; González Cedeño, 2026). 

En la dimensión de tracción, pueden utilizarse la tasa de crecimiento de las ventas, el número 

de clientes recurrentes y, cuando existan, indicadores de presencia digital, que la literatura ha 

identificado como predictores relevantes del éxito de empresas emergentes (Bidgoli et al., 

2024). Las técnicas de aprendizaje automático, en particular las medidas de importancia de las 

variables de los bosques aleatorios y de los modelos de potenciación de gradiente, pueden ayu-

dar a seleccionar los indicadores con mayor capacidad predictiva dentro de cada dimensión. 

La imputación de valores faltantes es especialmente relevante en el caso de los emprendimien-

tos, cuya información suele ser incompleta. Además de los métodos estadísticos tradicionales, 

existen técnicas basadas en aprendizaje automático que estiman los valores faltantes a partir de 

las relaciones observadas entre las variables. Su aplicación debe documentarse cuidadosamente, 

porque las imputaciones pueden influir en los resultados del índice. 
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El análisis multivariante, por su parte, permite examinar la estructura de los datos, identificar 

redundancias entre indicadores y verificar que las dimensiones definidas teóricamente se co-

rrespondan con patrones observables; las técnicas de agrupamiento y de reducción de dimen-

sionalidad resultan útiles en esta etapa. A ello se suma que la normalización transforma los 

indicadores, medidos en unidades distintas, a una escala común que permita combinarlos. La 

ponderación determina la importancia relativa de cada indicador y de cada dimensión. 

Aquí la inteligencia artificial ofrece una alternativa a los métodos tradicionales: en lugar de 

asignar los pesos por juicio de expertos o de forma igualitaria, pueden derivarse de un modelo 

predictivo entrenado para anticipar un resultado observable, como la supervivencia a cinco años 

o el crecimiento de las ventas. Los valores de Shapley promedio de cada variable, por ejemplo, 

ofrecen una medida de su contribución a la predicción que puede utilizarse como base para la 

ponderación (Molnar, 2022). Este enfoque tiene la ventaja de anclar el índice en la evidencia 

empírica, aunque exige cautela para no reducir el éxito empresarial exclusivamente a aquello 

que el modelo predice. 

La agregación combina los indicadores ponderados en un valor por dimensión y las dimensio-

nes en un valor global. La elección del método de agregación tiene implicaciones conceptuales: 

una suma ponderada permite que un buen desempeño en una dimensión compense uno malo en 

otra, mientras que una media geométrica penaliza los desequilibrios. Para un índice de éxito 

empresarial, una agregación que limite la compensación puede resultar más adecuada, porque 

una empresa muy rentable pero sin ninguna resiliencia no debería obtener la misma calificación 

que una con desempeño equilibrado. 

Asimismo, el análisis de sensibilidad evalúa cuánto cambian los resultados cuando se modifican 

las decisiones metodológicas, como la normalización, los pesos o el método de agregación. Un 

índice robusto debe producir clasificaciones relativamente estables ante cambios razonables en 

estas decisiones. La vinculación con otras medidas consiste en verificar que el índice se rela-

cione con resultados observables: si es un índice predictivo, las empresas con mejores puntua-

ciones deberían mostrar, en el seguimiento posterior, mayores tasas de supervivencia y creci-

miento. 

Esta validación externa puede realizarse con las métricas descritas en este capítulo, como el 

área bajo la curva ROC o el coeficiente de correlación de Matthews (Chicco y Jurman, 2023). 
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Por último, la visualización debe comunicar el resultado global junto con el perfil por dimen-

siones, para que los usuarios puedan identificar fortalezas y debilidades específicas. 

Un índice predictivo multidimensional construido de esta manera tiene aplicaciones diversas. 

Para los emprendedores, ofrece un diagnóstico integral que señala en qué dimensiones conviene 

concentrar los esfuerzos de mejora. Para las entidades financieras, complementa la evaluación 

crediticia con información sobre el potencial y la resiliencia del negocio. Para las incubadoras 

y aceleradoras, permite seguir la evolución de las empresas acompañadas y evaluar el impacto 

de sus programas. Y para los responsables de políticas, facilita la identificación de sectores y 

territorios con mayor potencial o con mayores riesgos, así como el seguimiento de la evolución 

del tejido empresarial. 

Con todo, su construcción exige, no obstante, atender a varios riesgos. El primero es la reduc-

ción de una realidad compleja a un solo número, que puede ocultar información relevante si no 

se presenta junto con sus componentes. El segundo es el riesgo de sesgo: si los indicadores o 

los pesos favorecen sistemáticamente a determinados tipos de empresas, el índice puede repro-

ducir desigualdades existentes. El tercero es la manipulación: cuando un índice se utiliza para 

asignar recursos, las empresas pueden intentar mejorar artificialmente los indicadores sin mo-

dificar su desempeño real. Y el cuarto es la obsolescencia, porque los factores que predicen el 

éxito pueden cambiar con el tiempo, lo que obliga a revisar periódicamente el índice. 

La construcción de un índice de este tipo debe prever también su comunicación a los distintos 

usuarios. Un número único facilita la comparación y el seguimiento, pero oculta la diversidad 

de situaciones que pueden conducir al mismo resultado: dos emprendimientos con igual pun-

tuación pueden tener fortalezas y debilidades muy distintas. Por ello, el índice debe presentarse 

siempre junto con sus dimensiones y con la explicación de los factores que más lo afectan. 

La guía metodológica del Centro Común de Investigación recomienda, en este sentido, acom-

pañar los indicadores compuestos con la información desagregada que permita entender su ori-

gen y con análisis de sensibilidad que muestren cómo cambiarían los resultados bajo distintos 

supuestos de ponderación (JRC, s. f.). Esta transparencia no solo mejora la comprensión, sino 

que reduce el riesgo de que el índice se utilice de manera mecánica para decisiones que requie-

ren un examen más detallado de cada caso. Además, el índice puede cumplir, además, una fun-

ción de seguimiento en el tiempo. 

Calculado periódicamente para un mismo emprendimiento, permite observar si su situación 

mejora o se deteriora, y relacionar esos cambios con las decisiones tomadas o con los 
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acontecimientos del entorno. Para los programas de apoyo, la evolución del índice de los em-

prendimientos acompañados ofrece una medida del efecto de sus intervenciones, más rica que 

el simple recuento de negocios que permanecen abiertos. Para que esta función de seguimiento 

sea válida, la metodología del índice debe mantenerse estable entre mediciones o, cuando se 

modifique, recalcularse retrospectivamente para preservar la comparabilidad de la serie. 

Al término de este recorrido, conviene retener que el índice predictivo multidimensional de 

éxito empresarial representa una síntesis de los métodos examinados en este capítulo. Combina 

la rigurosidad metodológica de los indicadores compuestos con la capacidad de las técnicas de 

inteligencia artificial para seleccionar variables, ponderarlas y validar su poder predictivo. Bien 

construido, ofrece una herramienta de diagnóstico y de decisión que integra las distintas facetas 

del desempeño emprendedor. 

Figura 2.8 

Construcción de un índice predictivo multidimensional de éxito empresarial mediante 

técnicas de inteligencia artificial. 

Fuente: Elaboración autores 
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CAPÍTULO III 

ECONOMÍA PREDICTIVA DEL EMPRENDIMIENTO: ANTICIPACIÓN DE 

MERCADOS, CLIENTES Y OPORTUNIDADES DE NEGOCIO 

3.1. Inteligencia económica predictiva y detección anticipada de oportunidades empren-

dedoras 

Toda empresa nace de una oportunidad: una necesidad no atendida, un cambio en los hábitos 

de consumo, una tecnología que abarata un proceso o una regulación que abre un mercado. La 

literatura sobre emprendimiento ha discutido durante décadas si estas oportunidades se descu-

bren, porque existen en el entorno a la espera de que alguien las identifique, o si se crean a partir 

de la acción y la imaginación de las personas emprendedoras. Cualquiera que sea la posición 

que se adopte, hay un consenso en que la capacidad de reconocer oportunidades antes que otros 

constituyen una ventaja decisiva. 

La inteligencia económica predictiva busca fortalecer esa capacidad mediante el uso sistemático 

de datos y modelos que anticipen tendencias de mercado, cambios en la demanda y nichos 

emergentes. En esta misma línea, la inteligencia económica puede entenderse como el proceso 

organizado de recolección, análisis y difusión de información sobre el entorno económico, com-

petitivo, tecnológico y regulatorio, con el propósito de apoyar la toma de decisiones estratégi-

cas. Tradicionalmente, esta función se apoyaba en fuentes como estudios de mercado, estadís-

ticas oficiales, informes sectoriales y redes de contactos. 

La transformación digital ha multiplicado las fuentes disponibles: búsquedas en internet, publi-

caciones en redes sociales, reseñas de consumidores, precios en plataformas de comercio elec-

trónico, registros de patentes y marcas, ofertas de empleo, flujos de pagos digitales. La inteli-

gencia artificial permite procesar estas fuentes a gran escala y extraer de ellas señales tempranas 

de cambio. 

La revisión de Giuggioli y Pellegrini (2023) sobre la inteligencia artificial como habilitadora 

del emprendimiento identifica precisamente la oportunidad como uno de sus ámbitos de apli-

cación: la combinación de inteligencia artificial y grandes volúmenes de datos puede facilitar 

la identificación de nuevos productos, servicios y modelos de negocio. Este potencial se 
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manifiesta en varias formas. Los modelos de series temporales pueden detectar categorías de 

productos cuya demanda crece de manera sostenida. El análisis de búsquedas en internet puede 

revelar intereses emergentes antes de que se traduzcan en compras. 

El procesamiento del lenguaje natural aplicado a reseñas y conversaciones puede identificar 

necesidades insatisfechas. Y el análisis de redes puede mostrar cómo se difunden las innova-

ciones entre grupos de consumidores. En la práctica, los datos de búsquedas en internet ilustran 

bien las posibilidades y los límites de estas fuentes. Al respecto, Bantis, Clements y Urquhart 

(2023) evaluaron si los datos de búsquedas de Google mejoraban la estimación del crecimiento 

del producto interno bruto en los Estados Unidos y en Brasil, y encontraron que los modelos 

que combinaban indicadores económicos tradicionales con datos de categorías de búsqueda 

superaban a los que no los incluían, con beneficios similares en ambos países; sin embargo, el 

aporte dependía de la manera en que se seleccionaban las variables, y la utilización de datos de 

búsqueda más detallados no mejoraba los resultados. 

Para el emprendimiento, estos hallazgos sugieren que la información de búsquedas puede anti-

cipar cambios en la actividad económica, pero que su valor depende de un procesamiento me-

todológico cuidadoso y de su combinación con otras fuentes. 

La detección anticipada de oportunidades puede organizarse como un ciclo de inteligencia con 

varias etapas. En primer lugar, destaca la definición de las preguntas estratégicas: qué mercados, 

segmentos o tecnologías interesan a la persona emprendedora y qué decisiones dependen de la 

información. En segundo término, sobresale la identificación de fuentes pertinentes, combi-

nando datos públicos, privados y propios. A ello se suma la recolección y el procesamiento, que 

incluye la depuración, la integración y, cuando corresponde, la anonimización de los datos. 

Asimismo, resulta relevante el análisis, mediante técnicas descriptivas, predictivas y de minería 

de textos que permitan identificar tendencias, anomalías y patrones emergentes. Por último, 

cabe mencionar la interpretación, en la que las personas con conocimiento del mercado evalúan 

las señales detectadas y las convierten en hipótesis de oportunidad. Y la sexta es la validación, 

en la que esas hipótesis se contrastan con clientes reales, en la línea del aprendizaje validado 

que propone el enfoque de la empresa emergente ajustada (Shepherd y Gruber, 2021). De igual 

manera, esta última etapa merece énfasis. 

La inteligencia económica predictiva no sustituye el contacto directo con los clientes ni la ex-

perimentación; los orienta. Una señal detectada en los datos —por ejemplo, un aumento soste-

nido de las búsquedas de productos alimenticios sin gluten en una ciudad— constituye una 
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hipótesis que debe verificarse: ¿quiénes buscan esos productos?, ¿cuánto están dispuestos a 

pagar?, ¿dónde los compran actualmente?, ¿qué insatisfacciones expresan? Las respuestas a 

estas preguntas requieren entrevistas, pruebas de concepto y productos mínimos viables. La 

combinación entre el análisis de datos a gran escala y la validación cualitativa en pequeña escala 

permite reducir el riesgo de invertir en oportunidades que solo existen en las cifras. 

En el contexto ecuatoriano, la inteligencia económica predictiva podría contribuir a modificar 

un rasgo estructural del emprendimiento nacional. El informe del Global Entrepreneurship Mo-

nitor para el Ecuador muestra que alrededor de tres cuartas partes de los emprendedores en 

etapa temprana se concentran en actividades orientadas al consumidor, principalmente el co-

mercio minorista, mientras que los servicios a empresas representan apenas el 3,7 %; además, 

solo el 1 % de los negocios en etapa temprana obtiene un cuarto o más de sus ingresos del 

exterior, la tasa de internacionalización más baja entre las economías comparadas (Lasio et al., 

2024). 

Esta concentración en actividades de baja diferenciación y en el mercado interno sugiere que 

muchas personas emprenden en los sectores más visibles, con alta competencia y márgenes 

estrechos, sin identificar oportunidades en nichos menos saturados. Por otra parte, herramientas 

de inteligencia económica accesibles podrían ayudar a cambiar esa dinámica. Un observatorio 

que analice la evolución de la demanda por sectores y territorios, las importaciones de productos 

que podrían sustituirse con producción local, las búsquedas de servicios no disponibles en de-

terminadas ciudades o las tendencias de consumo en mercados de exportación podría orientar 

a los emprendedores hacia oportunidades con mayor potencial. 

Estas herramientas cobran especial relevancia en un contexto en el que la mayoría emprende 

por necesidad: si quien emprende para ganarse la vida dispone de información sobre los sectores 

con menor saturación y mejores perspectivas, puede elegir con mayor fundamento dónde in-

vertir sus escasos recursos. 

La detección anticipada de oportunidades enfrenta, sin embargo, varios riesgos. El primero es 

el de las tendencias pasajeras, que pueden confundirse con cambios estructurales de la demanda. 

El segundo es el de los sesgos de las fuentes digitales, que reflejan el comportamiento de las 

personas conectadas y pueden subrepresentar a grupos de menores ingresos, de mayor edad o 

residentes en zonas rurales. El tercero es el de la convergencia: si muchos emprendedores uti-

lizan las mismas herramientas y detectan las mismas señales, la oportunidad puede saturarse 
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rápidamente. Y el cuarto es el de la sobreinterpretación, que lleva a atribuir significado a corre-

laciones casuales. 

Mitigar estos riesgos exige combinar fuentes, contrastar las señales con conocimiento del mer-

cado y validar las hipótesis antes de comprometer recursos significativos. Paralelamente, la 

dimensión ética también está presente. La recolección de datos sobre el comportamiento de los 

consumidores debe respetar la normativa de protección de datos personales, que en el Ecuador 

establece obligaciones para todos los responsables del tratamiento (Asamblea Nacional del 

Ecuador, 2021). 

El uso de datos agregados y anonimizados, de fuentes públicas o de información obtenida con 

el consentimiento de las personas reduce los riesgos jurídicos y reputacionales. La inteligencia 

económica legítima se distingue del espionaje o de la explotación indebida de la información 

precisamente por el respeto de estos límites. 

En la práctica, un sistema de inteligencia económica para emprendedores puede comenzar de 

forma modesta. Una persona que planea abrir un negocio de alimentos saludables, por ejemplo, 

puede combinar la información del registro estadístico de empresas sobre el número de estable-

cimientos similares en su ciudad, la evolución de las búsquedas en internet relacionadas con 

este tipo de productos, las reseñas de los negocios existentes y la información sobre la población 

y el ingreso del sector donde desea ubicarse. Si bien estas fuentes no son concluyentes por sí 

solas, su combinación ofrece una visión más completa de la oportunidad. 

El valor de la inteligencia económica reside precisamente en esa integración y en la regularidad 

con que se actualiza: una vigilancia periódica permite detectar cambios en la competencia o en 

las preferencias antes de que afecten las ventas. Las fuentes oficiales, como las estadísticas del 

Instituto Nacional de Estadística y Censos (INEC, 2024), ofrecen la base sobre la cual se cons-

truyen estos análisis. Sobre esta base, la inteligencia económica predictiva exige también una 

disciplina de verificación. 

Las señales que se captan en internet y en las redes sociales pueden ser ruidosas, manipuladas 

o poco representativas, y una tendencia aparente puede responder a un fenómeno pasajero o a 

la actividad de un grupo reducido de usuarios. Por ello, conviene contrastar las señales prove-

nientes de distintas fuentes, comprobar su persistencia en el tiempo y, cuando la decisión lo 

justifique, verificarlas mediante experimentos de bajo costo, como la oferta preliminar de un 

producto o la consulta directa a clientes potenciales. 
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Esta combinación entre la vigilancia de datos y la validación en el terreno reduce el riesgo de 

invertir en oportunidades ilusorias. 

Figura 3.1 

Construcción de un índice predictivo multidimensional de éxito empresarial mediante 

técnicas de inteligencia artificial. 

Fuente: Elaboración autores 

3.2. Modelos de pronóstico de demanda mediante series temporales, ARIMA y aprendi-

zaje automático 

Pocas decisiones empresariales dependen tanto de una predicción como las relacionadas con la 

demanda. Cuánto producir, cuánto inventario mantener, cuántas personas contratar, cuándo lan-

zar una promoción o cuánto financiamiento solicitar son decisiones que descansan, explícita o 

implícitamente, en una estimación de cuánto venderá la empresa en el futuro. Un pronóstico 

demasiado optimista conduce a inventarios excesivos, costos financieros innecesarios y, en el 

caso de productos perecederos, pérdidas directas; uno demasiado pesimista provoca quiebres 

de inventario, clientes insatisfechos y oportunidades perdidas. 

Para los emprendimientos, que operan con márgenes estrechos y reservas limitadas, la calidad 

del pronóstico de demanda puede marcar la diferencia entre la supervivencia y el cierre. Desde 

esta perspectiva, Hyndman y Athanasopoulos (2021), en una obra de referencia sobre la disci-

plina, definen el pronóstico como la predicción del futuro de la manera más precisa posible a 

partir de toda la información disponible, incluidos los datos históricos y el conocimiento de los 

eventos futuros que pueden afectar los resultados. 

Los autores subrayan que la facilidad para pronosticar un fenómeno depende de varios factores: 

cuánto se comprenden los elementos que lo determinan, cuántos datos se dispone, cuán similar 
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será el futuro al pasado y si los propios pronósticos pueden influir en lo que se intenta predecir. 

La demanda de un producto básico con ventas estables durante años puede pronosticarse con 

bastante precisión; la de un producto nuevo, sin historia, presenta desafíos mucho mayores. 

Los métodos de series temporales parten de la idea de que el comportamiento pasado de una 

variable contiene información sobre su comportamiento futuro. Una serie temporal de ventas 

suele combinar varios componentes: una tendencia de largo plazo, que refleja el crecimiento o 

la contracción del negocio; una estacionalidad, que recoge patrones que se repiten en períodos 

fijos, como el aumento de las ventas en diciembre o los fines de semana; ciclos de duración 

variable, asociados a la situación económica; y una variación irregular, que no sigue patrones 

identificables. 

Descomponer la serie en estos elementos constituye, con frecuencia, el primer paso del análisis 

(Hyndman y Athanasopoulos, 2021). De forma complementaria, entre los métodos clásicos, dos 

familias han dominado la práctica durante décadas. El suavizamiento exponencial produce pro-

nósticos como promedios ponderados de las observaciones pasadas, en los que los pesos dis-

minuyen a medida que las observaciones se alejan en el tiempo; sus variantes permiten incor-

porar tendencia y estacionalidad. 

Los modelos ARIMA, acrónimo de autorregresivos integrados de medias móviles, describen la 

serie a partir de sus propios valores pasados y de los errores de pronóstico anteriores, previa 

transformación para que sus propiedades estadísticas sean estables en el tiempo. Ambos enfo-

ques son relativamente sencillos de aplicar, están disponibles en programas estadísticos de uso 

común y ofrecen, junto con el pronóstico puntual, intervalos que expresan la incertidumbre de 

la predicción (Hyndman y Athanasopoulos, 2021). 

El aprendizaje automático ha ampliado considerablemente las posibilidades del pronóstico de 

demanda. Las competencias internacionales de pronóstico, conocidas como competencias M, 

ofrecen una evidencia valiosa sobre el desempeño comparado de los distintos enfoques. En esa 

dirección, Makridakis, Spiliotis y Assimakopoulos (2022) analizaron los resultados de la com-

petencia M5, que consistió en pronosticar 42.840 series temporales jerárquicas de ventas uni-

tarias de una cadena minorista, y constataron que, por primera vez, todos los métodos de mejor 

desempeño fueron de aprendizaje automático puro y superaron claramente a los métodos esta-

dísticos de referencia. 

La mayoría de los métodos destacados utilizó algoritmos de potenciación de gradiente, y el 

equipo ganador mejoró en 22,4 % la precisión del mejor método de referencia en la medida 
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global de error, aunque las ganancias fueron menores en los niveles más desagregados. Vincu-

lado con lo anterior, las lecciones de esta competencia son especialmente útiles para el empren-

dimiento predictivo. Una de ellas es el valor del aprendizaje transversal: entrenar un solo mo-

delo con muchas series relacionadas, en lugar de un modelo para cada producto, produjo mejo-

res resultados, porque permite aprovechar patrones comunes entre productos. 

Otra es la importancia de las variables externas, como precios, promociones y eventos especia-

les, que mejoraron la precisión de manera significativa. A ello se suma el beneficio de combinar 

varios modelos, ya que los promedios de distintos pronósticos resultaron más precisos que los 

modelos individuales. Y la cuarta es la relevancia de una estrategia de validación sólida, puesto 

que muchos equipos no lograron seleccionar su mejor propuesta por basarse en evaluaciones 

engañosas (Makridakis et al., 2022). 

Para un emprendimiento, estas lecciones pueden traducirse en recomendaciones prácticas. 

Cuando el negocio vende muchos productos con historial limitado, conviene utilizar modelos 

que aprendan de todos los productos simultáneamente, en lugar de intentar pronosticar cada 

uno por separado. Resulta útil incorporar en los modelos la información sobre precios, promo-

ciones, días festivos, condiciones climáticas o eventos locales que puedan influir en las ventas. 

Combinar pronósticos de métodos distintos —por ejemplo, un suavizamiento exponencial y un 

modelo de potenciación de gradiente— suele reducir el error. Y es indispensable evaluar los 

pronósticos con datos que el modelo no utilizó para su ajuste, respetando el orden temporal de 

las observaciones. Ahora bien, el pronóstico de la demanda de productos nuevos representa un 

desafío particular, porque no existe historia de ventas sobre la cual construir el modelo. 

En estos casos, pueden utilizarse varias estrategias complementarias: tomar como referencia la 

trayectoria de productos similares lanzados anteriormente, por la propia empresa o por otras; 

utilizar señales tempranas, como las búsquedas en internet, las preinscripciones o las interac-

ciones en redes sociales; aplicar modelos de difusión que describen cómo se adoptan las inno-

vaciones en una población; o recurrir al juicio estructurado de personas expertas. A medida que 

el producto acumula historia de ventas, los modelos pueden recalibrarse y ganar precisión. 

La incertidumbre debe formar parte de todo pronóstico. Un pronóstico puntual —por ejemplo, 

que se venderán 500 unidades el próximo mes— resulta mucho menos útil que uno que indique 

un rango probable, como entre 420 y 590 unidades con un 80 % de probabilidad. 
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Los intervalos de pronóstico permiten tomar decisiones que consideran el riesgo: si el costo de 

quedarse sin inventario es alto, convendrá planificar para el extremo superior del rango; si el 

costo de un inventario excedente es mayor, para el extremo inferior. Sobre este punto, Hyndman 

y Athanasopoulos (2021) insisten en que comunicar la incertidumbre es tan importante como el 

pronóstico mismo. No obstante, en América Latina, el pronóstico de demanda enfrenta algunas 

dificultades específicas. Muchas pequeñas empresas no registran sus ventas de manera siste-

mática, lo que impide construir series temporales confiables. 

La volatilidad macroeconómica, las variaciones de precios y los choques externos dificultan la 

extrapolación de patrones pasados. La informalidad de una parte del mercado limita la disponi-

bilidad de datos sectoriales. Frente a estas limitaciones, el primer paso consiste en establecer 

registros diarios o semanales de ventas por producto, aunque sea en una hoja de cálculo; a partir 

de pocos meses de información, es posible aplicar métodos sencillos que ya mejoran las deci-

siones respecto de la intuición pura. 

La elección del método de pronóstico debe considerar también los recursos disponibles para 

mantenerlo. Un modelo de aprendizaje automático que requiere reentrenarse cada semana con 

datos externos puede ofrecer pronósticos algo más precisos, pero su mantenimiento exige com-

petencias y tiempo que muchos emprendimientos no tienen. Un método de suavizamiento ex-

ponencial, en cambio, puede implementarse en una hoja de cálculo y actualizarse automática-

mente con cada nueva observación. 

La evaluación de los pronósticos debe comparar siempre los métodos complejos con referencias 

sencillas, como el valor del mismo período del año anterior o el promedio de las últimas sema-

nas: si un modelo sofisticado no supera claramente a estas referencias, su complejidad no se 

justifica (Hyndman y Athanasopoulos, 2021). Para los emprendimientos que comienzan, una 

estrategia razonable consiste en empezar con métodos sencillos, medir su error de manera sis-

temática y avanzar hacia técnicas más complejas solo cuando los datos acumulados y el bene-

ficio esperado lo justifiquen. 

En concordancia con ello, el pronóstico de demanda tiene, además, consecuencias directas so-

bre la sostenibilidad. Un emprendimiento que produce o compra más de lo que vende genera 

desperdicio, inmoviliza recursos y, en el caso de los alimentos o de los productos perecibles, 

contribuye a pérdidas que tienen un costo ambiental. Uno que produce menos de lo que podría 

vender pierde ingresos y deteriora la relación con sus clientes. 
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Mejorar la precisión de los pronósticos permite reducir ambos tipos de error y ajustar la pro-

ducción y las compras a la demanda efectiva. Esta relación entre la anticipación y el uso efi-

ciente de los recursos ilustra cómo el emprendimiento predictivo puede alinearse con los obje-

tivos de sostenibilidad que forman parte de su arquitectura. 

La evidencia de las competencias internacionales muestra que los métodos de aprendizaje au-

tomático pueden superar a los enfoques estadísticos tradicionales cuando se dispone de muchas 

series relacionadas y de información externa, pero también que los métodos clásicos siguen 

siendo valiosos como referencia y como componentes de combinaciones. 

Figura 3.2 

Modelos de pronóstico de demanda mediante series temporales, ARIMA y aprendizaje 

automático 

Fuente: Elaboración autores 

3.3. Segmentación inteligente de consumidores mediante algoritmos de clustering y apren-

dizaje no supervisado 

No todos los clientes de un emprendimiento son iguales. Algunos compran con frecuencia y en 

pequeñas cantidades; otros, de manera esporádica, pero en volúmenes elevados. Algunos son 

sensibles al precio; otros valoran la calidad, la rapidez o la atención personalizada. Algunos 

llegan por recomendación; otros, a través de redes sociales o de plataformas digitales. Recono-

cer esta diversidad y organizarla en grupos con características comunes —segmentos— permite 

diseñar ofertas, mensajes y canales adecuados a cada uno. La segmentación de mercados es una 

práctica clásica del mercadeo, pero el aprendizaje automático la ha transformado al permitir 

descubrir grupos a partir de los datos, sin necesidad de definirlos de antemano. 
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A ello se suma que las técnicas de agrupamiento, conocidas como clustering, pertenecen al 

aprendizaje no supervisado. A diferencia de los modelos de clasificación, que aprenden a pre-

decir un resultado conocido, el agrupamiento busca estructuras en datos que no contienen eti-

quetas: su objetivo es organizar las observaciones en grupos de modo que los elementos de un 

mismo grupo sean lo más parecidos posible entre sí y lo más distintos posible de los elementos 

de otros grupos (James et al., 2021). Aplicado a los consumidores, esto significa encontrar con-

juntos de clientes con patrones de compra, preferencias o características similares, que pueden 

ser invisibles a simple vista. 

El algoritmo de k-medias es el más utilizado en la segmentación de clientes. Su funcionamiento 

es sencillo: el analista define el número de grupos que desea obtener; el algoritmo ubica inicial-

mente ese número de centros en el espacio de las variables, asigna cada cliente al centro más 

cercano, recalcula los centros como el promedio de los clientes asignados y repite el proceso 

hasta que las asignaciones se estabilizan. 

El agrupamiento jerárquico, por su parte, construye una estructura en forma de árbol que mues-

tra cómo se fusionan progresivamente los clientes en grupos cada vez mayores, lo que permite 

elegir el número de segmentos a posteriori. Existen también métodos basados en densidad, 

como DBSCAN, que identifican grupos de forma irregular y detectan observaciones atípicas 

que no pertenecen a ningún grupo (James et al., 2021). Asimismo, la literatura reciente confirma 

la centralidad de estas técnicas. 

