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RESUMEN. 
 
Este estudio identifica los factores limitantes en el proceso de difusión de las Herramientas de Apoyo 
a los Procesos de Decisión (HAPD) basadas en modelos en las Pequeñas y Medianas Empresas 
(PYMEs) de Base Tecnológica en Argentina. El enfoque desde la perspectiva del Modelo de 
Comportamiento Planeado de Ajzen y del Modelo de Difusión de Innovación de Rogers sumado a la 
ausencia de trabajos anteriores para relevar este proceso de difusión en las PYMES le confieren un 
alto grado de novedad a este trabajo. El análisis preliminar muestra que las organizaciones 
analizadas presentan un grado bajo de desarrollo de inteligencia empresarial y bajo nivel de 
madurez analítica. Los resultados muestran que el Modelo de Ajzen predice en forma consistente, 
con la práctica relevada de los procesos de decisión en los individuos participantes, la baja Intención 
de Uso de HAPD basadas en modelos en PYMES de base tecnológica. De igual forma se identifica 
que la posibilidad de experimentar y poder conocer los principios de funcionamiento de dichas 
herramientas analíticas correlaciona positivamente con la decisión de adoptarlas. Estos resultados 
confirman estudios similares a nivel global. En consecuencia, existe una clara situación de 
desventaja de las PYMEs de Base Tecnológicas relevadas para adaptarse al actual contexto de alta 
complejidad y volatilidad. Finalmente, como segunda conclusión se identifica una oportunidad para 
mejorar el proceso de difusión de estas herramientas en los procesos de decisión al desarrollar 
acciones de formación ejecutiva en organizaciones del sector de desarrollo de software y del sector 
metalmecánico los cuales tienen un alto aporte tanto al desarrollo de las exportaciones como el 
desarrollo del Producto Bruto Geográfico de la Provincia de Mendoza en Argentina. 

 
 
Palabras Claves: proceso de decisión, comportamiento planeado, herramientas de apoyo al 
proceso de decisión, difusión de innovaciones. 

 

ABSTRACT 
 
This paper identifies the limiting factors in the diffusion process of analytics in Small and Medium- 
sized Enterprises (SMEs) in the financial sector and technology-intensive industries. The novelty of 
this proposal is the aim from the perspective of Theory of Planned Behavior (TPB) and Diffusion of 
Innovation (DOI) Theory. Preliminary analysis shows enterprises having low business intelligence 
(BI) and analytics maturity. In addition, knowledge about analytics core and easy-access are the 
main drivers for implementing big data analytics. Therefore, SMEs have a clear disadvantage for 
fitting in the high complexity and volatility current business environment. Finally, there is an 
opportunity for increasing analytics maturity in Information Technology and Mechanical and 
Electrical Engineering sectors 
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1. INTRODUCCIÓN 
El relevamiento realizado por PricewaterhouseCoopers (PwC) titulado PwC’s Global Data and 
Analytics Survey 2016: Big Decisions™, mostró que los ejecutivos participantes identificaron una 
brecha entre la capacidad de decisión organizacional al año 2015 y la capacidad esperada para el 
año 2020 en términos de la velocidad entendida como el tiempo que requiere para responder una 
pregunta, decidir, ejecutar y medir el valor creado como resultado; y la sofisticación entendida como 
el alcance y la exactitud dela analítica utilizada para proveer los datos requeridos para decidir [1]. 
En relación al uso de analítica a nivel organizacional y el proceso de decisión, el 8% reportó que la 
decisión es raramente basada en datos analíticos; 53% reportó que la decisión es en cierta medida 
basada en datos analíticos, y solo 39% reportó que la decisión es principalmente basada en datos 
analíticos [2]. Este estudio también muestra que un 35% de los ejecutivos participantes basan sus 
decisiones en datos internos y analítica; 33% basan sus decisiones en su experiencia e intuición; 
25% basan sus decisiones en servicios de consultoría externos y el 7% no sabe/no contesta (p. 2)1 

