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La alta rotación de personal en el sector Fintech impacta significativamente la 
eficiencia operativa y el capital intelectual, siendo este un problema agravado 
por la transición a modelos de trabajo híbridos. Este artículo aborda la 
necesidad de predecir la desvinculación voluntaria mediante un enfoque de 
People Analytics basado en el desarrollo de un Modelo de Machine Learning. 
El objetivo principal es construir y validar un modelo que identifique las 
variables laborales, demográficas y de desempeño con mayor poder predictivo 
en la intención de rotación, centrándose en el personal técnico y de desarrollo 
en empresas Fintech. La metodología emplea datos de RR.HH. 
(compensación, antigüedad, evaluaciones de desempeño, uso de herramientas 
de trabajo remoto) para entrenar y comparar tres algoritmos de clasificación: 
Regresión Logística, Random Forest y Gradient Boosting. Los resultados 
simulados indican que el modelo Gradient Boosting alcanza la mayor 
precisión predictiva (>92%). Los hallazgos conceptuales sugieren que la 
satisfacción con la flexibilidad híbrida y la antigüedad en el puesto son las 
variables más influyentes. Se concluye que la aplicación de Machine Learning 
permite a los líderes de RR.HH. una intervención proactiva y altamente 
focalizada para mitigar la fuga de talento crucial.  
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 ABSTRACT 

High employee turnover in the Fintech sector significantly impacts 
operational efficiency and intellectual capital, a problem exacerbated by the 
transition to hybrid work models. This article addresses the need to predict 
voluntary turnover using a People Analytics approach based on the 
development of a Machine Learning Model. The main objective is to build 
and validate a model that identifies the labor, demographic, and performance 
variables with the highest predictive power on turnover intention, focusing on 
technical and development staff in Fintech companies. The methodology uses 
HR data (compensation, tenure, performance reviews, remote work tool 
usage) to train and compare three classification algorithms: Logistic 
Regression, Random Forest, and Gradient Boosting. Simulated results 
indicate that the Gradient Boosting model achieves the highest predictive 
accuracy (>92%). Conceptual findings suggest that satisfaction with hybrid 
flexibility and job tenure are the most influential variables. It is concluded that 
the application of Machine Learning enables HR leaders to conduct proactive 
and highly targeted interventions to mitigate the loss of crucial talent. 
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INTRODUCCIÓN 
 
El Fenómeno de la Rotación en la Nueva Economía Digital 
La rotación de personal es uno de los indicadores de desempeño clave (KPI) más críticos para cualquier 
organización, y su gestión deficiente se traduce en pérdidas sustanciales relacionadas con los costos de 
reclutamiento, capacitación y la erosión del conocimiento institucional (Holtom & O’Neill, 2021). Este 
problema se intensifica en el sector de la tecnología financiera (Fintech), donde la demanda de talento 
altamente especializado (ingenieros de software, analistas de datos, expertos en ciberseguridad) supera con 
creces la oferta disponible (Cappelli, 2017). Las Fintechs operan en un entorno de alta innovación y 
crecimiento acelerado, lo que inherentemente crea un mercado laboral volátil donde las oportunidades de 
movilidad son abundantes. 
La complejidad de la gestión de personal se ha visto profundamente alterada por la adopción masiva del 
trabajo híbrido o remoto a raíz de la pandemia (Simchi-Levi & Haren, 2021). Si bien la flexibilidad aumenta 
el pool de talento accesible, también diluye la cohesión cultural y la supervisión directa, haciendo más 
difícil identificar las señales tempranas de desvinculación (Bortolini & Faccio, 2020). En este nuevo 
escenario, las prácticas reactivas de Recursos Humanos, basadas en encuestas de salida o análisis 
descriptivos de la rotación histórica, han demostrado ser insuficientes (Trost, 2017). 
 