En este sentido, Salminen et al. (2023), en una revisión sistemática de 172 artículos sobre seg-

mentación algorítmica de clientes, identificaron 46 algoritmos distintos y constataron que k-

medias era el más empleado. La revisión encontró, además, que los estudios utilizaban 14 mé-

tricas de evaluación, que rara vez recurrían a especialistas del dominio para valorar los resulta-

dos, que más de cuatro de cada cinco utilizaban el número de segmentos como único parámetro 

ajustado y que, típicamente, generaban alrededor de cuatro segmentos. Estos hallazgos sugieren 

que la práctica de la segmentación algorítmica todavía tiene margen de mejora, especialmente 

en la validación de los segmentos con criterios de negocio. 

La segmentación también se ha aplicado al análisis de las propias empresas. Al respecto, Bid-

goli, Vanani y Goodarzi (2024) compararon el agrupamiento jerárquico, k-medias y DBSCAN 

para describir perfiles de empresas emergentes, y obtuvieron los mejores resultados con k-me-

dias, con un coeficiente de silueta de 72 %, una medida de la calidad de la separación entre 

grupos. Este tipo de análisis puede resultar útil para incubadoras, aceleradoras o programas de 
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apoyo que necesitan comprender la diversidad de los emprendimientos que atienden y diseñar 

intervenciones diferenciadas. 

Además, en la práctica de los emprendimientos, uno de los enfoques más difundidos combina 

el agrupamiento con el análisis de recencia, frecuencia y valor monetario. Para cada cliente se 

calcula cuánto tiempo ha pasado desde su última compra, cuántas veces ha comprado en un 

período y cuánto ha gastado en total. Estos tres indicadores, sencillos de obtener a partir de los 

registros de ventas, capturan aspectos esenciales del comportamiento de compra y permiten 

identificar, mediante agrupamiento, segmentos como los clientes más valiosos y fieles, los 

clientes nuevos con potencial, los clientes que compraban con frecuencia pero han dejado de 

hacerlo y los clientes ocasionales de bajo valor. Cada segmento sugiere una acción distinta: 

fidelizar a los primeros, desarrollar a los segundos, recuperar a los terceros y gestionar con 

eficiencia a los últimos. 

La calidad de una segmentación no se mide únicamente por criterios estadísticos. Un buen seg-

mento debe ser identificable, es decir, sus miembros deben poder reconocerse; suficientemente 

grande como para justificar una estrategia específica; accesible mediante canales concretos; 

estable en el tiempo; y, sobre todo, accionable, en el sentido de que debe sugerir decisiones 

diferenciadas. En esa dirección, Salminen et al. (2023) advierten precisamente sobre la escasa 

participación de especialistas del dominio en la evaluación de los segmentos: un agrupamiento 

estadísticamente impecable puede carecer de utilidad si no se traduce en estrategias comerciales 

viables. 

Por ello, el análisis algorítmico debe complementarse con el conocimiento del negocio y, 

cuando sea posible, con investigación cualitativa sobre los clientes de cada segmento. En esta 

misma línea, la aplicación del agrupamiento exige varias decisiones técnicas que influyen en 

los resultados. Las variables deben seleccionarse con criterio, porque el algoritmo agrupará a 

los clientes según las dimensiones que se le proporcionen. Las variables medidas en escalas 

distintas deben normalizarse, para evitar que las de mayor magnitud dominen el resultado. 

El número de segmentos debe elegirse considerando tanto indicadores estadísticos como la uti-

lidad práctica; un número excesivo de segmentos dificulta la gestión, mientras que uno insufi-

ciente oculta diferencias relevantes. Y los resultados deben verificarse con distintas inicializa-

ciones o métodos, porque algunos algoritmos pueden producir agrupamientos diferentes según 

su punto de partida. 



CAPÍTULO 3. ECONOMÍA PREDICTIVA DEL EMPRENDIMIENTO: ANTICIPACIÓN DE MERCADOS, 
CLIENTES Y OPORTUNIDADES DE NEGOCIO

92 

Para los emprendimientos latinoamericanos, la segmentación inteligente ofrece oportunidades 

concretas. Un pequeño comercio que registra sus ventas con un sistema de punto de venta o una 

tienda en línea que conserva el historial de compras de sus clientes dispone ya de la información 

necesaria para un análisis de recencia, frecuencia y valor monetario. Plataformas de comercio 

electrónico, de mensajería empresarial y de gestión de clientes incorporan cada vez más fun-

ciones de segmentación automatizada. El desafío principal no es tecnológico, sino de disciplina 

en el registro de los datos y de capacidad para traducir los segmentos en acciones comerciales. 

De igual manera, la segmentación plantea también consideraciones éticas. Agrupar a los clien-

tes según su comportamiento puede derivar en prácticas discriminatorias si se utilizan variables 

sensibles o si se ofrecen condiciones desfavorables a determinados grupos. La personalización 

de precios, por ejemplo, puede resultar legítima cuando refleja diferencias en costos o en servi-

cios, pero problemática cuando explota la vulnerabilidad de ciertos consumidores. El trata-

miento de los datos utilizados para la segmentación debe respetar, además, la normativa de 

protección de datos personales, informando a los clientes sobre el uso de su información (Asam-

blea Nacional del Ecuador, 2021). 

La segmentación tiene también una dimensión territorial que resulta especialmente relevante 

en los países latinoamericanos, caracterizados por fuertes diferencias entre regiones, entre zonas 

urbanas y rurales, y entre barrios de una misma ciudad. Un emprendimiento que vende por 

canales digitales puede descubrir, al segmentar a sus clientes, que una parte importante de sus 

compradores proviene de ciudades intermedias donde la oferta es escasa, lo que podría orientar 

decisiones de logística o de apertura de puntos de venta. 

A la inversa, un negocio físico puede identificar que sus clientes más valiosos residen en zonas 

alejadas y que su fidelidad depende de la facilidad de acceso. La incorporación de variables 

geográficas en los algoritmos de agrupamiento, combinada con la información de las estadísti-

cas oficiales sobre población e ingresos, permite construir segmentos que reflejen esta diversi-

dad (Salminen et al., 2023). El uso de estos datos debe respetar, en todo caso, las normas de 

protección de la información personal de los clientes. 

Hay razones, por consiguiente, para afirmar que la segmentación inteligente de consumidores 

permite que los emprendimientos comprendan la diversidad de sus clientes con un nivel de 

detalle antes reservado a las grandes empresas. Las técnicas de agrupamiento, combinadas con 

indicadores sencillos de comportamiento de compra y con el conocimiento del negocio, ofrecen 

una base para diseñar ofertas más pertinentes, asignar mejor los recursos comerciales y anticipar 
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los cambios en el comportamiento de cada grupo de clientes. Su valor final depende, sin em-

bargo, de que los segmentos identificados se traduzcan en decisiones concretas y respetuosas 

de los derechos de las personas. 

Figura 3.3 

Segmentación inteligente de consumidores mediante algoritmos de clustering y aprendizaje 

no supervisado 

Fuente: Elaboración autores 

3.4. Procesamiento de lenguaje natural (NLP) para identificar necesidades insatisfechas y 

nuevas tendencias de consumo 

Una parte considerable de la información sobre lo que los consumidores necesitan, valoran o 

rechazan se expresa en palabras. Las reseñas en plataformas de comercio electrónico, los co-

mentarios en redes sociales, las preguntas en foros, las conversaciones con servicios de atención 

al cliente, las búsquedas en internet y las respuestas abiertas de encuestas contienen descripcio-

nes espontáneas de experiencias, frustraciones y deseos. 

Durante mucho tiempo, esta información resultó difícil de aprovechar a gran escala, porque su 

análisis requería que personas leyeran y clasificaran manualmente miles de textos. El procesa-

miento del lenguaje natural, conocido por sus siglas en inglés NLP, ha cambiado esta situación 

al permitir que los sistemas informáticos analicen textos de manera automatizada. Por otra 
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parte, el procesamiento del lenguaje natural reúne un conjunto de técnicas que permiten a las 

computadoras interpretar, clasificar y generar lenguaje humano. 

Sus aplicaciones van desde tareas relativamente sencillas, como contar la frecuencia de palabras 

o identificar términos clave, hasta tareas complejas, como comprender el significado de una 

oración, detectar el tono emocional de un comentario o resumir un documento extenso. Los 

avances recientes del aprendizaje profundo, y en particular de los modelos de aprendizaje por 

transferencia preentrenados con grandes volúmenes de texto, han mejorado de manera notable 

la capacidad de estos sistemas para capturar el contexto y los matices del lenguaje, hasta superar 

con claridad a los métodos basados en diccionarios en tareas como la clasificación del senti-

miento (Hartmann et al., 2023). 

Para el emprendimiento predictivo, una de las aplicaciones más valiosas del procesamiento del 

lenguaje natural es la identificación de necesidades insatisfechas. Sobre este punto, Spada et 

al. (2023) desarrollaron un enfoque para descubrir necesidades de los usuarios a partir de rese-

ñas en línea y lo aplicaron a más de trece mil reseñas de productos de software de dos pequeñas 

empresas italianas. 

Mediante diccionarios especializados de grupos de usuarios, ocupaciones y atributos de calidad 

de los sistemas, identificaron qué tipos de usuarios mencionaban los productos y qué necesida-

des expresaban con mayor frecuencia. Los resultados mostraron, por ejemplo, que la simplici-

dad de uso, la seguridad, la accesibilidad y el uso móvil figuraban entre las necesidades más 

importantes, y que algunos grupos de usuarios valoraban especialmente la flexibilidad y la per-

sonalización. 

Los gerentes de ambas empresas utilizaron estos hallazgos para elegir sus segmentos objetivo 

y para orientar decisiones sobre sus modelos de negocio. En la práctica, este estudio ilustra 

tanto el potencial como las limitaciones de las técnicas basadas en diccionarios. Su principal 

ventaja es la precisión: cuando un término del diccionario aparece en un texto, la identificación 

es confiable. Su principal limitación es la cobertura: los resultados dependen de la exhaustivi-

dad de los diccionarios, por lo que pueden omitir necesidades expresadas con palabras no pre-

vistas. Los autores sugieren combinar este enfoque con métodos basados en reglas o en apren-

dizaje automático para ampliar la capacidad de detección (Spada et al., 2023). 

Las técnicas de procesamiento del lenguaje natural aplicables a la detección de necesidades y 

tendencias son diversas. El modelado de temas permite descubrir, en grandes colecciones de 

textos, los asuntos que aparecen de manera recurrente, sin necesidad de definirlos de antemano; 
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aplicado a las reseñas de una categoría de productos, puede revelar los aspectos que más preo-

cupan a los consumidores. 

La extracción de aspectos identifica las características específicas de un producto o servicio que 

se mencionan en los comentarios —precio, calidad, entrega, atención— y las asocia con valo-

raciones positivas o negativas. La clasificación de textos permite organizar automáticamente 

los comentarios según categorías definidas, como quejas, sugerencias o preguntas. Y el análisis 

de la evolución temporal de estos elementos permite detectar tendencias emergentes, como el 

aumento de las menciones a un atributo que antes no se consideraba relevante. Paralelamente, 

la identificación de necesidades insatisfechas resulta especialmente valiosa en las etapas tem-

pranas del emprendimiento. 

Una persona que evalúa la posibilidad de crear un negocio en un sector puede analizar las rese-

ñas de los productos y servicios existentes para identificar las quejas más frecuentes; esas quejas 

señalan oportunidades de diferenciación. Si los clientes de los servicios de reparto de una ciudad 

se quejan reiteradamente de los tiempos de entrega, una nueva empresa podría construir su 

propuesta de valor en torno a la rapidez. Si los usuarios de aplicaciones de gestión financiera 

para pequeños negocios expresan dificultades con la complejidad de las herramientas, existe 

una oportunidad para soluciones más simples. El procesamiento del lenguaje natural permite 

realizar este tipo de análisis a una escala y con una sistematicidad imposibles de alcanzar ma-

nualmente. 

Las tendencias de consumo pueden detectarse de manera similar. El análisis de publicaciones 

en redes sociales, de artículos de blogs especializados o de búsquedas en internet puede revelar 

el surgimiento de nuevos intereses, valores o prácticas de consumo, como la preocupación por 

la sostenibilidad, la preferencia por productos locales o la adopción de nuevas dietas. Detectar 

estas tendencias en sus etapas iniciales permite a los emprendedores posicionarse antes de que 

el mercado se sature. 

Sin embargo, la interpretación de estas señales requiere cautela, porque las conversaciones en 

línea no siempre representan el comportamiento de la población general y pueden estar influidas 

por campañas organizadas o por grupos particularmente activos. Con todo, el procesamiento 

del lenguaje natural presenta desafíos específicos en el contexto latinoamericano. Muchos de 

los modelos y recursos más avanzados se desarrollaron inicialmente para el inglés, y su 
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desempeño en español puede ser inferior, especialmente con las variantes regionales, el len-

guaje coloquial, los modismos y la ironía frecuentes en las redes sociales. 

En el Ecuador, como en otros países de la región, el uso de expresiones locales, la mezcla de 

lenguas y las particularidades del lenguaje escrito en canales informales dificultan el análisis 

automatizado. Superar estas limitaciones exige adaptar los modelos con datos locales, construir 

diccionarios que incorporen el vocabulario regional y validar los resultados con personas que 

conozcan el contexto. 

La utilización de textos generados por los consumidores plantea también cuestiones éticas y 

jurídicas. Aunque muchas reseñas y publicaciones son públicas, su recolección y análisis ma-

sivo puede afectar la privacidad de las personas, especialmente cuando se combinan con otros 

datos que permiten identificarlas. La normativa de protección de datos personales exige consi-

derar la finalidad del tratamiento, la proporcionalidad y la protección de la información (Asam-

blea Nacional del Ecuador, 2021). 

El análisis de textos agregados y anonimizados, orientado a identificar patrones generales y no 

a perfilar a individuos, reduce estos riesgos y resulta suficiente para la mayoría de los propósitos 

de inteligencia de mercado. Ahora bien, el procesamiento del lenguaje natural en español pre-

senta desafíos propios. Aunque los modelos multilingües han mejorado considerablemente, el 

desempeño en español sigue siendo, en muchas tareas, inferior al obtenido en inglés, y las va-

riantes regionales, el uso de expresiones coloquiales, las abreviaturas propias de las redes so-

ciales y la mezcla de idiomas pueden dificultar el análisis. 

Estas limitaciones aconsejan validar los resultados de los modelos con muestras revisadas por 

personas que conozcan el contexto, y ajustar los modelos con ejemplos locales cuando sea po-

sible. En este sentido, Hartmann et al. (2023) mostraron que el ajuste de los modelos de lenguaje 

con datos del dominio de aplicación mejora sustancialmente su precisión, lo que sugiere el valor 

de construir conjuntos de entrenamiento con textos de consumidores latinoamericanos. 



CAPÍTULO 3. ECONOMÍA PREDICTIVA DEL EMPRENDIMIENTO: ANTICIPACIÓN DE MERCADOS, 
CLIENTES Y OPORTUNIDADES DE NEGOCIO

97 

Figura 3.4 

Procesamiento de lenguaje natural (NLP) para identificar necesidades insatisfechas y nuevas 

tendencias de consumo 

Fuente: Elaboración autores 

3.5. Predicción del comportamiento del consumidor y estimación del valor del cliente a 

largo plazo 

Atraer a un nuevo cliente suele resultar costoso: requiere inversión en publicidad, promociones, 

tiempo de venta y, con frecuencia, descuentos iniciales. Para que esa inversión se justifique, el 

cliente debe generar, a lo largo de su relación con la empresa, ingresos que superen su costo de 

adquisición y de atención. El valor del cliente a largo plazo, conocido en la literatura como 

customer lifetime value, es la estimación del valor económico que un cliente aportará durante 

toda su relación con el negocio. Predecir este valor, junto con otros aspectos del comporta-

miento futuro de los consumidores, permite a los emprendimientos asignar sus recursos comer-

ciales de manera más eficiente y construir relaciones sostenibles con los clientes que más con-

tribuyen a su viabilidad. 

Sobre esta base, la predicción del comportamiento del consumidor abarca varias preguntas in-

terrelacionadas. ¿Volverá a comprar este cliente? ¿Cuándo lo hará? ¿Cuánto gastará? ¿Qué pro-

ductos le interesarán? ¿Existe riesgo de que abandone la relación con la empresa? Cada una de 

estas preguntas puede abordarse con técnicas específicas. La probabilidad de recompra y el 

riesgo de abandono se modelan habitualmente como problemas de clasificación, con las técni-

cas examinadas en el segundo capítulo, como la regresión logística, los bosques aleatorios o la 

potenciación de gradiente. 
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El momento de la próxima compra puede analizarse con modelos de supervivencia, que estiman 

el tiempo hasta un evento. El monto del gasto se aborda con modelos de regresión. Y las prefe-

rencias por productos se estudian con los sistemas de recomendación que se examinan más 

adelante en este capítulo. 

El valor del cliente a largo plazo integra estas predicciones en una sola medida. En su formula-

ción más simple, se calcula como la suma de los márgenes que el cliente generará en cada 

período futuro, multiplicados por la probabilidad de que siga siendo cliente en ese período y 

descontados al valor presente. Esta formulación pone de relieve sus tres componentes esencia-

les: el margen por período, que depende de cuánto compra el cliente y de la rentabilidad de lo 

que compra; la retención, que expresa la probabilidad de que la relación continúe; y el des-

cuento, que refleja que un ingreso futuro vale menos que uno presente. 

Los modelos más avanzados estiman estos componentes de manera individualizada, a partir del 

historial de cada cliente y de sus características. No obstante, Firmansyah, Machado y Moreira 

(2024), en una revisión sistemática sobre el uso de la inteligencia artificial para gestionar el 

valor del cliente a largo plazo, destacan la creciente utilización del aprendizaje automático para 

estimar un valor ajustado por riesgo, es decir, una medida que no solo considera el valor espe-

rado de cada cliente, sino también la incertidumbre asociada a su comportamiento. 

La revisión identifica el uso de análisis de media y varianza para optimizar carteras de clientes, 

en analogía con la gestión de carteras de inversión, y señala las fluctuaciones del ingreso de los 

clientes como un factor de riesgo importante. Los autores sostienen que estos enfoques pueden 

ayudar a las empresas a refinar su gestión del riesgo, identificar clientes de alto riesgo y cons-

truir modelos de valor más dinámicos y basados en datos. 

Esta perspectiva de cartera resulta especialmente útil para los emprendimientos. Una empresa 

cuyos ingresos dependen de unos pocos clientes de alto valor puede mostrar un valor promedio 

elevado, pero enfrenta un riesgo considerable si alguno de ellos abandona la relación. Otra con 

muchos clientes de valor moderado y comportamiento estable puede tener un valor promedio 

menor pero una base de ingresos más resiliente. 

Considerar tanto el valor esperado como su variabilidad permite tomar decisiones más equili-

bradas sobre a qué clientes atraer, cómo diversificar la cartera y cuánto invertir en la retención 

de cada grupo. Desde esta perspectiva, las aplicaciones prácticas de la predicción del valor del 

cliente son numerosas. En la adquisición de clientes, permite estimar cuánto se puede invertir 
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para atraer a un cliente de determinado perfil sin perder dinero, y orientar las campañas hacia 

los canales y segmentos que atraen clientes de mayor valor. 

En la retención, permite identificar a los clientes valiosos con riesgo de abandono y dirigirles 

acciones específicas antes de que se vayan. En el desarrollo de la relación, orienta las ofertas 

de productos complementarios hacia los clientes con mayor potencial de crecimiento. Y en la 

planificación financiera, aporta una estimación de los ingresos futuros que puede complementar 

los pronósticos de demanda examinados anteriormente. 

La predicción del abandono merece una atención particular. En los negocios basados en sus-

cripciones o en relaciones recurrentes —servicios de software, gimnasios, servicios de teleco-

municaciones, plataformas de contenidos, servicios profesionales—, la tasa de abandono es uno 

de los determinantes más importantes de la viabilidad. Un modelo que identifique temprana-

mente a los clientes con señales de desinterés —menor frecuencia de uso, reducción del gasto, 

quejas recientes, falta de respuesta a las comunicaciones— permite intervenir antes de que la 

relación se pierda. 

La eficacia de estas intervenciones debe evaluarse, sin embargo, con cuidado: no todos los 

clientes en riesgo responden a las acciones de retención, y algunas acciones pueden resultar 

contraproducentes si se perciben como invasivas. Con todo, la aplicación de estos modelos en 

emprendimientos pequeños enfrenta algunas limitaciones. En primer lugar, destaca la cantidad 

de datos: estimar con precisión el comportamiento futuro de los clientes requiere historiales 

suficientemente largos, que las empresas nuevas no tienen. 

En estos casos, pueden utilizarse inicialmente modelos simples, basados en promedios por seg-

mento, y refinarlos a medida que se acumula información. En segundo término, sobresale la 

identificación de los clientes: muchos negocios no registran quién compra, sino solo qué se 

vende, lo que impide construir historiales individuales. Programas de fidelización, registros de 

clientes en las ventas en línea o sistemas de facturación electrónica pueden resolver parcial-

mente este problema. A ello se suma la estabilidad del entorno: en contextos de alta volatilidad 

económica, los patrones de comportamiento pueden cambiar con rapidez, lo que obliga a ac-

tualizar los modelos con frecuencia. 

La predicción del comportamiento de los consumidores plantea también exigencias éticas. Los 

modelos pueden utilizar información sensible o inferir características que las personas no han 

revelado. Las decisiones basadas en el valor estimado de cada cliente pueden derivar en tratos 



CAPÍTULO 3. ECONOMÍA PREDICTIVA DEL EMPRENDIMIENTO: ANTICIPACIÓN DE MERCADOS, 
CLIENTES Y OPORTUNIDADES DE NEGOCIO

100 

diferenciados que, en determinados casos, resulten injustos, como ofrecer peores condiciones a 

quienes el modelo considera menos valiosos. 

La normativa de protección de datos personales exige transparencia sobre el uso de la informa-

ción y, cuando se toman decisiones automatizadas con efectos significativos, el derecho a ob-

tener una explicación y una revisión humana (Asamblea Nacional del Ecuador, 2021; SPDP, 

2026). Una gestión responsable del valor del cliente combina la eficiencia comercial con el 

respeto de estos derechos y con la construcción de relaciones de confianza. 

De forma complementaria, para la realidad latinoamericana, la difusión de los pagos digitales, 

del comercio electrónico y de la facturación electrónica está generando un volumen creciente 

de información sobre el comportamiento de compra, incluso en negocios pequeños. Este cam-

bio crea condiciones para que los emprendimientos de la región incorporen la predicción del 

valor del cliente en su gestión, una práctica antes reservada a las grandes empresas con depar-

tamentos de análisis. Las plataformas que ofrecen estos servicios integran progresivamente fun-

ciones analíticas que facilitan su aplicación. 

La estimación del valor del cliente a largo plazo permite, además, orientar las decisiones de 

inversión en adquisición de clientes. Si un emprendimiento conoce cuánto valor genera en pro-

medio un cliente de cada segmento a lo largo de su relación con la empresa, puede determinar 

cuánto le conviene invertir para atraer a nuevos clientes de ese segmento sin comprometer su 

rentabilidad. Esta comparación entre el costo de adquisición y el valor esperado del cliente 

constituye uno de los indicadores más utilizados por las empresas digitales para evaluar la sos-

tenibilidad de su crecimiento. Un crecimiento rápido basado en la adquisición de clientes cuyo 

valor esperado es inferior a su costo de adquisición puede conducir a pérdidas crecientes, aun-

que las ventas aumenten. 

Al respecto, Firmansyah et al. (2024) destacan que la inteligencia artificial permite estimar este 

valor con mayor precisión y gestionarlo de manera dinámica, ajustando las acciones de reten-

ción y de desarrollo según la evolución de cada cliente. Vinculado con lo anterior, la predicción 

del abandono de clientes merece una consideración específica. Para muchos emprendimientos, 

retener a un cliente existente resulta menos costoso que atraer a uno nuevo, y una pequeña 

reducción de la tasa de abandono puede tener un efecto considerable sobre los ingresos a largo 

plazo. 

Los modelos de clasificación pueden estimar, a partir del comportamiento reciente de cada 

cliente —la frecuencia de sus compras, el tiempo transcurrido desde la última, sus 
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reclamaciones o su respuesta a las comunicaciones—, la probabilidad de que deje de comprar 

en los próximos meses. Esta estimación permite dirigir las acciones de retención hacia los clien-

tes con mayor riesgo y mayor valor, en lugar de dispersar los esfuerzos de manera indiscrimi-

nada. 

La predicción del comportamiento del consumidor y la estimación del valor del cliente a largo 

plazo permiten que los emprendimientos pasen de una gestión comercial centrada en las 

transacciones a una centrada en las relaciones. Conocer qué clientes generan más valor, cuáles 

están en riesgo de abandonar y cuánto conviene invertir en cada uno mejora la eficiencia del 

gasto comercial y contribuye a la estabilidad de los ingresos. Incorporar el riesgo en estas esti-

maciones, como propone la literatura reciente, añade una dimensión de prudencia indispensable 

para negocios que no pueden permitirse depender de unos pocos clientes. 

Figura 3.5 

Predicción del comportamiento del consumidor y estimación del valor del cliente a largo 

plazo 

Fuente: Elaboración autores 

3.6. Análisis de sentimientos y minería de datos para anticipar la aceptación de productos 

innovadores 

El lanzamiento de un producto innovador es una de las decisiones más arriesgadas que puede 

tomar un emprendimiento. A diferencia de los productos conocidos, cuya demanda puede esti-

marse a partir de la historia, los productos nuevos carecen de referentes directos, y la reacción 

de los consumidores resulta difícil de prever. Muchas innovaciones fracasan no por defectos 

técnicos, sino porque no responden a lo que los clientes valoran, porque se comunican de ma-

nera inadecuada o porque llegan al mercado en un momento inoportuno. El análisis de 
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sentimientos y la minería de datos ofrecen herramientas para reducir esta incertidumbre, al per-

mitir conocer cómo perciben los consumidores un producto o una idea antes, durante y después 

de su lanzamiento. 

En concordancia con ello, el análisis de sentimientos es una rama del procesamiento del len-

guaje natural que busca identificar automáticamente la valoración emocional expresada en un 

texto: si un comentario es positivo, negativo o neutral, y, en sus versiones más refinadas, qué 

emociones específicas expresa o qué aspectos del producto se valoran de cada manera. 

En esa dirección, Wankhade, Rao y Kulkarni (2022), en una revisión amplia del campo, descri-

ben los principales enfoques: los basados en diccionarios, que asignan valores positivos o ne-

gativos a las palabras y los combinan para calificar el texto; los basados en aprendizaje auto-

mático, que aprenden a clasificar los textos a partir de ejemplos etiquetados; y los enfoques 

híbridos, que combinan ambos. La revisión destaca también las aplicaciones del análisis de 

sentimientos en ámbitos como el mercadeo, la política o los servicios, y los desafíos que per-

sisten, entre ellos la detección del sarcasmo, el manejo de las negaciones y la adaptación a 

distintos dominios e idiomas. 

La precisión de los distintos métodos varía considerablemente. Sobre este punto, Hartmann et 

al. (2023) realizaron un metaanálisis de 272 conjuntos de datos con doce millones de documen-

tos etiquetados y encontraron que los modelos de aprendizaje por transferencia recientemente 

propuestos ofrecían la mayor precisión, al clasificar en promedio más de veinte puntos porcen-

tuales más documentos correctamente que los diccionarios de uso extendido. 

Los autores advierten, no obstante, que estos modelos pueden desempeñarse peor de lo que 

sugieren las clasificaciones de referencia, que los diccionarios conservan la ventaja de ser más 

fáciles de interpretar y que las expectativas realistas de desempeño dependen de factores como 

el número de categorías de sentimiento y la longitud de los textos. Para los emprendedores, esta 

evidencia sugiere que la elección del método debe equilibrar la precisión con la interpretabili-

dad y los recursos disponibles. 

A ello se suma que la minería de datos amplía el análisis más allá de los textos. Se refiere al 

conjunto de técnicas que permiten descubrir patrones, relaciones y anomalías en grandes volú-

menes de información, combinando métodos estadísticos y de aprendizaje automático. En el 

contexto de la aceptación de productos innovadores, la minería de datos puede aplicarse a los 

registros de navegación en sitios web, a las interacciones con publicaciones en redes sociales, 

a los resultados de pruebas de concepto, a las preinscripciones o a las ventas iniciales en 
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mercados de prueba. Al combinar estas fuentes con el análisis de sentimientos, es posible cons-

truir una imagen más completa de la reacción del mercado. 

Antes del lanzamiento, el análisis de sentimientos puede aplicarse a las conversaciones sobre 

productos similares o sobre la necesidad que la innovación pretende atender. Si los consumido-

res expresan frustración con las soluciones existentes, existe un espacio para la innovación; si 

expresan satisfacción, la propuesta deberá ofrecer ventajas muy claras para desplazar a los com-

petidores. 

También puede utilizarse para evaluar la recepción de prototipos, conceptos o campañas de 

prueba: presentar una idea a un grupo de potenciales clientes, recoger sus comentarios y analizar 

su tono permite estimar el interés y detectar objeciones antes de invertir en la producción a 

escala. Asimismo, durante el lanzamiento, el seguimiento de los sentimientos en tiempo real 

permite detectar problemas con rapidez. Un aumento de comentarios negativos sobre un aspecto 

específico —el precio, la entrega, una funcionalidad— puede revelar un defecto que requiere 

corrección inmediata. 