[3]. 
Dos puntos de vista teóricos principales, identificados en la literatura como Proceso de Decisión 
Clásico [Classical Decision Making (CDM)] y como Proceso de Decisión Naturalístico [Naturalistic 
Decision Making (NDM)], han sido desarrollados para explicar el proceso de decisión. Estos dos 
puntos de vista hacen suposiciones totalmente diferentes sobre el proceso de decisión, así cómo se 
adquiere la experiencia en decidir [4]. A la fecha, diversos meta-análisis sugieren que el proceso de 
decisión puede tener lugar en un continuo entre CDM y NDM, donde una decisión intuitiva estaría 
ubicada en el extremo definido por NDM. El concepto de proceso de decisión anidado, que es la 
idea núcleo en el análisis del concepto de Juicio Profesional y Proceso de Decisión [Professional 
Judgment and Decision Making (PJDM)] [5], postula que las decisiones de largo plazo se realizan 
en forma predominantemente analíticas (CDM) mientras que las decisiones a corto plazo se realizan 
en forma intuitiva principalmente (NDM) [6]. Independientemente de la forma de decidir, diversos 
estudios muestran no solo la importancia de decidir [7] sino también el impacto de las decisiones no 
correctas en las organizaciones. Como muestra, puede citarse el estudio de los procesos de decisión 
de administradores de nivel superior realizado por Capgemini en UK. Este estudio revela que los 
administradores en dicha categoría realizan un promedio de 20 decisiones diarias con un impacto 
financiero promedio de £167.000 y una tasa de error del 24% [8]. Desde la perspectiva del Nuevo 
Darwinismo [9, 10], puede aseverarse que la realización de decisiones correctas en un ambiente 
complejo conduce al éxito y la supervivencia de la organización en el largo plazo [7, 8, 11- 14]. 
En consecuencia, surge la necesidad de desarrollar “la capacidad de comprender las interrelaciones 
de los hechos presentados de tal forma que consiga orientar la acción hacia una meta deseada (p. 
314)" [15] lo que se denomina Inteligencia de Negocios [Business Intelligence (BI)] [16]. Este 
concepto ha evolucionado desde su aparición en 1865 [17] y su resurgimiento en 1958 [15] para 
convertirse en los 90s, desde la perspectiva de Gartner Inc [18] y de Forrester Research, en un 
sistema o “conjunto de metodologías, procesos, arquitectura y tecnologías que transforman datos 
en información útil y con significado para permitir un mejor proceso de decisión y un análisis en 
profundidad a nivel operacional, táctico y estratégico” [19]. La madurez analítica de una 
organización, entendida como el grado de inserción de las herramientas analíticas en los procesos 
organizacionales, la inclusión de proveedores, clientes y socios y la medida en que la información 
es considerada de alta confiabilidad a través de toda la organización, puede ser analizada a través 
de diferentes modelos de madurez [20]. Uno de los modelos más difundidos por su foco en los 
aspectos técnicos de la organización, muy buena documentación y fácil acceso a través de la web 
es el Modelo de Madurez de la Inteligencia de Negocios propuesto por Gartner Inc [21, 22] como se 
muestra en la Figura 1. Desde este punto de vista, el modelo clasifica las organizaciones en cinco 
niveles que comprende desde el nivel 1 (no consciente) - caracterizado por uso primordial de 
planillas de cálculo y anarquía de datos - hasta el nivel 5 (transformacional) – caracterizado 
principalmente por una cultura organizacional impulsada por un enfoque estratégico, rendimiento 
basado en indicadores y un profundo análisis de contexto. Diversos estudios muestran el impacto 
positivo de una mayor madurez analítica a partir del uso de HAPD basadas en modelos que se 
traduce en una mayor tasa de acierto de las decisiones organizacionales y la supervivencia en el 
largo plazo en un contexto darwiniano. Puede mencionarse como el mejor conocimiento en 
profundidad del comportamiento de los clientes lleva a que las organizaciones aventajen a sus pares 
competidores en un 85% en el crecimiento de las ventas, 22% en ingresos netos, 25% en ROI y más 
del 25% en el margen bruto2 [23-25]. Sin embargo, la última encuesta realizada por Gartner 

 
 

1 Nota del autor: Este estudio se basó en una muestra estratificada conformada por 2.106 ejecutivos C-suite, directores de 
unidades de negocio y vicepresidentes seniors (SVPs) distribuidos en 10 principales economías y 15 industrias. La encuesta 
se completó en mayo de 2016 y fue realizada en forma conjunta por Forbes Insights y PwC. 
2 Nota del autor: The DataMatics 2013 benchmarking survey was conducted from May to June 2103 with 418 senior 
executives of major companies from a wide variety of industries and distributed equally across Europe, the Americas, and 
Asia. The data obtained consisted of companies’ self-assessment of their own position and capabilities. A subsample of 
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Inc. (2018) a nivel global3 muestra que más del 87% de las organizaciones caen en la categoría de 
bajo nivel de Inteligencia de Negocios y Madurez Analítica (No consciente y oportunística) [26]. A la 
luz de dicha información, resulta válido considerar que la adopción de dichas herramientas analíticas 
por parte de los diferentes niveles organizacionales en las PYMES de base tecnológica impactaría 
positivamente en su crecimiento y por ende en su aporte al PBG de la región donde desarrollan sus 
actividades. 

