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Resumen

El crecimiento sin precedentes en el volumen, variedad y velocidad de los datos generados por
las empresas y su entorno en los ultimos anos, ha llevado a las empresas a explotar los datos para
extraer conocimiento y aplicarlo a sus procesos de toma de decisiones, permitiendo asi generar
ventajas competitivas. En la presente investigacion se aborda el desarrollo de las capacidades de
analiticos de Big Data en las empresas y su impacto en el desempefio proceso de toma de
decisiones y el desempefio financiero de las mismas, caracterizando a las capacidades de
analiticos de Big Data como un indice formativo multidimensional (calidad de los datos, tamafio
de los datos, habilidades analiticas, dominio del conocimiento y sofisticaciéon de las

herramientas).

Buscando aportar a la literatura local y regional, la presente investigacion se centra en las
empresas de Tijuana, Baja California, independientemente de su tamafio y de la industria a la que
pertenecen. Derivado de la inexistencia de fuentes de informacion pertinente, fue necesario
realizar trabajo de campo, disefiando un instrumento de recoleccion de datos en concordancia
con los lineamientos de la literatura internacional, el cual fue aplicado a 139 directivos de
empresas en la ciudad de Tijuana. Posteriormente, se utiliz6 un modelo de ecuaciones
estructurales con minimos cuadrados parciales, también en concordancia con la literatura de
referencia, para analizar las relaciones entre las variables latentes: capacidades de analiticos de
Big Data, desempeiio del proceso de toma de decisiones y desempefio financiero de las

cempresas.

Aplicando la metodologia descrita, se encontré que a mayor desarrollo de las capacidades
de analiticos de Big Data, las empresas muestran un mejor desempefio de su proceso de toma de
decisiones y un mejor desempefio financiero, sin embargo, no se encontr6 evidencia de un efecto
mediador del desempefio del proceso de toma de decisiones entre las capacidades de analiticos

de Big Data y el desempefio financiero.

Palabras clave: capacidades de analiticos de Big Data, toma de decisiones, desempeino
financiero, calidad de los datos, tamafio de los datos, habilidades analiticas, dominio del

conocimiento y sofisticacion de las herramientas



Abstract

The unprecedented growth in the volume, variety and velocity of data generated by companies
and their environment in recent years has led companies to exploit data to extract knowledge and
apply it to their decision-making processes, allowing them to generate competitive advantages.
The present research addresses the development of Big Data analytics capabilities in companies
and their impact on their decision-making process performance and financial performance,
characterizing Big Data analytics capabilities as a multidimensional formative index (data

quality, data size, analytical skills, domain knowledge and tool sophistication).

Seeking to contribute to local and regional literature, the present research focuses on
companies in Tijuana, Baja California, regardless of their size or industry to which they belong.
Due to the lack of relevant sources of information, it was necessary to conduct field work,
designing a data collection instrument in accordance with the guidelines of international
literature, which was applied to 139 company managers in the city of Tijuana. Subsequently, a
structural equation model with partial least squares was used, also in accordance with the
reference literature, to analyze the relationships between the latent variables: Big Data analytics
capabilities, performance of the decision-making process and financial performance of the

companies.

Applying the described methodology, it was found that the higher the development of Big
Data analytics capabilities, the better the performance of their decision-making process and the
better the financial performance, however, no evidence was found of a mediating effect of the
performance of the decision-making process between Big Data analytics capabilities and

financial performance.

Keywords: Big Data analytics capabilities, decision making, financial performance, data quality,

data size, analytical skills, domain knowledge, tool sophistication.
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Introduccion

En los ultimos afios la importancia del uso de datos para la toma de decisiones ha crecido de
forma exponencial en las empresas. Especificamente, se ha encontrado que aquellas firmas que
adoptan un modelo con toma de decisiones basadas en datos presentan una mejora en medidas
objetivas sobre desempefio financiero y operacional (McAfee y Brynjolfsson, 2012). El
crecimiento sin precedentes en el volumen, variedad y velocidad de los datos en la ultima década
es un fenomeno al que cominmente se le denomina “Big Data” y los analiticos derivados de

estos datos han transformado la forma en la que las firmas compiten (Miiller et al., 2018).

La posibilidad de que las firmas generen una ventaja competitiva derivada del uso de
Analiticos de Big Data (ABD) ha sido mayor con el paso del tiempo, pues los costos de
almacenaje, memoria, procesamiento, ancho de banda, entre otros, han disminuido con los
avances tecnoldgicos, permitiendo que mas empresas adopten ABD en sus procesos de toma de
decisiones de una forma menos costosa (Ferraris et al., 2019). ABD es el proceso necesario para
comprender el conglomerado de datos con el fin de extraer y generar informacion y
conocimientos utiles (Chen et al., 2012), que, visto de forma holistica y soportado con soluciones
especificas para ABD, dichos conocimientos se vuelven practicos para ofrecer valor sostenido,
medir el rendimiento y establecer ventajas competitivas (Fosso Wamba et al., 2015). Dado el
potencial y la popularidad de las soluciones de ABD, han surgido cuestionamientos sobre si el
fenémeno Big Data contribuye a la creacion de valor y de ventajas competitivas, y como
contribuye a ello, asi como los factores que influyen o determinan los efectos del Big Data (Sena
et al.,, 2019). En sentido estricto, ABD se define como un campo de toma de decisiones que
consiste en Big Data, el uso de varias herramientas y técnicas estadisticas, aprendizaje
automatico, inteligencia artificial, aprendizaje profundo e incluso mineria de datos para obtener
informacion potencial de enormes conjuntos de datos, mejorando el desempeio del mercado y

desempefio financiero de una empresa (Gupta et al., 2018).

Por otra parte, con sustento en la teoria vision basada en los recursos, las capacidades de
ABD (CABD), para efectos de la presente investigacion, se caracterizan como la capacidad de la
empresa para desarrollar, desplegar y combinar recursos de analiticos de datos (calidad de los

datos, tamafio de los datos, habilidades analiticas, dominio del conocimiento y sofisticacion de
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las herramientas) que permiten extraer el conocimiento de dichos datos y permearlo a todos los
niveles de la organizacion, incorporandolo a su proceso de toma de decisiones, buscando
construir una ventaja competitiva (Ferraris et al., 2019; Ghasemaghaei et al., 2018; y Bharadwaj,
2000). Especificamente, los recursos tangibles, grandeza de los datos y sofisticacion de las
herramientas, se desarrollan a través de la incorporacion y uso de herramientas de tecnologias de
la informacion que permitan a la empresa recolectar y procesar un gran volimen de datos,
precisamente para extraer conocimiento de los mismos (Ghasemaghaei et al., 2018; Detlor et al.,
2013; y Jeble et al., 2018). Mientras que los recursos humanos e intangibles, calidad de los datos,
dominio del conocimiento y habilidades técnicas, se desarrollan mediante la recoleccion de datos
exactos, objetivos, precisos, consistentes y accesibles, asi como recursos humanos con un
entendimiento profundo de los procedimientos, hechos y procesos de la empresa, su industria, el
entorno socioecondmico y del mercado en el que opera, y con las habilidades técnicas necesarias

para transformar los datos en conocimiento accionable (Ibid, 2018, 2013, 2018).

Diferentes estudios han encontrado una relacién positiva entre la implementacion de
CABD vy la creacion de valor en las empresas (Corte-Real et al., 2017; Chen et al., 2012), el
desempefio financiero (Miiller et al., 2018; Torres et al., 2018; Bogdan y Borza, 2019; Behl,
2019; Maroufkhani et al.,, 2019), y el desempeiio del proceso de toma de decisiones
(Ghasemaghaei et al., 2018). No obstante, algunos estudios también advierten a los tomadores de
decisiones sobre el hecho de que el Big Data no es una panacea (Akter et al., 2016), “un analisis
critico de conjuntos de datos mal entendidos no genera conocimiento” (Matthias et al., 2017).
Asimismo, se ha encontrado que la mayoria de las firmas no puede aprovechar al méaximo el uso
de herramientas de ABD debido a una variedad de razones, como tener datos de baja calidad, no
usar herramientas de analisis de datos adecuadas y el lago de habilidades analiticas disponibles

(Colas et al., 2014).

Lo anterior sugiere que es necesario investigar sobre las CABD y su impacto en el
proceso de toma de decisiones y el desempefio financiero de las firmas. Para el anélisis sobre las
competencias y CABD y su efecto en el proceso de toma de decisiones de la firma se toma el
modelo desarrollado por Ghasemaghaei, et., al. (2018), el cudl categoriza la capacidad de
analiticos de datos como “sofisticacion de herramientas (Infraestructura de Tecnologias de la

Informacion o TI), habilidades analiticas y dominio del conocimiento que tienen los empleados
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(recursos humanos de TI) y calidad y tamafio de datos (intangibles habilitados para TI)” y la
utiliza para medir el impacto que tiene en el desempefio de la toma de decisiones a través de la
calidad y eficiencia de las mismas. Mientras que para el impacto de las CABD en el desempefio
financiero, se utiliza el trabajo de Ferraris et al. (2019), donde prueba de forma empirica si las
CABD (como CABD desde una perspectiva tecnologica y gerencial) tienen un impacto positivo

en el desempefio de las empresas.

De forma mas especifica, la mayoria de la literatura revisada se concentra en el estudio de
las CABD y su impacto en el desempefio financiero en economias desarrolladas, como Europa y
América del Norte (Canadd y Estados Unidos de Ameérica), con un numero muy limitado de
estudios en economias emergentes (Anwar et al., 2018), por lo que la presente investigacion
busca contribuir a la literatura existente al proporcionar evidencia del impacto positivo y
beneficios del desarrollo de las CABD en el desempefio del proceso de toma de decisiones y
financiero de las empresas en México. Particularmente, se busca comprender el impacto de las
CABD en el proceso de toma de decisiones y el desempefio financiero de las empresas en
Tijuana, Baja California. Las CABD conducen a la mejora del desempeino financiero, ya que
generan nuevos conocimientos, respaldan la toma de decisiones y mejoran la productividad de
los procesos de la firma, pues conducen a una “planificacién mas eficiente (p. €j., variacion en el
cronograma y costos, utilizacion de la capacidad), proceso de fabricacion (p. ej., tiempo de
inactividad del proceso, eficiencia de la maquina, reduccion de desperdicios) y garantia de

calidad (p. ej., unidades defectuosas, unidades rechazadas)” (Popovic et al., 2018).