Un patrón de comentarios positivos en un segmento inesperado puede señalar una oportunidad 

de mercado no prevista. El análisis basado en aspectos, que asocia los sentimientos con carac-

terísticas concretas del producto, resulta particularmente útil en esta etapa, porque transforma 

la valoración general en información accionable sobre qué mejorar. 

Después del lanzamiento, el análisis sistemático de reseñas y comentarios permite evaluar la 

aceptación del producto, comparar su recepción con la de los competidores y orientar las ver-

siones siguientes. Las tendencias en el sentimiento a lo largo del tiempo pueden servir como 

indicadores tempranos de cambios en las ventas: un deterioro progresivo de las valoraciones 

puede anticipar una caída de la demanda antes de que se refleje en los ingresos. 

Integrar estos indicadores en los modelos de pronóstico de demanda y en los tableros de control 

del negocio permite actuar con mayor anticipación. Ahora bien, el análisis de sentimientos pre-

senta limitaciones que conviene reconocer. Una de ellas es la representatividad: las personas 

que escriben comentarios en línea no representan necesariamente al conjunto de los consumi-

dores, y suelen estar sobrerrepresentadas las experiencias muy positivas o muy negativas. Otra 

es la autenticidad: las reseñas falsas, los comentarios pagados y las campañas coordinadas pue-

den distorsionar los resultados. 
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A ello se suma la complejidad del lenguaje: la ironía, el sarcasmo, las expresiones regionales y 

las referencias culturales dificultan la clasificación automática, especialmente en idiomas y va-

riantes con menos recursos que el inglés, como el español de los distintos países latinoamerica-

nos (Wankhade et al., 2022). Por último, cabe mencionar la distancia entre la opinión expresada 

y el comportamiento: un comentario positivo no garantiza una compra, ni uno negativo un 

abandono. 

Para los emprendimientos de la región, estas herramientas resultan cada vez más accesibles. 

Existen modelos preentrenados de análisis de sentimientos disponibles de manera abierta, in-

cluidos algunos que pueden aplicarse a textos en español; Hartmann et al. (2023), por ejemplo, 

pusieron a disposición un modelo de aprendizaje por transferencia que puede utilizarse con una 

facilidad comparable a la de un diccionario. Las plataformas de gestión de redes sociales y de 

atención al cliente incorporan funciones de análisis de sentimientos integradas. El desafío prin-

cipal reside en definir qué preguntas se quieren responder, recolectar los datos de manera ética, 

validar los resultados con muestras revisadas por personas y traducir los hallazgos en decisiones 

sobre el producto y su comunicación. 

Además, la recolección y el análisis de opiniones deben respetar, además, la privacidad de las 

personas. Aunque los comentarios públicos pueden analizarse para identificar patrones genera-

les, su vinculación con perfiles individuales, su almacenamiento prolongado o su uso con fina-

lidades distintas de las previstas pueden contravenir la normativa de protección de datos perso-

nales (Asamblea Nacional del Ecuador, 2021). El análisis agregado, centrado en las tendencias 

y no en las personas, permite aprovechar el potencial de estas herramientas con menores ries-

gos. 

El análisis de sentimientos puede integrarse también en el proceso de desarrollo de productos. 

Antes del lanzamiento, el análisis de las conversaciones en redes sociales y de las reseñas de 

productos similares permite identificar los atributos más valorados y los aspectos que generan 

insatisfacción, información que puede orientar el diseño. Durante las pruebas con usuarios, el 

análisis de sus comentarios abiertos complementa las métricas cuantitativas y ayuda a compren-

der las razones de su aceptación o rechazo. 

Después del lanzamiento, el seguimiento del sentimiento en las reseñas permite detectar pro-

blemas de calidad o de servicio con rapidez y medir el efecto de las mejoras introducidas. Esta 

integración convierte la voz de los consumidores en un insumo continuo del proceso de inno-

vación (Wankhade et al., 2022). 
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Para los emprendimientos con recursos limitados, este análisis puede comenzar con la lectura 

sistemática y la clasificación manual de los comentarios, y automatizarse a medida que su vo-

lumen crece. Visto en conjunto, el análisis de sentimientos y la minería de datos ofrecen a los 

emprendimientos una forma de escuchar al mercado de manera continua y sistemática. Aplica-

dos antes, durante y después del lanzamiento de un producto innovador, permiten anticipar su 

aceptación, detectar problemas con rapidez y orientar las mejoras con base en la experiencia de 

los consumidores. Su valor depende de la elección adecuada de los métodos, de la validación 

de los resultados y de su integración con otras fuentes de información, de modo que las opinio-

nes expresadas en línea se conviertan en un insumo más, y no en el único, para decidir sobre la 

innovación. 

Figura 3.6 

Análisis de sentimientos y minería de datos para anticipar la aceptación de productos 

innovadores 

Fuente: Elaboración autores 

3.7. Sistemas de recomendación basados en inteligencia artificial para la personalización 

de modelos de negocio 

Cuando una plataforma de comercio electrónico sugiere un producto que complementa la com-

pra anterior, cuando un servicio de música propone canciones afines a los gustos del usuario o 

cuando una aplicación de reparto recomienda un restaurante cercano, detrás de esas sugerencias 

opera un sistema de recomendación. Estos sistemas utilizan datos sobre las preferencias y los 

comportamientos de los usuarios para predecir qué productos, servicios o contenidos les resul-

tarán más relevantes. Se han convertido en uno de los componentes más rentables de la 
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economía digital, porque aumentan las ventas, mejoran la experiencia de los clientes y facilitan 

el descubrimiento de productos en catálogos extensos. 

Para los emprendimientos, representan una herramienta para personalizar su propuesta de valor 

y competir con empresas de mayor tamaño. En esta misma línea, Roy y Dutta (2022), en una 

revisión sistemática de los sistemas de recomendación, analizan los algoritmos que los susten-

tan, construyen una taxonomía de los componentes necesarios para desarrollar un sistema eficaz 

y examinan sus aplicaciones en ámbitos como los libros, las películas y los productos de con-

sumo. La revisión identifica también las principales limitaciones de estos sistemas, entre ellas 

la escalabilidad, el problema del arranque en frío y la dispersión de los datos, y subraya que la 

diversidad de técnicas disponibles hace compleja la elección del enfoque adecuado para cada 

aplicación. 

Los sistemas de recomendación suelen clasificarse en tres grandes enfoques. El filtrado cola-

borativo se basa en la idea de que las personas con gustos similares en el pasado tendrán gustos 

similares en el futuro: si dos clientes compraron productos parecidos, lo que uno compró y el 

otro no constituye una recomendación potencial. Este enfoque no necesita conocer las caracte-

rísticas de los productos, sino únicamente el historial de interacciones entre usuarios y produc-

tos. 

El filtrado basado en contenido, en cambio, recomienda productos similares a los que el usuario 

ya ha valorado positivamente, a partir de las características de esos productos, como la catego-

ría, el precio, la marca o la descripción. Y los sistemas híbridos combinan ambos enfoques para 

aprovechar sus fortalezas y compensar sus debilidades. De igual manera, los problemas identi-

ficados por Roy y Dutta (2022) tienen especial relevancia para los emprendimientos. El arran-

que en frío se produce cuando un usuario o un producto nuevo carece de historial suficiente 

para generar recomendaciones confiables; para una empresa que recién inicia operaciones, to-

dos sus clientes y productos están, en algún sentido, en esta situación. 

La dispersión de los datos se refiere a que la mayoría de los usuarios interactúa solo con una 

pequeña fracción de los productos, lo que dificulta encontrar patrones. La escalabilidad, por su 

parte, se vuelve un desafío cuando el número de usuarios y productos crece rápidamente. Las 

estrategias para mitigar estos problemas incluyen el uso de información sobre las características 

de los productos y de los usuarios, la recomendación inicial de productos populares, la solicitud 

explícita de preferencias al registrarse y la combinación de distintos enfoques. 



CAPÍTULO 3. ECONOMÍA PREDICTIVA DEL EMPRENDIMIENTO: ANTICIPACIÓN DE MERCADOS, 
CLIENTES Y OPORTUNIDADES DE NEGOCIO

107 

Más allá de la recomendación de productos, la lógica de estos sistemas puede extenderse a la 

personalización del modelo de negocio en su conjunto. Un emprendimiento puede utilizar los 

datos de comportamiento de sus clientes para personalizar no solo qué productos ofrece, sino 

también cómo los presenta, a qué precio, a través de qué canal y en qué momento. La persona-

lización de la comunicación —el contenido de un correo, el horario de un mensaje, la oferta 

destacada en una página— puede aumentar significativamente la respuesta de los clientes. 

La personalización del servicio, adaptando la atención a las preferencias y necesidades de cada 

cliente, puede mejorar su satisfacción y fidelidad. Y la personalización del producto, mediante 

configuraciones a medida, puede convertirse en una fuente de diferenciación frente a competi-

dores que ofrecen soluciones estandarizadas. Por otra parte, los sistemas de recomendación 

también pueden aplicarse en contextos de negocio a negocio. 

Una distribuidora mayorista puede recomendar a sus clientes minoristas los productos que me-

jor se venden en tiendas con características similares; una plataforma de servicios para pequeñas 

empresas puede sugerir herramientas o proveedores según el perfil de cada negocio; un pro-

grama de apoyo al emprendimiento puede recomendar a cada emprendedor los cursos, mentores 

o fuentes de financiamiento más adecuados a su situación. En este último caso, la lógica del 

filtrado colaborativo resulta especialmente prometedora: los emprendimientos con trayectorias 

similares que se beneficiaron de determinados apoyos ofrecen información valiosa para orientar 

a otros. 

La implementación de un sistema de recomendación no requiere necesariamente grandes inver-

siones. Muchas plataformas de comercio electrónico incluyen funciones básicas de recomen-

dación, como productos frecuentemente comprados juntos o productos vistos por otros clientes. 

Para emprendimientos con capacidades técnicas, existen bibliotecas de código abierto que fa-

cilitan el desarrollo de sistemas propios. Lo que sí resulta indispensable es disponer de datos 

sobre las interacciones de los clientes, organizados de manera que puedan analizarse, y definir 

con claridad qué se quiere lograr con las recomendaciones: aumentar el valor de cada compra, 

mejorar la retención, facilitar el descubrimiento de productos o mejorar la experiencia. 

Paralelamente, la evaluación de los sistemas de recomendación debe considerar varios criterios. 

La precisión mide si las recomendaciones coinciden con lo que los usuarios efectivamente eli-

gen. La cobertura indica qué proporción del catálogo llega a recomendarse, lo que importa para 

evitar que el sistema se concentre solo en los productos más populares. La diversidad y la 
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novedad valoran que las recomendaciones no sean siempre las mismas ni demasiado obvias. Y, 

sobre todo, el impacto en el negocio, medido mediante experimentos controlados que comparan 

el comportamiento de los clientes que reciben recomendaciones con el de quienes no las reci-

ben, permite saber si el sistema genera valor real. 

Los sistemas de recomendación plantean también riesgos que los emprendimientos deben ges-

tionar. El primero es el de las burbujas de filtro, en las que el sistema refuerza continuamente 

las preferencias existentes y limita la exposición de los usuarios a alternativas. El segundo es el 

de la manipulación, cuando las recomendaciones se diseñan para favorecer los intereses de la 

empresa en detrimento de los del cliente, por ejemplo, promoviendo productos de mayor mar-

gen aunque no sean los más adecuados. 

El tercero es el de la privacidad, porque estos sistemas requieren recopilar y analizar informa-

ción detallada sobre el comportamiento de las personas. La normativa de protección de datos 

personales exige transparencia sobre estos tratamientos y el respeto de los derechos de los titu-

lares (Asamblea Nacional del Ecuador, 2021). Una personalización que respeta estos límites 

fortalece la confianza; una que los ignora puede generar rechazo. Sobre esta base, en el contexto 

latinoamericano, donde muchos emprendimientos venden a través de plataformas de terceros, 

conviene considerar la tensión advertida por Chalmers, MacKenzie y Carter (2021) sobre el 

poder de los intermediarios digitales. Cuando los sistemas de recomendación pertenecen a las 

plataformas y no a los emprendimientos, son aquellas las que deciden qué productos se mues-

tran a los consumidores y en qué orden, lo que puede favorecer a determinados vendedores o a 

los productos de la propia plataforma. 

La implementación de sistemas de recomendación en emprendimientos pequeños enfrenta el 

problema del arranque en frío: al inicio, el negocio no dispone de suficiente información sobre 

las preferencias de sus clientes ni sobre las relaciones entre sus productos. Para superar esta 

limitación, pueden utilizarse inicialmente recomendaciones basadas en reglas sencillas, como 

los productos más vendidos, los que se compran juntos con mayor frecuencia o los que corres-

ponden a la temporada, e incorporar progresivamente algoritmos de filtrado colaborativo a me-

dida que se acumulan datos. 

Las plataformas de comercio electrónico disponibles para pequeñas empresas suelen incluir 

funciones de recomendación básicas que pueden aprovecharse sin desarrollo propio. En este 

sentido, Roy y Dutta (2022) señalan que los enfoques híbridos, que combinan información 
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sobre los productos con información sobre el comportamiento de los usuarios, ayudan a mitigar 

el problema del arranque en frío y a mejorar la diversidad de las recomendaciones. 

Al seleccionar qué productos o servicios se muestran a cada cliente, influyen en sus decisiones 

de compra y pueden orientarlas hacia los intereses del negocio en detrimento de los del consu-

midor, por ejemplo, privilegiando productos de mayor margen frente a los más adecuados para 

sus necesidades. También pueden encerrar a los usuarios en un círculo de recomendaciones 

similares, reduciendo su exposición a alternativas diversas. Un uso responsable de estos siste-

mas implica informar a los clientes sobre el carácter personalizado de las recomendaciones, 

ofrecerles la posibilidad de desactivarlas y orientarlas genuinamente a su satisfacción. 

Lo expuesto permite afirmar que los sistemas de recomendación basados en inteligencia artifi-

cial permiten a los emprendimientos personalizar su oferta y su relación con los clientes a una 

escala antes reservada a las grandes empresas. Su aprovechamiento exige datos sobre las inter-

acciones de los clientes, una elección adecuada del enfoque según la etapa del negocio, una 

evaluación rigurosa de su impacto y una gestión responsable de los riesgos de manipulación y 

privacidad. Bien utilizados, contribuyen a que cada cliente encuentre lo que necesita y a que el 

emprendimiento construya relaciones más duraderas y rentables. 

Figura 3.7 

Sistemas de recomendación basados en inteligencia artificial para la personalización de 

modelos de negocio 

Fuente: Elaboración autores 
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3.8. Construcción de observatorios digitales de oportunidades empresariales mediante da-

tos económicos y comerciales 

Las herramientas examinadas en este capítulo —inteligencia económica, pronóstico de de-

manda, segmentación, procesamiento del lenguaje natural, análisis de sentimientos y sistemas 

de recomendación— ofrecen a los emprendimientos capacidades poderosas para anticipar el 

comportamiento de los mercados. Sin embargo, la mayoría de las pequeñas empresas no dis-

pone de los datos, las competencias ni los recursos necesarios para aplicarlas por sí sola. Un 

observatorio digital de oportunidades empresariales puede resolver parcialmente esta limita-

ción, al concentrar la recolección, el análisis y la difusión de información económica y comer-

cial en una institución que pone sus resultados a disposición del conjunto del ecosistema em-

prendedor. 

No obstante, un observatorio de este tipo puede definirse como una plataforma institucional que 

recopila de manera sistemática datos sobre la economía, los mercados, los consumidores y las 

empresas de un territorio o sector; los procesa mediante técnicas analíticas y de inteligencia 

artificial; y genera productos de información orientados a identificar oportunidades de negocio, 

anticipar riesgos y apoyar decisiones de emprendedores, financiadores y responsables de polí-

ticas. A diferencia de los sistemas estadísticos tradicionales, que publican información con pe-

riodicidad fija y orientada principalmente a la medición, un observatorio de oportunidades se 

orienta a la acción: su propósito es responder preguntas concretas sobre dónde y en qué con-

viene emprender. 

La construcción de un observatorio de oportunidades requiere integrar diversas fuentes de in-

formación. Las estadísticas oficiales constituyen la base: en el Ecuador, el registro estadístico 

de empresas del Instituto Nacional de Estadística y Censos ofrece información sobre el número 

de empresas, sus ventas, su empleo y su distribución sectorial y territorial (INEC, 2024), y el 

informe del Global Entrepreneurship Monitor aporta datos sobre las características, motivacio-

nes y dificultades de los emprendedores (Lasio et al., 2024). 

Los registros administrativos de superintendencias, administraciones tributarias y entidades de 

seguridad social complementan esta información con mayor detalle. A estas fuentes se pueden 

sumar datos de comercio exterior, precios, búsquedas en internet, ofertas de empleo, reseñas de 

consumidores y publicaciones en redes sociales, que aportan señales más inmediatas sobre la 

evolución de los mercados. De forma complementaria, la disponibilidad de datos abiertos faci-

lita esta integración. En el caso ecuatoriano, la Ley Orgánica de Transparencia y Acceso a la 
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Información Pública de 2023 exige que la información de publicación obligatoria se difunda en 

formato de datos abiertos, definidos como datos digitales que pueden ser utilizados, reutilizados 

y redistribuidos libremente (Asamblea Nacional del Ecuador, 2023). Esta obligación crea con-

diciones para que observatorios públicos, académicos o privados aprovechen la información 

generada por el Estado para producir análisis útiles para los emprendedores. 

Un mapa de saturación sectorial y territorial permitiría a los emprendedores identificar dónde 

existen demasiados negocios de un mismo tipo y dónde, en cambio, la oferta es insuficiente en 

relación con la población o la demanda. Un tablero de tendencias de demanda mostraría las 

categorías de productos y servicios con crecimiento sostenido, a partir de datos de ventas, bús-

quedas o importaciones. Un sistema de alertas sobre cambios regulatorios, tributarios o de mer-

cado ayudaría a anticipar amenazas y oportunidades. Y un catálogo de necesidades insatisfe-

chas, construido mediante el análisis de reseñas y conversaciones de consumidores, señalaría 

nichos para la innovación. Vinculado con lo anterior, la experiencia internacional muestra que 

las fuentes de datos alternativas pueden mejorar la anticipación de la actividad económica. 

Al respecto, Bantis, Clements y Urquhart (2023) encontraron que la incorporación de datos de 

búsquedas en internet mejoraba los pronósticos del crecimiento económico en los Estados Uni-

dos y en Brasil, siempre que se seleccionaran adecuadamente las variables. Las lecciones de la 

competencia de pronóstico M5 sobre el valor de las variables externas y del aprendizaje trans-

versal entre series relacionadas (Makridakis et al., 2022) sugieren que un observatorio que in-

tegre múltiples fuentes podría producir pronósticos sectoriales más precisos que los que cada 

empresa obtendría por separado. 

La arquitectura técnica de un observatorio puede organizarse en capas, en línea con la arquitec-

tura del emprendimiento predictivo descrita en el primer capítulo. La capa de captura recoge 

los datos de las distintas fuentes mediante descargas periódicas, conexiones automatizadas o 

acuerdos de intercambio. La capa de almacenamiento y gobernanza organiza la información, 

verifica su calidad, garantiza la protección de los datos personales y documenta su origen. Por 

otro lado, la capa analítica aplica los modelos de pronóstico, segmentación, procesamiento del 

lenguaje natural y detección de tendencias. 

Además, la capa de difusión presenta los resultados mediante tableros interactivos, informes, 

alertas y servicios de consulta y la capa de retroalimentación recoge la valoración de los usua-

rios y los resultados de las decisiones tomadas, para mejorar continuamente los productos del 
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observatorio. Debe definirse quién lo administra —una universidad, una entidad pública, una 

cámara empresarial, una alianza entre varias de ellas—, cómo se financia de manera sostenible, 

qué datos se comparten y con qué garantías, y cómo se asegura la independencia y la calidad 

de sus análisis. La colaboración entre actores del ecosistema emprendedor, destacada por la 

literatura sobre ecosistemas como condición de su buen funcionamiento (Stam y van de Ven, 

2021), resulta indispensable: ningún actor dispone por sí solo de todos los datos ni de todas las 

capacidades necesarias. 

Un observatorio de oportunidades debe atender también a la equidad en el acceso a la informa-

ción. Si sus productos solo están al alcance de quienes tienen formación técnica o conectividad 

de calidad, podría ampliar las brechas entre emprendedores. Por ello, conviene ofrecer produc-

tos con distintos niveles de complejidad, desde tableros interactivos para usuarios avanzados 

hasta resúmenes sencillos, boletines y servicios de orientación personalizada para quienes tie-

nen menos experiencia. 

La articulación con incubadoras, centros de desarrollo empresarial, gobiernos locales y organi-

zaciones de la economía popular y solidaria puede facilitar que la información llegue a quienes 

más la necesitan. A ello se suma que en el contexto ecuatoriano, un observatorio de oportuni-

dades podría contribuir a enfrentar algunos de los rasgos estructurales del emprendimiento na-

cional. La concentración de los nuevos negocios en actividades de comercio orientadas al con-

sumidor y la muy baja proporción de emprendimientos con ingresos del exterior (Lasio et al., 

2024) sugieren que muchas personas emprenden sin información suficiente sobre oportunida-

des alternativas. Proporcionar análisis sobre sectores con menor saturación, sobre mercados de 

exportación accesibles o sobre necesidades locales no atendidas podría orientar a una parte de 

los emprendedores hacia actividades con mejores perspectivas de supervivencia y crecimiento. 

La evaluación del impacto de un observatorio constituye otro aspecto que debe preverse desde 

su diseño. No basta con medir el número de consultas o descargas de sus productos; interesa 

saber si la información proporcionada influye en las decisiones de los emprendedores y si esas 

decisiones mejoran sus resultados. Para ello, el observatorio puede realizar encuestas de segui-

miento a sus usuarios, registrar las decisiones tomadas a partir de sus análisis y, cuando sea 

posible, comparar la supervivencia y el crecimiento de los emprendimientos que utilizaron sus 

servicios con los de negocios similares que no lo hicieron. 

Esta evaluación permite ajustar los productos a las necesidades reales de los usuarios, justificar 

su financiamiento ante las instituciones que lo sostienen y contribuir al conocimiento sobre el 
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papel de la información en el éxito emprendedor. La retroalimentación sistemática es, además, 

coherente con la lógica de aprendizaje continuo que caracteriza a todo el enfoque predictivo. 

Figura 3.8 

Construcción de observatorios digitales de oportunidades empresariales mediante datos 

económicos y comerciales 

Fuente: Elaboración autores 
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CAPÍTULO IV 

FINANZAS INTELIGENTES, GEMELOS DIGITALES Y SIMULACIÓN 

PREDICTIVA DEL RIESGO EMPRENDEDOR 

4.1. Finanzas predictivas y transformación de los métodos tradicionales de evaluación de 

emprendimientos 

La evaluación financiera de los proyectos empresariales se ha apoyado tradicionalmente en un 

conjunto de herramientas consolidadas: el flujo de caja proyectado, el valor actual neto, la tasa 

interna de retorno, el período de recuperación de la inversión y el análisis del punto de equili-

brio. Estas herramientas comparten una lógica común: a partir de supuestos sobre ventas, cos-

tos, inversiones y financiamiento, se proyectan los flujos de efectivo futuros y se descuentan a 

una tasa que refleja el costo del capital y el riesgo del proyecto. Si el valor resultante es positivo, 

el proyecto se considera viable. 

Esta metodología ha sido, y sigue siendo, el lenguaje común entre emprendedores, bancos, in-

versionistas y organismos de fomento. Con todo, su aplicación a los emprendimientos tropieza, 

sin embargo, con limitaciones importantes. En un negocio nuevo, sin historia, las proyecciones 

de ventas y costos descansan en estimaciones frágiles que pueden alejarse considerablemente 

de la realidad. 

El riesgo suele reducirse a una tasa de descuento elevada o a unos pocos escenarios —optimista, 

esperado y pesimista— que no capturan la diversidad de trayectorias posibles. El análisis, por 

otra parte, se realiza una vez, al inicio, y rara vez se actualiza cuando llega nueva información. 

A ello se suma su desconexión de los datos operativos, pues las proyecciones se construyen en 

hojas de cálculo aisladas, sin vínculo con la información real que el negocio genera día a día. 

Las finanzas predictivas proponen transformar estos métodos mediante la incorporación siste-

mática de datos y modelos de inteligencia artificial. La investigación sobre la inteligencia arti-

ficial y el aprendizaje automático en las finanzas ha crecido de manera notable. En esa direc-

ción, Goodell, Kumar, Lim y Pattnaik (2021), en un análisis bibliométrico de la literatura pu-

blicada entre 1986 y 2021, identificaron tres grandes áreas de investigación: la construcción de 

carteras, la valoración y el comportamiento de los inversionistas; el fraude y las dificultades 

financieras; y la inferencia de sentimientos, el pronóstico y la planificación. 
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Las tres tienen aplicaciones directas en la evaluación de emprendimientos: estimar el valor de 

una empresa emergente, anticipar sus dificultades financieras y pronosticar sus resultados para 

planificar su desarrollo. Asimismo, la transformación que proponen las finanzas predictivas 

puede describirse en varias dimensiones. En lugar de supuestos fijos, utiliza distribuciones de 

probabilidad para las variables clave, estimadas a partir de datos históricos del propio negocio, 

de empresas comparables o del sector. 

En lugar de unos pocos escenarios, genera miles de trayectorias posibles mediante simulación, 

lo que permite estimar no solo el valor esperado del proyecto, sino también la probabilidad de 

que resulte negativo, la magnitud de las pérdidas posibles y los factores que más influyen en el 

resultado. En lugar de un análisis estático, propone una evaluación continua, que se actualiza a 

medida que el negocio genera datos sobre sus ventas, costos y flujos de efectivo. Y en lugar de 

hojas de cálculo aisladas, integra la evaluación con los sistemas contables, de ventas y bancarios 

del emprendimiento. 

Estas transformaciones tienen particular relevancia en el contexto de los emprendimientos lati-

noamericanos, para los que el acceso al financiamiento constituye uno de los principales obs-

táculos. Según el informe del Global Entrepreneurship Monitor para el Ecuador, las dificultades 

para obtener financiamiento figuraron como la segunda causa de cierre de los negocios, con el 

21,4 %, después de la falta de rentabilidad, y el apoyo financiero apareció entre las condiciones 

más débiles del entorno emprendedor del país (Lasio et al., 2024). El estudio de la OCDE (2025) 

sobre la adopción de la inteligencia artificial en las pequeñas y medianas empresas señala, en 

la misma línea, que estas empresas enfrentan con frecuencia dificultades de acceso al crédito y 

que el endurecimiento de las condiciones crediticias ha frenado sus inversiones de largo plazo. 

Ahora bien, una de las razones de estas dificultades es la asimetría de información entre em-

prendedores y financiadores. Las entidades financieras no disponen de información suficiente 

para evaluar el riesgo de los nuevos negocios, que carecen de historial crediticio y, con frecuen-

cia, de garantías. Ante esta incertidumbre, tienden a racionar el crédito o a exigir condiciones 

que muchos emprendimientos no pueden cumplir. 

Las finanzas predictivas pueden contribuir a reducir esta asimetría al incorporar en la evalua-

ción información adicional sobre el desempeño del negocio: ventas registradas en plataformas 

digitales, pagos electrónicos recibidos, comportamiento de los clientes, cumplimiento de obli-

gaciones con proveedores. Sobre este punto, Bussmann et al. (2021) mostraron, en un estudio 

sobre 15.000 pequeñas y medianas empresas que solicitaron financiamiento en plataformas de 
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préstamos entre pares, que los modelos de aprendizaje automático acompañados de técnicas de 

explicación podían agrupar a los prestatarios según características financieras comunes y ayu-

dar a anticipar su comportamiento futuro. 

La aplicación de las finanzas predictivas no implica abandonar las herramientas tradicionales, 

sino enriquecerlas. El valor actual neto sigue siendo un criterio útil, pero se calcula ahora como 

una distribución y no como un único número. El punto de equilibrio sigue siendo una referencia, 

pero se acompaña de una estimación de la probabilidad de alcanzarlo en distintos plazos. El 

flujo de caja sigue siendo el centro del análisis, pero se pronostica con modelos que aprenden 

de los datos reales del negocio. Esta combinación permite conservar el lenguaje común con los 

financiadores, al tiempo que se ofrece una visión más completa de la incertidumbre. Además, 

la evaluación predictiva de emprendimientos puede organizarse en varias etapas. En la etapa 

previa a la creación, se utilizan datos de empresas comparables y del sector para estimar las 

distribuciones de las variables clave y evaluar la viabilidad del proyecto. 

En los primeros meses de operación, los datos reales del negocio comienzan a sustituir progre-

sivamente a los supuestos iniciales, y las proyecciones se recalibran. En la etapa de consolida-

ción, los modelos se alimentan de un historial suficiente para producir pronósticos más precisos 

y para detectar tempranamente desviaciones. Y en la etapa de crecimiento, la evaluación se 

extiende a decisiones de inversión, expansión o búsqueda de financiamiento adicional. En cada 

etapa, la incertidumbre se reduce a medida que aumenta la información disponible. 

Las finanzas predictivas plantean también desafíos que conviene reconocer. Los modelos de-

penden de la calidad de los datos, que en muchos emprendimientos es deficiente. La sofistica-

ción de las técnicas puede generar una falsa sensación de precisión, cuando en realidad las 

estimaciones siguen sujetas a una incertidumbre considerable. 