 

Figura 1 Modelo de Madurez de la Inteligencia de Negocios 

Fuente: Reproducido de Keppels, J. (2018). Qualitative Measurement of BI Maturity in a SME ICT 
Organisation, en Faculty of Electrical Engineering, Mathematics and Computer ScienceUniversity of Twente. 

Enschede, Netherlands. 
 
El foco novedoso de esta investigación es el uso del modelo subyacente en la Teoría del 
Comportamiento Planeado desarrollado por Ajzen para poder determinar la Intención de Uso de las 
Herramientas de Apoyo al Proceso de Decisión basadas en modelos. Este modelo ha sido aplicado 
en diferentes áreas sociales y ha demostrado su alta capacidad predictiva [27]. El segundo aspecto 
novedoso es la triangulación no solo aplicando un amplio espectro de encuestas globales sino 
también El Modelo de Difusión de Innovaciones de Rogers [28] y el Modelo de Análisis de Fuerzas 
de Kurt Lewin [29-31]. Estos dos modelos permiten identificar los factores que impactan 
positivamente en la Actitud hacia el Uso de las HAPD, así como los factores que afectan el Control 
de Comportamiento Percibido identificado por Ajzen. 
Llegado este punto, es adecuado reconocer la importancia de esta investigación para el área de las 
decisiones organizacionales de las pequeñas y medianas empresas (PyMEs). Claramente, diversos 
estudios recopilados muestran la existencia de errores en los procesos de decisión que conllevan 
un impacto financiero negativo en la “última línea” del Estado de Resultados de la compañía. La 
complejidad creciente del contexto [32], el cambio profundo del perfil demográfico de los 
consumidores [33, 34], y la alta volatilidad de los mercados [35] genera una demanda de decisiones 
en cada vez menor tiempo, con un número creciente de datos a analizar que explica las limitaciones 
de los procesos de decisión. Sin descartar la intuición y experiencia como herramientas principales 

 

these results were then substantiated via correlation with objective performance criteria. The validation phase evidenced a 
significant correlation with the companies’ return on assets. 
3 Nota del autor: The survey results represented here are based on 813 responses collected from Gartner’s ITScore for 
Data and Analytics from October 2017 through June 2018. 

https://www.gartner.com/document/code/333970
https://www.gartner.com/document/code/333970
https://www.gartner.com/document/code/333970
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de decisión, la incorporación de Herramientas de Apoyo al Proceso de Decisión basadas en modelos 
permite generar soluciones en tiempo mínimo a situaciones complejas y problemas no 
estructurados. Por ello, poder identificar los factores que promuevan el uso de dichas herramientas 
permitiría mejorar sustancialmente el rendimiento operativo de las PyMEs que en Argentina, al año 
2018, constituyen el 97% del total de empresas registradas, generan el 70% del empleo, el 89% de 
las empresas que exportan (aunque solo el 1,5% de ellas lo hace) y generan el 44% del PBI del país 
[36-39] . 
En consecuencia, y reflejando estas diferentes perspectivas este estudio se focaliza en responder 
las siguientes preguntas de investigación: Cómo es el proceso de adopción de las Herramientas de 
Apoyo a los Procesos de Decisión (HAPD) basadas en modelos en organizaciones de base 
tecnológica y financieras; y Cuáles son las variables principales que definen el proceso de adopción 
de las Herramientas de Apoyo a los Procesos de Decisión (HAPD) basadas en modelos en 
organizaciones de base tecnológica y financieras. 