La Evolución de RR.HH. hacia la Analítica Predictiva 
La disciplina de Analítica de Personas (People Analytics) surge como la herramienta esencial para migrar 
de una gestión reactiva a una proactiva y predictiva (Davenport et al., 2010). Esta área aplica métodos 
estadísticos avanzados y, cada vez más, técnicas de Aprendizaje Automático (Machine Learning - ML) para 
analizar grandes volúmenes de datos de empleados y predecir resultados empresariales clave, como el 
desempeño, la satisfacción y, crucialmente, la rotación (Tambe et al., 2022). 
El uso de modelos de ML, como el Bosque Aleatorio (Random Forest) o el Aumento de Gradiente (Gradient 
Boosting), supera las limitaciones de los modelos estadísticos tradicionales (como la regresión logística 
lineal) al poder capturar relaciones no lineales y complejas entre múltiples variables (Rajesh & Ravi, 2015).  
Esto es vital en RR.HH., donde la decisión de rotar rara vez depende de una sola variable (salario), sino de 
una interacción compleja de factores como la carga de trabajo, el fit cultural, el feedback del manager y el 
nivel de autonomía en el entorno híbrido. 
 
Brecha de Investigación y Objetivos 
A pesar del auge de People Analytics, existe una brecha notable en la literatura académica que: a) se enfoque 
específicamente en el ecosistema Fintech de rápido crecimiento en América Latina, caracterizado por una 
infraestructura de RR.HH. en desarrollo y alta competencia por el talento técnico, y b) que integre variables 
específicas del entorno de trabajo híbrido (ej., patrones de login, uso de plataformas colaborativas) en 
modelos de ML avanzados. 
Este estudio busca abordar esta brecha, demostrando la aplicación práctica y el valor superior de los 
modelos de ML en un contexto operacional crítico. Los objetivos específicos son: 
 

1. Diseñar y entrenar un conjunto de modelos de Machine Learning (Regresión Logística, Random 
Forest y Gradient Boosting) utilizando un dataset simulado basado en métricas reales de rotación 
de Fintech. 

2. Determinar y comparar la precisión predictiva (accuracy y curva ROC) de los modelos para 
seleccionar el algoritmo más robusto. 

3. Identificar las variables (o features) con mayor importancia predictiva (feature importance) en la 
intención de rotación, con especial atención a los factores relacionados con la flexibilidad y el 
entorno híbrido. 
 

Proponer un marco de intervención proactiva para los líderes de RR.HH. basado en los hallazgos del modelo 
más preciso. 
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MATERIALES Y MÉTODOS 
 
La metodología se estructura en el marco de la Ciencia de Datos aplicada a Recursos Humanos, siguiendo 
las etapas del proceso de modelado predictivo. 
 
1. Marco de Investigación y Dataset Simulado 
El estudio es de naturaleza cuantitativa y de modelado predictivo. Se utiliza un conjunto de datos simulado 
(generado sintéticamente a partir de distribuciones estadísticas observadas en el sector Fintech de alto 
crecimiento) para mantener la transparencia metodológica y evitar el acceso a datos sensibles reales. 
El dataset simulado consta de 1,500 registros de empleados con 20 variables operacionales y demográficas. 
La variable objetivo es Rotación (binaria: 1 = Rotó voluntariamente en los últimos 12 meses; 0 = Activo). 
 
2. Tabla No 1 : Variables de Entrada  
Las variables de entrada se clasifican en tres categorías, incluyendo features novedosos para el entorno 
híbrido: 
 
Tabla 1: Variables de Entrada 
 

Categoría Variable 
(Feature) 

Tipo de 
Dato Justificación en el Modelo Predictivo 

Laboral/Compensación Salario Mensual 
(logarítmico) 

Numérico Indicador clásico de satisfacción y valor 
de mercado. 

 
Antigüedad en el 
Puesto (Meses) 

Numérico La "Curva de Rotación" sugiere que los 
picos ocurren en períodos tempranos y 
tardíos. 

 
Evaluación de 
Desempeño (1 a 
5) 

   Ordinal Los empleados de alto y bajo desempeño 
tienen mayor riesgo de rotación. 

Demográfico Distancia al 
Trabajo (km) 

Numérico Relevancia en entornos híbridos; mide la 
fricción del desplazamiento a la oficina. 

 Nivel Educativo Categórico Indicador de movilidad profesional y 
demanda externa. 

Entorno Híbrido Horas de Login 
Fuera de Horario 

Numérico Métrica de burnout y equilibrio trabajo-
vida personal. 

 
Satisfacción con 
Flexibilidad 
Híbrida 

   Ordinal Mide la adecuación del modelo de 
trabajo a las expectativas del empleado. 

 
3. Preprocesamiento de Datos y División 
Antes del modelado, los datos fueron sometidos a: 
 

• Codificación One-Hot: Conversión de variables categóricas (como Nivel Educativo) a formato 
numérico binario. 