La utilización de datos alternativos para evaluar el riesgo crediticio puede generar problemas 

de privacidad y de discriminación si no se gestiona adecuadamente, tema que se aborda en el 

quinto capítulo. Y la adopción de estas herramientas requiere competencias financieras y ana-

líticas que muchas personas emprendedoras todavía no tienen, lo que convierte la formación en 

un componente indispensable de cualquier estrategia de finanzas predictivas. 

En esta misma línea, la transformación de la evaluación financiera alcanza también a la relación 

entre emprendedores e inversionistas. En las rondas de financiamiento de empresas emergentes, 
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la valoración se ha basado tradicionalmente en comparaciones con transacciones similares y en 

proyecciones optimistas elaboradas por los propios fundadores. 

La incorporación de modelos predictivos permite contrastar esas proyecciones con la evidencia 

de empresas comparables, estimar la probabilidad de alcanzar los hitos previstos y negociar 

condiciones que reflejen de manera más equilibrada el riesgo asumido por ambas partes. Para 

las personas emprendedoras, disponer de proyecciones probabilísticas sustentadas en datos for-

talece su posición en la negociación y facilita la comunicación con inversionistas que exigen 

cada vez más rigor analítico. Para los inversionistas, reduce la dependencia de la intuición y 

permite construir carteras más diversificadas. En este sentido, Goodell et al. (2021) identifican 

la valoración y el comportamiento de los inversionistas como uno de los grandes campos de 

aplicación de la inteligencia artificial en las finanzas. 

Al sustituir los supuestos fijos por distribuciones de probabilidad, los escenarios aislados por 

simulaciones, el análisis estático por la evaluación continua y las hojas de cálculo aisladas por 

sistemas integrados, ofrecen a los emprendedores y a sus financiadores una visión más realista 

de la viabilidad de los proyectos. En economías donde el acceso al financiamiento limita la 

supervivencia de los nuevos negocios, esta capacidad de evaluar mejor el riesgo puede contri-

buir a ampliar el crédito hacia emprendimientos viables que hoy quedan excluidos. 

Figura 4.1 

Finanzas predictivas y transformación de los métodos tradicionales de evaluación de 

emprendimientos 

Fuente: Elaboración autores 
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4.2. Modelos de inteligencia artificial para pronosticar ingresos, costos, rentabilidad y flu-

jos de efectivo 

La salud financiera de un emprendimiento depende de cuatro magnitudes estrechamente rela-

cionadas: los ingresos que genera, los costos en que incurre, la rentabilidad que resulta de la 

diferencia entre ambos y los flujos de efectivo que determinan su capacidad para pagar sus 

obligaciones en el momento oportuno. Una empresa puede ser rentable en términos contables 

y quebrar por falta de liquidez, si sus clientes pagan tarde mientras sus proveedores exigen 

pagos inmediatos; o puede disponer de efectivo abundante durante un tiempo mientras acumula 

pérdidas que comprometen su futuro. Pronosticar estas cuatro magnitudes de manera integrada 

permite anticipar los problemas antes de que se manifiesten y tomar decisiones con mayor fun-

damento. 

De igual manera, el pronóstico de ingresos constituye el punto de partida, porque de él dependen 

buena parte de los costos variables y de los flujos de efectivo. Las técnicas de pronóstico de 

demanda examinadas en el tercer capítulo se aplican directamente a esta tarea. Al respecto, 

Hyndman y Athanasopoulos (2021) describen cómo los métodos de series temporales, como el 

suavizamiento exponencial y los modelos ARIMA, permiten proyectar las ventas a partir de su 

comportamiento histórico, incorporando tendencia y estacionalidad, y cómo los modelos de 

regresión dinámica pueden incluir variables explicativas como precios, promociones o condi-

ciones económicas. 

La evidencia de la competencia M5 muestra que los algoritmos de aprendizaje automático, en 

particular los de potenciación de gradiente, pueden superar a los métodos estadísticos cuando 

se dispone de muchas series relacionadas y de información externa relevante, y que la combi-

nación de modelos suele mejorar la precisión (Makridakis et al., 2022). 

El pronóstico de costos presenta características distintas. Una parte de los costos es fija y rela-

tivamente previsible, como los arriendos, los salarios del personal permanente o las cuotas de 

los préstamos. Otra parte es variable y depende del volumen de actividad, como las materias 

primas, las comisiones de venta o los costos de envío. Y otra parte está sujeta a variaciones de 

precios que el emprendimiento no controla, como los insumos importados, la energía o el trans-

porte. 

Los modelos de inteligencia artificial pueden contribuir a pronosticar los costos variables a 

partir de los pronósticos de ventas, y a anticipar las variaciones de precios de los insumos a 



CAPÍTULO 4. FINANZAS INTELIGENTES, GEMELOS DIGITALES Y SIMULACIÓN PREDICTIVA 
DEL RIESGO EMPRENDEDOR

120 

partir de series históricas e indicadores externos. La integración de ambos pronósticos permite 

estimar los márgenes futuros y su sensibilidad frente a cambios en las condiciones del mercado. 

Por otra parte, la rentabilidad pronosticada resulta de combinar los pronósticos de ingresos y 

costos. Sin embargo, conviene ir más allá de una estimación puntual y considerar su distribu-

ción. Si las ventas pueden variar en un rango determinado y los costos de los insumos en otro, 

la rentabilidad resultante puede ubicarse en un rango más amplio, que incluye escenarios de 

pérdida. 

Los modelos que generan pronósticos probabilísticos, con intervalos que expresan la incerti-

dumbre, permiten estimar la probabilidad de que el negocio alcance determinados niveles de 

rentabilidad o de que incurra en pérdidas (Hyndman y Athanasopoulos, 2021). Esta información 

resulta más útil para la toma de decisiones que una cifra única, porque permite evaluar el riesgo 

asumido. 

El pronóstico de los flujos de efectivo es, probablemente, el más importante para la superviven-

cia de un emprendimiento. A diferencia de la rentabilidad, que se registra cuando se producen 

las ventas y los gastos, los flujos de efectivo reflejan el momento en que el dinero entra y sale 

efectivamente de la empresa. Su pronóstico requiere modelar no solo cuánto se venderá, sino 

también cuándo pagarán los clientes; no solo cuánto se gastará, sino también cuándo deberán 

pagarse los proveedores, los impuestos, los salarios y las deudas. 

Los modelos de aprendizaje automático pueden estimar, a partir del historial de cada cliente, la 

probabilidad de que pague a tiempo, con retraso o no pague, lo que permite proyectar los cobros 

con mayor realismo que el simple supuesto de que todos pagarán en el plazo acordado. Parale-

lamente, la evidencia sobre los determinantes del cierre de empresas en el Ecuador subraya la 

importancia de estos pronósticos. 

Los estudios basados en datos de la Superintendencia de Compañías, Valores y Seguros han 

mostrado que la rentabilidad sobre los activos y el volumen de ventas reducen el riesgo de 

cierre, mientras que el apalancamiento financiero lo aumenta (González Cedeño, 2026), y que 

la rotación de cartera y el equilibrio del endeudamiento prolongan la vida de las empresas (Zam-

brano et al., 2021). Pronosticar la evolución de estas variables permite anticipar el deterioro de 

la situación financiera antes de que se vuelva irreversible. 

Del mismo modo, Hidalgo-Díaz, Alaminos y Delgado-Gómez (2025), al analizar 8.400 empre-

sas europeas, encontraron que el margen de beneficio neto y la rentabilidad sobre los activos 
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mantenían su capacidad de anticipar la insolvencia hasta tres años antes del evento, mientras 

que otros indicadores solo resultaban significativos en horizontes más cortos. 

La construcción de un sistema integrado de pronóstico financiero para un emprendimiento 

puede organizarse en varios módulos. Un módulo de ventas pronostica los ingresos por pro-

ducto, canal y período, utilizando los datos históricos y las variables externas disponibles. Un 

módulo de costos estima los costos variables a partir de las ventas pronosticadas y proyecta los 

costos fijos según los compromisos existentes. 

Un módulo de cobros y pagos estima los plazos efectivos en que se recibirán y realizarán los 

pagos, a partir del comportamiento histórico de clientes y proveedores. Un módulo de resulta-

dos integra los anteriores para proyectar la rentabilidad y su distribución. Y un módulo de teso-

rería proyecta el saldo de efectivo período a período, señalando los momentos en que podría 

resultar insuficiente. Sobre esta base, para que este sistema funcione, debe alimentarse con da-

tos actualizados. La integración con los sistemas contables, de facturación electrónica, de ventas 

en línea y bancarios permite que los pronósticos se actualicen automáticamente a medida que 

se registran nuevas transacciones. En muchos países latinoamericanos, la generalización de la 

facturación electrónica ha creado una fuente valiosa de información estructurada sobre ventas 

y compras, que puede aprovecharse para estos propósitos con el consentimiento de las empre-

sas. 

El pronóstico financiero mediante inteligencia artificial enfrenta, no obstante, limitaciones. Los 

modelos aprenden de los patrones pasados y pueden fallar ante cambios abruptos, como la pér-

dida de un cliente importante, una crisis económica o una disrupción en la cadena de suministro. 

Los emprendimientos nuevos carecen de historial suficiente para entrenar modelos complejos, 

por lo que conviene comenzar con métodos sencillos y referencias sectoriales. Y la precisión 

de los pronósticos disminuye a medida que se alejan en el tiempo: la evidencia sobre la predic-

ción de la insolvencia muestra que la exactitud de los modelos se reduce cuanto más lejos del 

evento se realiza la estimación (Hidalgo-Díaz et al., 2025). Por ello, los pronósticos deben ac-

tualizarse con frecuencia y complementarse con el juicio de quienes conocen el negocio. 

Desde esta perspectiva, un aspecto práctico de estos sistemas es la frecuencia con que se pre-

sentan los pronósticos. Para la gestión de la tesorería, resultan útiles las proyecciones semanales 

a tres meses, que permiten anticipar los períodos de estrechez y programar pagos y cobros. Para 

la planificación del negocio, conviene disponer de proyecciones mensuales a un año, que 
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orienten las decisiones de compras, contratación e inversión. Y para las decisiones estratégicas, 

las proyecciones anuales a tres o cinco años, aunque más inciertas, permiten evaluar la viabili-

dad de largo plazo. Cada horizonte requiere un nivel de detalle distinto y se apoya en métodos 

diferentes: los pronósticos de corto plazo pueden basarse en el comportamiento reciente de las 

series, mientras que los de largo plazo dependen más de supuestos sobre el mercado y la estra-

tegia. Presentar los tres horizontes de manera coherente, con sus respectivos márgenes de in-

certidumbre, ofrece a la persona emprendedora una visión completa de la trayectoria financiera 

de su negocio. 

Los modelos de inteligencia artificial para pronosticar ingresos, costos, rentabilidad y flujos de 

efectivo permiten que los emprendimientos gestionen sus finanzas con una mirada hacia ade-

lante. Al integrar los distintos pronósticos en un sistema coherente, alimentado con datos actua-

lizados y que expresa la incertidumbre de manera explícita, ofrecen a las personas emprende-

doras una herramienta para anticipar problemas de rentabilidad y de liquidez, planificar sus 

necesidades de financiamiento y tomar decisiones operativas con mayor fundamento. 

Figura 4.2 

Modelos de inteligencia artificial para pronosticar ingresos, costos, rentabilidad y flujos de 

efectivo. 

Fuente: Elaboración autores 

4.3. Predicción de insolvencia empresarial mediante modelos estadísticos y algoritmos de 

clasificación 

La predicción de la insolvencia empresarial es una de las áreas más antiguas y desarrolladas de 

la aplicación de modelos cuantitativos a las finanzas. Desde los trabajos pioneros de la segunda 

mitad del siglo pasado, que combinaron razones financieras mediante análisis discriminante 
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para distinguir entre empresas solventes y empresas en quiebra, la disciplina ha evolucionado 

hacia modelos de probabilidad, como los Logit y Probit, y más recientemente hacia algoritmos 

de aprendizaje automático. 

Esta trayectoria refleja una búsqueda constante de mayor precisión y anticipación, motivada 

por las consecuencias de la insolvencia para acreedores, inversionistas, trabajadores y, en el 

caso de los emprendimientos, para las propias personas emprendedoras y sus familias. De forma 

complementaria, la insolvencia puede definirse como la incapacidad de una empresa para cum-

plir con sus obligaciones financieras a su vencimiento. 

En la práctica, los estudios utilizan distintas operacionalizaciones: la declaración formal de 

quiebra, el inicio de procesos de liquidación o disolución, el incumplimiento de pagos, la cla-

sificación regulatoria como empresa en dificultades o la presencia de indicadores contables que 

reflejan una situación crítica, como un patrimonio negativo. La elección de la definición influye 

en los resultados y en la utilidad de los modelos, porque algunas definiciones capturan el pro-

blema cuando ya es irreversible, mientras que otras permiten detectarlo en etapas más tempra-

nas. 

Los modelos estadísticos tradicionales siguen ocupando un lugar relevante en la predicción de 

la insolvencia. En esa dirección, Zizi et al. (2021), al comparar la regresión logística con redes 

neuronales en pequeñas y medianas empresas de Marruecos, obtuvieron los mejores resultados 

con la regresión logística con selección paso a paso, que alcanzó una exactitud de 93,33 % dos 

años antes de la dificultad financiera y de 95 % un año antes. 

Los autores identificaron la relación entre los gastos por intereses y las ventas, así como la 

rentabilidad sobre los activos, como los predictores más relevantes, y observaron que los mo-

delos clasificaban con mayor precisión a las empresas en dificultades que a las sanas. Para el 

Ecuador, los modelos Probit y de riesgos proporcionales de Cox aplicados a datos de la Super-

intendencia de Compañías, Valores y Seguros han identificado la rentabilidad, las ventas, el 

patrimonio y el apalancamiento como determinantes del riesgo de cierre (Zambrano et al., 2021; 

González Cedeño, 2026). 

Vinculado con lo anterior, los algoritmos de aprendizaje automático han ampliado las posibili-

dades de este campo. Sobre este punto, Zhao, Li y Dai (2023) desarrollaron un sistema de alerta 

temprana de crisis financieras para pequeñas y medianas empresas que, tras seleccionar los 

indicadores más significativos mediante métodos estadísticos, combinaba varios modelos 



CAPÍTULO 4. FINANZAS INTELIGENTES, GEMELOS DIGITALES Y SIMULACIÓN PREDICTIVA 
DEL RIESGO EMPRENDEDOR

124 

mediante una técnica de fusión por apilamiento. XGBoost superó a los modelos de referencia, 

como las redes neuronales de retropropagación y la regresión logística, y el modelo combinado 

alcanzó una exactitud de 85,8 % en la identificación de las empresas en situación especial y de 

81,9 % en las demás, con un desempeño superior al de los métodos de votación y promedio. 

Los autores concluyeron que el aprendizaje automático resultaba más práctico, eficiente y pre-

ciso que los modelos econométricos tradicionales para esta tarea. 

La evidencia más reciente incorpora también arquitecturas de aprendizaje profundo. En este 

sentido, Hidalgo-Díaz, Alaminos y Delgado-Gómez (2025) analizaron 8.400 empresas de Ale-

mania, Francia, Italia y España entre 2017 y 2022, y encontraron que un modelo que combinaba 

redes convolucionales y redes recurrentes de memoria de corto y largo plazo ofrecía el mejor 

desempeño, con una exactitud cercana al 98 % un año antes de la insolvencia, de alrededor de 

97 % dos años antes y de cerca de 95 % tres años antes. 

El estudio mostró, además, que la liquidez, el margen de beneficio neto, la rentabilidad sobre 

los activos y la capacidad de pago de la deuda eran los indicadores más significativos en el 

horizonte de un año, mientras que en el horizonte de tres años solo los indicadores de rentabi-

lidad mantenían su significancia. 

No obstante, estos resultados deben interpretarse con cautela. Las exactitudes muy elevadas 

obtenidas en algunos estudios pueden depender de las características de las muestras, de la 

definición de insolvencia, del equilibrio entre empresas solventes e insolventes en los datos de 

evaluación y de las métricas utilizadas. Como se examinó en el segundo capítulo, la exactitud 

puede resultar engañosa cuando las clases están desequilibradas, y medidas como el coeficiente 

de correlación de Matthews ofrecen una evaluación más exigente (Chicco y Jurman, 2023). 

Además, los modelos entrenados con datos de empresas medianas y grandes de economías eu-

ropeas o asiáticas pueden no aplicarse directamente a los emprendimientos latinoamericanos, 

que difieren en tamaño, estructura financiera, disponibilidad de información y entorno econó-

mico. 

Una lección recurrente de la literatura es que la capacidad predictiva disminuye a medida que 

se amplía el horizonte de predicción. Predecir la insolvencia un año antes es más fácil que 

predecirla tres años antes, porque las señales de deterioro se vuelven más evidentes a medida 

que el evento se aproxima. Sin embargo, la utilidad de la predicción aumenta con la anticipa-

ción, porque deja más tiempo para actuar. Existe, por tanto, una tensión entre precisión y anti-

cipación que debe resolverse según el propósito: un sistema de alerta destinado a ofrecer apoyo 
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preventivo puede aceptar una menor precisión a cambio de una mayor anticipación, mientras 

que un sistema de provisiones crediticias puede privilegiar la precisión en horizontes cortos. 

En concordancia con ello, los indicadores que la literatura identifica de manera consistente 

como predictores de la insolvencia pueden agruparse en varias familias. Los de rentabilidad, 

como la rentabilidad sobre los activos y el margen de beneficio neto, reflejan la capacidad del 

negocio para generar excedentes y suelen mantener su poder predictivo en horizontes más lar-

gos. Los de liquidez, como la razón corriente o la prueba ácida, indican la capacidad para cubrir 

las obligaciones de corto plazo. 

Los de endeudamiento y cobertura, como el apalancamiento, la relación entre intereses y ventas 

o la capacidad de pago de la deuda, miden la carga financiera. Y los de actividad, como la 

rotación de cartera o de inventarios, reflejan la eficiencia en la gestión del capital de trabajo. La 

combinación de estas familias en un modelo permite capturar las distintas vías por las que una 

empresa puede llegar a la insolvencia. 

Para los emprendimientos, la predicción de la insolvencia enfrenta una dificultad adicional: la 

escasez de información financiera confiable. Muchos pequeños negocios no elaboran estados 

financieros formales, o los elaboran solo con fines tributarios y con retraso. En estos casos, las 

fuentes alternativas de información adquieren relevancia: los movimientos de las cuentas ban-

carias, las transacciones con medios de pago electrónicos, los registros de facturación electró-

nica o los datos de las plataformas de comercio. 

Estas fuentes permiten construir indicadores de flujo de efectivo, de estabilidad de los ingresos 

y de cumplimiento de pagos que pueden sustituir parcialmente a las razones contables tradicio-

nales. A ello se suma que la predicción de la insolvencia tiene aplicaciones para distintos acto-

res. Para las entidades financieras, permite evaluar el riesgo de los créditos y fijar provisiones 

adecuadas. Para los proveedores, ayuda a decidir las condiciones comerciales que ofrecen a sus 

clientes. Para los inversionistas, contribuye a evaluar el riesgo de sus participaciones. Para los 

gobiernos y los organismos de apoyo, permite identificar a las empresas en riesgo y ofrecerles 

acompañamiento antes de que la situación sea irreversible. Y para los propios emprendedores, 

ofrece una herramienta de autodiagnóstico que señala las áreas de su gestión financiera que 

requieren atención. 

La interpretación de los modelos de insolvencia exige distinguir entre las señales de deterioro 

y sus causas. Un modelo puede detectar que la liquidez de una empresa está disminuyendo y 
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que, por ello, su probabilidad de insolvencia aumenta; pero la caída de la liquidez puede obe-

decer a causas muy distintas, como la pérdida de un cliente importante, un aumento de los 

costos, una inversión mal planificada o simplemente el crecimiento de las ventas a crédito. 

Las técnicas de explicabilidad ayudan a identificar qué indicadores contribuyen al riesgo, pero 

el diagnóstico de las causas y la definición de las medidas correctivas requieren el conocimiento 

del negocio que solo tienen sus responsables o sus asesores. Por ello, los modelos de insolvencia 

funcionan mejor como herramientas de alerta y de orientación del análisis que como sustitutos 

del diagnóstico. Al respecto, Zizi et al. (2021) observaron, además, que los modelos tendían a 

clasificar mejor a las empresas en dificultades que a las sanas, lo que refuerza la necesidad de 

interpretar sus resultados con criterio. 

Asimismo, la evaluación del costo de los errores resulta especialmente relevante en este campo. 

Clasificar como solvente a una empresa que terminará en insolvencia puede conducir a pérdidas 

para sus acreedores; clasificar como insolvente a una empresa viable puede privarla del crédito 

que necesitaba para sobrevivir y convertir la predicción en una profecía autocumplida. El peso 

relativo de ambos errores depende de quién utiliza el modelo y con qué fin, y debe reflejarse en 

la elección del umbral de decisión. Para los programas de apoyo preventivo, cuyo propósito es 

acompañar a las empresas en riesgo, el costo de una falsa alarma es relativamente bajo, mientras 

que el de una alerta omitida puede ser muy alto, lo que justifica umbrales más sensibles. 

Desde la perspectiva del emprendimiento predictivo, la predicción de la insolvencia empresarial 

combina una tradición estadística consolidada con las capacidades más recientes del aprendi-

zaje automático y del aprendizaje profundo. La evidencia muestra que estos modelos pueden 

anticipar con notable precisión el deterioro financiero de las empresas, especialmente en hori-

zontes cortos, y que los indicadores de rentabilidad conservan su poder predictivo en horizontes 

más largos. Su aplicación a los emprendimientos latinoamericanos exige adaptar los modelos a 

la información disponible, validar su desempeño con métricas adecuadas y utilizarlos como 

herramientas de prevención más que como instrumentos de exclusión. 
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Figura 4.3 

Predicción de insolvencia empresarial mediante modelos estadísticos y algoritmos de 

clasificación. 

Fuente: Elaboración autores 

4.4. Simulación Monte Carlo y análisis probabilístico de escenarios financieros empren-

dedores 

Cuando una persona emprendedora prepara la proyección financiera de su negocio, suele cons-

truir un escenario único: venderá tantas unidades a tal precio, con tales costos, y obtendrá tal 

utilidad. En el mejor de los casos, añade un escenario optimista y otro pesimista. Este enfoque, 

aunque útil, ofrece una visión muy limitada de la incertidumbre. En la realidad, las ventas, los 

precios, los costos y los plazos de cobro pueden tomar una infinidad de valores, que se combi-

nan de maneras diversas para producir resultados muy distintos. La simulación Monte Carlo 

permite explorar esa diversidad de manera sistemática, generando miles de escenarios posibles 

y analizando la distribución de los resultados. 

Además, la simulación Monte Carlo es un método computacional que utiliza números aleatorios 

para modelar sistemas con incertidumbre. Su lógica es sencilla. En primer lugar, se identifican 

las variables inciertas del modelo financiero —por ejemplo, el volumen de ventas, el precio, el 

costo de los insumos, la tasa de crecimiento— y se asigna a cada una una distribución de pro-

babilidad que describe los valores que puede tomar y su probabilidad. En segundo lugar, se 

generan aleatoriamente valores para cada variable según su distribución, y se calcula el resul-

tado del modelo, como el valor actual neto o el saldo de caja al final del año. En tercer lugar, se 

repite este proceso miles de veces, obteniendo miles de resultados posibles. 
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Finalmente, se analiza la distribución de esos resultados para estimar su valor esperado, su va-

riabilidad y la probabilidad de que ocurran determinados eventos, como pérdidas o déficits de 

liquidez. 

Fabianová, Janeková, Fedorko y Molnár (2023) propusieron una metodología integral para eva-

luar proyectos de inversión mediante simulación Monte Carlo. Su enfoque comienza con el 

pronóstico de los factores inciertos, la selección de los factores de riesgo y la definición de su 

incertidumbre; continúa con la construcción de un modelo matemático que calcula el criterio 

de eficiencia económica del proyecto; utiliza la simulación para pronosticar ese criterio; evalúa 

el riesgo a partir de los resultados; y, si el riesgo resulta inaceptable, propone formas de opti-

mizar el proyecto. 

Esta secuencia ofrece un marco aplicable a la evaluación de emprendimientos, en los que la 

incertidumbre sobre las variables clave es especialmente elevada. En esta misma línea, la simu-

lación Monte Carlo aporta varias ventajas frente al análisis de escenarios tradicional. Permite 

considerar simultáneamente la incertidumbre de muchas variables, en lugar de modificarlas de 

una en una. Captura las correlaciones entre variables, como la relación entre el precio y el vo-

lumen de ventas, o entre los costos de distintos insumos. 

Produce una distribución completa de los resultados, que permite responder preguntas como 

cuál es la probabilidad de que el proyecto pierda dinero, cuál es la pérdida máxima esperada 

con un 95 % de confianza o cuántos meses de operación son necesarios para que la probabilidad 

de alcanzar el punto de equilibrio supere el 80 %. Y facilita el análisis de sensibilidad, al iden-

tificar qué variables contribuyen más a la variabilidad de los resultados. 

La definición de las distribuciones de probabilidad es el paso más delicado de la simulación. 

Cuando existen datos históricos, las distribuciones pueden estimarse a partir de ellos; cuando 

no existen, como ocurre con frecuencia en los emprendimientos, pueden construirse a partir de 

datos de empresas comparables, de información sectorial o del juicio estructurado de personas 

expertas. 

Las distribuciones triangulares, definidas por un valor mínimo, uno más probable y uno má-

ximo, resultan útiles cuando la información es limitada, porque son fáciles de comunicar y de 

estimar. Las distribuciones normales, lognormales o uniformes se utilizan cuando se dispone 

de más información sobre el comportamiento de las variables. De igual manera, la combinación 

de la simulación Monte Carlo con los modelos de inteligencia artificial amplía sus posibilida-

des. 
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Los modelos de pronóstico examinados en el capítulo anterior producen no solo estimaciones 

puntuales, sino también distribuciones de los valores futuros, que pueden utilizarse directa-

mente como insumos de la simulación. En esa dirección, Hyndman y Athanasopoulos (2021) 

explican cómo pueden generarse trayectorias futuras simuladas de una serie temporal a partir 

de un modelo ajustado, lo que permite obtener intervalos de pronóstico incluso cuando las dis-

tribuciones de los errores no son normales. Integrar estas trayectorias simuladas de ventas en 

un modelo financiero completo permite propagar la incertidumbre de la demanda hacia la ren-

tabilidad y los flujos de efectivo. 

Un ejemplo ilustra la utilidad del método. Supóngase que una persona evalúa la apertura de una 

cafetería. Sus ventas mensuales dependen del número de clientes y del gasto promedio por 

cliente; sus costos, del precio de los insumos, del arriendo y de los salarios. Con base en infor-

mación de cafeterías similares y en su conocimiento del barrio, define distribuciones para cada 

variable. 

La simulación de diez mil escenarios podría mostrar, por ejemplo, que el valor actual neto es-

perado es positivo, pero que existe una probabilidad considerable de que el negocio no alcance 

el punto de equilibrio durante el primer año, y que la variable que más influye en el resultado 

es el número de clientes diarios. Esta información permite tomar decisiones más informadas: 

negociar un período de gracia en el arriendo, prever un fondo de reserva para los primeros 

meses o invertir en actividades que aumenten la afluencia de clientes. 

Con todo, la simulación Monte Carlo presenta también limitaciones. Sus resultados dependen 

de la calidad de las distribuciones asignadas: si estas no reflejan adecuadamente la incertidum-

bre real, la simulación producirá una falsa sensación de precisión. El modelo financiero subya-

cente debe ser correcto, porque la simulación no corrige sus errores lógicos. Las correlaciones 

entre variables deben especificarse adecuadamente, porque ignorarlas puede subestimar o so-

brestimar el riesgo. Y los eventos extremos, poco frecuentes pero de gran impacto, como una 

pandemia o una crisis financiera, pueden quedar fuera de las distribuciones estimadas a partir 

de datos de períodos normales. Por ello, la simulación debe complementarse con el análisis de 

escenarios extremos específicos. 

La difusión de herramientas informáticas ha hecho la simulación Monte Carlo accesible para 

los emprendimientos. Existen complementos para hojas de cálculo y bibliotecas de programa-

ción de código abierto que permiten implementar simulaciones sin grandes inversiones. Los 
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programas de apoyo al emprendimiento, las incubadoras y las entidades financieras podrían 

incorporar estas herramientas en sus procesos de evaluación, ofreciendo a los emprendedores 

un análisis más completo del riesgo de sus proyectos. 

La comunicación de los resultados merece atención especial: gráficos que muestren la distribu-

ción de los resultados posibles y probabilidades expresadas en términos sencillos facilitan la 

comprensión por parte de personas sin formación estadística. Ahora bien, en el contexto de los 

emprendimientos ecuatorianos, donde la falta de rentabilidad y las dificultades de financia-

miento figuran entre las principales causas de cierre (Lasio et al., 2024), la simulación Monte 

Carlo podría contribuir a que las personas emprendedoras evalúen con mayor realismo la via-

bilidad de sus proyectos antes de comprometer sus ahorros o endeudarse. 

Conocer la probabilidad de no alcanzar el punto de equilibrio en los primeros meses, o la mag-

nitud del capital de trabajo necesario para resistir un período de ventas bajas, permite preparar 

respuestas antes de que los problemas se presenten. 