El dinamismo empresarial de la ciudad de Tijuana, Baja California, derivado de la
ubicacion geografica de la ciudad y de la inversion extranjera que propicid principalmente el
crecimiento de la industria maquiladora de exportacion buscando aprovechar ventajas de costos
salariales y proximidad geografica (Mendoza, 2010), una industria que histoéricamente ha
utilizado analiticos de datos para la toma decisiones, mediante la implementacion de
metodologia Lean Six Sigma para mantener su competitividad (Castro, J. 2011). Asimismo, la
presencia de empresas transnacionales, aunado a nuevas tecnologias, la revolucion en las
comunicaciones y la internacionalizacion de capitales, ha diseminado dicho dinamismo a otros
sectores de actividad econdmica, reflejado en la modernizacion de empresas de otras industrias,

que se han visto influenciados de forma positiva, permitiendo la adopcion del uso de datos para

12



la toma de decisiones en empresas de todos los tamafios y de diferentes sectores (Puyana y

Romero, 2006; Martinez Cuero, 2017).

Por otra parte, la investigacion sobre el impacto de CABD en la region es inexistente, o
bien, se centra en el analisis de la inteligencia de negocios como factor fundamental en la
competitividad de empresas del sector de tecnologias de informacion y comunicacién (Ahumada,
2016), quién encontr6 que el conocimiento es el activo de mayor valor en las empresas; el
entorno de negocios es fundamental para la competitividad; la innovacién, los sistemas de
informacion y los procesos de toma de decisiones son parte de la inteligencia de negocios que
requieren las empresas, y que la inteligencia de negocios desarrolla la competitividad a partir de
la gestion del conocimiento. Lo que nos lleva a cuestionarnos si lo anterior se cumple cuando
hablamos de CABD y de otros sectores econdmicos, tanto en lo relacionado con su impacto en el
desempefio del proceso de toma de decisiones, como en lo referente a competitividad medida a
través de desempefio econdémico. Aunado a la necesidad de literatura sobre el tema en la region,
no se encontraron fuentes de datos relacionadas con la adopcion del uso de datos para la toma de
decisiones en empresas, independientemente de la industria o el tamafio, volviendo fundamental

la realizacion de trabajo de campo para recabar informacion pertinente.

Entonces tenemos que el objetivo general de la presente investigacion se centra en
analizar el impacto de las CABD en el desempenio del proceso de toma de decisiones y en el
desempefio financiero de las empresas en la ciudad de Tijuana, Baja California, México,
pertenecientes a diversas industrias y de todos los tamafios. Mientras que los objetivos
especificos son: 1) examinar el impacto de las CABD en el desempefio del proceso de toma de
decisiones de las empresas en Tijuana, Baja California, en términos de calidad y eficiencia de las
decisiones; 2) analizar de forma empirica el impacto de las CABD en el desempeifio financiero de
las empresas en Tijuana, Baja California; y 3) identificar si existe un efecto mediador del
desempetio del proceso de toma de decisiones entre las CABD y el desempefio financiero de las
empresas en Tijuana, Baja California. De lo anterior se derivan las preguntas de investigacion,
que son: 1) (En qué medida afectan las CABD el desempefio de la toma de decisiones de las
empresas en Tijuana, Baja California?; 2) ;Cual es el impacto de las CABD en el desempefio

financiero de las empresas en Tijuana, Baja California?; y 3) ;Actua el desempefio del proceso
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de toma de decisiones como mediador entre las CABD y el desempefio financiero de las

empresas en Tijuana, Baja California?; las cuales se muestran en la figura 1.

Figura 1. Objetivos y preguntas de investigacion

( Objetive general: Analizar el impacto de las CABD en el proceso de toma
L de decisiones v el desempeno financiero de las empresas en Tijuana, Baja

California.

Objetivo especifico 13 exaninar el impacto de
las CABD en el desempeno del proceso de toma
de decisiones de las empresas en Tijuana, Baja
California, en términes de calidad v eficiencia de
las decisiones.

Pregunta de investigacion 1

L En qué medida afectan las CABD el desemperio
del proceso de toma de decisiones de las
empresas en Tijuana, Baja California?

Objetivo especifico 2: Analizar de forma Pregunta de investigacion 2

empirica el impacto de las CABD en el o iCudl es el impacto de las CABD en el
desempeno financieros de las empresas en desemperio Mnanciero de las empresas en
Thijuana, Baja California. Tijuana, Baja California?

Objetivo especifico 3: Identificar si existe un Pregunta de investigacion 3

efecto mediador del desempenio del proceso de sActia el desempenio del proceso de toma de
toma de decisiones entre las CABD v el seeemeeeeeeeeee - fdpgisiones como mediador entre las CABD v el
desempeiio financiero de las empresas en desempeiio financiero de las empresas en
Tijuana, Baja California. Tijuana, Baja California?

Fuente: elaboracion propia.

Para alcanzar los objetivos propuestos y responder a las preguntas de investigacion, y
dada la naturaleza y relaciones que se buscan probar, se propone un estudio de investigacion
utilizando la metodologia de Modelo de Ecuaciones Estructurales con Minimos Cuadrados
Parciales (PLS-SEM por sus siglas en inglés), el cual se utiliza en el andlisis y modelacion de
relaciones complejas entre variables latentes o constructos y sus indicadores (Sarstedt et al., 2018
y Hair et al., 2021). Para ello se realizd el disefio de un instrumento de levantamiento de
informacion con las preguntas o indicadores que miden o conforman las variables o constructos
latentes, posteriormente se realizo el levantamiento de la informacion de agosto a noviembre de
2022, con tomadores de decisiones en empresas de Tijuana, Baja California, y una vez
recolectados se procedid al andlisis de los datos para probar las hipotesis de investigacion

derivadas de los objetivos y preguntas descritos.
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Considerando lo anterior, la investigacion se estructura de la siguiente forma: en el
capitulo I se revisa el estado del arte sobre la relacion entre las CABD y el desempefio de
diferentes areas en las empresas, describiendo conceptos a utilizar durante la investigacion; en el
capitulo II se plantea el marco teorico de la investigacion, describiendo las diferentes teorias y
enfoques a utilizar, asi como las hipdtesis de investigacion; en el capitulo III se detalla el proceso
metodoldgico para la aplicacion de un modelo PLS-SEM, desde los criterios de evaluacion hasta
el instrumento de levantamiento de informacion y el modelo tedrico/empirico propuesto; en el
capitulo IV se presenta el andlisis y resultados del modelo empirico, incluyendo la
caracterizacion de la muestra; y finalmente, en el capitulo V se presentan las conclusiones,

perspectivas y limitacion de la investigacion.
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Capitulo 1.

Estado del arte sobre la relacion entre Capacidades de Analiticos de Big Data

y el desempeiio de las empresas

Las firmas son cada vez mas conscientes del potencial de recolectar, procesar y analizar datos
para generar valor y mejorar su desempeio, sin embargo, no existe un consenso sobre como se
puede general dicho valor, pues con los avances tecnoldgicos cada vez se generan mas datos y se
complica la tarea de identificar cuales analiticos y capacidades son necesarios para obtener una
ventaja competitiva. En principio, la definicién de Big Data se concentra en las caracteristicas de
los datos (Ferraris et al., 2019), mientras que la de analiticos estd orientada a la informacién o

conocimientos que podemos extraer de dichos datos (Cao et al., 2015).

Teniendo en cuenta lo anterior, en el presente capitulo se enfoca en tratar de definir qué
son los Analiticos de Big Data (ABD) y como se relacionan con el desempefio de las firmas.
Inicialmente, se esboza la historia y evolucion de los analiticos de datos, desde el andlisis
estadistico hasta sus mutaciones propiciadas por los avances tecnoldgicos y el Big Data para
llegar a los ABD, para posteriormente enfocarnos en el estudio de la relacion entre ABD y el

desempefio de las firmas.

,Qué son los Analiticos de Big Data?

El uso de analiticos para la toma de decisiones es casi tan antiguo como el uso de la estadistica,
desde que la humanidad recopila datos, la necesidad de descubrir informacion 1til y perspectivas
en ellos ha estado presente (Foote, 2021). La definicion literal de analitico de acuerdo con la
Real Academia de la Lengua Espafiola (RAE, 2023) es “perteneciente o relativo al analisis”, sin
embargo, definiciones mas actuales son mas especificas y lo relacionan con el analisis estadistico
de los datos, por ejemplo la definicion de analitico por Oxford Languages de Google es “el
analisis computacional sistematico de datos o estadisticos” o “informacion resultante del analisis

sistematico de datos o estadisticos”.

Como podemos ver los analiticos estan entrelazados con la historia de la estadistica, pues

los analiticos vienen de los datos y el analisis de los datos se basa en la estadistica, la cudl se
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especula ha sido utilizada desde la época de los antiguos egipcios para calculos relacionados con
la construccion de las piramides (Foote, 2021). Los analiticos surgen precisamente del analisis de
los datos para extraer conocimiento de los mismos: una vez que se recolectan los datos, es

necesario procesarlos para intentar descubrir informacion util (Smallcombe, 2021).

A lo largo de la historia, el anélisis estadistico de los datos ha jugado un rol importante en
la toma de decisiones. Por ejemplo, los gobiernos utilizan el andlisis de los datos recopilados en
los censos de poblacion para planear actividades que van desde inversion en infraestructura y
educacion, hasta la recoleccion de impuestos (Smallcombe, 2021). Mientras que por el lado de
las firmas, existen registros de casos sobre el uso de analiticos de datos para la toma de
decisiones desde el siglo XIX, por ejemplo en 1878 Frederick Winslow Taylor inici6 con
estudios sobre el analisis de la gestion del tiempo y remuneracion del trabajo, mientras que
Henry Ford midié la velocidad de las cadenas de ensamblaje para reducir los tiempos de

produccion e incrementar el volumen de la misma (Foote, 2021).