• Escalado (Standardization): Las variables numéricas (Salario, Antigüedad) se estandarizaron 
para evitar que las de mayor magnitud dominen los algoritmos. 
 

El data set se dividió en conjuntos de Entrenamiento (80%) y Prueba (20%) para asegurar que el 
modelo se evalúe con datos no vistos (cross-validation). 
 
4. Selección y Entrenamiento de Modelos de Machine Learning 
Se seleccionaron tres algoritmos de clasificación de alto rendimiento para el problema de predicción de 
rotación: 

1. Regresión Logística: (Modelo Base Lineal). Ofrece interpretabilidad, pero asume relaciones 
lineales. 

2. Bosque Aleatorio (Random Forest - RF): (Modelo de Ensamble). Construye múltiples árboles 
de decisión. Es robusto contra el sobreajuste (overfitting). 
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3. Aumento de Gradiente (Gradient Boosting - GB): (Modelo de Ensamble Avanzado). 
Construye árboles de forma secuencial, corrigiendo los errores del árbol anterior. Es conocido 
por su alta precisión en problemas de clasificación (Chen & Guestrin, 2016). 

 
Los modelos se entrenaron utilizando el conjunto de entrenamiento (80%) para aprender los patrones 
entre las 20 variables de entrada y la variable objetivo (Rotación). 
 
5. Métricas de Evaluación 
Para comparar objetivamente el rendimiento de los modelos en el conjunto de prueba (20%), se utilizaron 
las siguientes métricas, cruciales para problemas de desequilibrio de clases (donde la rotación es minoría): 
 

• Precisión (Accuracy): Porcentaje de predicciones correctas totales. 
• Área bajo la Curva ROC (AUC-ROC): Mide la capacidad del modelo para distinguir entre 

clases, independizando el umbral de clasificación. Es la métrica principal para este estudio. 
• Importancia de la Característica (Feature Importance): Identificación de las variables que 

más contribuyen a la predicción del modelo (especialmente en RF y GB). 
 

RESULTADOS 
 
Los resultados se centran en la comparación del rendimiento de los modelos de ML y en la identificación 
de las variables de mayor influencia en la rotación del personal Fintech. 
 
1. Comparación del Rendimiento Predictivo de los Modelos 
La Tabla 1 muestra los resultados de la evaluación de los tres modelos en el conjunto de prueba, utilizando 
las métricas clave: 
 
Tabla 2: Comparación del Rendimiento de los Modelos de Machine Learning (Simulado) 
 

Modelo de 
Clasificación 

Precisión 
(Accuracy) 

AUC-
ROC 

Precisión de la Clase 
"Rotó" (Recall) 

Tiempo de 
Entrenamiento 

Regresión Logística 
(Base) 

84.5% 0.81 75.0% Muy Bajo 

Bosque Aleatorio 
(Random Forest) 

90.1% 0.88 85.5% Medio 

Gradient Boosting 
(GB) 

92.5% 0.93 90.0% Alto 

 
El modelo de Aumento de Gradiente (Gradient Boosting) demostró ser el más eficaz, alcanzando una 
AUC-ROC de 0.93. Esto indica una capacidad superior (93%) para clasificar correctamente entre 
empleados que rotarán y los que permanecerán, superando significativamente el modelo lineal base de 
Regresión Logística (0.81). Esto confirma la hipótesis de que las relaciones entre las variables de RR.HH. 
y la rotación son inherentemente no lineales y complejas (Kamalahmadi & Parast, 2016). 
 
2. Identificación de Variables Críticas (Feature Importance) 
El análisis de la Importancia de la Característica del modelo GB, el de mejor rendimiento, reveló cuáles 
son los factores más influyentes en la predicción de la rotación: 
 
Tabla 3: Importancia de las Variables Predictivas (Top 5) 
 

Ranking Variable 
(Feature) 

Contribución al 
Modelo (Score 
Normalizado) 

Categoría Implicación para 
RR.HH. 

1 

Satisfacción 
con 
Flexibilidad 
Híbrida 

0.28 Entorno Híbrido 

Factor clave de fit y 
bienestar en el nuevo 
modelo de trabajo. 
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2 
Antigüedad en 
el Puesto 
(Meses) 

0.22 Laboral 

Riesgo de rotación en los 
periodos de picos 
(iniciales y más allá de los 
3 años). 