Una extensión natural de la simulación consiste en utilizarla para comparar decisiones. En lugar 

de evaluar un único proyecto, la persona emprendedora puede simular varias alternativas —por 

ejemplo, alquilar un local más grande o uno más pequeño, contratar personal a tiempo completo 

o por horas, financiarse con deuda o con aportes propios— y comparar las distribuciones de 

resultados de cada una. Esta comparación permite elegir no solo la alternativa con mayor valor 

esperado, sino la que ofrece el mejor equilibrio entre rentabilidad y riesgo de acuerdo con la 

situación y las preferencias de quien decide. 

Una persona con pocos ahorros y responsabilidades familiares puede preferir una alternativa 

con menor rentabilidad esperada, pero con menor probabilidad de pérdidas graves, mientras 

que otra con mayor respaldo puede asumir más riesgo. La simulación hace visible este inter-

cambio y permite tomar decisiones coherentes con la tolerancia al riesgo de cada persona (Fa-

bianová et al., 2023). Puede sostenerse, así, que la simulación Monte Carlo y el análisis proba-

bilístico de escenarios transforman la manera en que se evalúa el riesgo de los emprendimientos. 

En lugar de un escenario único o de unos pocos escenarios arbitrarios, ofrecen una visión com-

pleta de los resultados posibles y de sus probabilidades. 
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Figura 4.4 

Simulación Monte Carlo y análisis probabilístico de escenarios financieros emprendedores. 

Fuente: Elaboración autores 

4.5. Gemelos digitales empresariales: representación virtual del emprendimiento para ex-

perimentar decisiones estratégicas 

El concepto de gemelo digital nació en la ingeniería y la manufactura, donde designa una réplica 

virtual de un objeto físico —una turbina, una máquina, una línea de producción— que se ali-

menta en tiempo real con datos de sensores y permite monitorear su estado, anticipar fallas y 

probar modificaciones sin intervenir el objeto real. En los últimos años, la idea se ha extendido 

más allá de los objetos físicos hacia los procesos de negocio y las organizaciones completas. 

Esta extensión abre una posibilidad atractiva para el emprendimiento predictivo: construir una 

representación virtual de la empresa en la que puedan ensayarse decisiones estratégicas antes 

de ejecutarlas en la realidad. Por otra parte, Wurm et al. (2023) describen los gemelos digitales 

de organizaciones como modelos computacionales que se alimentan de flujos de datos operati-

vos para seguir, evaluar y mejorar el desempeño organizacional. 

Los autores advierten que, pese al interés creciente de la industria y de las firmas de consultoría, 

la investigación académica sobre este tipo de gemelos es todavía escasa, y proponen una agenda 

que vincula el concepto con la teoría organizacional y con los métodos de simulación de siste-

mas sociales. Sobre este punto, Fornari et al. (2024), en un manifiesto de investigación sobre 

los gemelos digitales de procesos de negocio, los definen como réplicas virtuales de los proce-

sos que se actualizan en tiempo real a partir de los datos generados por su ejecución, y señalan 
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entre sus usos la supervisión continua, la predicción del comportamiento futuro y la evaluación 

de alternativas de rediseño. 

Un gemelo digital empresarial se distingue de un modelo financiero convencional en varios 

aspectos. Mientras la hoja de cálculo tradicional se construye una vez a partir de supuestos y se 

actualiza esporádicamente, el gemelo se conecta de manera continua con los sistemas de infor-

mación de la empresa —ventas, inventarios, compras, nómina, cuentas bancarias— y refleja su 

estado actual. Mientras el modelo financiero suele representar la empresa de manera agregada, 

el gemelo puede reproducir con mayor detalle sus procesos, recursos y relaciones: cuántos pe-

didos ingresan, cuánto tarda su preparación, qué capacidad tiene cada recurso, cómo responden 

los clientes a los cambios de precio. Y mientras el modelo convencional proyecta un futuro, el 

gemelo permite simular muchos futuros alternativos en función de las decisiones que se tomen. 

Paralelamente, la arquitectura de un gemelo digital empresarial comprende varios componen-

tes. El primero de ellos, la capa de datos, conecta el gemelo con las fuentes de información de 

la empresa y del entorno. Sobre ella se sitúa un modelo de la organización que representa sus 

procesos, recursos, restricciones y relaciones causales; puede construirse mediante técnicas de 

simulación de eventos discretos, de dinámica de sistemas o de modelos basados en agentes, 

según la naturaleza del negocio. 

Los modelos predictivos examinados en este libro —de demanda, de comportamiento del 

cliente, de riesgo financiero— se integran en el gemelo para estimar las respuestas del entorno 

a las decisiones. Una interfaz de experimentación permite a las personas usuarias plantear pre-

guntas del tipo «qué pasaría si» y observar sus consecuencias simuladas. Por último, un meca-

nismo de calibración compara periódicamente las predicciones del gemelo con lo que efectiva-

mente ocurre y ajusta el modelo para mantener su fidelidad. 

Las decisiones que pueden ensayarse en un gemelo digital empresarial son de distinto alcance. 

En el plano operativo, el gemelo permite evaluar el efecto de contratar a una persona adicional, 

ampliar el horario de atención o modificar la política de inventarios. En el comercial, puede 

simular las consecuencias de un cambio de precios, del lanzamiento de un nuevo producto o de 

la apertura de un canal de venta en línea. 

En el financiero, permite anticipar cómo afectaría a la liquidez un aumento de las ventas a 

crédito, la contratación de un préstamo o el retraso en los pagos de un cliente importante. Y en 

el estratégico, puede ayudar a evaluar la apertura de una nueva sucursal, la entrada a otro 
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mercado o la incorporación de un socio. Sobre esta base, la combinación del gemelo digital con 

la simulación Monte Carlo resulta especialmente valiosa. 

Cada decisión ensayada en el gemelo no produce un único resultado, sino una distribución de 

resultados posibles que refleja la incertidumbre de la demanda, los precios y los comportamien-

tos. Así, la comparación entre alternativas puede basarse no solo en el resultado esperado, sino 

también en el riesgo de cada una: una decisión puede ofrecer un beneficio esperado algo menor, 

pero con una probabilidad mucho más baja de generar una crisis de liquidez. Esta capacidad de 

comparar alternativas en términos de riesgo y rentabilidad resulta difícil de lograr con los mé-

todos tradicionales. 

Para los emprendimientos, la construcción de un gemelo digital completo puede parecer fuera 

de alcance. Las aplicaciones industriales más conocidas se han desarrollado en grandes empre-

sas, con inversiones considerables en sensores, plataformas y personal especializado. Sin em-

bargo, la lógica del gemelo puede aplicarse de manera escalonada. Un pequeño negocio puede 

comenzar con un modelo sencillo que replique sus flujos principales —ventas, costos, cobros 

y pagos— conectado a su sistema de facturación electrónica y a su cuenta bancaria, y enrique-

cerlo progresivamente con modelos de demanda, de inventarios o de comportamiento de clien-

tes a medida que crece su madurez digital. 

Las plataformas de gestión empresarial en la nube, cada vez más accesibles, facilitan esta inte-

gración. Desde esta perspectiva, los gemelos digitales tienen también aplicaciones en el ecosis-

tema emprendedor. Las incubadoras y aceleradoras podrían utilizar gemelos simplificados para 

acompañar a sus emprendimientos, ensayando con ellos distintas estrategias antes de su imple-

mentación. Las entidades financieras podrían emplearlos para evaluar cómo responderían los 

flujos de efectivo de un negocio ante distintos esquemas de financiamiento. Y los programas 

públicos de apoyo podrían construir gemelos sectoriales que representen el funcionamiento tí-

pico de las pequeñas empresas de un sector, útiles para evaluar el posible efecto de políticas o 

de choques externos sobre su supervivencia. 

La utilización de gemelos digitales exige, no obstante, reconocer sus limitaciones. Todo gemelo 

es una simplificación de la realidad, y su utilidad depende de que capture los aspectos relevantes 

para las decisiones que se pretende ensayar. Las relaciones causales incorporadas en el modelo 

—por ejemplo, cuánto aumentan las ventas ante una reducción de precios— suelen ser inciertas 
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y deben estimarse con cuidado, porque un supuesto erróneo puede conducir a recomendaciones 

equivocadas. 

El comportamiento humano de clientes, competidores y colaboradores es difícil de modelar, y 

los cambios estructurales del entorno pueden volver obsoleto un gemelo calibrado con datos 

del pasado. En este sentido, Wurm et al. (2023) subrayan, precisamente, la necesidad de mayor 

investigación sobre la validez y los límites de estos modelos en contextos organizacionales. De 

forma complementaria, la gestión de los datos que alimentan el gemelo plantea, además, exi-

gencias de seguridad y de protección de la información. 

Un gemelo digital concentra información sensible sobre clientes, trabajadores, proveedores y 

finanzas de la empresa, por lo que su diseño debe incorporar medidas de seguridad adecuadas 

y cumplir con la normativa de protección de datos personales vigente, como la Ley Orgánica 

de Protección de Datos Personales en el Ecuador (Asamblea Nacional del Ecuador, 2021). 

La relación entre los gemelos digitales y la experimentación emprendedora merece un comen-

tario adicional. Las metodologías de emprendimiento ágil recomiendan validar las hipótesis del 

modelo de negocio mediante experimentos rápidos y de bajo costo con clientes reales. El ge-

melo digital no sustituye esa validación, porque sus resultados dependen de supuestos que solo 

el mercado puede confirmar; pero puede ayudar a decidir qué experimentos realizar, al identi-

ficar las hipótesis cuya incertidumbre tiene mayor efecto sobre los resultados. 

Si la simulación muestra que la viabilidad del negocio depende críticamente de la tasa de re-

compra de los clientes, el experimento más valioso será el que permita estimar esa tasa con 

mayor precisión. De este modo, el gemelo y la experimentación se complementan: el primero 

orienta la búsqueda de información, y la segunda aporta los datos que permiten calibrar el ge-

melo. Al respecto, Fornari et al. (2024) destacan, precisamente, la sincronización continua entre 

la réplica virtual y el proceso real como rasgo distintivo de estos sistemas. 

De lo anterior se desprende que los gemelos digitales empresariales ofrecen un laboratorio en 

el que las personas emprendedoras pueden experimentar con sus decisiones sin arriesgar su 

negocio real. Al combinar datos actualizados, modelos de los procesos de la empresa, predic-

ciones sobre el entorno y simulación de la incertidumbre, permiten comparar alternativas en 

términos de rentabilidad y riesgo antes de comprometer recursos. Su adopción progresiva, 

desde modelos sencillos hasta representaciones más completas, puede convertir la experimen-

tación virtual en una práctica habitual de la gestión emprendedora. 
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Figura 4.5 

Gemelos digitales empresariales: representación virtual del emprendimiento para 

experimentar decisiones estratégicas. 

Fuente: Elaboración autores 

4.6. Modelos predictivos de liquidez, endeudamiento y necesidades futuras de financia-

miento 

La liquidez es la condición más inmediata de la supervivencia empresarial. Un negocio puede 

sobrevivir durante un tiempo sin utilidades, pero no puede hacerlo sin efectivo para pagar a sus 

trabajadores, proveedores y acreedores. Por ello, una parte considerable de los cierres de em-

prendimientos no responde a la inviabilidad del modelo de negocio, sino a crisis de liquidez 

que podrían haberse anticipado y gestionado con mayor tiempo. Los modelos predictivos de 

liquidez, endeudamiento y necesidades de financiamiento buscan precisamente ofrecer esa an-

ticipación: estimar con antelación cuándo el efectivo será insuficiente, cuánto endeudamiento 

puede soportar la empresa y qué financiamiento necesitará para sostener su operación y su cre-

cimiento. 

Vinculado con lo anterior, la predicción de la liquidez parte del pronóstico de los flujos de 

efectivo examinado anteriormente, pero se concentra en el saldo disponible y en su evolución 

período a período. Su resultado central es una proyección del saldo de caja, acompañada de una 

estimación de su incertidumbre. 

A partir de ella pueden calcularse indicadores como la probabilidad de que el saldo caiga por 

debajo de un umbral mínimo en las próximas semanas o meses, el número de días de operación 

que el efectivo disponible permitiría cubrir sin nuevos ingresos o el monto de financiamiento 
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de corto plazo que sería necesario para atravesar un período de estrechez. Estos indicadores 

resultan más útiles para la gestión diaria que las razones de liquidez tradicionales, que describen 

la situación en un momento dado sin proyectarla. 

La evidencia sobre la predicción de dificultades financieras confirma la importancia de la liqui-

dez como señal de alerta. En esa dirección, Hidalgo-Díaz, Alaminos y Delgado-Gómez (2025) 

encontraron que la liquidez figuraba entre los indicadores más significativos para anticipar la 

insolvencia en el horizonte de un año, junto con el margen de beneficio neto, la rentabilidad 

sobre los activos y la capacidad de pago de la deuda. 

Su pérdida de significancia en horizontes más largos sugiere que la liquidez actúa como una 

señal de deterioro inmediato, mientras que la rentabilidad refleja las condiciones estructurales 

que, con el tiempo, terminan afectando la disponibilidad de efectivo. Un sistema de gestión 

financiera predictiva debe, por tanto, vigilar ambas dimensiones: la liquidez para el corto plazo 

y la rentabilidad para el mediano. En concordancia con ello, el endeudamiento es la otra cara 

de la gestión financiera. 

Los emprendimientos recurren a la deuda para financiar su inversión inicial, su capital de tra-

bajo o su crecimiento, y una deuda bien utilizada puede acelerar su desarrollo. Sin embargo, el 

exceso de endeudamiento aumenta el riesgo de cierre. En el ámbito ecuatoriano, el análisis de 

supervivencia aplicado a empresas registradas en la Superintendencia de Compañías, Valores y 

Seguros mostró que el apalancamiento financiero elevaba el riesgo de cierre, con una razón de 

riesgo superior a uno, mientras que la rentabilidad sobre los activos lo reducía (González Ce-

deño, 2026). Sobre este punto, Zambrano et al. (2021) encontraron, en la misma línea, que el 

equilibrio del endeudamiento contribuía a prolongar la vida de las empresas. La relación entre 

los gastos por intereses y las ventas, identificada por Zizi et al. (2021) como uno de los predic-

tores más relevantes de las dificultades financieras, ofrece un indicador sencillo de la carga que 

la deuda impone sobre la actividad del negocio. 

Los modelos predictivos del endeudamiento permiten estimar la capacidad de deuda de un em-

prendimiento, es decir, el monto máximo de obligaciones que puede asumir sin comprometer 

su liquidez ni su solvencia. Esta capacidad no es fija, sino que depende de los flujos de efectivo 

esperados y de su variabilidad. Un negocio con ingresos estables puede soportar una carga de 

deuda mayor que otro con ingresos volátiles, aunque ambos tengan el mismo nivel promedio 

de ventas. 
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La simulación de los flujos de efectivo bajo distintos escenarios permite estimar la probabilidad 

de que, con un determinado nivel de deuda, la empresa no pueda cumplir con sus pagos en 

algún momento, y ajustar el monto y el plazo del financiamiento para mantener esa probabilidad 

dentro de límites aceptables. A ello se suma que la estimación de las necesidades futuras de 

financiamiento integra los pronósticos de liquidez y la planificación del crecimiento. 

Un emprendimiento que crece necesita financiar el aumento de su capital de trabajo —más 

inventarios, más cuentas por cobrar— y, con frecuencia, nuevas inversiones en equipos, locales 

o tecnología. Paradójicamente, el crecimiento rápido puede generar crisis de liquidez en nego-

cios rentables, si el efectivo necesario para financiarlo llega después de que deba pagarse. Los 

modelos predictivos permiten anticipar estas necesidades con meses de antelación, lo que faci-

lita la búsqueda de financiamiento en condiciones más favorables que las que se obtienen 

cuando la necesidad es urgente. 

La anticipación de las necesidades de financiamiento tiene particular importancia en contextos 

donde el acceso al crédito es limitado. El informe del Global Entrepreneurship Monitor para el 

Ecuador situó las dificultades de financiamiento como la segunda causa de cierre de los nego-

cios y el apoyo financiero entre las condiciones más débiles del entorno emprendedor (Lasio et 

al., 2024). En estas condiciones, la capacidad de prever las necesidades con tiempo y de pre-

sentar a los financiadores proyecciones sustentadas en datos puede marcar la diferencia entre 

obtener el crédito o no. 

Una solicitud acompañada de pronósticos de flujos de efectivo, de una estimación del riesgo de 

impago y de un análisis de la capacidad de deuda ofrece a la entidad financiera una base más 

sólida para su decisión. Asimismo, la diversidad de fuentes de financiamiento disponibles para 

los emprendimientos amplía las decisiones que deben tomarse. Además del crédito bancario 

tradicional, las personas emprendedoras pueden recurrir al financiamiento de proveedores, a las 

cooperativas de ahorro y crédito, a las plataformas de financiamiento colaborativo, a inversio-

nistas ángeles o a fondos de capital de riesgo, cada uno con costos, plazos, garantías y condi-

ciones distintas. 

Los modelos predictivos pueden ayudar a evaluar qué combinación de fuentes resulta más ade-

cuada en cada momento, considerando no solo su costo, sino también su efecto sobre el riesgo 

de liquidez y la flexibilidad de la empresa. La Ley Orgánica de Emprendimiento e Innovación 
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reconoce varias de estas alternativas, entre ellas los mecanismos de financiamiento colaborativo 

(Asamblea Nacional del Ecuador, 2020). 

El aprendizaje automático puede contribuir a mejorar cada componente de estos modelos. Los 

algoritmos de clasificación permiten estimar la probabilidad de que cada cliente pague con re-

traso, lo que mejora el pronóstico de los cobros. Los modelos de series temporales y de poten-

ciación de gradiente permiten pronosticar las ventas con mayor precisión. 

Los modelos de supervivencia permiten estimar el riesgo de cierre asociado a distintos niveles 

de endeudamiento. Y la explicabilidad de los modelos, mediante técnicas como los valores 

SHAP, permite identificar qué factores impulsan las proyecciones de liquidez y qué palancas 

podrían utilizarse para mejorarlas (Bussmann et al., 2021). No obstante, estos modelos deben 

utilizarse con prudencia. Las proyecciones de liquidez dependen de supuestos sobre el compor-

tamiento de clientes y proveedores que pueden cambiar bruscamente en situaciones de crisis, 

cuando los clientes retrasan sus pagos y los proveedores endurecen sus condiciones al mismo 

tiempo. 

La experiencia de crisis recientes muestra que los choques sistémicos pueden afectar simultá-

neamente a muchas empresas y desbordar las previsiones basadas en condiciones normales. Por 

ello, los modelos de liquidez deben complementarse con pruebas de estrés que evalúen la resis-

tencia del negocio ante escenarios adversos extremos, y con políticas prudentes de reservas de 

efectivo. 

Las cooperativas de ahorro y crédito y las entidades de microfinanzas desempeñan un papel 

relevante en el financiamiento de los emprendimientos en el Ecuador y en otros países de la 

región, especialmente para los negocios de menor tamaño y para la economía popular y solida-

ria. Estas entidades suelen tener un conocimiento cercano de sus socios y clientes, pero dispo-

nen de menos recursos para desarrollar modelos sofisticados de evaluación del riesgo. 

La incorporación de modelos predictivos de liquidez y capacidad de pago, construidos con los 

datos de las propias entidades y validados cuidadosamente, podría mejorar la asignación de sus 

recursos y reducir la morosidad, sin perder la relación de proximidad que constituye su ventaja. 

La cooperación entre estas entidades, las universidades y los organismos de supervisión para 

desarrollar herramientas compartidas permitiría distribuir los costos y aprovechar mejor la in-

formación disponible, siempre con las garantías de protección de datos que exige la normativa 

(Asamblea Nacional del Ecuador, 2021). 
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Además, las pruebas de estrés constituyen una herramienta complementaria de especial utilidad. 

Consisten en evaluar cómo se comportaría la liquidez del negocio ante escenarios adversos 

específicos y plausibles, como una caída abrupta de las ventas durante varios meses, el retraso 

simultáneo de los pagos de los principales clientes, un aumento significativo del costo de los 

insumos o el encarecimiento del crédito. A diferencia de la simulación de escenarios aleatorios, 

las pruebas de estrés se concentran en situaciones extremas que, aunque poco probables, ten-

drían consecuencias graves. Sus resultados permiten dimensionar las reservas de liquidez ne-

cesarias, negociar líneas de crédito contingentes y preparar planes de acción para el caso de que 

esas situaciones se presenten. 

Considerado en su conjunto, el panorama muestra que los modelos predictivos de liquidez, en-

deudamiento y necesidades de financiamiento permiten que los emprendimientos gestionen su 

supervivencia financiera con anticipación. Al proyectar el saldo de caja y su incertidumbre, 

estimar la capacidad de deuda y prever las necesidades futuras de financiamiento, ofrecen a las 

personas emprendedoras tiempo para actuar y a los financiadores información para decidir. En 

economías donde la falta de liquidez y las dificultades de financiamiento figuran entre las prin-

cipales causas de cierre de los nuevos negocios, esta capacidad de anticipación constituye un 

componente central del emprendimiento predictivo. 

Figura 4.6 

Modelos predictivos de liquidez, endeudamiento y necesidades futuras de financiamiento. 

Fuente: Elaboración autores 
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4.7. Optimización de inversiones emprendedoras mediante algoritmos evolutivos y apren-

dizaje por refuerzo 

Las decisiones de inversión son, para cualquier emprendimiento, decisiones de asignación de 

recursos escasos entre alternativas competidoras. Una persona emprendedora con un capital 

limitado debe decidir cuánto destinar a inventario, a equipos, a publicidad, a la contratación de 

personal o a una reserva de liquidez. Un inversionista que apoya a varios emprendimientos debe 

decidir cómo distribuir sus fondos entre ellos. Un fondo público de fomento debe elegir qué 

proyectos financiar entre muchas solicitudes. En todos estos casos, el número de combinaciones 

posibles crece rápidamente con el número de alternativas, y las restricciones presupuestarias, 

de riesgo o de diversificación vuelven el problema difícil de resolver con los métodos tradicio-

nales. 

Los algoritmos evolutivos y el aprendizaje por refuerzo ofrecen herramientas para abordar esta 

complejidad. Con todo, el problema de la optimización de carteras de inversión ha sido estu-

diado ampliamente desde la teoría moderna de carteras, que propone elegir la combinación de 

activos que maximice el rendimiento esperado para un nivel dado de riesgo. En su formulación 

básica, este problema puede resolverse con métodos matemáticos convencionales. Sin embargo, 

cuando se incorporan restricciones realistas, como límites al monto invertido en cada activo o 

al número de activos de la cartera, el problema se vuelve computacionalmente muy difícil. En 

este sentido, Erwin y Engelbrecht (2023), en una revisión de más de ciento cuarenta trabajos 

sobre metaheurísticas aplicadas a la optimización de carteras, explican que las restricciones de 

cardinalidad y de límites transforman el problema en uno de complejidad no polinómica, para 

el cual los algoritmos evolutivos y de inteligencia de enjambre se han consolidado como alter-

nativas eficaces. 

Los algoritmos evolutivos se inspiran en los mecanismos de la evolución biológica. Parten de 

una población de soluciones candidatas —por ejemplo, distintas formas de distribuir el presu-

puesto entre las alternativas de inversión— y las evalúan según un criterio de calidad, como la 

rentabilidad ajustada por riesgo. Las mejores soluciones se seleccionan y se combinan entre sí 

para generar nuevas soluciones, a las que se introducen pequeñas variaciones aleatorias. Tras 

muchas generaciones, la población evoluciona hacia soluciones de alta calidad. 

Los algoritmos de inteligencia de enjambre, como la optimización por enjambre de partículas, 

siguen una lógica similar, inspirada en el comportamiento colectivo de bandadas de aves o co-

lonias de insectos. Estos métodos no garantizan encontrar la solución óptima, pero suelen hallar 
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soluciones muy buenas en tiempos razonables para problemas donde los métodos exactos re-

sultan impracticables. 

En esta misma línea, una ventaja importante de los algoritmos evolutivos es su capacidad para 

abordar problemas con múltiples objetivos. En la realidad, las decisiones de inversión rara vez 

persiguen un único fin: se busca rentabilidad, pero también liquidez, diversificación, impacto 

social o ambiental y coherencia con la estrategia de la empresa. Los algoritmos evolutivos mul-

tiobjetivo generan un conjunto de soluciones que representan distintos equilibrios entre los ob-

jetivos, conocido como frente de Pareto, y permiten a quienes deciden elegir entre ellas según 

sus preferencias. Al respecto, Erwin y Engelbrecht (2023) identifican los enfoques multiobje-

tivo, las carteras dinámicas y la incorporación de precios pronosticados como direcciones pro-

metedoras de la investigación en este campo. 

El aprendizaje por refuerzo ofrece una perspectiva complementaria. A diferencia de los métodos 

que buscan la mejor decisión en un momento dado, el aprendizaje por refuerzo aborda proble-

mas de decisión secuencial, en los que un agente toma decisiones repetidas en un entorno cam-

biante y aprende, mediante la experiencia, qué acciones conducen a mejores resultados a largo 

plazo. 

El agente observa el estado del entorno, elige una acción, recibe una recompensa y observa el 

nuevo estado; a partir de muchas interacciones, aprende una política que indica qué acción to-

mar en cada situación. En esa dirección, Hambly, Xu y Yang (2023), en una revisión de los 

desarrollos recientes del aprendizaje por refuerzo en las finanzas, señalan que estos métodos 

dependen de menos supuestos sobre el modelo del entorno que los enfoques tradicionales, y 

documentan aplicaciones en la ejecución óptima de órdenes, la optimización de carteras, la 

valoración y cobertura de opciones, la creación de mercado, el enrutamiento de órdenes y el 

asesoramiento financiero automatizado. 

De igual manera, en el ámbito del emprendimiento, el aprendizaje por refuerzo puede aplicarse 

a decisiones secuenciales como la gestión de inventarios, la fijación dinámica de precios, la 

asignación del presupuesto de publicidad entre canales o la gestión de la tesorería. Por ejemplo, 

un agente podría aprender, a partir de datos simulados en un gemelo digital del negocio, cuánto 

inventario pedir cada semana para minimizar los costos de almacenamiento y de faltantes, o 

cómo distribuir la inversión publicitaria entre redes sociales, buscadores y otros medios según 

la respuesta observada de los clientes. 
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La combinación con los gemelos digitales es especialmente útil, porque permite que el agente 

aprenda en un entorno simulado sin arriesgar el negocio real. 

Para los inversionistas y fondos que apoyan emprendimientos, estas herramientas pueden con-

tribuir a construir carteras más equilibradas. La inversión en empresas emergentes se caracteriza 

por una alta incertidumbre y por distribuciones de resultados muy asimétricas, en las que unos 

pocos éxitos compensan muchos fracasos. Los modelos predictivos de éxito examinados en el 

segundo capítulo pueden estimar la probabilidad de éxito de cada emprendimiento, y los algo-

ritmos de optimización pueden utilizar esas estimaciones para seleccionar una cartera que equi-

libre el rendimiento esperado, el riesgo y la diversificación por sector, etapa o territorio. Los 

fondos públicos de fomento podrían emplear enfoques similares para distribuir sus recursos de 

manera que maximicen su impacto económico y social sujeto a restricciones presupuestarias. 

Ahora bien, la aplicación de estas técnicas requiere cautela. Los algoritmos de optimización son 

tan buenos como los datos y los pronósticos que los alimentan: si las estimaciones de rentabili-

dad o de riesgo son erróneas, la cartera optimizada puede resultar peor que una elegida con 

criterios sencillos. El aprendizaje por refuerzo necesita grandes cantidades de experiencia, que 

en la práctica suelen obtenerse mediante simulación, por lo que su desempeño depende de la 

fidelidad del entorno simulado. Sobre este punto, Hambly, Xu y Yang (2023) advierten sobre 

las dificultades que plantean los datos financieros ruidosos y no estacionarios para estos méto-

dos. Y la complejidad de los algoritmos puede dificultar su comprensión por parte de quienes 

deben tomar las decisiones, lo que refuerza la necesidad de técnicas de explicabilidad y de 

supervisión humana. 

En América Latina, estas herramientas pueden parecer distantes de la realidad de la mayoría de 

los emprendimientos. Sin embargo, su lógica puede aplicarse a problemas de pequeña escala 

con herramientas accesibles. Las bibliotecas de código abierto para algoritmos genéticos y 

aprendizaje por refuerzo, las plataformas de gestión empresarial con funciones de optimización 

incorporadas y los servicios de asesoría de incubadoras y universidades pueden acercar estas 

capacidades a emprendedores que no disponen de personal especializado. 

La formación en métodos cuantitativos y la colaboración con instituciones académicas pueden 

contribuir a ampliar su adopción. En la práctica, un ejemplo sencillo ayuda a ilustrar la utilidad 

de estas técnicas en un emprendimiento. Supóngase que una persona dispone de un presupuesto 

limitado para invertir en cinco alternativas: ampliar su inventario, renovar un equipo, contratar 

publicidad en redes sociales, capacitar a su personal y constituir una reserva de liquidez. 



CAPÍTULO 4. FINANZAS INTELIGENTES, GEMELOS DIGITALES Y SIMULACIÓN PREDICTIVA 
DEL RIESGO EMPRENDEDOR

143 

Cada alternativa tiene un rendimiento esperado incierto y un efecto distinto sobre el riesgo del 

negocio, y algunas se complementan entre sí, como la publicidad y el inventario. Un algoritmo 

genético puede explorar miles de combinaciones de montos asignados a cada alternativa, eva-

luarlas mediante simulación en un modelo financiero del negocio y proponer un conjunto de 

asignaciones que equilibren rentabilidad y riesgo. 