 
2. METODOLOGÍA. 
El marco metodológico para esta investigación corresponde a un paradigma positivista, con una 
metodología de investigación cuantitativa que siguió una lógica hipotético – deductiva. Se estableció 
un diseño basado en una investigación exploratoria - descriptiva, cros-seccional no longitudinal [40, 
41]. Se decidió establecer en la primera etapa una investigación exploratoria ya que no existen 
investigaciones previas sobre el objeto de estudio lo que impide obtener conclusiones sobre qué 
aspectos son relevantes y cuáles no. Para ello se realizó una extensa revisión bibliográfica 
especializada que permitió determinar qué factores destacados o variables favorecen y/o presentan 
resistencia al uso de HAPD basadas en modelos en organizaciones privadas del área de ingeniería 
y financieras, así como una relación tentativa entre dichas variables. Los factores identificados se 
obtuvieron aplicando el Modelo de Fuerzas de Kurt Lewis y el Modelo de Comportamiento Planeado 
de Ajzen. A partir del estudio exploratorio se generó una etapa de investigación descriptiva básica, 
a partir del desarrollo de un cuestionario para recolectar evidencia de campo para su posterior 
análisis, cuyo objetivo fue proveer de una representación válida y exacta de los factores o variables 
que son relevantes a las preguntas que guían esta investigación [41]. 
Para esta investigación se utilizó una versión ampliada del modelo de la Teoría de Comportamiento 
Planeado de Ajzen identificado como Modelo Integrativo que incluye el efecto de las variables 
externas o de contexto sobre las creencias de comportamiento, creencias normativas y las creencias 
de control [42, 43]. Las variables de contexto que se incluyen comprende el Sector Productivo al 
cual pertenece la organización, la Generación a la cual pertenece el participante de este estudio, el 
nivel de decisión en la estructura organizacional en la cual el participante pertenece y el grado de 
intensidad de uso de las HAPD en los diferentes niveles de decisión organizacionales [44, 45] como 
se muestra en la Figura 2. 
El análisis estadístico de los datos del relevamiento piloto realizado permitió determinar el grado de 
correlación existente entre las variables identificadas. Los resultados hallados (datos primarios) se 
triangularon con datos secundarios provenientes de diferentes trabajos de investigación y encuestas 
de gran alcance en el área sobre el uso de Herramientas de Apoyo al Proceso de Decisión y 
Mecanismos de Decisión a nivel gerencial en diferentes organizaciones. Finalmente, el análisis de 
los resultados obtenidos se amplió al aplicar el Modelo de Difusión de Innovación de Rogers. En 
este estudio se aplicó el muestreo de conveniencia (también conocido como muestreo no 
sistemático o muestreo accidental) [46]. Del listado total de organizaciones disponibles se obtuvo 
una muestra estratificada de 114 individuos que ocupan diferentes niveles de decisión en empresas 
de base tecnológica y del sector financiero distribuidas en diferentes provincias de la República 
Argentina. Se utilizó el listado de empresas del sector metalmecánico en la provincia de Mendoza; 
el listado de empresas del Polo Tic de las provincias de Mendoza y Santa Fe; el listado de empresas 
que pertenecen al Clúster Eólico Argentino de la Cámara de Industriales de Proyectos e Ingeniería 
de Bienes de Capital de la República Argentina (CIPIBIC) y el listado Entidades Financieras de la 
Superintendencia de Entidades Financieras y Cambiarias [47]. 

 
3. RESULTADOS OBTENIDOS. 
3.1. La actitud hacia el uso de las HAPD basadas en modelos. 
El análisis estadístico inferencial asociativo de la relación entre la variable Intención de Uso de HAPD 
basadas en modelos y la Actitud hacia el uso de HAPD basadas en modelos muestra que existe una 
correlación positiva estadísticamente significativa, rs (69) = 0,407, p < 0,001 lo que puede ser 
considerado un tamaño del efecto mediano o típico de acuerdo a Cohen (1988). Siguiendo el Modelo 
de Ajzen, las actitudes son función de creencias comportamentales en relación con determinada 
situación que el sujeto combina con la evaluación del resultado esperado para producir una actitud 
final positiva o negativa hacia el comportamiento analizado [48]. La correlación positiva significa que 
a medida que la Actitud hacia el uso de HAPD basadas en modelos de los integrantes de la 
organización se incrementa – es decir, la valoración de las consecuencias de utilizar las HAPD en 
base a la información disponible se vuelca a favor de su uso – la Intención de Uso de HAPD basadas 
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en modelos también crece. La baja correlación hallada (Rs2 = 16%) refleja que, aunque está presente 
como para generar una Intención de Uso, existen otros factores que limitan su valor. Entre los 
principales factores identificados, en la extensa búsqueda realizada, se pueden listar: la brecha entre 
las suposiciones del contexto sobre las que se basa y el contexto organizacional actual lo que reduce 
la exactitud de las predicciones [49, 50]; la falta de conocimiento tecnológico por parte de los 
usuarios de los DSS para entender el tipo de proceso a realizar [51]; el miedo de aprender nuevos 
conceptos lo que aleja a los individuos de su zona de confort y la resistencia al uso de nuevas 
herramientas tecnológicas [52-55]; la dificultad para entender fácilmente los modelos matemáticos 
formales embebidos en los mismos [56-59]; la perspectiva personal del usuario hacia el modelo de 
decisión; y el estilo cognitivo del usuario [60, 61]. 

 

Figura 2 Modelo de Teoría de Comportamiento Planeado integrado con variables de contexto. 
 