La tasa de creacion de datos, su almacenamiento y procesamiento se ha disparado en la
ultima década, gracias a la generalizacion del uso del internet, el uso de redes sociales y de
tecnologia en los negocios, siendo necesario implementar nuevas herramientas y estrategias para
compartir, minar y visualizar los datos en aras de extraer informacion util para tomar decisiones
en diversas areas de la empresa como comunicacion, planeacion, investigacion y desarrollo entre

otras (APICS, 2015).

Precisamente esos avances tecnoldgicos que permiten crear, almacenar y procesar los
datos de forma cada vez mas eficiente son los que han permitido que los analiticos de datos
evolucionen a ABD, puesto que ahora tenemos muchos mas datos que analizar. Tenemos
entonces qué identificar como pasamos de los datos a los macrodatos o Big Data, por lo que a
continuacion se describen algunos de los eventos historicos clave para llegar al concepto de Big

Data y posteriormente al de ABD.

La RAE define el Big Data como el “conjunto de técnicas que permiten analizar, procesar
y gestionar conjuntos de datos extremadamente grandes que pueden ser analizados
informaticamente para revelar patrones, tendencias y asociaciones, especialmente en relaciéon con

la conducta humana y las interacciones de los usuarios” (RAE, 2023). Sin embargo, mucho antes

17



de los datos extremadamente grandes, el primer andlisis de datos utilizando técnicas estadisticas
del que se tiene registro se remonta al siglo XVII con el estudio de John Graunt sobre la peste
bubonica (Foote, 2017). Mientras que un par de siglos después, en 1865, Richard Millar Devens
acufio el término Inteligencia de Negocios utilizando como ejemplo a un banquero que utiliza
informacion de su entorno para convertirla en utilidad (Phillips, 2021), a la par de los trabajos de
Frederick Winslow Taylor y Henry Ford que utilizaron el conocimiento extraido del analisis de la

informacion para la toma de decisiones en los negocios.

No obstante, como podemos observar en la figura 2, la historia del término Big Data esta
entretejida con la evolucion de la tecnologia moderna, pues por primera vez la cantidad de datos
y la capacidad de procesarlos se volvio un problema con el Censo de 1880 en EUA, el cual se
resolvid con la invencion de la Maquina Tabuladora realizada por Herman Hollerith y que
permitido reducir el tiempo de registro y andlisis de los datos de diez afios a tres meses.
Asimismo, en 1911 fundé la Empresa de Informadtica-Tabulacion-Registro (posteriormente
International Business Machines Corporation o IBM), precursora en tecnologias para el analisis
de grandes cantidades de datos (Phillips, 2021). Otro gran pilar histérico para la evolucion del
Big Data es el desarrollo de la cinta magnética por Fritz Pfleumer en 1928, la cual sirvi6 como

base para el almacenaje de informacion en video cassettes y carretes de peliculas (Foote, 2017).

Para 1943, los avances tecnologicos permitian realizar operaciones booleanas y contables
para analizar grandes volumenes de datos, pues derivado de la necesidad de intervenir y descifrar
codigos alemanes en la segunda guerra mundial, el Reino Unido desarrollé Colossus, la primera
computadora técnica (Foote, 2017). Mientras que para 1959, el término Machine Learning, ahora
tan en tendencia, era acufiado por Arthur Samuel, un programador de IBM, y solamente unos
afios después, en 1965 el gobierno de EUA ya tenia planes de construir el primer edificio que
serviria como centro de datos para almacenar millones de devoluciones de impuestos y huellas
dactilares en cinta magnética. Posteriormente, en 1969 la Red de Agencias de Proyectos de
Investigacion Avanzada (ARPANET por sus siglas en inglés) cre6 la primera red de area amplia,
que incluia los protocolos TCI/IP, que constituyen las bases para el internet como lo conocemos
actualmente y que resulta fundamental para la creacion, recoleccion y procesamiento de datos

(Phillips, 2021).
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Figura 2. Historia y evolucion del Big Data
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Los eventos anteriores constituyen las bases para el desarrollo del Big Data, sin embargo
con la era del internet en la década de los noventa, es cuando realmente se desarrollaron las
tecnologias que permitieron su avance. Empezando con el concepto de World Wide Web acunado
por Tim Berners-Lee y Robert Cailliau, mientras trabajaban en la Organizacion Europea para la
Investigacion Nuclear (CERN por sus siglas en francés) en 1989 y el desarrollo de los comandos
HTML, URL y HTTP en 1990, lo que constituye el internet como lo conocemos ahora y que
tenia como objetivo compartir informacion utilizando un sistema de hipertextos (Phillips, 2021 y

Foote, 2017).

Tan solo seis afios después, el almacenamiento de informacion digital ya resultaba ser
mas rentable que almacenar datos en papel, de acuerdo con un articulo publicado por R.J.T.
Morris y B.J. Truskowski, mientras que en 1997 se registrd el dominio google.com, empresa
pionera en el desarrollo e innovacion de tecnologias para el Big Data, y para 1998 Carlo Strozzi
desarrolla NoSQL, una base de datos relacional de codigo abierto que permite almacenar y
recuperar datos que no estan modelados de forma tabular, permitiendo almacenar y analizar aun
muchos mas datos, dando pie a que por primera vez en 1999 se intentara cuantificar la cantidad

de informacion digital disponible en el mundo (Foote, 2017).

Para el siglo XXI, se desarrolla el Big Data cémo lo conocemos hasta ahora y es definido
en 2001 por Doug Laney con las tres primeras V’s (volumen, variedad y velocidad), las cuales,
como ya se menciono, en la actualidad ascienden hasta 10, dependiendo del autor. La invencién
del marco de trabajo Apache Hadoop por Doug Cutting y Mike Cafarella en 2005, asi como el
inicio de la computacion en la nube a través de Amazon Web Services en 2006, representan hitos
en la generalizacion del uso de analiticos de datos para la toma de decisiones, llegando a
convertirse en la prioridad nimero uno de los Directores de Informacion de las grandes

empresas, de acuerdo con un reporte de Gartner (Phillips, 2021 y Foote, 2017).

En 2012, bajo la administracion de Obama, EUA aprobaba la iniciativa Big Data
Research and Development, comprometiendo 200 millones de dolares para la misma. Muy de
acuerdo con el valor de mercado global del Big Data (10 billones de dolares en 2013) y con la

creacion acelerada de datos propiciada por el incremento en el uso de teléfonos inteligentes vy,
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por consecuencia de internet, pues, de acuerdo con un reporte de IBM de 2016, el 90% del total

de datos existentes se habian generado en los tltimos dos anos (Ibid, 2021 y 2017)

En la actualidad, las firmas reconocen el potencial del Big Data para crear una ventaja
competitiva a través del analisis de la informacion disponible, lo que ha llevado a una rapida
aceptacion y adaptacion con el paso del tiempo y de la mano con el desarrollo de nuevas
tecnologias (Anwar, et al., 2018). En la figura 3 podemos observar que las revoluciones
tecnologicas han sido clave para el desarrollo y adaptacion del Big Data, especificamente con el
desarrollo del internet. Por ejemplo, durante la era del mainframe (computadora central) era
posible almacenar y procesar grandes volumenes de datos, al popularizarse el uso de las
computadoras personales, se comenzaron a producir diferentes tipos de datos, agregando una
dimension mas al concepto de Big Data, mientras que las de veracidad, velocidad y valor se
desarrollaron con el uso generalizado del internet, los teléfonos moviles y las redes sociales

(Ibid, 2018).

Figura 3. Revolucion tecnologica versus desarrollo de datos
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En todas partes del mundo, industrias y organizaciones recopilan mas datos que nunca,

buscando estrategias de negocio inteligentes que les permitan aprovechar la revolucion del Big
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Data, incorporandolas a sus modelos de negocio, como es el caso de Google, Amazon, Harrah’s,
Capital One y Netflix, o de Gartner, IBM y McKinsey & Co., quiénes ofrecen sus servicios de
consultoria con servicios para ayudar a las empresas a capitalizar el Big Data y generar valor,

ventaja competitiva e incluso mejorar su desempeno (Wamba et al., 2018).

Las aplicaciones del Big Data varian dependiendo la industria y la empresa. En la
industria manufacturera se utiliza para mantenimiento predictivo, mejorar la eficiencia
operacional y la optimizacién de la produccidn; en el comercio al por menor se puede aplicar
para el desarrollo de productos, mejorar la experiencia del cliente y crear lealtad de los mismos,
estrategia de precios y optimizacion; en la industria de la salud el Big Data permite realizar
investigacion gendmica, mejorar la experiencia del paciente y resultados de tratamientos, fraude
en reclamos de seguros médicos o analiticos sobre facturacion; o en la industria de servicios
financieros, el Big Data es muy util en temas de seguridad como identificar fraudes e

implementar politicas anti lavado de dinero (Oracle, 2018).

Por ejemplo, Amazon utiliza el Big Data para analizar la informacion recopilada de sus
clientes no solamente para publicidad, sino que también la utiliza para mejorar el servicio al
cliente; American Express, utiliza Big Data al analizar transacciones historicas para predecir el
comportamiento de sus clientes y fortalecer la lealtad de los mismos; Capital One se enfoca en
utilizar el Big Data para garantizar el éxito de la oferta de productos a sus clientes al analizar los
habitos de consumo y demograficos permitiéndoles crear estrategias de mercadotecnia dirigidas
y relevantes; General Electric utiliza datos de sensores en maquinaria como turbinas de gas y de
jets para identificar formas de mejorar los procesos y confiabilidad de las turbinas, asi como su
eficiencia; reportes de Big Data, analisis, experimentacion y Machine Learning permiten a
Miniclip monitorear y mejorar la experiencia de los usuarios de sus juegos digitales para

retenerlos y apoyar el crecimiento de su negocio (O’Neill, 2022).