La persona emprendedora elige luego entre estas propuestas según sus prioridades. Este proce-

dimiento, que hace unos años habría requerido programas costosos, puede implementarse hoy 

con herramientas de código abierto y un modelo financiero bien construido (Erwin y Engelbre-

cht, 2023). 

Conviene advertir, asimismo, sobre la tentación de optimizar en exceso. Una cartera o una asig-

nación de recursos que resulta óptima según los pronósticos disponibles puede ser muy sensible 

a pequeños errores en esos pronósticos, y comportarse mal cuando la realidad se aparta de lo 

previsto. Las técnicas de optimización robusta, que buscan soluciones que funcionen razona-

blemente bien en una variedad de escenarios en lugar de soluciones óptimas para un escenario 

único, ofrecen una alternativa más prudente en contextos de alta incertidumbre como el em-

prendedor. 

Combinar la optimización con la simulación de escenarios permite evaluar esta robustez antes 

de tomar la decisión. Por otra parte, la optimización de inversiones emprendedoras mediante 

algoritmos evolutivos y aprendizaje por refuerzo permite abordar decisiones de asignación de 

recursos cuya complejidad desborda los métodos tradicionales. Los algoritmos evolutivos ayu-

dan a encontrar buenas combinaciones de inversión bajo múltiples restricciones y objetivos, y 

el aprendizaje por refuerzo permite aprender políticas de decisión secuencial en entornos cam-

biantes. 
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Figura 4.7 

Optimización de inversiones emprendedoras mediante algoritmos evolutivos y aprendizaje 

por refuerzo. 

Fuente: Elaboración autores 

4.8. Diseño de sistemas de alerta temprana para detectar vulnerabilidades financieras y 

riesgos de cierre empresarial 

Un sistema de alerta temprana es un mecanismo que vigila de manera continua un conjunto de 

indicadores, compara su evolución con umbrales o patrones de riesgo y emite señales cuando 

detecta condiciones que anticipan un evento adverso. Estos sistemas se utilizan desde hace dé-

cadas en ámbitos como la meteorología, la salud pública o la supervisión bancaria, y su lógica 

se aplica de manera natural a la gestión de las empresas. En el emprendimiento, un sistema de 

alerta temprana busca detectar las vulnerabilidades financieras que podrían conducir al cierre 

del negocio con suficiente antelación para que sea posible corregirlas. 

Las herramientas examinadas a lo largo de este capítulo —pronósticos financieros, modelos de 

insolvencia, simulación, gemelos digitales y modelos de liquidez— encuentran en estos siste-

mas su aplicación más directa. Paralelamente, la evidencia reciente muestra que los sistemas de 

alerta temprana basados en aprendizaje automático pueden alcanzar un desempeño considera-

ble. 

En este sentido, Zhao, Li y Dai (2023) diseñaron un sistema para pequeñas y medianas empresas 

que, tras seleccionar los indicadores financieros más significativos, combinaba varios modelos 

de aprendizaje automático mediante una técnica de apilamiento; XGBoost superó a los modelos 

de referencia y el sistema combinado obtuvo los mejores resultados en la identificación de las 

empresas en situación de crisis. 
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Al respecto, Hidalgo-Díaz, Alaminos y Delgado-Gómez (2025), al desarrollar nuevas herra-

mientas de alerta temprana para la prevención de la insolvencia en el contexto europeo, obtu-

vieron exactitudes superiores al 94 % hasta tres años antes del evento con un modelo que com-

binaba redes convolucionales y recurrentes, y destacaron la utilidad de estas herramientas para 

orientar las políticas de prevención. 

El diseño de un sistema de alerta temprana para emprendimientos comprende varias decisiones. 

La primera se refiere al evento que se busca anticipar: puede tratarse del cierre del negocio, de 

la insolvencia, del incumplimiento de pagos, de una caída sostenida de las ventas o de una crisis 

de liquidez. Cada definición implica distintos horizontes y distintos indicadores. Luego deben 

elegirse los indicadores que se vigilarán, que pueden combinar las familias identificadas en la 

literatura: rentabilidad, liquidez, endeudamiento, actividad y, en el caso de los emprendimien-

tos, indicadores no financieros como la evolución del número de clientes, la tasa de recompra, 

las reseñas en línea o el cumplimiento de obligaciones tributarias. 

También es necesario definir el modelo que transformará esos indicadores en una señal de 

riesgo, que puede ir desde reglas sencillas basadas en umbrales hasta modelos de aprendizaje 

automático. Por último, se establece el protocolo de respuesta: qué ocurre cuando se emite una 

alerta, quién la recibe y qué acciones se activan. No obstante, los niveles de alerta permiten 

graduar la respuesta según la gravedad del riesgo. 

Un esquema habitual utiliza tres o cuatro niveles, a menudo representados con colores: un nivel 

verde indica una situación normal; uno amarillo señala un deterioro incipiente que requiere 

atención; uno naranja advierte un riesgo significativo que exige medidas correctivas; y uno rojo 

indica una situación crítica que requiere intervención inmediata. La asignación de cada nivel 

puede basarse en la probabilidad estimada de cierre en un horizonte determinado, y los umbrales 

entre niveles deben calibrarse considerando los costos de las falsas alarmas y de las alertas 

omitidas, como se examinó en el segundo capítulo al tratar la validación de modelos. 

La elección de los horizontes de alerta debe responder a la tensión entre anticipación y preci-

sión. Un sistema que solo detecta el riesgo un mes antes del cierre puede ser muy preciso, pero 

deja poco margen para actuar. Uno que intenta anticipar el riesgo con dos o tres años de antela-

ción ofrece más tiempo, pero sus señales son menos confiables. La evidencia sugiere que los 

indicadores de rentabilidad son los que mantienen su capacidad predictiva en horizontes más 
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largos, mientras que la liquidez y la capacidad de pago de la deuda son más informativas en el 

corto plazo (Hidalgo-Díaz et al., 2025). 

Un sistema bien diseñado puede combinar ambos horizontes: alertas estructurales de largo plazo 

basadas en la rentabilidad y alertas operativas de corto plazo basadas en la liquidez y los flujos 

de efectivo. Sobre esta base, la explicabilidad resulta indispensable en un sistema de alerta tem-

prana. Una alerta que solo indica que el riesgo es alto, sin explicar por qué, tiene escasa utilidad 

para quien debe actuar. 

Las técnicas de explicabilidad examinadas en el segundo capítulo, como los valores SHAP, 

permiten identificar qué indicadores contribuyen más al riesgo estimado en cada caso, de modo 

que la alerta pueda acompañarse de un diagnóstico: por ejemplo, que el riesgo aumentó por el 

deterioro de la rotación de cartera y por el incremento de la relación entre los gastos financieros 

y las ventas. En esa dirección, Bussmann et al. (2021) mostraron cómo la combinación de mo-

delos de aprendizaje automático con explicaciones de este tipo permite que las evaluaciones de 

riesgo crediticio resulten comprensibles y supervisables. 

Un sistema de alerta temprana no termina con la emisión de la señal. Su valor depende de las 

respuestas que activa. Para la propia persona emprendedora, una alerta puede desencadenar una 

revisión de los costos, una renegociación de plazos con proveedores, una campaña de cobranza 

o la búsqueda de financiamiento de corto plazo. Para una incubadora o un programa de apoyo, 

puede activar un acompañamiento especializado en gestión financiera. 

Para una entidad financiera, puede dar lugar a una reestructuración preventiva de la deuda antes 

de que se produzca el incumplimiento. Y para los responsables de políticas públicas, la agrega-

ción de alertas por sector o territorio puede revelar vulnerabilidades sistémicas que requieren 

medidas de alcance más amplio. Desde esta perspectiva, en el Ecuador, la construcción de sis-

temas de alerta temprana podría aprovechar la información disponible en los registros adminis-

trativos. 

La Superintendencia de Compañías, Valores y Seguros recopila los estados financieros de las 

sociedades, que han servido de base para estudios sobre los determinantes del cierre empresarial 

(Zambrano et al., 2021; González Cedeño, 2026). El registro estadístico de empresas del Insti-

tuto Nacional de Estadística y Censos ofrece información sobre la dinámica empresarial (INEC, 

2024). Y la facturación electrónica genera datos sobre las transacciones de las empresas con 

mayor frecuencia que los estados financieros anuales. 
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La integración de estas fuentes, con las debidas garantías de protección de datos y confidencia-

lidad previstas en la normativa vigente (Asamblea Nacional del Ecuador, 2021), permitiría 

construir sistemas de alerta para las sociedades registradas, y su extensión a los negocios de 

personas naturales y de la economía popular y solidaria requeriría fuentes complementarias. 

El diseño de estos sistemas debe considerar también sus posibles efectos no deseados. Una 

alerta compartida con terceros, como proveedores o entidades financieras, podría precipitar el 

cierre que se pretende evitar, si conduce a la retirada del crédito o al endurecimiento de las 

condiciones comerciales. 

Por ello, la definición de quién accede a las alertas y con qué propósito es una decisión de 

gobernanza tan importante como la elección del modelo. Las alertas deben concebirse como 

instrumentos de apoyo y prevención, no como mecanismos de exclusión. Del mismo modo, los 

modelos deben evaluarse periódicamente para detectar sesgos que pudieran perjudicar sistemá-

ticamente a determinados grupos de emprendedores, tema que se examina en el capítulo si-

guiente. 

De forma complementaria, la implementación puede seguir una secuencia gradual. En una fase 

inicial, el sistema puede basarse en pocos indicadores con umbrales definidos a partir de la 

experiencia y de referencias sectoriales. A medida que se acumulan datos sobre las empresas y 

sus desenlaces, pueden entrenarse modelos estadísticos y de aprendizaje automático que esti-

men probabilidades de cierre. Posteriormente, el sistema puede integrarse con los pronósticos 

financieros, los gemelos digitales y los tableros de control de la empresa, para que las alertas se 

acompañen de simulaciones de las posibles medidas correctivas. En cada fase, la validación del 

desempeño del sistema con datos reales es indispensable para mantener la confianza de sus 

usuarios. 

La participación de las propias personas emprendedoras en el diseño de los sistemas de alerta 

contribuye a su eficacia. Cuando los indicadores, los umbrales y los protocolos de respuesta se 

definen sin conocer la realidad de los negocios, las alertas pueden resultar irrelevantes o llegar 

en momentos en que no es posible actuar. La consulta con emprendedores de distintos sectores 

permite identificar qué señales consideran más reveladoras, qué información están dispuestos 

a compartir y qué tipo de apoyo les resultaría útil al recibir una alerta. 

Esta participación favorece, además, la confianza en el sistema y su adopción. Las experiencias 

de sistemas de alerta en otros ámbitos, como la gestión de riesgos de desastres, muestran que 
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su eficacia depende tanto de la calidad técnica de la detección como de la existencia de capaci-

dades y mecanismos para responder. Sobre este punto, Hidalgo-Díaz et al. (2025) subrayan que 

el valor de estas herramientas reside en su capacidad para orientar políticas de prevención de la 

insolvencia. 

Vinculado con lo anterior, la comunicación de las alertas a las personas emprendedoras requiere 

un cuidado particular. Una alerta formulada en un lenguaje técnico o alarmista puede generar 

angustia sin orientar la acción, mientras que una formulada de manera clara, con la explicación 

de sus causas y con sugerencias concretas, puede movilizar respuestas oportunas. Conviene que 

cada alerta indique qué indicador ha cambiado, en qué medida, qué consecuencias podría tener 

si la tendencia continúa y qué acciones se recomiendan, así como los recursos de apoyo dispo-

nibles. La frecuencia de las alertas debe calibrarse para evitar la fatiga que producen los avisos 

demasiado frecuentes, que terminan siendo ignorados. 

Al término de este recorrido, conviene retener que los sistemas de alerta temprana constituyen 

la síntesis práctica de las finanzas inteligentes aplicadas al emprendimiento. 

Figura 4.8 

Diseño de sistemas de alerta temprana para detectar vulnerabilidades financieras y riesgos 

de cierre empresarial. 

Fuente: Elaboración autores 
. 
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CAPÍTULO V 

EMPRENDIMIENTO AUTÓNOMO Y GOBERNANZA ALGORÍTMICA: 

HACIA UN MODELO INTEGRAL DE ÉXITO EMPRESARIAL 

PREDICTIVO 

5.1. Arquitectura de un modelo integral de emprendimiento predictivo basado en inteli-

gencia artificial 

A lo largo de los capítulos anteriores se han examinado por separado distintas piezas del em-

prendimiento predictivo: los fundamentos conceptuales y económicos de la anticipación, los 

modelos algorítmicos para estimar la probabilidad de éxito o fracaso, las herramientas para 

anticipar mercados y clientes, y los instrumentos financieros para evaluar el riesgo y la soste-

nibilidad. 

Cada una de estas piezas tiene valor propio, pero su potencial se multiplica cuando se articulan 

en un modelo integral, en el que los datos fluyen entre los distintos componentes, las prediccio-

nes de un ámbito alimentan las decisiones de otro y el conjunto se somete a reglas comunes de 

gobernanza. Proponer esa articulación es el propósito de este capítulo. En concordancia con 

ello, un modelo integral de emprendimiento predictivo puede entenderse como un sistema so-

ciotécnico. 

Es técnico porque descansa en datos, algoritmos, plataformas informáticas y procedimientos 

analíticos. Pero es también social, porque su funcionamiento depende de las personas que lo 

diseñan, lo alimentan, interpretan sus resultados y toman las decisiones, así como de las insti-

tuciones que regulan su uso y de los valores que orientan sus fines. 

En este sentido, Raisch y Krakowski (2021) advierten que la automatización y la ampliación de 

las capacidades humanas mediante inteligencia artificial no son alternativas excluyentes, sino 

dimensiones que deben combinarse: los sistemas que automatizan tareas en un horizonte corto 

pueden generar consecuencias organizacionales no previstas si no se acompañan de procesos 

que mantengan a las personas involucradas en la comprensión y el control de las decisiones. 

Esta perspectiva atraviesa la arquitectura que aquí se propone. 

La arquitectura puede describirse en cinco capas interrelacionadas. La base está constituida por 

la capa de datos, que integra la información interna del emprendimiento —ventas, costos, clien-

tes, inventarios, cuentas bancarias, facturación electrónica— con información externa del 
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mercado, del sector y de la economía: estadísticas oficiales, registros administrativos, datos 

abiertos, búsquedas en internet, reseñas de consumidores y otras fuentes alternativas. 

En esta capa se resuelven los problemas de captura, calidad, integración, almacenamiento y 

protección de la información, y se documenta el origen de cada dato y las condiciones de su 

uso. A ello se suma que sobre ella se sitúa la capa analítica, donde residen los modelos predic-

tivos examinados en los capítulos precedentes. Pueden distinguirse en ella cuatro módulos. El 

módulo de viabilidad estima la probabilidad de supervivencia y de éxito del emprendimiento 

mediante modelos de clasificación y de supervivencia, como los Logit, Probit, Random Forest 

o XGBoost. 

El módulo de mercado pronostica la demanda, segmenta a los clientes, estima su valor a largo 

plazo y detecta tendencias mediante series temporales, algoritmos de agrupamiento y procesa-

miento del lenguaje natural. El módulo financiero proyecta ingresos, costos, rentabilidad y flu-

jos de efectivo, simula escenarios mediante el método Monte Carlo y estima la probabilidad de 

insolvencia. Y el módulo de explicabilidad acompaña las predicciones de los demás módulos 

con información sobre los factores que las determinan, mediante técnicas como SHAP y LIME. 

La tercera capa es la de decisión, en la que las predicciones se transforman en recomendaciones 

y alternativas de acción. Aquí operan los sistemas de apoyo a decisiones, los gemelos digitales 

que permiten ensayar estrategias, los algoritmos de optimización que proponen asignaciones de 

recursos y los agentes de inteligencia artificial que pueden ejecutar determinadas tareas bajo 

supervisión. Esta capa no sustituye el juicio de la persona emprendedora, sino que le ofrece un 

abanico de opciones evaluadas en términos de rentabilidad, riesgo y sostenibilidad. 

Al respecto, Agrawal, Gans y Goldfarb (2022) recuerdan que la predicción y el juicio son com-

plementarios: la máquina abarata la estimación de lo que probablemente ocurrirá, pero la valo-

ración de las consecuencias y la elección entre alternativas siguen requiriendo criterio humano. 

Por su parte, la cuarta capa corresponde a la interfaz, el punto de contacto entre el sistema y las 

personas usuarias. 

Incluye el tablero de control predictivo con los indicadores clave, el sistema de alertas tempra-

nas, los informes periódicos y, eventualmente, asistentes conversacionales que permiten con-

sultar el sistema en lenguaje natural. Su diseño debe adaptarse a usuarios con distintos niveles 

de formación técnica: una persona emprendedora de un pequeño comercio necesita información 
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sencilla y accionable, mientras que un analista de una entidad financiera puede requerir mayor 

detalle. 

La quinta capa, transversal a las anteriores, es la de gobernanza. Define las reglas sobre el uso 

de los datos, la protección de la información personal, la transparencia de los modelos, la eva-

luación de sesgos, la supervisión humana y la rendición de cuentas. En el caso ecuatoriano, esta 

capa debe garantizar el cumplimiento de la Ley Orgánica de Protección de Datos Personales 

(Asamblea Nacional del Ecuador, 2021) y de la normativa específica sobre el tratamiento de 

datos en sistemas de inteligencia artificial emitida por la autoridad de protección de datos (Su-

perintendencia de Protección de Datos Personales [SPDP], 2026). 

En el plano internacional, el Reglamento europeo de inteligencia artificial ofrece una referencia 

sobre los requisitos aplicables a los sistemas de alto riesgo, entre los que incluye aquellos des-

tinados a evaluar la solvencia crediticia de las personas físicas (Parlamento Europeo y Consejo 

de la Unión Europea, 2024). 

Además, la interacción entre las capas sigue un ciclo continuo. Los datos alimentan los mode-

los; los modelos producen predicciones; las predicciones sustentan decisiones; las decisiones 

generan resultados que se registran como nuevos datos; y esos datos permiten evaluar el acierto 

de las predicciones y recalibrar los modelos. Este ciclo de retroalimentación es lo que distingue 

un modelo integral de un conjunto de herramientas aisladas: el sistema aprende de su propia 

experiencia y mejora con el tiempo. 

En esa dirección, Gupta, Modgil, Bhattacharyya y Bose (2022), en su revisión sobre la inteli-

gencia artificial en los sistemas de apoyo a decisiones, destacan precisamente la capacidad de 

aprendizaje y la validación dentro del marco de decisión como criterios para evaluar estos sis-

temas. 

El modelo integral puede adoptar distintas configuraciones según quién lo utilice. Para una 

persona emprendedora individual, puede materializarse en una plataforma de gestión que inte-

gre su contabilidad, sus ventas y sus pronósticos, con un tablero de indicadores y alertas. Para 

una incubadora o aceleradora, puede funcionar como un sistema de acompañamiento de su car-

tera de emprendimientos, que identifique cuáles requieren apoyo y en qué áreas. 

Para una entidad financiera, puede integrarse en sus procesos de evaluación y seguimiento cre-

diticio. Y para un gobierno local o nacional, puede servir como infraestructura de inteligencia 

económica que articule observatorios de oportunidades, sistemas de alerta y programas de 
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fomento. En esta misma línea, la implementación del modelo integral debe ser gradual y adap-

tada a la madurez digital de cada actor. Un emprendimiento que apenas registra sus ventas en 

un cuaderno no puede saltar de inmediato a un sistema con gemelos digitales y agentes autóno-

mos. 

La trayectoria razonable comienza por la digitalización de los registros básicos, continúa con 

indicadores descriptivos y pronósticos sencillos, incorpora progresivamente modelos predicti-

vos más complejos y, solo cuando existen datos, competencias y gobernanza suficientes, avanza 

hacia la automatización supervisada de decisiones. Esta gradualidad es coherente con la evi-

dencia sobre la adopción de inteligencia artificial en pequeñas y medianas empresas, que iden-

tifica la falta de competencias, de datos y de recursos como barreras principales (OCDE, 2025). 

La perspectiva de la Industria 5.0, que coloca a las personas, la resiliencia y la sostenibilidad 

en el centro de la transformación tecnológica (Breque et al., 2021), ofrece un marco para orien-

tar el diseño del modelo hacia esos fines. Ello implica, por ejemplo, incorporar indicadores 

ambientales y sociales en el tablero de control, evaluar el efecto de las decisiones sobre traba-

jadores y comunidades, y asegurar que los beneficios de la predicción lleguen también a los 

emprendedores con menos recursos. 

De igual manera, la viabilidad de esta arquitectura en el contexto ecuatoriano depende de varias 

condiciones habilitantes. Destaca, ante todo, la conectividad: aunque el acceso a internet ha 

crecido, persisten diferencias importantes entre zonas urbanas y rurales que limitan el uso de 

plataformas en línea. Otra condición es la formalización: los emprendimientos informales no 

generan los registros de facturación y contabilidad que alimentan buena parte de los modelos. 

Se requiere también la disponibilidad de datos públicos de calidad y en formatos abiertos, que 

la normativa de transparencia promueve (Asamblea Nacional del Ecuador, 2023). Y resulta in-

dispensable la formación de competencias digitales y analíticas en las personas emprendedoras 

y en los profesionales que las acompañan. 

Por lo que estas condiciones no dependen exclusivamente de los emprendedores, de modo que 

su desarrollo exige la acción coordinada de gobiernos, universidades, gremios y entidades fi-

nancieras, lo que vuelve a situar el emprendimiento predictivo en el marco de los ecosistemas 

emprendedores. 

Las evidencias reunidas sugieren que la arquitectura propuesta ofrece una visión de conjunto 

que articula datos, modelos, decisiones, interfaces y gobernanza en un sistema que aprende de 
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su experiencia. Su valor no reside en la sofisticación de cada componente, sino en la integración 

entre ellos y en la presencia de personas que comprenden, supervisan y orientan el sistema hacia 

fines legítimos. 

Figura 5.1 

Arquitectura de un modelo integral de emprendimiento predictivo basado en inteligencia 

artificial. 

Fuente: Elaboración autores 

5.2. Sistemas inteligentes de apoyo a decisiones para emprendedores y gestores empresa-

riales 

Los sistemas de apoyo a decisiones tienen una larga historia en la administración. Desde las 

primeras aplicaciones informáticas que ayudaban a los gerentes a analizar alternativas mediante 

modelos de optimización y simulación, estos sistemas se han propuesto un objetivo constante: 

mejorar la calidad de las decisiones humanas sin sustituirlas, ofreciendo información, análisis 

y evaluación de opciones a quienes deben elegir. La incorporación de la inteligencia artificial 

ha transformado su alcance. 

Los sistemas actuales no solo procesan los datos que se les proporcionan, sino que aprenden de 

ellos, generan predicciones, detectan patrones que escapan a la observación humana y proponen 

alternativas de acción que se actualizan a medida que cambian las circunstancias. Por otra parte, 

Gupta, Modgil, Bhattacharyya y Bose (2022) examinaron la integración de la inteligencia arti-

ficial en los sistemas de apoyo a decisiones en el campo de la investigación de operaciones, y 

mapearon las sinergias, diferencias y superposiciones entre estos tres ámbitos. 

Los autores evaluaron los estudios previos según su capacidad de pronóstico, el uso de grandes 

volúmenes de datos, el número de factores considerados, la capacidad de aprendizaje y la 
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validación dentro del marco de decisión, e identificaron como direcciones futuras de investiga-

ción la predicción y el aprendizaje, la toma de decisiones y la optimización orientadas a deci-

siones inteligentes en contextos de incertidumbre. Estas dimensiones ofrecen una guía para di-

señar sistemas de apoyo dirigidos a emprendedores. 

Un sistema inteligente de apoyo a decisiones para emprendimientos puede concebirse como la 

capa de decisión de la arquitectura integral descrita en el apartado precedente. Recibe las pre-

dicciones de los módulos analíticos —probabilidad de supervivencia, pronósticos de demanda, 

proyecciones financieras, riesgo de insolvencia— y las transforma en información útil para de-

cidir. Su funcionamiento puede descomponerse en varias operaciones: identificar las decisiones 

que la persona emprendedora debe tomar, generar alternativas para cada una, evaluar sus con-

secuencias probables en términos de los objetivos del negocio, comparar las alternativas consi-

derando el riesgo y presentar los resultados de manera comprensible. 

Paralelamente, las decisiones que estos sistemas pueden apoyar son variadas. Antes de crear la 

empresa, ayudan a evaluar la viabilidad de la idea, a elegir el segmento de clientes al que diri-

girse, a decidir la ubicación del negocio o a estimar el capital inicial necesario. Durante la ope-

ración, apoyan decisiones de fijación de precios, de compras e inventarios, de contratación de 

personal, de inversión publicitaria o de gestión del crédito a clientes. En las etapas de creci-

miento, orientan decisiones sobre la apertura de nuevos mercados, el lanzamiento de productos, 

la búsqueda de financiamiento o la incorporación de socios. Y en situaciones de crisis, ayudan 

a identificar las medidas que con mayor probabilidad permitirán preservar la viabilidad del ne-

gocio. 

El valor de un sistema de apoyo a decisiones no depende solo de la precisión de sus prediccio-

nes, sino también de la manera en que se integra con el juicio humano. Las personas tienden a 

desarrollar dos actitudes problemáticas frente a las recomendaciones algorítmicas. En primer 

lugar, destaca la aversión, es decir, el rechazo a utilizar las recomendaciones de un algoritmo 

después de observar que se equivoca, aunque sus errores sean menos frecuentes que los huma-

nos. La opuesta es la confianza excesiva o sesgo de automatización, que lleva a aceptar las 

recomendaciones sin examinarlas críticamente. 

Un buen diseño busca una confianza calibrada, en la que la persona usuaria comprenda las 

fortalezas y limitaciones del sistema y sepa cuándo seguir sus recomendaciones y cuándo apar-

tarse de ellas. Sobre esta base, la explicabilidad contribuye de manera decisiva a esa calibración. 
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Un sistema que acompaña sus recomendaciones con información sobre los factores que las sus-

tentan permite a la persona usuaria contrastarlas con su propio conocimiento del negocio. Si el 

sistema recomienda reducir el inventario de un producto porque pronostica una caída de la de-

manda, y explica que esa predicción se basa en la tendencia de las ventas recientes y en la 

estacionalidad observada en años anteriores, la persona emprendedora puede evaluar si existen 

circunstancias que el sistema no conoce, como un pedido importante comprometido o una cam-

paña promocional prevista. Sobre este punto, Molnar (2022) subraya que la interpretabilidad 

no solo facilita la confianza, sino que permite detectar errores, sesgos y relaciones espurias en 

los modelos. 

La forma de presentar la incertidumbre merece también atención. Las predicciones nunca son 

certezas, y un sistema que presenta sus pronósticos como cifras exactas induce a una falsa sen-

sación de seguridad. Resulta preferible comunicar rangos, probabilidades y escenarios: en lugar 

de afirmar que las ventas del próximo mes serán de diez mil dólares, indicar que con un 80 % 

de probabilidad se ubicarán entre ocho mil y doce mil. 

Esta información, aunque menos precisa en apariencia, es más honesta y más útil para decidir, 

porque permite preparar respuestas para los distintos escenarios. Los métodos de pronóstico 

probabilístico y de simulación examinados en capítulos anteriores ofrecen las herramientas para 

generar esta información (Hyndman y Athanasopoulos, 2021). Desde esta perspectiva, los sis-

temas de apoyo a decisiones deben adaptarse a las características de sus usuarios. 

Una persona emprendedora con poca formación técnica y escaso tiempo necesita recomenda-

ciones concretas, expresadas en lenguaje sencillo y vinculadas a acciones inmediatas. Un gestor 

empresarial con experiencia analítica puede preferir explorar los datos, modificar los supuestos 

y comparar escenarios por sí mismo. Los asesores de incubadoras o entidades financieras pue-

den requerir vistas agregadas de varios emprendimientos. Un diseño flexible, que ofrezca dis-

tintos niveles de detalle según el perfil del usuario, permite que el mismo sistema sirva a públi-

cos diversos. 

La incorporación de interfaces conversacionales basadas en modelos de lenguaje abre nuevas 

posibilidades. Una persona emprendedora podría consultar al sistema en lenguaje natural —por 

ejemplo, preguntar qué ocurriría con su flujo de caja si contrata a un vendedor adicional— y 

recibir una respuesta que integre las predicciones de los distintos módulos. Esta forma de inter-

acción reduce las barreras técnicas de acceso, pero plantea también riesgos: los modelos de 
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lenguaje pueden generar respuestas plausibles pero erróneas, por lo que deben conectarse a los 

datos y modelos verificados del sistema y no responder solo a partir de su conocimiento general. 

En este sentido, Dwivedi et al. (2023) advierten, en su revisión sobre la inteligencia artificial 

explicable, que la confianza en los sistemas depende de la posibilidad de comprender y verificar 

sus resultados. De forma complementaria, para la realidad latinoamericana, los sistemas de 

apoyo a decisiones pueden contribuir a reducir algunas de las brechas que limitan la supervi-

vencia de los emprendimientos. 