Desde la perspectiva del modelo que describe el proceso de Difusión de la Innovación propuesto 
por Rogers (1995), los integrantes participantes percibirían que el uso de HAPD basadas en modelos 
les daría una baja “ventaja relativa” [62] respecto del actual proceso de decisión que ellos realizan. 
Esto equivale a decir que dicho uso no es percibido como mejor que el actual proceso de decisión. 
Este hallazgo es consistente con los resultados de los siguientes relevamientos organizacionales 
realizados a nivel global: 2014 Survey on Emotions in Business Decision Making; Now or never - 
2016 KMPG Global CEO Outlook; Disrupt and grow - 2017 Global CEO Outlook by KMPG; 
Guardians of trust. Who is responsible for trusted analytics in the digital age? - 2018 KMPG Report; 
Growing pains— 2018 Global CEO Outlook by KMPG y Agile or irrelevant: Redefining resilience — 
2019 KMPG Global CEO Outlook. 

 
3.2. El Control de Comportamiento del Uso de las HAPD basadas en modelos. 
El análisis estadístico inferencial asociativo de la relación entre la variable Control de 
Comportamiento del uso de HAPD basadas en modelos y la Intención de Uso de HAPD basadas en 
modelos muestra que existe una correlación positiva estadísticamente significativa, rs (69) = 0,511, 
p<0,000 lo que puede ser considerado un tamaño de efecto grande o más grande que el típico de 
acuerdo a Cohen (1988). Siguiendo el Modelo de Ajzen, se entiende el Control Percibido del 
Comportamiento como “la medida en la cual la gente cree que puede realizar un determinado 
comportamiento si está inclinada a hacerlo” [48, p. 446]; es decir, el control que la persona cree 
tener sobre la realización de un determinado comportamiento. La correlación positiva significa que 
a medida que el Control de Comportamiento del uso de HAPD basadas en modelos de los 
integrantes de la organización se incrementa – es decir, se incrementa la creencia subjetiva de los 
integrantes de la organización de que si deben utilizar una HAPD basadas en modelos no fallarán y 
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lo harán en forma exitosa– la Intención de Uso de HAPD basadas en modelos también crece. La 
baja correlación hallada (Rs2 = 26%) refleja que, aunque está presente como para generar una 
Intención de Uso, el bajo desarrollo de los factores que soportan el uso de HAPD basadas en 
modelos limitan su valor. Entre los principales posibles factores identificados, se pueden listar: la 
habilidad integrativa del usuario del modelo [58, 63, 64]; cambio en las tendencias tecnológicas 
estratégicas [65]; comprensión creciente del conocimiento sobre los aspectos técnicos de las HAPD 
[35]; se incrementa el uso de herramientas analíticas de datos [1, 2]; y la potencia de cálculo 
creciente de computadoras personales que permitirá el uso de HAPD basadas en modelos de mayor 
complejidad [66-68]. 
Desde la perspectiva del modelo que describe el proceso de Difusión de la Innovación propuesto 
por Rogers (1995), los integrantes participantes percibirían que existe un bajo nivel de evidencia que 
muestre la existencia de resultados observables; la posibilidad de probar la tecnología antes de 
adoptarla; las competencias requeridas para poder utilizar dicha tecnología por parte del sujeto; y la 
adecuación de dicha tecnología al contexto cultural del individuo [62]. Esto equivale a decir que sería 
posible incrementar “la medida en la cual la gente cree que puede realizar un determinado 
comportamiento si está inclinada a hacerlo” [48, p. 446] si se realizan acciones a nivel organizacional 
que incluya: la generación de decisiones exitosas basadas en el análisis analítico resultante del uso 
de dichas herramientas; acciones de capacitación que mejoren las competencias analíticas y de 
operación de dichas herramientas; y la integración de las HAPD en el proceso de Aprendizaje 
Organizacional a nivel de individuo y de la organización de modo de cambiar el contexto cultural de 
los integrantes de la organización. Este hallazgo es consistente con los resultados de los siguientes 
relevamientos organizacionales realizados a nivel global: Forrester’s Global Business 
Technographics® Data and Analytics Survey, 2015; PwC's Global Data and Analytics Survey 2016; 
y Forrester Data Global Business Technographics® Priorities and Journey Survey, 2017. 
Como segunda interacción de la variable Control de Comportamiento del uso de HAPD basadas en 
modelos, el análisis estadístico inferencial asociativo muestra también que existe una relación 
estadísticamente significativa entre esta variable y la Actitud hacia el uso de HAPD basadas en 
modelos. Dicha correlación positiva, rs (69) = 0,464, p<0,000 puede ser considerado un tamaño de 
efecto grande o más grande que el típico de acuerdo a Cohen (1988). En la misma línea de 
razonamiento, entendiendo que si el Control de Comportamiento del uso de HAPD basadas en 
modelos de los integrantes de la organización se incrementa – es decir, se incrementa la creencia 
subjetiva de los integrantes de la organización de que si deben utilizar una HAPD basadas en 
modelos no fallarán y lo harán en forma exitosa – la Actitud hacia el uso de HAPD basadas en 
modelos de los integrantes de la organización se incrementa – es decir, la valoración de las 
consecuencias de utilizar las HAPD en base a la información disponible se vuelca a favor de su uso 
– lo que resulta consistente con el modelo explicativo del Comportamiento Planeado que propone 
Ajzen. Este hallazgo también es consistente con el resultado del relevamiento organizacional a nivel 
global identificado como Forrester Data Global Business Technographics® Priorities and Journey 
Survey, 2017 que muestra que a medida que los ejecutivos incrementan su conocimiento sobre los 
aspectos técnicos de las herramientas informáticas, se incrementa su confianza en su habilidad para 
efectivamente interactuar con los aspectos técnicos de la organización [35]. Un segundo 
relevamiento organizacional a nivel global – también consistente con este hallazgo - identificado 
como Growing pains— 2018 KMPG Global CEO Outlook muestra que los CEOs plantean que 
quieren entender el origen de los datos que alimentan los modelos predictivos modelos y si dichos 
datos son confiables [69]. 