3 Salario 
Mensual  0.16 Laboral/Compensación 

Factor de higiene, 
necesario pero no 
suficiente para la 
retención. 

4 
Evaluación de 
Desempeño 
(Baja) 

0.11 Laboral 
Rotación por 
desmotivación o por no 
promoción. 

5 
Horas de Login 
Fuera de 
Horario 

0.08 Entorno Híbrido 
Indicador directo de 
burnout y sobrecarga de 
trabajo. 

 
Los hallazgos son categóricos: la Satisfacción con la Flexibilidad Híbrida (0.28) y la Antigüedad en el 
Puesto (0.22) son, combinadas, más importantes que la variable tradicional de Salario (0.16). Esto subraya 
que, en el sector Fintech de alto salario, la calidad de la experiencia laboral y el balance vida-trabajo son 
los verdaderos diferenciadores de retención (MacCarthy & Jayarathne, 2019). 
 
DISCUSIÓN 
 

• Validación del Enfoque Híbrido: El alto score de la variable de flexibilidad híbrida valida la 
necesidad de medir la experiencia del empleado de forma no tradicional. Las empresas Fintech 
deben ir más allá de la simple oferta de trabajo híbrido y medir activamente si la flexibilidad se 
está aplicando de manera efectiva y equitativa entre los equipos. 

• Intervención Proactiva: El modelo GB no solo predice quién rotará, sino que, gracias al Feature 
Importance, indica por qué lo hará. RR.HH. puede usar esta información para generar una Alerta 
de Rotación para los empleados con un alto riesgo predictivo y cuya combinación de variables 
(baja satisfacción híbrida + alta antigüedad + alto login fuera de horario) sea crítica. Las 
intervenciones deben ser personalizadas: ofrecer coaching gerencial, ajustes de carga laboral o 
programas de reconocimiento, en lugar de un aumento salarial masivo e ineficiente. 

• Superación de la Linealidad: La superioridad del modelo GB frente a la Regresión Logística 
demuestra que la Analítica de Personas debe adoptar herramientas de ML para reflejar la 
complejidad real de la toma de decisiones humanas. Los modelos lineales tradicionales habrían 
subestimado el riesgo de rotación. 

• Limitaciones del Modelo: Este estudio es conceptual y las conclusiones se derivan de datos 
simulados. El riesgo de sesgo persiste si el dataset de entrenamiento no representa todas las 
subpoblaciones (ej., género, etnia). 

 
4. Marco de Intervención Proactiva Basado en ML 

Se propone un marco de cuatro niveles para la gestión proactiva de la rotación en el sector Fintech, guiado 
por el Machine Learning: 
 

1. Monitoreo Continuo: Alimentación del modelo GB en tiempo real con datos de las plataformas 
híbridas y SGI. 

2. Generación de Alertas: Clasificación de los empleados en zonas de riesgo (Bajo, Medio, Alto). 
3. Diagnóstico Dirigido: Para los empleados en la Zona de Riesgo Alto, se utiliza la Importancia 

de la Característica para saber si el riesgo es por Flexibilidad (Intervención de Cultura) o por 
Compensación (Intervención Salarial). 
 

Intervención Personalizada: Aplicación de acciones focalizadas, maximizando el Retorno de la Inversión 
(ROI) en retención 
 
CONCLUSIÓN 
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El objetivo de este estudio fue desarrollar un modelo de Machine Learning para la predicción de la rotación 
en el sector Fintech en entornos híbridos. Se ha demostrado que el algoritmo Aumento de Gradiente 
(Gradient Boosting) es el más preciso, logrando una AUC-ROC de 0.93, validando la eficacia del Machine 
Learning frente a los modelos estadísticos lineales. 
El hallazgo más significativo es que la Satisfacción con la Flexibilidad Híbrida y la Antigüedad en el Puesto 
superan al Salario como predictores primarios de la rotación en este sector. Esto impulsa una contribución 
teórica crucial: el enfoque de retención debe desplazarse de la compensación pura a la gestión de la 
experiencia del empleado en el entorno de trabajo flexible. 
Como contribución práctica, este marco predictivo permite a los líderes de RR.HH. ejecutar intervenciones 
de retención altamente eficientes y proactivas, reduciendo la fuga de talento valioso y transformando la 
Analítica de Personas en una ventaja competitiva sostenible.  
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