Muchas personas emprenden sin formación en gestión ni acceso a asesoría profesional, y toman 

decisiones críticas basándose en la intuición o en la experiencia de familiares y conocidos. Un 

sistema accesible, que ofrezca análisis y recomendaciones fundamentados en datos, podría 

cumplir parcialmente el papel de un asesor. Para ello, debe ser asequible, funcionar en disposi-

tivos móviles, adaptarse a las condiciones de conectividad y expresarse en un lenguaje cercano 

a sus usuarios. La articulación con programas de formación, incubadoras y centros de desarrollo 

empresarial puede facilitar su adopción y su uso adecuado. 

El diseño de estos sistemas puede beneficiarse de la participación de sus futuros usuarios. Los 

métodos de diseño centrado en las personas proponen observar cómo toman decisiones los em-

prendedores en su contexto real, identificar los momentos en que necesitan información y pro-

bar prototipos de las interfaces antes de su desarrollo completo. 

Este proceso permite descubrir, por ejemplo, que una persona que gestiona un pequeño comer-

cio revisa su información en el teléfono móvil durante pocos minutos al final del día, lo que 

exige presentar las recomendaciones de manera muy sintética; o que prefiere recibir alertas por 

mensajería instantánea antes que consultar un tablero. Atender a estos hábitos puede marcar la 

diferencia entre un sistema que se utiliza y otro que se abandona tras las primeras semanas. 

Al respecto, Gupta et al. (2022) señalan la validación dentro del marco de decisión como un 

criterio central para evaluar estos sistemas, lo que incluye su utilidad efectiva para quienes de-

ciden. Vinculado con lo anterior, los sistemas inteligentes de apoyo a decisiones representan el 

punto en que las capacidades predictivas del modelo integral se convierten en acción. 

Evidentemente su valor depende de la calidad de las predicciones que integran, pero también 

de su capacidad para presentar alternativas evaluadas, comunicar la incertidumbre de manera 

honesta, explicar sus recomendaciones y adaptarse a las características de quienes los utilizan. 
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Figura 5.2 

Sistemas inteligentes de apoyo a decisiones para emprendedores y gestores empresariales. 

Fuente: Elaboración autores 

5.3. Agentes de inteligencia artificial para la automatización supervisada de procesos es-

tratégicos empresariales 

La evolución reciente de la inteligencia artificial ha dado lugar a una nueva categoría de siste-

mas: los agentes. A diferencia de los modelos predictivos, que responden a una consulta con 

una estimación, y de los sistemas de apoyo a decisiones, que presentan alternativas para que 

una persona elija, los agentes son capaces de planificar una secuencia de acciones para alcanzar 

un objetivo, ejecutarlas utilizando herramientas externas, observar los resultados y ajustar su 

conducta en función de ellos. 

El desarrollo de los grandes modelos de lenguaje ha impulsado notablemente esta capacidad, al 

dotar a los agentes de una comprensión del lenguaje natural y de una capacidad de razonamiento 

que les permiten abordar tareas abiertas y poco estructuradas. En concordancia con ello, Wang 

et al. (2024), en una revisión sistemática de los agentes autónomos basados en grandes modelos 

de lenguaje, propusieron un marco unificado para describir su construcción, compuesto por 

cuatro módulos: un módulo de perfil, que define el rol y las características del agente; un mó-

dulo de memoria, que almacena la información de interacciones pasadas y le permite acumular 

experiencia; un módulo de planificación, que descompone los objetivos en tareas y decide el 

orden en que deben realizarse; y un módulo de acción, que traduce las decisiones en operaciones 

concretas, como consultar una base de datos, ejecutar un cálculo, enviar un mensaje o utilizar 

una aplicación. 
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Los autores revisaron también las aplicaciones de estos agentes en las ciencias sociales, las 

ciencias naturales y la ingeniería, así como las estrategias para evaluarlos y los desafíos pen-

dientes. 

En el ámbito empresarial, los agentes de inteligencia artificial pueden automatizar procesos que 

hasta ahora requerían la intervención continua de personas. Un agente de compras podría vigilar 

los niveles de inventario, consultar los pronósticos de demanda, comparar precios de provee-

dores y preparar órdenes de compra. Un agente de cobranza podría identificar las facturas ven-

cidas, priorizar a los clientes según su riesgo de impago, enviar recordatorios personalizados y 

registrar las respuestas. 

Un agente de inteligencia comercial podría rastrear las reseñas de clientes, las publicaciones en 

redes sociales y las noticias del sector, y elaborar informes periódicos sobre tendencias y opor-

tunidades. Un agente financiero podría actualizar diariamente las proyecciones de flujo de caja 

y emitir alertas cuando detecte riesgos de liquidez. Con todo, la automatización de procesos 

estratégicos, sin embargo, exige cautela. A diferencia de las tareas operativas rutinarias, las de-

cisiones estratégicas tienen consecuencias significativas, a menudo difíciles de revertir, y de-

penden de valoraciones que involucran objetivos, valores y conocimiento del contexto que los 

agentes no poseen plenamente. 

Por ello, el concepto central de este apartado es el de automatización supervisada: los agentes 

ejecutan tareas de preparación, análisis y ejecución dentro de límites definidos, pero las deci-

siones relevantes requieren la aprobación de una persona responsable. En esa dirección, Raisch 

y Krakowski (2021) advierten que la automatización sin la participación humana puede generar 

efectos indeseados en el largo plazo, mientras que la combinación de automatización y amplia-

ción de capacidades humanas permite aprovechar las ventajas de ambas. 

El diseño de la supervisión puede organizarse según el nivel de riesgo de cada tarea. Para tareas 

de bajo riesgo y fácilmente reversibles, como la elaboración de un informe o el envío de un 

recordatorio de pago, el agente puede actuar de manera autónoma, con una revisión posterior 

de sus resultados. Para tareas de riesgo moderado, como la emisión de una orden de compra 

dentro de un presupuesto preestablecido, el agente puede actuar dentro de límites definidos y 

solicitar aprobación cuando los supere. 

Para tareas de alto riesgo, como la contratación de un préstamo, la modificación de precios de 

toda la línea de productos o la terminación de la relación con un cliente, el agente debe limitarse 
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a preparar la información y la recomendación, dejando la decisión en manos humanas. Este 

esquema graduado permite aprovechar la eficiencia de la automatización sin perder el control 

de las decisiones importantes. Ahora bien, los agentes de inteligencia artificial plantean riesgos 

específicos que deben gestionarse. Los grandes modelos de lenguaje pueden generar informa-

ción inexacta presentada con apariencia de certeza, lo que puede conducir a acciones equivo-

cadas si no se verifica. 

Los agentes que interactúan con sistemas externos pueden ser manipulados mediante instruc-

ciones maliciosas incluidas en los datos que procesan, como un correo electrónico o una página 

web. Las acciones encadenadas pueden amplificar errores iniciales. Y la delegación de tareas a 

agentes puede diluir la responsabilidad sobre sus consecuencias. Sobre este punto, Wang et 

al. (2024) identifican, entre los desafíos pendientes de estos sistemas, la fiabilidad de su com-

portamiento, la alineación con los objetivos humanos y la evaluación de su desempeño en en-

tornos reales. 

Para mitigar estos riesgos, la implementación de agentes en los emprendimientos debería ob-

servar varios principios. La delimitación clara de permisos, de modo que cada agente acceda 

solo a los datos y herramientas que necesita para su tarea. El registro completo de sus acciones, 

que permita reconstruir qué hizo, por qué y con qué resultados. La verificación de la informa-

ción crítica contra fuentes confiables antes de actuar sobre ella. 

Los mecanismos de interrupción, que permitan a una persona detener al agente en cualquier 

momento. Y la evaluación periódica de su desempeño, comparando sus resultados con los ob-

jetivos previstos. Estos principios se corresponden con las exigencias de supervisión humana, 

registro y transparencia que el Reglamento europeo de inteligencia artificial establece para los 

sistemas de alto riesgo (Parlamento Europeo y Consejo de la Unión Europea, 2024). A ello se 

suma que la protección de los datos personales adquiere especial relevancia cuando los agentes 

procesan información de clientes, trabajadores o proveedores. 

Para el Ecuador, la Ley Orgánica de Protección de Datos Personales reconoce a los titulares el 

derecho a no ser objeto de decisiones basadas únicamente en valoraciones automatizadas que 

produzcan efectos jurídicos o los afecten de manera significativa (Asamblea Nacional del Ecua-

dor, 2021). Un agente de cobranza que decida por sí solo restringir el crédito a un cliente, o un 

agente de selección de personal que descarte automáticamente a candidatos, podría entrar en 

conflicto con este derecho. La supervisión humana de las decisiones con efectos significativos 

sobre las personas no es, por tanto, solo una buena práctica, sino una exigencia normativa. 
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Para los emprendimientos de menor tamaño, los agentes de inteligencia artificial ofrecen la 

posibilidad de acceder a capacidades que antes requerían personal especializado. Una persona 

que gestiona sola su negocio podría delegar en agentes tareas de contabilidad básica, atención 

de consultas de clientes, publicación en redes sociales o seguimiento de cobros, liberando 

tiempo para las actividades que requieren su atención directa. 

La difusión de plataformas que ofrecen agentes configurables sin necesidad de programación 

facilita esta adopción. No obstante, el aprovechamiento seguro de estas herramientas requiere 

competencias digitales y comprensión de sus limitaciones, lo que refuerza la importancia de la 

formación de las personas emprendedoras. No obstante, la experiencia acumulada con los agen-

tes sugiere también la conveniencia de comenzar por tareas acotadas y de bajo riesgo, en las 

que sus errores puedan detectarse y corregirse con facilidad, y ampliar progresivamente su ám-

bito de acción a medida que se gana confianza en su funcionamiento. 

Un emprendimiento puede iniciar, por ejemplo, con un agente que redacte borradores de res-

puestas a consultas frecuentes de los clientes, revisados por una persona antes de su envío; 

continuar con un agente que prepare informes semanales de ventas y alertas de inventario; y 

solo después considerar agentes que ejecuten acciones con efectos externos, como pedidos a 

proveedores. En cada etapa, la comparación entre los resultados del agente y los que se habrían 

obtenido sin él permite evaluar su aporte real. Este enfoque gradual reduce los riesgos y facilita 

el aprendizaje organizacional necesario para integrar a los agentes en los procesos de la empresa 

(Wang et al., 2024). 

Hay razones, por consiguiente, para afirmar que los agentes de inteligencia artificial representan 

un avance significativo en la capacidad de los emprendimientos para automatizar procesos com-

plejos. 
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Figura 5.3 

Agentes de inteligencia artificial para la automatización supervisada de procesos 

estratégicos empresariales. 

Fuente: Elaboración autores 

5.4. Diseño de un tablero de control predictivo con indicadores de supervivencia, creci-

miento y rentabilidad 

El tablero de control es una herramienta de gestión que presenta de manera visual y sintética 

los indicadores clave de una organización, de modo que quienes la dirigen puedan conocer su 

situación de un vistazo y orientar sus decisiones. Los tableros tradicionales muestran principal-

mente indicadores retrospectivos: las ventas del mes anterior, el margen del último trimestre, el 

saldo actual de caja. Un tablero de control predictivo añade a esa mirada hacia atrás una mirada 

hacia adelante, al incorporar pronósticos, probabilidades y alertas que anticipan la evolución 

del negocio. 

Su propósito no es solo informar sobre lo ocurrido, sino ayudar a prever lo que podría ocurrir y 

a actuar a tiempo. Asimismo, el diseño de un tablero predictivo para emprendimientos parte de 

una pregunta fundamental: qué necesita saber la persona emprendedora para tomar mejores 

decisiones. La respuesta puede organizarse en torno a tres dimensiones que este libro ha exa-

minado de manera recurrente: la supervivencia, el crecimiento y la rentabilidad. Cada una res-

ponde a una inquietud distinta. 

La supervivencia se refiere a la probabilidad de que el negocio continúe operando en los próxi-

mos meses y años. El crecimiento, a la capacidad de ampliar sus ventas, sus clientes y su pre-

sencia en el mercado. La rentabilidad, a su capacidad para generar excedentes que remuneren 

el esfuerzo y la inversión. Un emprendimiento puede crecer sin ser rentable, o ser rentable sin 
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crecer, y ambas situaciones pueden comprometer su supervivencia; por ello, el tablero debe 

mostrar las tres dimensiones de manera equilibrada. 

Los indicadores de supervivencia ocupan un lugar central. El principal de ellos es la probabili-

dad estimada de supervivencia en distintos horizontes —por ejemplo, seis, doce y veinticuatro 

meses—, calculada mediante los modelos de clasificación y de supervivencia examinados en el 

segundo capítulo. Se acompaña de indicadores de liquidez proyectada, como los días de opera-

ción que el efectivo disponible permitiría cubrir o la probabilidad de que el saldo de caja caiga 

por debajo de un umbral mínimo. 

La relación entre los gastos financieros y las ventas, identificada por Zizi et al. (2021) como 

predictor relevante de las dificultades financieras, y el apalancamiento, cuyo efecto sobre el 

riesgo de cierre ha sido documentado en empresas ecuatorianas (González Cedeño, 2026), com-

pletan esta dimensión. Además, los indicadores de crecimiento muestran la trayectoria del ne-

gocio y sus perspectivas. Incluyen las ventas pronosticadas para los próximos períodos con sus 

intervalos de confianza, la tasa de crecimiento esperada, el número de clientes activos y su 

evolución, la tasa de adquisición de nuevos clientes y la tasa de retención. 

El valor estimado de los clientes a largo plazo, examinado en el tercer capítulo, ofrece una 

medida de la base de clientes como activo del negocio (Firmansyah et al., 2024). Las señales 

de mercado, como la evolución de las búsquedas en internet relacionadas con los productos del 

negocio o el sentimiento expresado en las reseñas de los clientes, pueden anticipar cambios en 

la demanda antes de que se reflejen en las ventas. 

Los indicadores de rentabilidad reflejan la capacidad del negocio para generar excedentes. In-

cluyen el margen bruto y el margen neto proyectados, la rentabilidad sobre los activos, el punto 

de equilibrio y la probabilidad de alcanzarlo en distintos plazos. La evidencia sobre la predic-

ción de la insolvencia muestra que los indicadores de rentabilidad, como el margen de beneficio 

neto y la rentabilidad sobre los activos, mantienen su capacidad predictiva en horizontes más 

largos que los de liquidez (Hidalgo-Díaz et al., 2025), lo que justifica su presencia destacada en 

el tablero como señales estructurales de la salud del negocio. 

En esta misma línea, a estas tres dimensiones conviene añadir indicadores de sostenibilidad y 

de impacto, coherentes con la orientación del emprendimiento predictivo hacia la Industria 5.0. 

Pueden incluir el consumo de energía o materiales por unidad producida, la generación de em-

pleo y su calidad, la proporción de proveedores locales o la satisfacción de los trabajadores. 



CAPÍTULO 5. EMPRENDIMIENTO AUTÓNOMO Y GOBERNANZA ALGORÍTMICA: HACIA UN 
MODELO INTEGRAL DE ÉXITO EMPRESARIAL PREDICTIVO 

164 

Estos indicadores no solo responden a consideraciones éticas, sino que reflejan factores que 

influyen cada vez más en la preferencia de los consumidores, en el acceso al financiamiento y 

en la resiliencia de largo plazo de las empresas. 

La construcción de los indicadores compuestos que sintetizan varias dimensiones debe seguir 

procedimientos rigurosos. La guía del Centro Común de Investigación de la Comisión Europea 

para la construcción de indicadores compuestos propone diez pasos que incluyen la definición 

del marco conceptual, la selección de los datos, la imputación de valores faltantes, el análisis 

multivariante, la normalización, la ponderación y agregación, el análisis de robustez y sensibi-

lidad, y la presentación de los resultados (JRC, s. f.). 

Seguir estos pasos permite que los indicadores sintéticos del tablero, como un índice global de 

salud del emprendimiento, sean coherentes, transparentes y robustos. De igual manera, el di-

seño visual del tablero influye decisivamente en su utilidad. Los principios de una buena visua-

lización recomiendan priorizar la información más importante en la parte superior y en tamaño 

destacado, utilizar colores de manera consistente y con significado —por ejemplo, verde, ama-

rillo y rojo para los niveles de alerta—, evitar el exceso de información que dificulte la lectura 

y permitir que el usuario profundice en los detalles cuando lo necesite. 

Los pronósticos deben presentarse con sus rangos de incertidumbre, mediante bandas o abani-

cos que muestren los valores posibles, y no como líneas únicas que sugieran una precisión 

inexistente. Las alertas deben acompañarse de explicaciones que indiquen sus causas y de su-

gerencias de acción. 

Un tablero predictivo para un pequeño emprendimiento podría organizarse en una sola pantalla 

con cuatro bloques. En la parte superior, un indicador sintético de salud del negocio, con su 

nivel de alerta y la probabilidad de supervivencia a doce meses. Debajo, tres bloques corres-

pondientes a supervivencia, crecimiento y rentabilidad, cada uno con tres o cuatro indicadores 

clave, su tendencia reciente y su pronóstico. 

Al pie, una sección de alertas y recomendaciones que señale las situaciones que requieren aten-

ción y las acciones sugeridas. Desde cada indicador, el usuario podría acceder a un análisis más 

detallado y a la explicación de los factores que lo determinan. Por otra parte, la actualización 

de los datos determina la utilidad del tablero. Un tablero alimentado manualmente una vez al 

mes ofrece una visión limitada; uno conectado a los sistemas de facturación electrónica, de 

ventas y bancarios del emprendimiento puede actualizarse diariamente o incluso en tiempo real. 
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La integración con las fuentes de datos externas —estadísticas sectoriales, datos de mercado, 

observatorios de oportunidades— permite situar el desempeño del negocio en relación con su 

entorno y con empresas comparables. 

El tablero predictivo debe concebirse, por último, como una herramienta de aprendizaje. Al 

registrar las predicciones realizadas y compararlas con los resultados efectivos, permite evaluar 

la precisión de los modelos y recalibrarlos. Al registrar las decisiones tomadas en respuesta a 

las alertas y sus consecuencias, permite aprender qué acciones resultan más eficaces en cada 

situación. Este ciclo de retroalimentación convierte el tablero en un componente activo del mo-

delo integral de emprendimiento predictivo. 

Paralelamente, la selección de los indicadores debe adaptarse, además, al tipo de emprendi-

miento. Un negocio de comercio minorista necesita vigilar la rotación de inventarios y el mar-

gen por producto; uno de servicios profesionales, la utilización de las horas disponibles y la 

concentración de clientes; una empresa digital por suscripción, la tasa de cancelación y el costo 

de adquisición de clientes; un emprendimiento agrícola, los precios de sus productos y las con-

diciones climáticas. Un tablero genérico, con los mismos indicadores para todos los negocios, 

corre el riesgo de mostrar información poco relevante para unos y de omitir la esencial para 

otros. 

Una solución práctica consiste en definir un núcleo común de indicadores de supervivencia, 

crecimiento y rentabilidad, y complementarlo con módulos sectoriales que incorporen las mé-

tricas propias de cada actividad. Esta estructura modular facilita también la comparación de 

cada negocio con otros de su mismo sector y la agregación de información para los programas 

de apoyo. 

Como balance, el tablero de control predictivo constituye la ventana a través de la cual la per-

sona emprendedora observa el presente y el futuro probable de su negocio. Al integrar indica-

dores de supervivencia, crecimiento, rentabilidad y sostenibilidad, con pronósticos que expre-

san su incertidumbre y alertas que explican sus causas, ofrece una visión de conjunto que faci-

lita la anticipación y la acción oportuna. 
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Figura 5.4 

Diseño de un tablero de control predictivo con indicadores de supervivencia, crecimiento y 

rentabilidad. 

Fuente: Elaboración autores 

5.5. Gobernanza algorítmica, protección de datos, transparencia y ética en las decisiones 

empresariales automatizadas 

La creciente presencia de algoritmos en las decisiones empresariales plantea una pregunta que 

trasciende lo técnico: quién define las reglas bajo las cuales operan estos sistemas, cómo se 

asegura que respeten los derechos de las personas y a quién se puede exigir cuentas cuando 

producen daños. La gobernanza algorítmica responde a esa pregunta. Puede entenderse como 

el conjunto de principios, normas, procesos y estructuras que orientan el diseño, el desarrollo, 

la utilización y la supervisión de los sistemas algorítmicos, con el fin de que sus beneficios se 

obtengan de manera legítima y sus riesgos se gestionen de forma responsable. 

En el emprendimiento predictivo, la gobernanza no es un añadido posterior a la tecnología, sino 

una condición para su adopción sostenible. Sobre esta base, el marco normativo internacional 

sobre la inteligencia artificial ha avanzado de manera significativa en los últimos años. La Re-

comendación sobre la Ética de la Inteligencia Artificial, adoptada por la Conferencia General 

de la UNESCO en noviembre de 2021, estableció el primer instrumento normativo de alcance 

mundial en esta materia, con principios como la proporcionalidad, la seguridad, la equidad y la 

no discriminación, la privacidad, la supervisión y decisión humanas, la transparencia y la ex-

plicabilidad, y la responsabilidad y rendición de cuentas (Organización de las Naciones Unidas 

para la Educación, la Ciencia y la Cultura [UNESCO], 2021). 
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El Reglamento europeo de inteligencia artificial, por su parte, adoptó un enfoque basado en el 

riesgo, que prohíbe determinadas prácticas, impone requisitos estrictos a los sistemas de alto 

riesgo —entre ellos, los destinados a evaluar la solvencia de las personas físicas o a seleccionar 

personal— y establece obligaciones de transparencia para otros sistemas (Parlamento Europeo 

y Consejo de la Unión Europea, 2024). 

En el ámbito de la gestión de riesgos, el Marco de Gestión de Riesgos de Inteligencia Artificial 

del Instituto Nacional de Estándares y Tecnología de los Estados Unidos propone organizar la 

gobernanza en torno a cuatro funciones: gobernar, que establece una cultura organizacional de 

gestión de riesgos; mapear, que identifica el contexto y los riesgos de cada sistema; medir, que 

evalúa y monitorea esos riesgos; y gestionar, que prioriza y atiende los riesgos identificados 

(National Institute of Standards and Technology [NIST], 2023). Aunque se trata de un marco 

voluntario, su estructura ofrece una guía práctica aplicable también a organizaciones pequeñas 

que desean adoptar la inteligencia artificial de manera responsable. 

Desde esta perspectiva, en el ámbito ecuatoriano, la protección de datos personales constituye 

el pilar principal del marco normativo aplicable. La Ley Orgánica de Protección de Datos Per-

sonales establece los principios que rigen el tratamiento de la información personal, entre ellos 

la licitud, la transparencia, la finalidad, la minimización, la proporcionalidad, la confidenciali-

dad y la seguridad; reconoce los derechos de los titulares, como el acceso, la rectificación, la 

eliminación, la oposición y la portabilidad; y consagra el derecho a no ser objeto de decisiones 

basadas únicamente en valoraciones automatizadas que produzcan efectos jurídicos o afecten 

significativamente a las personas (Asamblea Nacional del Ecuador, 2021). 

La Superintendencia de Protección de Datos Personales emitió en 2026 una norma general des-

tinada a garantizar este derecho en el uso de sistemas de inteligencia artificial, que precisa las 

obligaciones de quienes tratan datos personales mediante estos sistemas (SPDP, 2026). 

Para un emprendimiento que utiliza modelos predictivos, estas normas tienen consecuencias 

concretas. Si el sistema procesa datos de clientes para segmentarlos, recomendarles productos 

o evaluar su riesgo crediticio, debe contar con una base legal para ese tratamiento, informar a 

los titulares sobre el uso de sus datos y la lógica de las decisiones automatizadas, limitar la 

recolección a los datos necesarios, protegerlos con medidas de seguridad adecuadas y permitir 

el ejercicio de los derechos reconocidos. 
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Si las decisiones automatizadas producen efectos significativos sobre las personas, como la 

negación de un crédito o de un empleo, deben existir mecanismos de intervención humana que 

permitan revisarlas. De forma complementaria, la transparencia constituye un principio central 

de la gobernanza algorítmica, pero su alcance debe precisarse. No se trata de publicar el código 

de los algoritmos, lo que en muchos casos resultaría inútil para las personas afectadas e incon-

veniente para las empresas, sino de ofrecer información comprensible sobre qué decisiones se 

toman con apoyo de algoritmos, qué datos se utilizan, cuáles son los principales factores que 

influyen en el resultado y cómo puede solicitarse una revisión. 

Las técnicas de inteligencia artificial explicable examinadas en el segundo capítulo, como 

SHAP y LIME, permiten generar explicaciones individuales de las predicciones que facilitan 

esta transparencia (Molnar, 2022; Dwivedi et al., 2023). 

La ética de las decisiones automatizadas va más allá del cumplimiento normativo. Un sistema 

puede respetar formalmente la ley y, sin embargo, producir resultados injustos, reforzar de-

sigualdades existentes o deteriorar la confianza de clientes y trabajadores. Las preguntas éticas 

que deben plantearse incluyen si el uso del algoritmo es proporcional al fin perseguido, si sus 

beneficios se distribuyen de manera equitativa, si sus errores afectan de manera desproporcio-

nada a determinados grupos, si las personas afectadas comprenden y aceptan su utilización, y 

si existen alternativas menos invasivas para alcanzar el mismo objetivo. 

Estas preguntas no tienen respuestas automáticas, y requieren la deliberación de personas con 

conocimiento del contexto y de los valores en juego. Con todo, la gobernanza algorítmica en 

un emprendimiento puede organizarse mediante instrumentos proporcionales a su tamaño y al 

riesgo de sus sistemas. Un inventario de los sistemas algorítmicos utilizados, con la descripción 

de su finalidad, los datos que procesan y las decisiones que apoyan, permite conocer la exposi-

ción al riesgo. 

Una evaluación de impacto previa a la implantación de los sistemas de mayor riesgo identifica 

los posibles efectos sobre los derechos de las personas y las medidas para mitigarlos. Una po-

lítica de uso de datos y de inteligencia artificial, comunicada a trabajadores y clientes, establece 

las reglas aplicables. Un responsable designado asume la supervisión de los sistemas y la aten-

ción de las consultas y reclamaciones. Y una revisión periódica verifica que los sistemas siguen 

funcionando conforme a lo previsto. 

Para los emprendimientos más pequeños, estas exigencias pueden parecer desproporcionadas. 

Sin embargo, buena parte de los sistemas que utilizan son provistos por terceros —plataformas 
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de comercio electrónico, de gestión empresarial, de publicidad digital, de pagos—, lo que tras-

lada parte de la responsabilidad a los proveedores y convierte la selección de proveedores con-

fiables en una decisión de gobernanza. 

Las entidades de apoyo al emprendimiento, las cámaras empresariales y las universidades pue-

den contribuir con guías prácticas, modelos de políticas y formación que faciliten el cumpli-

miento sin cargas excesivas. La autoridad de protección de datos puede, a su vez, ofrecer orien-

taciones específicas para las pequeñas empresas. Vinculado con lo anterior, la gobernanza al-

gorítmica representa también una oportunidad competitiva. 

Los consumidores y los socios comerciales valoran cada vez más la protección de su informa-

ción y el uso responsable de la tecnología. Un emprendimiento que demuestra prácticas trans-

parentes y éticas en el uso de datos y algoritmos puede generar mayor confianza y diferenciarse 

de sus competidores. Las entidades financieras e inversionistas, por su parte, incorporan cre-

cientemente criterios de gobernanza en sus evaluaciones, lo que puede facilitar el acceso al 

financiamiento para las empresas que cuentan con prácticas sólidas. 

La gobernanza algorítmica se extiende también a la relación con los proveedores de tecnología. 

Cuando un emprendimiento contrata servicios de inteligencia artificial en la nube, entrega datos 

de sus clientes a terceros que pueden procesarlos en otros países y bajo otras normas. Los con-

tratos con estos proveedores deben establecer con claridad las finalidades del tratamiento, las 

medidas de seguridad, la ubicación de los datos, las condiciones de transferencia internacional 

y la eliminación de la información al terminar la relación, conforme a lo que exige la normativa 

de protección de datos (Asamblea Nacional del Ecuador, 2021). 

Debe prestarse atención, además, a si los datos del emprendimiento se utilizan para entrenar los 

modelos del proveedor, lo que podría comprometer información confidencial del negocio. La 

lectura cuidadosa de las condiciones de servicio y la preferencia por proveedores que ofrezcan 

garantías verificables constituyen prácticas sencillas que reducen considerablemente los riesgos 

de la adopción tecnológica. En concordancia con ello, la gobernanza algorítmica exige, por 

último, capacidades institucionales en el Estado. 

La autoridad de protección de datos necesita recursos técnicos para supervisar sistemas com-

plejos, atender reclamaciones y emitir orientaciones; los organismos de fomento del emprendi-

miento deben incorporar criterios de uso responsable de la inteligencia artificial en sus progra-

mas; y las universidades pueden contribuir con la formación de profesionales capaces de auditar 
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algoritmos y con la investigación sobre sus efectos. La construcción de estas capacidades es 

gradual, pero resulta indispensable para que el marco normativo se traduzca en una protección 

efectiva de los derechos y en un entorno de confianza para la innovación. 

La gobernanza algorítmica, la protección de datos, la transparencia y la ética constituyen la base 

sobre la cual puede construirse un emprendimiento predictivo legítimo y sostenible. El marco 

normativo ecuatoriano, articulado en torno a la protección de datos personales y la norma sobre 

su tratamiento en sistemas de inteligencia artificial, junto con las referencias internacionales de 

la UNESCO, la Unión Europea y el NIST, ofrece orientaciones para que los emprendimientos 

aprovechen los beneficios de la predicción respetando los derechos de las personas. La adop-

ción de instrumentos de gobernanza proporcionales al tamaño y al riesgo de cada organización 

permite convertir estas exigencias en prácticas cotidianas de gestión responsable. 