 
3.3. La Intención de Uso de las HAPD basadas en modelos y el Comportamiento Actual 
hacia el Uso de HAPD basadas en modelos 
El análisis estadístico inferencial asociativo de la relación entre la variable Intención de Uso de HAPD 
basadas en modelos y el Comportamiento Actual hacia el uso de HAPD basadas en modelos 
muestra la ausencia de una correlación estadísticamente significativa. Este hallazgo es consistente 
con la práctica relevada del uso de diferentes herramientas de apoyo a los procesos de decisión en 
los individuos participantes y con la distribución de valores de la variable Intención de Uso de HAPD 
basadas en modelos. 
El análisis estadístico descriptivo inicial para la Intención de Comportamiento hacia el uso de HAPD 
basadas en modelos indica que dicha variable varió entre un mínimo de 1.00 (Muy Falso) y un 
máximo de 7.00 (Muy cierto), en una escala máxima de 7, con un valor promedio de 3.59 y una 
desviación estándar de 1.59. El valor promedio de la Intención de Comportamiento hacia el uso de 
HAPD basadas en modelos presenta una distribución unimodal asimétrica desplazada 
positivamente que no viola la normalidad de la curva por lo que puede considerarse una distribución 
normal y unimodal como se muestra en la Figura 3. El número de casos (N=71) representa el número 
de participantes que respondieron el cuestionario en dicha parte. El análisis muestra que el valor 
promedio no llega al nivel de Neutro o Algo cierto en cuanto a la Intención de Uso. 
Numerosos análisis y meta-análisis muestran el poder predictivo de la Teoría de Comportamiento 
Planeado de Ajzen. En general, cuanto más favorable es la actitud y las normas subjetivas, y cuanto 
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más elevado sea el control percibido sobre el comportamiento bajo análisis, más fuerte debería ser 
la intención de realizar un determinado comportamiento [48, 70]. La idea fundamental que sustenta 
esta teoría es que el comportamiento es guiado por las intenciones. Esto requiere una fuerte 
correlación entre las intenciones y comportamiento que es moderada por el grado de control que el 
individuo percibe tener sobre el comportamiento esperado. Una segunda idea subyacente es que 
un cambio en la intención será seguido por un cambio en el comportamiento. Evidencia del peso de 
la intención del comportamiento en la variación del comportamiento puede hallarse en análisis tan 
diferentes como el estudio de actividades de recreación al aire libre (r = 0,62) [48] y la motivación 
de los granjeros para adoptar prácticas de agricultura sostenible [43]. Otros estudios como actividad 
física; controles de salud; uso ilícito de drogas para jugar video juegos; donación de sangre; y uso 
de tabaco presentan un rango entre 0,44 a 0,62. Estudios meta – analíticos muestran una correlación 
promedio de 0,53 entre intención y comportamiento [27]. 

 
 

Figura 3 Frecuencia de distribución de la Intención de Uso de Herramientas de Apoyo al proceso de decisión 
basadas en modelos. 