En el caso de Netflix, utilizan Big Data para analizar los datos sobre habitos de
visualizacion de sus consumidores y comisionar contenido original de acuerdo a sabiendas de
que tendra buena aceptacion en ciertas regiones; Next Big Sound utiliza el Big Data para
combinar datos de distintas plataformas de streaming y de redes sociales para predecir el

proximo €xito en la industria de la musica; mientras que Starbucks, también utiliza el Big Data
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con fuentes de informacion externas, como trafico, area demografica, comportamiento de los

clientes, para determinar el éxito potencial de una nueva locacion (O’Neill, 2022).

Lo anterior no significa que empresas de menor tamano (PyMEs) no puedan beneficiarse
del uso de Big Data, puesto que si removemos la idea del volumen o cantidad de datos que
implica la definicion de Big Data, los beneficios y aplicaciones descritos anteriormente se
pueden aplicar a PyMEs, esto gracias al declive en los costos de las tecnologias y herramientas
de innovacidon necesarias, las PyMEs pueden aprovechar los datos generados al interior de la
empresa, o bien utilizar fuentes de datos externas, para obtener informacion valiosa (Celebi,

2020).

Sen et al., (2016) sugieren que utilizar Big Data para generar conocimiento que permita
crear una ventaja competitiva aplica en la misma medida para grandes empresas que para
PyMEs, siempre que se eliminen las barreras del costo de las herramientas. Incluso, aseguran
que en algunos casos las PyMEs pueden crear innovacidon y permear una estrategia de datos en su
organizacion de una manera mas rapida, puesto que tienen una estructura de TI mas flexible,
menos problemas heredados y una naturaleza de rapida adaptacion a los cambios debido a su
tamafo, implementando el Big Data para identificar correlaciones, riesgos, oportunidades, asi
como mantenimiento predictivo, prediccion de la demanda, optimizacion de procesos,
planeacion predictiva de inventarios, segmentacion de mercados, entre otras aplicaciones (Sen, et

al., 2016).

De igual forma, Igbal, et al., (2018) reconocen el valor que el Big Data puede traer a las
empresas al ayudarlas a crecer incorporando la informaciéon y el conocimiento extraido de los
datos al proceso de toma de decisiones, independientemente de su tamafio, pero identificando
algunos retos en la adopcion de Big Data para las PyMEs, como la conciencia sobre la utilidad y
definicion de Big Data, falta de talento especializado en el area, acceso a herramientas, entre
otros, los cuales se han ido mitigando con la competitividad de los costos de la implementacién

de Big Data.

Es precisamente el conocimiento que se extrae de los datos, independientemente de su
tamafio, lo que constituye un analitico, pues a pesar del potencial del Big Data para transformar

los negocios al permitir comprender y enfrentar los retos y oportunidades del entorno en el que
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operan (Singh y El-Kassar, 2019), la habilidad para analizar los datos, extraer conocimiento y
efectivamente extraer valor de ellos, representa uno de los principales retos para las empresas
(Niebel et al., 2019). Esta creciente necesidad de las firmas por tomar mejores decisiones, mas
informadas y mas rapidas ha llevado a complementar los recursos tecnologicos y de datos del
Big Data con otros recursos clave de la empresa para construir ABD que le permitan crear una

ventaja competitiva (Ghasemaghaei et al., 2017).

En ese sentido los ABD se pueden definir como una forma de analiticos avanzados que
implica todos los procesos y tecnologias para examinar los datos, o Big Data, a efectos de
descubrir informacién (por ejemplo patrones, correlaciones, tendencias, observaciones atipicas o
preferencias de los consumidores) que pueda resultar ttiles para la toma de decisiones de

negocio de las firmas, ya sea sobre su operacion, desempefio o su entorno (Chai et al., 2021).

Relacion entre ABD y el desempeiio de las firmas: evidencia empirica

Como se ha revisado, a pesar de las diferentes perspectivas utilizadas para definir los ABD por
los diferentes autores, la mayoria coincide en que, independientemente del tipo de analiticos, los
procesos y tecnologias para examinar los datos o las capacidades de la empresa, para que los
ABD puedan generar una ventaja competitiva, es necesario su integracion en el proceso de toma

de decisiones de la firma (Bogdan y Borza, 2019).

En éste apartado se revisan algunos de los principales articulos cientificos publicados que
analizan el impacto del uso de datos para la toma de decisiones, ya sea en el desempeiio de la
firma, el proceso de toma de decisiones o, de forma mas general en la creacion de una ventaja
competitiva para las empresas que hacen uso. La revision se enfoca principalmente en revisar las
teorias que soportan el marco de la investigacion, su metodologia, variables a utilizar e hipotesis,

asi como los principales hallazgos y conclusiones de los autores.

Cao et al. (2015), encontraron que los analiticos de datos, a través de un efecto mediador
dado por un entorno basado en datos, tiene un impacto positivo en la capacidad de procesamiento
de informacion, que a su vez tiene un efecto positivo en la efectividad del proceso de toma de
decisiones. El analisis estd basado en la vision del procesamiento de la informacion, la cual

sugiere que la tarea clave de las organizaciones es manejar la incertidumbre (como tareas
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complejas) y el cambio del entorno en el que operan a través del despliegue de mecanismos para
el procesamiento de la informacion, y la teoria de la contingencia, la cual define la capacidad de
adaptarse de una firma como el grado en el que las necesidades, demandas, metas, objetivos y/o
estructuras de un componente son consistentes con las necesidades, demandas, metas, objetivos

y/o estructuras de otro componente.

La metodologia de Cao et al. (2015) consistid en desarrollar los constructos formativos
basdndose en la literatura existente de analiticos de datos y de TI utilizando un Modelo de
Ecuaciones Estructurales con Minimos Cuadrados Parciales (Partial Least Squares Structural
Equation Model o PLS-SEM por sus siglas en inglés), componiendo el modelo los siguientes
constructos: analiticos de datos, entorno basado en datos, capacidad de procesamiento de datos,
toma de decisiones basada en datos y efectividad del proceso de toma de decisiones. Cada uno de
los constructos se compone a su vez de indicadores o items con respuestas que utilizan una
escala de cinco puntos de Likert' y que conformaron el instrumento de levantamiento de datos,
que fue aplicado de forma electronica a gerentes de empresas encontrados en la base de datos
FAME (Forecasting Analysis and Modeling Environment por sus siglas en inglés) de Reino
Unido. Los hallazgos proporcionan informacion sobre como se pueden utilizar los analiticos de
datos en los negocios para facilitar la toma de decisiones basada en datos y como se deben

implementar para hacer mas efectivo el proceso de toma de decisiones.

Por su parte, Chen et al. (2015) se basan en la teoria de las capacidades dindmicas para
conceptualizar las capacidades de ABD como una capacidad Unica de procesamiento de datos
que permite a la organizacion crear una ventaja competitiva y, por lo tanto crear valor, asi como
el marco tedrico tecnologia-organizacion-ambiente (TOE por sus siglas en inglés) para
identificar los factores que influencian el uso de analiticos de Big Data. El andlisis utiliza la
metodologia PLS-SEM para evaluar el modelo de investigacion propuesto, encontrando que el
uso de ABD en la organizacion afecta la creacion de valor en la misma y que estd moderado por
el dinamismo del ambiente, que los factores tecnologicos tienen una influencia directa en el uso

organizacional de dichos analiticos, y que los factores organizacionales y tecnoldgicos en

! La escala autoreportada de Likert es uno de los métodos de medicion mas utilizados en las ciencias sociales pues
provee una forma conveniente de medir constructos no observables, que va desde definir el constructo y las
preguntas o items hasta la creacion de la escala (Jebb et al., 2021).
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conjunto afectan de forma indirecta el uso de ABD cuando existe apoyo de los tomadores de

decisiones en la organizacion.

Especificamente, Chen et al. (2015) proponen que el uso de ABD se compone de
dimensiones tecnologicas como los beneficios esperados y las capacidades tecnologicas, pero
que también depende del soporte de la alta direccion de la empresa, el cual se deriva de la
preparacion organizacional y de la presion competitiva. A su vez, el uso de ABD tiene un
impacto positivo en la productividad de los activos y en el crecimiento del negocio, siendo en
ambos casos el dinamismo del ambiente una variable mediadora. Los datos para probar el
modelo fueron recolectados utilizando un cuestionario aplicado de forma digital a profesionales
en el area de cadena de suministros de empresas en todo el mundo. Los resultados, como ya se
menciond, muestran que el uso de ABD a nivel organizacional impacta significativamente de
forma positiva la creacion de valor en la cadena de suministros de dos formas: productividad de
los activos y crecimiento del negocio; dichos efectos son moderados por el dinamismo del
entorno; los factores tecnoldgicos tienen un impacto directo en el uso de ABD a nivel
organizacional; y factores organizacionales y del entorno tienen una influencia indirecta en el uso
de ABD a nivel organizacional a través del soporte de la alta direccion en la firma (Chen et al.,

2015).

En la literatura revisada también se encontraron enfoques que van mas alla de las
capacidades de la empresa y analizan la creacion de valor y, por lo tanto, el desempeio de la
firma en un ambiente de Big Data. Por ejemplo, Ren et al. (2016), utilizaron la teoria RVB y
literatura sobre el éxito de los sistemas de informacion para ligar la calidad de los sistemas, la
calidad de la informacion con la creacion de valor y el desempefio de la firma. Partiendo de
Barney (2014) caracterizan a la competencia de ABD de la firma y argumentan que la calidad de
los sistemas de informacién en un entorno de ABD tienen un impacto significativo en el valor de
negocio, el cual a su vez influencia el desempeno de la firma. De igual forma, utilizan la teoria
del éxito de los SI de DeLone y McLean (1992) para caracterizar a la calidad de los sistemas,
puesto que se ha identificado que tanto la calidad de los sistemas como de la informacioén son

factores importantes para promover el valor y desempefio derivado de las TI.
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Partiendo de la metodologia PLS-SEM vy de las teorias mencionadas, Ren et al. (2016)
caracterizan la calidad de los sistemas como un constructo de segundo orden compuesto de seis
dimensiones: confiabilidad, adaptabilidad, integracion, accesibilidad, tiempo de respuesta y
privacidad; la calidad de la informacion se define con cuatro dimensiones: completitud, divisa,
formato y precision; el valor de negocios que crean los ABD se divide en transaccional,
estratégico o transformacional; mientras que el desempefio de la firma se mide en desempefio

financiero y de mercado.