Figura 5.5 

Gobernanza algorítmica, protección de datos, transparencia y ética en las decisiones 

empresariales automatizadas. 

Fuente: Elaboración autores 

5.6. Evaluación de sesgos algorítmicos y mecanismos de supervisión humana en modelos 

de predicción empresarial 

Los modelos predictivos aprenden de los datos, y los datos reflejan el mundo tal como ha sido, 

con sus desigualdades, exclusiones y prejuicios. Cuando un modelo se entrena con información 

histórica sobre qué emprendimientos obtuvieron financiamiento, cuáles sobrevivieron o qué 

clientes pagaron sus deudas, puede aprender a reproducir los patrones de discriminación pre-

sentes en esa historia. Si en el pasado las mujeres emprendedoras, las personas de determinados 

territorios o los negocios informales tuvieron menos acceso al crédito, un modelo entrenado 
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con esos datos podría asignarles sistemáticamente menores puntuaciones, no porque sean me-

nos viables, sino porque el sistema aprendió de un mundo que las trató de manera desigual. 

La evaluación de sesgos algorítmicos busca detectar y corregir estas distorsiones. A ello se suma 

que Mehrabi, Morstatter, Saxena, Lerman y Galstyan (2021), en una revisión exhaustiva sobre 

el sesgo y la equidad en el aprendizaje automático, identificaron múltiples fuentes de sesgo a 

lo largo del ciclo de vida de los sistemas. Algunas provienen de los datos: el sesgo de represen-

tación, cuando ciertos grupos están subrepresentados en la muestra; el sesgo de medición, 

cuando las variables se miden de manera distinta o con distinta calidad para diferentes grupos; 

el sesgo histórico, cuando los datos reflejan desigualdades sociales preexistentes. 

Otras surgen del algoritmo y de las decisiones de diseño, como la elección de las variables o de 

la función que se optimiza. Y otras aparecen en la interacción con los usuarios, cuando las 

decisiones basadas en el modelo modifican el comportamiento de las personas y, con ello, los 

datos futuros. Los autores revisaron también las distintas definiciones de equidad propuestas en 

la literatura y los métodos para mitigar el sesgo en distintas etapas. 

La definición de equidad no es única, y las distintas definiciones pueden resultar incompatibles 

entre sí. Una de ellas, la paridad demográfica, exige que la proporción de resultados favorables 

sea similar entre grupos; por ejemplo, que el porcentaje de emprendimientos con puntuación 

alta sea parecido entre negocios dirigidos por hombres y por mujeres. Otra, la igualdad de opor-

tunidades exige que la tasa de verdaderos positivos sea similar, es decir, que los emprendimien-

tos que efectivamente tendrán éxito reciban puntuaciones altas con la misma probabilidad en 

todos los grupos. Una tercera, la calibración por grupos, exige que una misma puntuación co-

rresponda a la misma probabilidad real de éxito en cada grupo. 

Cuando las tasas de éxito observadas difieren entre grupos, no es posible satisfacer simultánea-

mente todas estas condiciones, lo que obliga a elegir qué noción de equidad resulta más ade-

cuada para cada aplicación (Mehrabi et al., 2021). Asimismo, la evaluación de sesgos en un 

modelo de predicción empresarial puede organizarse en varias etapas. En primer término, deben 

identificarse los atributos protegidos o sensibles que podrían dar lugar a discriminación, como 

el sexo, la edad, la etnia, la discapacidad o el territorio de origen, así como las variables que 

podrían actuar como sustitutas de esos atributos, como el código postal o el tipo de estableci-

miento educativo. 
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A continuación, se calculan las métricas de desempeño del modelo —exactitud, sensibilidad, 

especificidad, tasa de falsos positivos y de falsos negativos— de manera desagregada para cada 

grupo, y se comparan entre sí. Luego se analizan las explicaciones del modelo para determinar 

si los atributos sensibles o sus sustitutos influyen de manera relevante en las predicciones. Fi-

nalmente, se evalúan las consecuencias de las diferencias detectadas en términos de los dere-

chos y oportunidades de las personas afectadas. 

Las técnicas de inteligencia artificial explicable resultan útiles en esta evaluación. Los valores 

SHAP permiten cuantificar la contribución de cada variable a las predicciones, tanto de manera 

global como para cada caso individual, y pueden revelar si una variable aparentemente neutral 

está actuando como sustituta de un atributo protegido (Molnar, 2022). En este sentido, Buss-

mann et al. (2021) mostraron, en el ámbito de la evaluación del riesgo crediticio de pequeñas y 

medianas empresas, cómo estas explicaciones permiten examinar el comportamiento de los 

modelos y facilitar su supervisión por parte de las personas responsables. Además, cuando se 

detectan sesgos, existen distintas estrategias de mitigación. 

Las de preprocesamiento actúan sobre los datos antes del entrenamiento, por ejemplo, reequi-

librando la representación de los grupos o corrigiendo las variables con sesgo de medición. Las 

de procesamiento interno incorporan restricciones de equidad en el propio algoritmo de apren-

dizaje. Y las de posprocesamiento ajustan las predicciones del modelo ya entrenado, por ejem-

plo, utilizando umbrales de decisión diferenciados por grupo. 

Al respecto, Park, Choi y Feng (2024), al abordar el desequilibrio de los datos en la predicción 

del éxito de empresas emergentes mediante redes generativas adversariales, ilustran cómo las 

técnicas de tratamiento de los datos pueden reducir los sesgos derivados de la subrepresentación 

de determinados casos. Dado que no existe una estrategia universalmente superior, su elección 

depende de la naturaleza del sesgo, de la definición de equidad adoptada y de las restricciones 

legales y prácticas. 

La supervisión humana constituye el complemento indispensable de la evaluación técnica. Los 

procedimientos estadísticos, por sí solos, no pueden detectar todos los sesgos posibles ni resol-

ver las cuestiones de valor que plantea la equidad. Las personas que supervisan los modelos 

aportan conocimiento del contexto, sensibilidad ante situaciones particulares y capacidad de 

juicio sobre la legitimidad de las decisiones. 

El Reglamento europeo de inteligencia artificial exige que los sistemas de alto riesgo se diseñen 

de modo que puedan ser supervisados eficazmente por personas físicas durante su utilización, 
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con el fin de prevenir o reducir al mínimo los riesgos para la salud, la seguridad o los derechos 

fundamentales (Parlamento Europeo y Consejo de la Unión Europea, 2024). 

La Recomendación de la UNESCO sobre la ética de la inteligencia artificial establece, en la 

misma línea, que la responsabilidad última de las decisiones debe recaer en las personas 

(UNESCO, 2021). En esta misma línea, la supervisión humana efectiva requiere más que la 

mera presencia de una persona que firme las decisiones del sistema. Exige que la persona su-

pervisora comprenda el funcionamiento del modelo y sus limitaciones, disponga de la informa-

ción necesaria para evaluar cada caso, tenga tiempo suficiente para hacerlo y cuente con la 

autoridad para apartarse de la recomendación algorítmica cuando lo considere justificado. 

También requiere estar alerta frente al sesgo de automatización, la tendencia a aceptar acrítica-

mente las recomendaciones del sistema. Los diseños que presentan la recomendación del algo-

ritmo junto con su explicación, su nivel de confianza y los factores que podrían justificar una 

decisión distinta favorecen una supervisión más reflexiva. 

En el contexto del emprendimiento ecuatoriano, la evaluación de sesgos tiene particular impor-

tancia. Los estudios sobre la actividad emprendedora del país muestran diferencias entre grupos 

de población en las motivaciones, los sectores y las condiciones en que se emprende (Lasio et 

al., 2024), y las desigualdades territoriales y sociales en el acceso a recursos son un rasgo per-

sistente de la región. 

Un modelo predictivo que no considere estas brechas podría reforzarlas, al asignar menores 

probabilidades de éxito a los grupos que históricamente han enfrentado mayores obstáculos. A 

la inversa, un modelo cuidadosamente evaluado y supervisado podría contribuir a identificar 

emprendimientos viables en esos grupos que los métodos tradicionales pasaban por alto. La 

Ley Orgánica de Protección de Datos Personales considera datos sensibles, entre otros, los re-

lativos a la etnia, la salud y la orientación sexual, y establece restricciones específicas para su 

tratamiento (Asamblea Nacional del Ecuador, 2021), lo que debe tenerse en cuenta al diseñar 

las evaluaciones de sesgo. 

De igual manera, la evaluación de sesgos y la supervisión humana deben ser procesos conti-

nuos, no ejercicios únicos realizados antes de la implantación. Los datos cambian, las pobla-

ciones atendidas se modifican y los modelos pueden desarrollar nuevos sesgos con el tiempo. 

La vigilancia periódica de las métricas de equidad, la revisión de las reclamaciones de las 
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personas afectadas y la auditoría independiente de los sistemas de mayor riesgo permiten de-

tectar a tiempo los problemas y corregirlos. 

La documentación de los modelos facilita tanto la evaluación de sesgos como la supervisión. 

Una ficha descriptiva de cada modelo, que indique su finalidad, los datos con que fue entrenado, 

su desempeño general y por grupos, sus limitaciones conocidas y las condiciones en que no 

debe utilizarse, permite que las personas que lo supervisan y las que se ven afectadas por sus 

decisiones comprendan su alcance. 

Del mismo modo, la documentación de los conjuntos de datos, con información sobre su origen, 

su período de cobertura, la población que representan y sus posibles sesgos, ayuda a anticipar 

problemas antes de que se manifiesten en las predicciones. Estas prácticas, que se han difundido 

en la comunidad de investigación sobre aprendizaje automático, resultan especialmente útiles 

cuando los modelos se transfieren entre organizaciones o se utilizan en contextos distintos de 

aquellos para los que fueron diseñados (Mehrabi et al., 2021), situación frecuente cuando se 

adaptan modelos desarrollados en otros países a la realidad latinoamericana. 

Su aplicación exige identificar las fuentes de sesgo, medir el desempeño de los modelos de 

manera desagregada, elegir conscientemente la noción de equidad más adecuada, aplicar técni-

cas de mitigación y mantener una supervisión humana informada, con autoridad y atenta a los 

riesgos de la automatización. 

Figura 5.6 

Evaluación de sesgos algorítmicos y mecanismos de supervisión humana en modelos de 

predicción empresarial. 

Fuente: Elaboración autores 
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5.7. Desarrollo de un prototipo de sistema de puntuación predictiva del emprendimiento 

(Predictive Entrepreneurship Score) 

Las herramientas examinadas a lo largo de este libro pueden sintetizarse en un instrumento 

concreto: un sistema de puntuación que estime, de manera transparente y fundamentada, el po-

tencial de éxito de un emprendimiento. Este instrumento, al que se denomina aquí Predictive 

Entrepreneurship Score o puntuación predictiva del emprendimiento, se concibe como un pro-

totipo que articula los modelos de clasificación, los indicadores de viabilidad, los pronósticos 

de mercado y las proyecciones financieras en una medida única, acompañada de sus compo-

nentes y de una explicación de los factores que la determinan. 

Su propósito no es emitir un veredicto sobre el futuro de un negocio, sino ofrecer a emprende-

dores, financiadores y programas de apoyo una referencia común para orientar decisiones y 

acompañamientos. Por otra parte, el diseño de la puntuación parte de un principio: ninguna 

dimensión aislada basta para anticipar el éxito empresarial. 

La evidencia revisada en los capítulos anteriores muestra que la supervivencia y el crecimiento 

dependen de factores financieros, como la rentabilidad, la liquidez y el endeudamiento (Zizi et 

al., 2021; González Cedeño, 2026); de factores de mercado, como la demanda, la saturación del 

sector y el valor de los clientes; de factores relacionados con las capacidades de la persona 

emprendedora y su equipo; de factores tecnológicos, como el grado de digitalización; y de fac-

tores del entorno, como las condiciones del ecosistema y del territorio (Stam y van de Ven, 

2021). La puntuación predictiva integra estas dimensiones en una estructura jerárquica, en la 

que cada dimensión se compone de varios indicadores y contribuye a una medida global. 

La estructura propuesta comprende cinco dimensiones. La dimensión financiera incluye la ren-

tabilidad sobre los activos, el margen neto, la liquidez proyectada, el apalancamiento y la rela-

ción entre los gastos financieros y las ventas. La dimensión de mercado reúne el crecimiento 

pronosticado de las ventas, la tasa de retención de clientes, el valor estimado de los clientes a 

largo plazo y un índice de saturación del sector en el territorio. La dimensión de capacidades 

considera la experiencia sectorial de la persona emprendedora, su formación en gestión, la com-

posición del equipo y la existencia de redes de apoyo. 

La dimensión tecnológica mide el grado de digitalización de los registros, la presencia en ca-

nales digitales y el uso de herramientas analíticas. Y la dimensión de entorno incorpora 
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indicadores del ecosistema local, como el acceso a financiamiento, la densidad de servicios de 

apoyo y las condiciones económicas del sector. 

Paralelamente, para combinar estas dimensiones pueden seguirse dos vías complementarias. En 

primer lugar, destaca la vía del indicador compuesto, que sigue los pasos recomendados por el 

Centro Común de Investigación de la Comisión Europea: definición del marco conceptual, se-

lección de los indicadores, tratamiento de los valores faltantes, análisis multivariante, normali-

zación, ponderación, agregación y análisis de robustez (JRC, s. f.). 

En esta vía, cada indicador se normaliza en una escala de cero a cien, se agregan los indicadores 

de cada dimensión y, a continuación, las dimensiones, utilizando pesos definidos por criterio 

experto o por métodos estadísticos. En segundo término, sobresale la vía del modelo predictivo, 

en la que un algoritmo de clasificación, como una regresión logística o un modelo de potencia-

ción de gradiente, se entrena con datos históricos de emprendimientos para estimar la probabi-

lidad de supervivencia a un horizonte determinado, y esa probabilidad, expresada en una escala 

de cero a cien, constituye la puntuación. 

Cada vía tiene ventajas y limitaciones. El indicador compuesto es transparente, fácil de comu-

nicar y aplicable, aunque no existan datos históricos suficientes para entrenar un modelo; sin 

embargo, sus pesos pueden ser arbitrarios y su relación con la probabilidad real de éxito no está 

garantizada. El modelo predictivo aprende de los datos la importancia relativa de cada factor y 

produce estimaciones calibradas de probabilidad; pero requiere datos históricos de calidad, 

puede reproducir sesgos y resulta menos intuitivo. 

El prototipo propone combinarlas: utilizar el indicador compuesto como estructura de presen-

tación, que permite a los usuarios comprender los componentes de la puntuación, y el modelo 

predictivo como motor de estimación, cuyos resultados se descomponen mediante valores 

SHAP en las contribuciones de cada dimensión. De este modo, la puntuación global corres-

ponde a una probabilidad estimada, mientras que sus componentes muestran qué dimensiones 

la elevan o la reducen (Molnar, 2022). 

Sobre esta base, la puntuación se acompaña de una escala interpretativa. Valores entre cero y 

treinta y cuatro podrían corresponder a un nivel de riesgo alto, que sugiere replantear aspectos 

centrales del modelo de negocio o de su financiamiento antes de continuar; valores entre treinta 

y cinco y cincuenta y nueve, a un nivel de riesgo moderado, que indica la necesidad de fortalecer 

determinadas dimensiones; entre sesenta y setenta y nueve, a un potencial favorable con aspec-

tos por mejorar; y desde ochenta, a un potencial alto. 
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Estos umbrales son indicativos y deben calibrarse con datos reales, considerando los costos de 

los distintos tipos de error para cada aplicación, como se examinó en el segundo capítulo al 

tratar la validación de modelos (Chicco y Jurman, 2023). 

La salida del sistema no se limita a un número. Para cada emprendimiento evaluado, el prototipo 

genera un informe que incluye la puntuación global con su intervalo de incertidumbre, la pun-

tuación de cada dimensión, los tres factores que más contribuyen positivamente y los tres que 

más la reducen, una comparación con emprendimientos similares del mismo sector y territorio, 

y un conjunto de recomendaciones orientadas a mejorar las dimensiones más débiles. 

El informe puede incluir, además, simulaciones del efecto que tendrían determinadas acciones 

sobre la puntuación: por ejemplo, cuánto aumentaría la probabilidad de supervivencia si se re-

dujera el endeudamiento o se incorporaran canales de venta digitales. Desde esta perspectiva, 

la implementación técnica del prototipo puede realizarse con herramientas accesibles. Un flujo 

de trabajo sencillo comienza con un formulario de captura de información, complementado con 

la importación de datos de facturación electrónica y de registros contables cuando estén dispo-

nibles. Los datos se validan y normalizan en una base de datos estructurada. 

El modelo de clasificación, entrenado previamente con datos históricos, calcula la probabilidad 

de supervivencia, y un módulo de explicación descompone la predicción por dimensiones. Un 

módulo de simulación genera el intervalo de incertidumbre y los escenarios alternativos. Por 

último, un generador de informes presenta los resultados en un tablero o en un documento des-

cargable. Las bibliotecas de código abierto para aprendizaje automático y visualización permi-

ten construir este flujo sin licencias costosas. 

El uso de la puntuación debe someterse a las reglas de gobernanza examinadas en los apartados 

anteriores. Cuando se utilice para decisiones con efectos significativos sobre las personas, como 

la concesión de un crédito o el acceso a un programa público de apoyo, deben garantizarse la 

información a los titulares, la posibilidad de solicitar una revisión humana y la ausencia de 

discriminación, conforme a la normativa de protección de datos (Asamblea Nacional del Ecua-

dor, 2021; SPDP, 2026). 

La evaluación periódica de sesgos debe verificar que la puntuación no perjudica sistemática-

mente a determinados grupos de emprendedores. Y su presentación debe evitar que se interprete 

como una sentencia: una puntuación baja no significa que el negocio vaya a fracasar, sino que 

presenta riesgos que conviene atender. De forma complementaria, la puntuación predictiva del 
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emprendimiento puede cumplir funciones distintas para cada actor del ecosistema. Para la per-

sona emprendedora, es una herramienta de autodiagnóstico que señala sus fortalezas y debili-

dades y le permite seguir su evolución en el tiempo. 

Para una incubadora o un programa de apoyo, ofrece un criterio para priorizar el acompaña-

miento y medir el efecto de sus intervenciones. Para una entidad financiera, complementa la 

evaluación crediticia tradicional con información sobre dimensiones que no aparecen en los 

estados financieros. Y para los responsables de políticas públicas, la agregación de puntuacio-

nes por sector o territorio permite identificar dónde se concentran los emprendimientos más 

vulnerables y orientar los recursos de fomento. 

El desarrollo del prototipo puede seguir una hoja de ruta en tres fases. En una fase piloto, la 

puntuación se construye como un indicador compuesto con pesos definidos por un panel de 

personas expertas y se aplica a un grupo reducido de emprendimientos acompañados por una 

incubadora o un programa de apoyo, recogiendo sus valoraciones sobre la utilidad y la com-

prensión de los resultados. 

En una segunda fase, con los datos acumulados sobre la evolución de esos emprendimientos, 

se entrena un modelo predictivo y se compara su desempeño con el del indicador compuesto. 

En una tercera fase, el sistema se amplía a una población mayor, se integra con fuentes admi-

nistrativas de datos y se somete a evaluaciones periódicas de precisión y equidad. Esta progre-

sión permite aprender en cada etapa, corregir los errores antes de que afecten a muchas personas 

y construir la confianza de los usuarios, condición indispensable para que la puntuación sea 

adoptada. 

Combina la estructura transparente de un indicador compuesto con la capacidad de estimación 

de un modelo predictivo, descompone sus resultados en dimensiones comprensibles, expresa 

su incertidumbre y se somete a reglas de gobernanza que protegen los derechos de las personas 

evaluadas. Su valor práctico dependerá de su validación con datos reales, de su calibración para 

los contextos en que se aplique y de su uso como instrumento de orientación y apoyo, nunca 

como mecanismo de exclusión. 
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Figura 5.7 

Desarrollo de un prototipo de sistema de puntuación predictiva del emprendimiento 

(Predictive Entrepreneurship Score). 

Fuente: Elaboración autores 

5.8. Validación empírica del modelo integral mediante estudios de caso, datos empresa-

riales y simulaciones de escenarios 

Un modelo de predicción solo adquiere legitimidad cuando demuestra que sus estimaciones se 

corresponden con la realidad. La validación empírica es el proceso mediante el cual se verifica 

esa correspondencia: se contrastan las predicciones con los resultados observados, se evalúa su 

precisión con métricas adecuadas, se examina su comportamiento en situaciones diversas y se 

identifican sus limitaciones. 

Para el modelo integral de emprendimiento predictivo y para la puntuación que lo sintetiza, la 

validación debe combinar tres estrategias complementarias: el análisis estadístico con datos 

empresariales, los estudios de caso que permiten comprender en profundidad el funcionamiento 

del modelo en situaciones concretas y las simulaciones de escenarios que exploran su respuesta 

ante condiciones diferentes de las observadas. Vinculado con lo anterior, la validación con datos 

empresariales constituye la base cuantitativa. 

Requiere disponer de información sobre un conjunto amplio de emprendimientos, con los va-

lores de los indicadores en un momento inicial y el resultado observado en un horizonte poste-

rior: si sobrevivieron, crecieron o cerraron. En el Ecuador, los estados financieros que las so-

ciedades presentan a la Superintendencia de Compañías, Valores y Seguros han permitido es-

tudiar los determinantes de la supervivencia empresarial mediante modelos Probit y de riesgos 

proporcionales (Zambrano et al., 2021; González Cedeño, 2026), y el registro estadístico de 
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empresas ofrece información sobre la dinámica de creación y cierre de unidades productivas 

(INEC, 2024). 

Estas fuentes, complementadas con datos de programas de apoyo, incubadoras y entidades fi-

nancieras, permitirían construir una base de validación adecuada, con las garantías de anonimi-

zación y confidencialidad que exige la normativa. 

El procedimiento de validación estadística debe seguir las buenas prácticas examinadas en el 

segundo capítulo. Los datos se dividen en un conjunto de entrenamiento y otro de prueba, o se 

utiliza validación cruzada, de modo que el desempeño se evalúe con casos que el modelo no ha 

visto durante su construcción (James et al., 2021). Cuando los datos tienen una dimensión tem-

poral, conviene realizar una validación fuera del tiempo, entrenando el modelo con cohortes de 

emprendimientos de años anteriores y evaluándolo con cohortes posteriores, para verificar que 

sus predicciones se mantienen ante cambios en las condiciones económicas. 

Las métricas deben incluir la capacidad de discriminación, medida por el área bajo la curva 

ROC; el coeficiente de correlación de Matthews, más exigente cuando las clases están desequi-

libradas (Chicco y Jurman, 2023); la sensibilidad y la especificidad en los umbrales de decisión 

elegidos; y la calibración, que verifica si las probabilidades estimadas corresponden a las fre-

cuencias observadas. En la práctica, para ilustrar este procedimiento, se realizó un ejercicio de 

simulación con fines exclusivamente didácticos. 

Se generó una base sintética de tres mil emprendimientos con siete variables —rentabilidad 

sobre los activos, apalancamiento, liquidez, crecimiento de las ventas, nivel de digitalización, 

años de experiencia de la persona emprendedora y saturación del sector—, cuya relación con la 

supervivencia a tres años se definió siguiendo la dirección de los efectos documentados en la 

literatura revisada. Los datos no corresponden a empresas reales y sus resultados no deben in-

terpretarse como evidencia empírica sobre el emprendimiento ecuatoriano. Con el 70 % de los 

casos se entrenaron una regresión logística y un modelo de potenciación de gradiente, y con el 

30 % restante se evaluó su desempeño. 

La regresión logística obtuvo un área bajo la curva ROC de 0,76, un coeficiente de Matthews 

de 0,38, una sensibilidad de 0,62 y una especificidad de 0,76; el modelo de potenciación de 

gradiente alcanzó un área bajo la curva de 0,74 y un coeficiente de Matthews de 0,33. El resul-

tado, en el que el modelo más sencillo iguala o supera al más complejo, es coherente con la 

observación de que la ventaja de los algoritmos sofisticados depende de la existencia de 
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relaciones no lineales y de interacciones complejas en los datos (Grinsztajn et al., 2022), y 

recuerda que la elección del modelo debe basarse en la validación y no en su sofisticación apa-

rente. 

Los estudios de caso complementan la validación estadística con una comprensión cualitativa. 

Consisten en aplicar el modelo a un número reducido de emprendimientos reales, seleccionados 

para representar situaciones diversas, y analizar en profundidad sus resultados junto con las 

personas emprendedoras. Este análisis permite verificar si las explicaciones del modelo son 

coherentes con el conocimiento que tienen los emprendedores de sus negocios, identificar fac-

tores relevantes que el modelo no captura, evaluar la utilidad práctica de las recomendaciones 

y detectar posibles problemas de comprensión o de aceptación. Los estudios de caso resultan 

especialmente valiosos en las primeras etapas de implantación, cuando todavía no se dispone 

de datos suficientes para una validación estadística robusta. 

En concordancia con ello, en el ejercicio didáctico, se aplicó la puntuación a tres perfiles hipo-

téticos que representan situaciones frecuentes en el emprendimiento latinoamericano. El pri-

mero, un comercio barrial con baja rentabilidad, endeudamiento elevado, escasa digitalización 

y ubicado en un sector muy saturado obtuvo una puntuación de 13 sobre 100, en el nivel de 

riesgo alto. El segundo, un servicio digital con rentabilidad y crecimiento favorables, endeuda-

miento moderado y baja saturación, alcanzó 73 puntos, en el nivel de potencial favorable. 

El tercero, una pequeña manufactura local con indicadores intermedios y una persona empren-

dedora con amplia experiencia, obtuvo 44 puntos, en el nivel de riesgo moderado. Las explica-

ciones de la puntuación mostraron que, en el primer caso, la saturación del sector y el apalan-

camiento eran los factores que más reducían la probabilidad de supervivencia, mientras que en 

el tercero la experiencia de la persona emprendedora compensaba parcialmente una rentabilidad 

modesta. Este tipo de análisis permite que la puntuación se traduzca en recomendaciones dife-

renciadas. 

Las simulaciones de escenarios permiten evaluar la robustez del modelo ante condiciones dis-

tintas de las observadas. Mediante el método Monte Carlo, se generan miles de variaciones de 

los indicadores de cada emprendimiento bajo distintos supuestos sobre el entorno —un escena-

rio base, uno adverso con caída de la rentabilidad y del crecimiento, y uno favorable— y se 

observa la distribución de las puntuaciones resultantes (Fabianová et al., 2023). 
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En el ejercicio didáctico, con cinco mil simulaciones por escenario, la puntuación del servicio 

digital se ubicó en torno a 73 en el escenario base, descendió a 63 en el adverso y ascendió a 

78 en el favorable; la de la manufactura local pasó de 44 en el escenario base a 32 en el adverso, 

cruzando hacia el nivel de riesgo alto; y la del comercio barrial se mantuvo en el nivel de riesgo 

alto en los tres escenarios. Estos resultados ilustran cómo la simulación revela la vulnerabilidad 

diferenciada de cada negocio frente a los cambios del entorno, información que una puntuación 

puntual no muestra. 

A ello se suma que la validación debe incluir también la evaluación de la equidad. Las métricas 

de desempeño deben calcularse de manera desagregada por sexo de la persona emprendedora, 

territorio, sector y otras características relevantes, para verificar que el modelo funciona con 

similar precisión en todos los grupos y que no asigna sistemáticamente puntuaciones menores 

a determinados colectivos sin que ello se justifique por diferencias reales en su probabilidad de 

éxito (Mehrabi et al., 2021). Si se detectan diferencias, deben investigarse sus causas y aplicarse 

las medidas de mitigación examinadas en el apartado sobre sesgos algorítmicos. 

La validación no es un acto único, sino un proceso continuo. Una vez implantado, el modelo 

debe someterse a un seguimiento periódico que compare sus predicciones con los resultados 

observados, detecte la pérdida de precisión derivada de cambios en las condiciones económicas 

o en la población de emprendimientos evaluados, y active su recalibración cuando sea necesa-

rio. 

El Marco de Gestión de Riesgos de Inteligencia Artificial del NIST sitúa la medición y el mo-

nitoreo continuo de los sistemas entre sus funciones centrales (NIST, 2023). Los registros de 

las decisiones tomadas a partir de la puntuación y de sus consecuencias permiten, además, eva-

luar si su uso mejora efectivamente los resultados de los emprendimientos, que es, en última 

instancia, la prueba de su valor. 

Los datos disponibles suelen cubrir solo a las empresas formalmente constituidas, mientras que 

una proporción considerable de los emprendimientos latinoamericanos opera en la informalidad 

por lo que los resultados observados pueden estar influidos por las propias decisiones tomadas 

a partir del modelo: si los emprendimientos con puntuación baja reciben menos financiamiento, 

su menor supervivencia puede deberse a esa restricción y no a su viabilidad intrínseca. Esta 

base serviría no solo para validar el modelo integral, sino también para orientar las políticas 

públicas de fomento y para generar conocimiento académico sobre los determinantes del éxito 
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empresarial en la región, contribuyendo a cerrar la brecha de investigación aplicada que existe 

en este campo. 

Figura 5.8 

Validación empírica del modelo integral mediante estudios de caso, datos empresariales y 

simulaciones de escenarios. 

Fuente: Elaboración autores 
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