 
Diversos estudios también sugieren que el comportamiento pasado es un predictor importante de 
comportamientos futuros [27, 43, 48]. Por ello en el cuestionario se pidió a los participantes que 
indiquen en qué medida hace uso de diversas herramientas de apoyo a su proceso de decisión 
(comportamiento). En base al análisis bibliográfico se identificaron herramientas de apoyo de nivel 
básico (Programas para Gestión de Proyectos y Planilla de Cálculo para análisis de situaciones 
“¿Qué pasa si?”); herramientas de apoyo de nivel intermedio (Modelado Estadístico; Programas de 
Análisis de Tendencias y Pronóstico; Sitio Web para Análisis de Tendencias y Pronóstico y 
Generadores de Árboles de Decisión); y herramientas de apoyo de nivel avanzado (Simuladores 
para Análisis de Riesgo; Programas de Optimización de stock, niveles de producción, de gestión de 
cadena de suministro, etc.; Programas de Modelado Financiero para análisis de punto de equilibrio, 
análisis costo–beneficio, etc.; y Programas Expertos desarrollados para el tipo de problema a 
analizar). Para medir su aplicación se utilizó una escala tipo Likert con un rango de valores entre 1 
(No se utiliza) y 5 (Es la herramienta principal de apoyo). 
El análisis estadístico descriptivo inicial mostró: 1) para el Promedio indicativo del uso de 
herramientas de apoyo de nivel básico indica que dicha variable varió entre un mínimo de 2.00 y un 
máximo de 4.50, en una escala máxima de 5, con un valor promedio de 3.47 y una desviación 
estándar de 0.09; 2) para el Promedio indicativo del uso de herramientas de apoyo de nivel 
intermedio indica que dicha variable varió entre un mínimo de 1.00 y un máximo de 1.50, en una 
escala máxima de 5, con un valor promedio de 1.15 y una desviación estándar de 0.02; y 3) para el 
Promedio indicativo del uso de herramientas de apoyo de nivel avanzado indica que dicha variable 
varió entre un mínimo de 1.00 y un máximo de 2.00, en una escala máxima de 5, con un valor 
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promedio de 1.18 y una desviación estándar de 0.22. El análisis estadístico inferencial asociativo de 
la relación entre dichos promedios y el Promedio Ponderado del Uso de HAPD basadas en modelos 
muestra que existe una correlación positiva entre el Promedio Nivel Básico del uso de HAPD 
basadas en modelos y el Promedio Ponderado del uso de HAPD basadas en modelos, rs (69) = 
0,835, p < 0,000 lo que puede ser considerado un tamaño del efecto mucho más grande que el típico 
de acuerdo a Cohen (1988). También se halla que existe una correlación positiva entre el Promedio 
Nivel Avanzado del uso de HAPD basadas en modelos y el Promedio Ponderado del uso de HAPD 
basadas en modelos, rs (69) = 0,586, p < 0,000 lo que puede ser considerado un tamaño del efecto 
grande o más grande que el típico de acuerdo a Cohen (1988). La Figura 4 muestra la distribución 
de las diferentes herramientas de decisión identificadas en un gráfico de cajas y bigotes. Puede 
observarse, como muestra el análisis descriptivo, la fuerte preponderancia del uso de herramientas 
de apoyo básicas en desmedro del uso de herramientas analíticas basadas en modelos. Esto es 
explicativo y consistente con la ausencia de una correlación estadísticamente significativa entre la 
variable Intención de Uso de HAPD basadas en modelos y el Comportamiento Actual hacia el uso 
de HAPD basadas en modelos predicha utilizando el Modelo de la Teoría de Comportamiento 
Planeado de Ajzen. 

 
 

Figura 4 Frecuencia de uso de las diversas Herramientas de Apoyo al proceso de decisión 
 
Este hallazgo es consistente con el resultado del relevamiento organizacional realizado a nivel global 
por PricewaterhouseCoopers (PwC) titulado PwC’s Global Data and Analytics Survey 2016: Big 
Decisions™. En relación al uso de analítica a nivel organizacional y el proceso de decisión, el 8% 
reportó que la decisión es raramente basada en datos analíticos; 53% reportó que la decisión es en 
cierta medida basada en datos analíticos, y solo 39% reportó que la decisión es principalmente 
basada en datos analíticos [2]. Este estudio también muestra que un 35% de los ejecutivos 
participantes basan sus decisiones en datos internos y analítica; 33% basan sus decisiones en su 
experiencia e intuición; 25% basan sus decisiones en servicios de consultoría externos y el 7% no 
sabe/no contesta (p. 2). Finalmente, este estudio muestra que el 59% de los participantes requerirá 
de juicio crítico humano como base del análisis requerido para su próxima gran decisión frente al 
41% que requerirá un análisis basado en algoritmos computarizados [3]. El Modelo Integrativo 
considerado se muestra en la Figura 5 donde se indica las correlaciones estadísticamente 
significativas halladas. 
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Figura 5 Modelo Integrativo considerado y correlaciones estadísticamente significativas halladas en las 
variables del Modelo de Comportamiento Planeado. 