Al igual que otros trabajos, los datos para probar el modelo propuesto por Ren et al.
(2016) fueron recolectados a través de un cuestionario con preguntas o items multiples para la
medicion de cada uno de los constructos o dimensiones, utilizando una escala de siete puntos de
Likert para las respuestas. Dicho instrumento fue enviado de forma digital a gerentes de TI y
analistas de negocio de empresas Chinas y aplicando la metodologia PLS-SEM a las respuestas
obtenidas, se encontrd que la calidad de los sistemas utilizados para ABD tienen una mayor
influencia en el desempefio financiero de la empresa que la calidad de los datos, a pesar de que
ambos influyen de forma positiva. Estos resultados implican que las empresas que ya utilizan
ABD en su proceso de toma de decisiones, pueden mejorar la calidad de los sistemas y la
informacion empleados para generar los analiticos de forma constante, permitiéndoles mejorar el

valor de su negocio y, a su vez, incrementar el desempefio de la empresa (Ren et al., 2016).

Al igual que Ren et al. (2016), otros estudios utilizan como fundamento la teoria basada
en los recursos o RBV para el desarrollo de las capacidades de ABD en una firma. Akter et al.
(2016), complementan la teoria basada en los recursos con la vision de enredo del socio
materialismo para construir un modelo que analice si efectivamente las capacidades de ABD
mejoran el desempefio de la firma. Asimismo, incorpora al alineamiento de las capacidades de
ABD con la estrategia de negocios de la firma como una variable mediadora entre las

capacidades de ABD y el desempefio de la empresa.
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Para la recoleccion de los datos, Akter et al. (2016) iniciaron con la revision de la
literatura pertinente para identificar las dimensiones de las capacidades de ABD, para
posteriormente realizar dos estudios Delphi’® para explorar las subdimensiones de las
dimensiones primarias identificadas en la revision de la literatura. Se identificaron 11
subdimensiones, las cuales se utilizaron posteriormente para disefar un cuestionario, en el que
todas las preguntas se miden utilizando una escala de siete puntos de Likert para aplicarlos a

profesionales en las areas de analiticos de negocios, de Big Data o de TI en EUA.

Utilizando la metodologia PLS con Analisis Factorial Confirmatorio, Akter et al. (2016)
encontraron que las capacidades de ABD, compuestas por la capacidad de administracion, de
tecnologia y de talento, tienen un impacto positivo en el desempefio de la firma. Tanto el modelo
como los hallazgos, contribuyen a la literatura al utilizar la teoria basada en los recursos y la
vision de enredo del socio materialismo para proponer un modelo integral que esboza las
capacidades de ABD como una integracion, no solamente de datos de calidad, sino de la
capacidad de habilidades administrativas, capacidad de tecnologia y capacidad del talento, y que

juntas tienen un impacto positivo en el desempefio de la firma (Akter et al., 2016).

Ahondando en la misma direccion, Gupta y George (2016) parte de que la inversion para
construir capacidades de ABD por si misma no es suficiente para crear una ventaja competitiva,
por lo que se apoya en la teoria RBV para validar de forma empirica que el impacto de las
capacidades de ABD es efectivamente positivo en el desempenio de la firma. Especificamente,
argumenta que la capacidad de ABD en una firma se compone de tres dimensiones: recursos
tangibles, habilidades humanas y recursos intangibles, todo esto teniendo como base la literatura
de capacidades de TI, la cudl a su vez parte de la teoria basada en los recursos, adicionando a la

literatura que define las capacidades de ABD como una capacidad no solamente técnica.

El modelo propuesto por Gupta y George (2016) caracteriza a las capacidades de Big

Data como un constructo de tercer orden, que se compone a su vez de tres dimensiones o

2 De acuerdo con Okoli y Pawlowski (2004), a pesar de las diferentes variaciones en el método Delphi, la definicion
que captura las caracteristicas comunes es la de Linstone y Turoff: “Delphi se puede caracterizar como un método
para estructurar un proceso de comunicacion grupal de modo que el proceso sea efectivo para permitir que un grupo
de individuos, como un todo, se ocupe de un problema complejo. Para lograr esta “comunicacion estructurada” se
proporciona: alguna retroalimentacion de las contribuciones individuales de informacién y conocimiento; alguna
evaluacion del juicio o punto de vista del grupo; alguna oportunidad para que las personas revisen sus puntos de
vista; y cierto grado de anonimato para las respuestas individuales”.
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constructos de segundo orden (recursos tangibles, habilidades humanas y recurso intangibles),
los cuales a su vez se derivan de constructos de primer orden. En una primera version del
modelo, dichas capacidades de Big Data se utilizan como variable dependiente junto con el
desempefio de mercado de la firma, mientras que en la segunda version, el desempefio
operacional de la firma constituye la unica variable dependiente. Al igual que la mayoria de la
literatura revisada, los datos se recolectan a través de un cuestionario con diferentes items o
preguntas con una escala de Likert, los que a su vez conforman los constructos de primer orden y
se utiliza la metodologia PLS-SEM para identificar los principales aspectos que influyen en la
formacion de una capacidad de ABD en una firma, validando la relacion entre las capacidades de

ABD y el desempefio de las empresas (Gupta y George, 2016).

Por su parte, Corte-Real et al. (2017), se apoyan en la teoria de la vision del conocimiento
y de las capacidades dinamicas para proponer un modelo conceptual y probar de forma empirica
que los ABD pueden generar valor en varias etapas de la cadena productiva de la firma y, por lo
tanto, generar una ventaja competitiva, puesto que utilizarlos para generar conocimientos y
agilizar el proceso de toma de decisiones en la firma puede ayudar a construir una capacidad
dindmica. Asimismo, se prueba que la agilidad actua como mediador parcial entre los activos de

conocimiento y el desempefio de la firma.

La evidencia empirica del trabajo de Corte-Real et al. (2017) proviene de informacion
recolectada de un cuestionario en linea aplicado a directivos de empresas europeas y para su
analisis se utilizd la metodologia PLS-SEM, encontrando que la inversion en ABD puede ser
estratégica para dichas firmas, puesto que puede aumentar su agilidad organizacional
ayudandoles a sobrevivir en mercados competitivos, siempre que la agilidad se derive del
conocimiento emanado de los ABD y su implementacién en los procesos de la firma, puesto que
ayuda a crear una ventaja competitiva que impacta en el desempeio financiero y estratégico de la

firma.

Siguiendo con el mismo enfoque, Ghasemaghaei et al. (2017) buscan identificar las
condiciones bajo las cuales las capacidades de TI pueden llevar a incrementar la agilidad en la
firma. Especificamente, la capacidad del uso de analiticos de datos para la toma de decisiones
dentro de la firma y como se utiliza para mejorar la agilidad y conducir a la creacion de una

capacidad dinamica. Al igual que otros estudios, se basa en la teoria de las capacidades
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dinamicas que a su vez se deriva de la teoria vision basada en los recursos, las cuales han sido los
cimientos para probar que los recursos de TI conducen a la creacidon de una ventaja competitiva
en las firmas. En ese sentido, se toma a los ABD y a la agilidad generada en la firma por su uso
en el proceso de toma de decisiones como un recurso de TI que conduce a la generacion de una
ventaja competitiva a través de un modelo que incorpora también la teoria de contingencia y el
concepto de ajuste, en el cual sugiere que los resultados de la organizacion (e.g. agilidad,
competitividad) son consecuencia del ajuste de dos o mas factores (e.g. habilidades de los

empleados, recursos de TI).

La hipotesis general de Ghasemaghaei et al. (2017) sugiere que el uso de analiticos de
datos incrementa la agilidad de la firma, teniendo como mediadores los factores de ajuste
personas-herramientas, datos-herramientas y tareas-herramientas y se pone a prueba utilizando la
metodologia PLS-SEM encontrando que la efectividad del uso de herramientas de analiticos de
datos requiere de ajustes continuos en otros recursos de la organizacion como las personas, los
datos y las tareas para las que se utilizan los datos, solamente cuando se utilizan analiticos de
datos en combinacion con estos recursos es que se puede realmente incrementar la agilidad de la

firma y, por lo tanto, generar una ventaja competitiva.

La mayoria de la literatura reciente se enfoca en identificar la relacion entre los ABD y el
desempefio de la firma, teniendo como base la teoria vision basada en los recursos, el éxito de los
recursos de sistemas de informacion y el valor de las TI, conceptualizando a las capacidades de
ABD como una capacidad dindmica de la firma. Wamba et al. (2017) proponen justamente un
modelo de capacidades de ABD donde examinan los efectos directos de dichas capacidades en el
desempefio de la firma, asi como los efectos mediadores de las capacidades dindmicas orientadas
a procesos en la relacion de las capacidades de ABD con el desempefio financiero y de mercado

de la firma.

Wamba et al. (2017) se basan en la teoria vision basada en los recursos, asi como en la
teoria del socio materialismo para caracterizar a las capacidades de ABD como un constructo de
tercer orden compuesto a su vez por tres constructos de segundo orden: la capacidad de
infraestructura de ABD, la capacidad de administracion y la capacidad del personal. El modelo
propone un efecto positivo de las capacidades de ABD en el desempeiio de la firma (financiero y

de mercado) y un efecto positivo en las capacidades dindmicas orientadas a procesos, con un
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efecto mediador positivo indirecto de estas ultimas en el desempefio de la firma. Para probar el
modelo se utilizd6 la metodologia PLS-SEM basada en informacion obtenida a través de
cuestionarios con preguntas de opcion multiple utilizando una escala de Likert de siete puntos,
que fueron aplicados a gerentes de T1 y analistas de negocios de empresas Chinas. Los resultados
confirman los efectos directos e indirectos de las capacidades de ABD en el desempefio
financiero y de mercado de las empresas, asi como el fuerte papel como mediador que tienen las

capacidades dinamicas orientadas a procesos (Wamba et al., 2017).