Fuente: Reproducido de ANZOISE, Esteban, SCARAFFIA, Cristina & CUENCA; Julio (2019). El proceso de 
difusión de las herramientas de apoyo al proceso de decisión en organizaciones de base tecnológica y 
financiera. Estudio descriptivo inicial. Publicado en El proceso de decisión en organizaciones de base 

tecnológica. Estudio exploratorio de los límites del uso de herramientas de apoyo al proceso de decisión (1st 
ed., Vol. 1, 426 pp., pp. 1-108), On-Demand Publishing LLC: New York, USA. Editado por E. Anzoise - ISBN- 

13: 978-1089414124. 
 
4. PUNTOS DE APRENDIZAJE Y RECOMENDACIONES. 

 
Desde la perspectiva del estudio de Bleakley y Hennessy que propone un Modelo Integrativo que 
incluye el efecto de las variables externas o de contexto sobre las creencias de comportamiento, 
creencias normativas y las creencias de control [42], se han considerado para esta investigación un 
modelo ampliado de la Teoría de Comportamiento Planeado. La alta predictividad de este modelo 
ha permitido hallar resultados consistentes con estudios de investigación en el área, así como 
diversos trabajos de relevamiento de aspectos organizacionales a nivel global. Como primer punto 
de aprendizaje, se puede destacar el peso de formas de decisión como la intuición y las emociones 
por sobre el uso de estructuras lógicas y herramientas analíticas basadas en modelos en el conjunto 
de individuos que participaron de este estudio exploratorio – descriptivo inicial. No obstante ser este 
hallazgo consistente con la teoría que soporta el Proceso de Decisión Naturalístico [Naturalistic 
Decision Making (NDM)] [4], refleja una situación de desventaja para las PyMEs relevadas por la 
dificultad implícita para adaptarse al actual contexto de alta complejidad y volatilidad. Esta misma 
conclusión se puede extraer del relevamiento titulado PwC’s Global Data and Analytics Survey 2016: 
Big Decisions™ realizado por PricewaterhouseCoopers (PwC). Este reporte destaca el escenario 
esperado para el año 2020 basado en un contexto de alta velocidad - entendida como el tiempo que 
requiere para responder una pregunta, decidir, ejecutar y medir el valor creado como resultado – y 
de alta sofisticación entendida como el alcance y la exactitud de la analítica utilizada para proveer 
los datos requeridos para decidir [1]. 
Como segundo punto de aprendizaje, la ausencia de correlación entre la Intención de Uso de las 
HAPD basadas en modelos y el Comportamiento Actual resulta consistente con el modo de decidir 
imperante y muestra la potencia de predicción del Modelo de Teoría de Comportamiento Planeado 
de Ajzen. Como base para futuros estudios, poder identificar los factores que definen el Control de 
Comportamiento permitiría diseñar acciones concretas a nivel organizacional para promover la 
difusión de las HAPD basadas en modelos. Esto constituiría una oportunidad para generar estudios 
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de contexto desde las instituciones de educación superior que ayudarían a las PyMEs a entender la 
complejidad del mismo, así como la utilidad de aplicar herramientas analíticas para mejorar su 
posición competitiva y su tasa de supervivencia. Esta conclusión es consistente con los resultados 
mostrados por los 18 estudios globales comprendidos en el período 2006 – 2019 que muestran que 
el desafío que representa la incorporación de herramientas analíticas tiene escala global. 
Finalmente, como tercer punto de aprendizaje se halla el Control de Comportamiento del uso de 
HAPD correlaciona (46%) con el tipo de sector económico al cual pertenece la organización. Esto 
muestra una oportunidad para mejorar el proceso de difusión de estas herramientas en los procesos 
de decisión al desarrollar acciones de formación ejecutiva en organizaciones del sector de desarrollo 
de software y del sector metalmecánico los cuales tienen un alto aporte tanto al desarrollo de las 
exportaciones como el desarrollo del Producto Bruto Geográfico. 
Como producto resultante obtenido, este estudio preliminar sirvió de base para desarrollar y testear 
los ítems para esta investigación piloto que incluye el diseño de un cuestionario cuyo análisis 
asociativo guiará el desarrollo de un modelo inicial a testear en forma correlacional en una etapa de 
investigación posterior [40]. 
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