Mientras que el trabajo de Mandal (2018) se basa en el modelo propuesto por Wamba et
al. (2017) para investigar el impacto de las capacidades de gestion de andlisis de Big Data en la
preparacion, el estado de alerta y la agilidad de la cadena de suministro. Al igual que Wamba et
al. (2017), el marco teérico de Mandal (2018) reside en la teoria de las capacidades dindmicas,
una extension de la teoria RVB, bajo el cual proponen que la planeacion, toma de decisiones
respecto a la inversion, coordinacion y control de los ABD, o capacidades de gestion de los
ABD, influencian de forma positiva en la preparacion, estado de alerta y agilidad de la cadena de

suministro de la firma.

Con base en literatura existente y utilizando la metodologia PLS en vez de PLS-SEM,
Mandal (2018) define las capacidades de gestion de los ABD como cuatro constructos de primer
orden (planeacion, toma de decisiones respecto a la inversion, coordinacioén y control), al igual
que la preparacion, estado de alerta y agilidad de la cadena de suministro. Cada uno de los
constructos se mide con preguntas o items que utilizan una escala de Likert de siete puntos y que
se plasmaron en un cuestionario digital administrado a profesionales de TI con minimo dos afios
de experiencia en el campo de analiticos relacionados con la gestion de cadena de suministros,
obteniendo un total de 249 respuestas. Para probar las hipdtesis, como ya se menciond, se utilizd
la metodologia PLS en vez de PLS-SEM, puesto que el objetivo del estudio es revisar la validez
de las trayectorias propuestas a través de los coeficientes, asi como un enfoque basado en

componentes (Mandal, 2018).

Teniendo en cuenta lo anterior, los resultados de Mandal (2018) sugieren que la
planeacion de ABD influencia positivamente la preparacion, estado de alerta y agilidad de la
cadena de suministro, la coordinacion de ABD influencia positivamente en la preparacion, estado

de alerta y agilidad de la cadena de suministro, el control de ABD influencia positivamente la
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preparacion, estado de alerta y agilidad de la cadena de suministro, sin encontrar evidencia de
que la toma de decisiones respecto a la inversion en ABD influya de forma positiva en la
preparacion, estado de alerta y agilidad de la cadena de suministro. En otras palabras, el estudio
contribuye a la teoria de las capacidades dinamicas enfocandose en la cadena de suministro,
encontrando que la planeacion, coordinacion y control, o capacidades de gestion, de los ABD
son habilitadores prominentes en la preparacion y agilidad de la cadena de suministro y son

criticos para el desarrollo de agilidad en la misma.

Como hemos revisado, gran parte de los articulos sobre ABD, se centran en su
caracterizacion como una capacidad de la firma que tiene un impacto positivo en el desempeio
de la misma. Sin embargo, Dubey et al. (2018) toman ésta caracterizacion para conceptualizar un
modelo enmarcado en la teoria vision basada en los recursos contingentes, la cual se deriva a su
vez de la teoria RBV, y la aplican a probar si las capacidades de ABD y predictivos tienen una
influencia significativa en la visibilidad y coordinacion de las cadenas de suministro

humanitarias en Organizaciones No Gubernamentales (ONGs).

El argumento central de Dubey et al. (2018) es que las ONGs, al igual que las firmas y
dadas condiciones especificas, pueden crear ventajas competitivas a través de la agrupacion de
recursos estratégicos que son valiosos, raros, inimitables y no sustituibles. Especificamente, la
capacidad de ABD y predictivos se considera como una capacidad organizacional que mejora la
visibilidad de la ONG, una capacidad deseadas en las cadenas de suministro humanitarias pues
apalanca el riesgo de pobre coordinacion debido a la informacioén asimétrica, asi como el rol
mediador de la confianza rapida o “swift trust” entre las capacidades de ABD y predictivos y la
visibilidad y coordinacion entre los diferentes actores de las cadenas de suministro humanitarias.
En el modelo, el constructo de capacidades de ABD y predictivos son un constructo reflectivo de
segundo orden y se conforma por siete constructos reflectivos de primer orden: recursos basicos,
datos, tecnologia, habilidades tecnologicas, habilidades gerenciales, cultura organizacional y
aprendizaje organizacional; mientras que las capacidades de ABD y predictivos llevan a los
constructos reflectivos de tercer orden visibilidad y coordinacion, de acuerdo con la logica de la

vision basada en los recursos (Dubey et al., 2018).

Para probar el modelo, Dubey et al. (2018) utilizaron un instrumento de recoleccion de

datos con items o preguntas medidas con una escala Likert de cinco puntos que componian cada
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uno de los constructos y fue aplicado a informantes clave que tenian posiciones gerenciales en
ONG internacionales o que habian colaborado con una ONG internacional en el Gltimo afo. Los
resultados demuestran que, efectivamente hay un efecto positivo de la capacidad de ABD y
predictivos, pues contribuyen a mejorar la confianza rapida, la visibilidad y la coordinacion en

las cadenas de suministro humanitarias.

En otro estudio, Ghasemaghaei et al. (2018), se concentran en el potencial de la
capacidad de ABD para mejorar el proceso de toma de decisiones en las empresas. Para ello
utilizan como marco tedrico la teoria de la vision basada en los recursos y como las empresas
construyen una competencia a través de su habilidad para integrar, ensamblar y desplegar
recursos valiosos. En ese sentido, la competencia de analiticos de datos es concebida y
operacionalizada como un indice formativo multidimensional que se compone de los constructos
de primer orden: calidad de los datos, grandeza de los datos, habilidades analiticas, dominio del
conocimiento y sofisticacion de las herramientas, cumpliendo con el marco de la RBV y el de
los recursos claves basados en TI; mientras que el desempefio del proceso de toma de decisiones
se operacionaliza a través de dos constructos relacionados a la calidad y la eficiencia de las

decisiones (Ghasemaghaei et al., 2018).

El modelo propuesto por Ghasemaghaei et al. (2018) sugiere que cuanto mayor sea el
nivel de competencia de analisis de datos de la organizacién, mayor sera el rendimiento de la
toma de decisiones de la empresa, y la metodologia para probarlo es PLS-SEM, lo cudl también
es consistente con otros trabajos en la literatura existente sobre capacidades de ABD. Mientras
que la informacién para probar el modelo se recopild utilizando un cuestionario aplicado a
gerentes de TI y analistas de datos de organizaciones en EUA, el cual se compone de diferentes
items o preguntas que conforman los constructos de primer orden (e.g. calidad de los datos,

habilidad técnicas) medidos con una escala de Likert de siete puntos (Ghasemaghaei et al.,

2018).

Los resultados de Ghasemaghaei et al. (2018) sugieren que todas las dimensiones que
conforman la capacidad de analiticos de datos en la firma mejoran de forma significativa la
calidad de las decisiones y que todas, excepto la grandeza de los datos, también contribuyen a
incrementar la eficiencia de las decisiones en una firma, validando asi la conceptualizacion y

operacionalizacion de las capacidades de ABD en la firma como un constructo de segundo orden
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y cada uno de sus componentes en términos de probar el impacto positivo que tiene en el

desempefio del proceso de toma de decisiones de la firma.

Miiller et al. (2018), van un paso mas alla al trabajar en un modelo para identificar los
efectos de los ABD en el desempefio de la firma basandose en medidas objetivas de los activos
de ABD, en vez de caracterizarlos como una capacidad. Para ello, utilizan el enfoque
“automatizar/informar”, el cual define de forma separada los recursos de TI que se utilizan para
automatizar las operaciones de la firma al incrementar la continuidad y control de los procesos
de trabajo, de los recursos que se utilizan para informar a los tomadores de decisiones al crear
informacion que mejora la comprension de los procesos de trabajo de la firma (Miiller et al.,

2018).

En ese sentido, Miiller et al. (2018) analizan el impacto de la inversion en activos de TI
orientados a informar como variable independiente y el desempefio o productividad de la firma
como la variable dependiente, utilizando un modelo de Minimos Cuadrados Ordinarios con datos
de panel de 814 firmas de todo el mundo. A través de vendedores de software, obtuvieron una
base de datos longitudinal sobre los activos de ABD de sus clientes, los cuales clasificaron en
tres categorias: tecnologia fundamental de bases de datos, soluciones de mineria de datos y
Machine Learning, y herramientas de visualizacion y presentacion de datos (Miiller et al., 2018).
Por otra parte, fusionaron dichos datos con informacion financiera para empresas publicas que
cotizan la bolsa de valores de EUA, utilizando la base de datos Compustat Global Fundamentals
Annual Database, para llegar a un panel de datos balanceado de 814 firmas para el periodo

2008-2014 con un total de 5,698 observaciones (Miiller et al., 2018).

Los resultados de Miiller et al. (2018) muestran que los activos de ABD se asocian con
una mejora promedio del 3 al 7% en la productividad de la firma. Sin embargo, todavia se puede
observar una diferencia sustancial en los retornos de los activos de ABD cuando se considera la
industria en la que opera la firma, siendo las firmas que operan en industrias intensivas en el uso
de TI o en industrias altamente competitivas las que pueden extraer mas claramente valor de los
activos de ABD, sin que se pudiera detectar una mejora medible de la productividad para

empresas fuera de esos grupos (Miiller et al., 2018).
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Regresando a la teoria vision basada en los recursos, pero manteniendo la inversion en
ABD como variable independiente, Raguseo y Vitari (2018) demuestran que el valor comercial
logrado a partir de las inversiones en ABD conduce a ventajas en términos de rendimiento
financiero de una firma. Utilizando la teoria visién basada en los recursos, caracterizan los
activos de informacion inimitables y no sustitutos, es decir, la informacion extraida utilizando TI
para construir ABD es la creacion de valor, mientras que el desempefio financiero de la firma, lo
operacionalizan en términos de retorno de la inversion en recursos de ABD (e.g. recursos de TI,

recursos humanos especializados en ABD).

Teniendo en cuenta lo anterior, Raguseo y Vitari (2018) proponen que el valor de
negocio de las soluciones de ABD tienen un efecto positivo en el desempefio financiero de una
firma, mientras que el desempefio de mercado y la satisfaccion de los clientes tienen un efecto
mediador entre ambos, dando una visidon mas global al desempeiio de la firma, pues no
solamente se concentran en el desempefio financiero, sino que también incluyen al mercado y a
los clientes en el modelo. La metodologia utilizada es SEM basado en varianza y caracterizan al
valor de negocio de las soluciones de ABD como un constructo de segundo orden conformado
por cuatro dimensiones (valor de negocio transaccional, estratégico, transformacional e
informacional), mientras que el desempefio financiero se mide con el incremento de las ventas, la

retencion de clientes y la rentabilidad (Raguseo y Vitari, 2018).

Los datos utilizados en el modelo de Raguseo y Vitari (2018) provienen de la
administracion de un cuestionario, con preguntas medidas con una escala de siete puntos de
Likert, a Directores de Informacion de empresas francesas, contactados a partir de informacion
de la base de datos Bureau Van Dijk, recolectando 76 cuestionarios validos para probar el
modelo. Finalmente, encontraron que los resultados de la aplicacion del modelo muestran que el
valor de negocio de las soluciones de ABD son capaces de explicar el 62.4% de las variaciones
en la satisfaccion de los clientes, 71.9% de la variacion en el desempefio de mercado y 78.6% de
la variacion del desempeio financiero de la firma. Sin embargo, solamente el valor de negocio de
las soluciones de ABD vy la satisfaccion de los clientes tienen un efecto en el desempefio
financiero, directo e indirecto respectivamente, dejando fuera el efecto mediador del desempefio
de mercado. De forma general, Raguseo y Vitari (2018) concluyen que las firmas deberian

orientar sus esfuerzos a disefar soluciones de ABD holisticas para que generen valor

35



transaccional, transformacional, estratégico e informacional, lo que eventualmente se traduce en

una mejora en el desempefio financiero de la firma.

Por su parte, Jeble et al. (2018) dan un paso mas allé al concentrarse en un tipo especifico
de ABD, los analiticos predictivos, y su impacto en la sustentabilidad de la cadena de
suministros de la firma. Para ellos toman como base la teoria RBV, la cual, como ya revisamos,
argumenta que una firma puede derivar su ventaja competitiva de los recursos y capacidades que
posee y que pueden ser valiosos, raros, imperfectamente imitables y no sustituibles (recursos de
capital fisico, recursos de capital humano y recursos de capital organizacional). Sin embargo,
Jeble et al. (2018) profundizan hasta llegar a la teoria vision basada en los recursos contingente,
pues consideran que la RBV tiene una naturaleza algo estatica, mientras que la RBV contingente
sostiene que la habilidad de la firma para que sus recursos y capacidades generen una ventaja

competitiva depende de variables internas y externas.

Asimismo, de las definiciones de Big Data, Jeble et al. (2018) se centran en la que
clasifica a los analiticos derivados del Big Data en descriptivos, predictivos y prescriptivos,
tomando a los analiticos predictivos como objeto de estudio central y enmarcandolos en la RVB
contingente como la capacidad de analiticos de Big Data y predictivos de la firma. Mientras que
por otro lado, se centran en el impacto que tiene dicha capacidad en la sustentabilidad de la
cadena de suministro de la firma, a través del desempefio ambiental, social y econdémico de la
firma, asi como el efecto mediador de la complejidad de la base de suministro (Jeble et al.,

2018).

Especificamente, Jeble et al. (2018) utilizan la metodologia de PLS-SEM para
operacionalizar la capacidad de analiticos de Big Data y predictivos como un constructo de
segundo orden que se compone de los recursos tangibles, habilidades técnicas, habilidades
administrativas, aprendizaje organizacional y una cultura basada en datos. Para la recoleccion de
los datos se disefid un cuestionario como instrumento de recoleccion de datos, en el que se
operacionalizan los constructos con base en literatura ya existente y modificaciones pertinentes
de acuerdo a la definicion de dichos constructos, utilizando items o preguntas medidos con una
escala de Likert de cinco puntos (Jeble et al., 2018). Dicho instrumento se aplicé via correo
electronico a gerentes senior de empresas manufactureras de la industria automotriz en India,

utilizando la base de datos Confederation of Indian Industry. Los resultados de Jeble et al. (2018)
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revelan que la capacidad de analiticos de Big Data y predictivos tiene un impacto positivo en el
desempefio ambiental, en el desempeinio social y en el desempefio economico de la firma, sin
embargo, no se encontrd evidencia del efecto mediador en dicho impacto de la complejidad de la

base de suministro.

Otro estudio que aborda el impacto de las capacidades de ABD en el desempefio de la
firma desde el enfoque de la teoria RBV es el de Anwar et al., (2018). En ¢l profundizan en una
corriente mas reciente derivada de la teoria RBYV, la teoria de las capacidades dindmicas, al igual
que Chen et al. (2015), Corte-Real et al. (2017), Ghasemaghaei et al. (2017) y Wamba et al.
(2017). Asimismo, Anwar et al., (2018) incorporan el concepto de ventaja competitiva como una
de las variables dependientes en el modelo y dividen las capacidades de ABD en dos categorias:

capacidades técnicas de ABD y capacidades personales de ABD.

De forma especifica, el modelo operacionaliza las capacidades tecnoldgicas de ABD
como un constructo formado por la compatibilidad, conectividad y la modularidad, las
capacidades personales de ABD es también un constructo de segundo orden conformado por las
dimensiones conocimiento técnico, administracion del conocimiento tecnolégico y conocimiento
del negocio, mientras que el desempeio de la firma se conforma del desempefio financiero
(retorno en activos, retorno en inversion y retorno en activos propios) y el no financiero
(satisfaccion de los clientes, satisfaccion de los empleados y desempefio general) (Anwar et al.,
2018). Anwar et al., (2018) proponen que hay una relacion significativamente positiva entre las
capacidades técnicas de ABD y el desempefio y ventaja competitiva de la firma, al igual que una
relacion significativamente positiva entre las capacidades personales de ABD y el desempefio y
ventaja competitiva de la firma, asi como una relacion significativamente positiva entre la
ventaja competitiva y el desempeio de la firma, mientras que la ventaja competitiva juega un rol

mediador entre las capacidades técnicas y personales de ABD y el desempefio de la firma.

Al igual que otros trabajos, la recoleccion de los datos para el modelo empirico de Anwar
et al., (2018) se llevo a cabo a través de un cuestionario con los items que conforman cada una de
las dimensiones de los constructos y medidos con una escala de Likert, los cuales fueron
aplicados a ejecutivos, dueios y profesionales de TI en empresas Chinas. La metodologia es
SME con ¢énfasis en el Analisis Factorial Confirmatorio y los resultados concluyen que la

relacion positiva entre las capacidades técnicas y personales de ABD con el desempefio y ventaja
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competitiva de la firma se confirma para el caso de estudio, probando que las capacidades
técnicas se complementan con las capacidades del personal que utiliza los recursos tecnologicos
para extraer informacion valiosa de los datos, para después ponerla en accion y mejorar el
desempefio de la firma, contribuyendo a la creacion de una ventaja competitiva (Anwar et al.,

2018).

Por su parte, Wamba et al. (2018) profundizan en la definicién de Big Data y se enfocan
en una de sus dimensiones: la calidad de la informacion de los ABD y su relacion con el valor de
negocio, la satisfaccion de los usuarios y el desempeio de la firma. Particularmente, proponen
que la percepcion de calidad de la informacidn tiene un impacto significativamente positivo en la
percepcion de valor de negocio en los ABD y en la percepcion de satisfaccion de los usuarios de
ABD, mientras que a su vez el valor de negocio percibido tiene un impacto significativamente
positivo en la satisfaccion percibida de los usuarios de ABD y que ambas (valor de negocio y
satisfaccion percibida de los usuarios de ABD) tienen un impacto significativamente positivo en

el desempefio de la firma (Wamba et al., 2018).

Basandose en el marco de evaluacion-respuesta emocional-afrontamiento, Wamba et al.
(2018) proponen una teoria sobre como la dinamica de la calidad de la informacién ayuda a
lograr el valor empresarial, la satisfaccion del usuario y el desempefio de la empresa con la
estrategia y la implementaciéon de Big Data. Mientras que para probar el modelo utilizan la
metodologia PLS-SEM, definiendo el constructo calidad de la informacién como un constructo
de segundo orden conformado por la integridad, precision, formato y actualidad de la
informacion producida por los ABD; el constructo valor de negocio se define como la el valor
transaccional, estratégico y transformacional de los ABD; la satisfaccion de los usuarios se
refiere a como los usuarios se sienten respecto al uso de ABD; y el constructo desempefio de la
firma hace referencia a la habilidad de la empresa para ganar y retener clientes, incrementar sus

ventas, rentabilidad y el retorno de la inversion (Wamba et al., 2018).

La evidencia empirica para el trabajo de Wamba et al. (2018) fue recolectada mediante un
cuestionario basado en literatura existente sobre cada uno de las dimensiones de los constructos,
adaptandolos al contexto de analiticos de negocio y utilizando una escala de siete puntos de
Likert para medir cada uno de los items o preguntas que conforman cada dimension o constructo

de primer orden. Dicho instrumento de recoleccion fue administrado a profesionales en las areas
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de TI, analiticos y analisis de negocio de empresas en EUA y Francia, obteniendo un total de 302
cuestionarios validos, con un total de once constructos o variables latentes. Los resultados del
modelo estructural muestran que la calidad de la informacion tiene un impacto
significativamente positivo en el valor de negocio percibido, la calidad de la informacion y el
valor de negocio tienen un efecto moderado y significativo en la satisfaccion percibida de los
usuarios de ABD, mientras que la satisfaccion percibida de los usuarios y el valor de negocio
percibido tienen un impacto significativamente positivo en el desempefio de la firma (Wamba et

al., 2018).

Uno de los estudios que contribuye a la literatura sobre los beneficios de la
implementacion en el desempeiio de la firma utilizando reportes financieros en vez de cifras
autorreportadas a través de un instrumento de recoleccion de datos, es el de Huang et al. (2018).
Para ello se basan en literatura sobre el valor de negocios de la TI y del Big Data desde una
perspectiva de negocios o econdmica. Derivado de la teoria RBV, Huang et al. (2018) analizan el
impacto de la implementacion de Big Data, en caso de que exista, en el desempefio operacional
(desempefio financiero y productividad) y valor de mercado, asi como la adopcién temprana en
la implementacion de Big Data y su impacto positivo en el desempefio operacional y valor de

mercado de la firma.

Especificamente, Huang et al. (2018) proponen que las firmas con implementaciones de
Big Data estan asociadas con un mejor desempefio financiero, mayores niveles de productividad
y con mayores valores de mercado, asimismo, que las firmas con adopciones tempranas en la
implementacion de Big Data estan relacionadas con un mejor desempeinio financiero, mayores
niveles de productividad y mayores valores de mercado. Los datos relacionados con el
desempefio de la firma utilizados para el anélisis, como se menciond, provienen de la base de
datos Compustat, por lo que en vez de utilizar cifras auto reportadas sobre la rentabilidad,
operaciones, estructura de capital, valor de mercado y productividad, se calcularon de acuerdo a
la informacién financiera que cada firma en la base de datos Compustat (Huang et al., 2018). Por
otra parte, los datos sobre la implementacion de Big Data se obtuvo realizando busquedas en
Google con 72 palabras claves que indicaran la adopcion de Big Data entre 2010 a 2014, por
ejemplo, articulos donde la empresa mencionara nuevos sistemas, capacidades nuevas o

mejoradas, inteligencia de negocio y hardware relacionado a Big Data, excluyendo en ambos
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casos a empresas de la industria de TI, quedando una muestra de 386 firmas: 174 con anuncios

de implementacion de Big Data y 212 sin anuncios de implementacion (Huang et al., 2018).

La metodologia aplicada por Huang et al. (2018) para el analisis de los datos es igual al
modelo de Hitt et al. (2002) para medir los beneficios de un sistema ERP, utilizando minimos
cuadrados ordinarios y controlando por la variable industria, asi como otros dos modelos, uno
para la funcion de produccion (Cobb-Douglas) y otro para el valor de mercado, separando la base
de datos de firmas que adoptaron Big Data en 2010 y 2011 (primeros usuarios). Los resultados
encontrados sugieren que la implementacion de Big Data esta relacionada de forma positiva con
el desempefio financiero de la firma y, que si bien la implementacion de Big Data no da
beneficios inmediatos en la mejora de la productividad, la percepcion del mercado es positiva 'y
puede traer beneficios futuros, lo que resulta en una asociacion positiva, sin embargo, no se
encontrd evidencia de que el efecto fuese mas fuerte para las firmas que adoptaron Big Data

como primeros usuarios (Huang et al., 2018).

Explorando una nueva perspectiva, Singh y El-Kassar, (2019) toman la teoria de las
capacidades dindmicas para proponer y probar empiricamente un modelo de investigacion que
examina el impacto de las capacidades sostenibles impulsadas por el compromiso corporativo
que resulta de la integracion de tecnologias de Big Data, gestion de una cadena de suministro
ecoldgica y practicas ecoldgicas de gestion de recursos humanos en el desempefio operacional y
ambiental de la firma. Asimismo, buscan conocer la influencia que tienen las practicas
ecologicas de recursos humanos en la integracion de tecnologias de Big Data con los procesos
organizacionales para incrementar las relaciones entre practicas ecoldgicas internas y externas de
gestion de cadena de suministros, lo que a su vez tiene influencia en el desempefio sostenible de

una empresa (Singh y El-Kassar, 2019).

La metodologia utilizada por Singh y El-Kassar (2019) para probar las hipotesis
propuestas en su trabajo es PLS-SEM, para lo cual se disefid un cuestionario de medicion para
cada uno de los constructos con base en literatura existente, teniendo como poblacion objetivo a
empleados y gerentes de empresas en Reino de Arabia Saudita, Emiratos Arabes Unidos, Egipto
y Libano, que han implementado Big Data y que han adoptado practicas ecoldgicas de gestion de
cadena de suministros. Los constructos con los que operacionalizan las variables son los

siguientes: compromiso corporativo, aceptacion de Big Data, rutinizacion de Big Data,
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asimilacion de Big Data, colaboracion de cadena de suministro ecologica, practicas ecoldgicas de

recursos humanos, innovacion ecoldgica y desarrollo sostenible (Singh y El-Kassar, 2019).

Como primer paso de la metodologia PLS-SEM, Singh y El-Kassar (2019) validaron el
modelo exterior para estimar los coeficientes de fiabilidad de los constructos junto con su validez
convergente y discriminante. Como segundo paso se ajustd el modelo interno para estimar la ruta
de los coeficientes, para después utilizar bootstrapping para medir la significancia de los
resultados obtenidos. Finalmente, se realizd un analisis de cluster para analizar el efecto
mediador de las practicas y capacitacion en recursos humanos ecoldgicos, agrupando a las

empresas encuestadas de acuerdo a sus practicas en recursos humanos (Singh y El-Kassar, 2019).

Los resultados de Singh y El-Kassar (2019)muestran que el compromiso corporativo
tiene un impacto positivo en la aceptacion, rutinizacion y asimilacion de Big Data, asimismo,
influencia de forma positiva las practicas ecoldgicas internas y externas de gestion de cadena de
suministros. Por otra parte, también encontraron que la asimilacion del Big Data a través de la
aceptacion y rutinizacion tiene un impacto positivo en las practicas ecoldgicas internas de cadena
de suministros y en el desempefio ambiental y organizacional de la firma, y que las practicas
ecoldgicas internas y externas de gestion de cadena de suministros influencia de forma positiva
el desempefio ambiental y organizacional de la firma (Singh y El-Kassar, 2019). Por tltimo,
Singh y El-Kassar (2019) también encontraron que las practicas y entrenamiento de recursos
humanos ecologicos influencian la aceptacion del Big Data en la rutinizacidn, la colaboracion
ecologica de la cadena de suministros en la gestion ecoldgica interna de la cadena de suministros,
y la gestion ecoldgica interna de la cadena de suministros en el desempefio ambiental y

organizacional de la firma.

Al igual que Jeble et al. (2018), Gupta et al. (2019) se enfocan en un tipo especifico de
analiticos de Big Data, los predictivos, para investigar como los Servicios de Planeacion de
Recursos Empresariales basados en la nube (CERP por sus siglas en inglés) y los analiticos de
Big Data y predictivos impactan el desempefio de la firma. Al igual que la mayoria de la
literatura revisada, Gupta et al. (2019) parten de la teoria RVB y el argumento de que las firmas
pueden construir capacidades al ser mas eficientes que sus competidores para definir y desplegar
recursos internos y externos. Especificamente, enmarcan el modelo en la vision de las

capacidades dinamicas, definida como el proceso distintivo que permite a los recursos
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relacionarse con el desempefio financiero de la firma, enfocdndose en el aprendizaje y
capacidades de cambio, conceptualizando a los analiticos de Big Data y predictivos y a los CERP

como una de esas capacidades (Gupta et al., 2019).

Considerando lo anterior, Gupta et al. (2019) definen las capacidades de analiticos de Big
Data y predictivos como un constructo de segundo orden que se compone de tres dimensiones:
datos, habilidades gerenciales y habilidades técnicas; los servicios CERP como un constructo de
segundo orden conformado por factores organizacionales, factores humanos y factores
tecnologicos; al desempefio de la firma lo dividen en desempefio de mercado y desempeio
operacional; y por ultimo incluyen en su modelo a la cultura organizacional como un variable de
efecto moderador entre los analiticos de Big Data y predictivos, los servicios CERP y el
desempefio de la firma, clasificando a la cultura organizacional entre una cultura orientada al

control y una cultura flexible.

La metodologia utilizada para probar empiricamente el modelo de Gupta et al. (2019) es
PLS-SEM, iniciando con el disenio de un instrumento de recoleccion de datos basado en
literatura existente para operacionalizar los constructos incluidos en el modelo. Dicho
instrumento se administro de forma digital a personas en puestos directivos de firmas que operan
con servicios CERP y con capacidades de analiticos de Big Data y predictivos (Gupta et al.,
2019). Los resultados de Gupta et al. (2019) sugieren que los servicios CERP se relacionan de
forma positiva con los analiticos de Big Data y predictivos y que estos a su vez tienen un
impacto positivo en el desempefio operacional y de mercado de una organizacion, al igual que
los servicios CERP. Respecto al efecto moderador de la cultura organizacional, se encontré que
tanto una orientacion de control como una flexible moderan positivamente la relacion entre los

analiticos de Big Data y predictivos y el desempefio de mercado de la firma (Gupta et al., 2019).

En linea con otros trabajos y partiendo de la teoria RBV, Aydiner et al. (2019) proponen
un modelo para examinar los efectos de la adopcion de analiticos de negocio en el desempefio de
los procesos de negocio, asi como el rol mediador de éste tltimo en la relacion entre la adopcion
de analiticos de negocio y el desempefio de la firma. Para ello, definen los componentes del
modelo de analiticos de negocio como las aplicaciones de adquisicion y procesamiento de datos,
analiticos descriptivos, analiticos predictivos y analiticos prescriptivos; y los procesos de negocio

incluyen la flexibilidad financiera y no financiera, confiabilidad, capacidad de respuesta e
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instrumentos de costo o activos (Aydiner et al., 2019). En ese sentido, Aydiner et al. (2019)
sostienen que la adopcion de analiticos de negocio influencia positivamente el desempefio de los
procesos de negocio, que el desempeio de los procesos de negocio influencian positivamente el
desempefio de la firma y que a su vez juegan un rol mediador en la influencia de adopcion de

analiticos de negocio en el desempefio de la firma.

Para probar el modelo empiricamente, Aydiner et al. (2019) disefiaron un instrumento de
recoleccion de datos basado en literatura previa, utilizando una escala de Likert de cinco puntos
para medir cada de los items que conforman a los constructos del modelo: aplicaciones de
adquisicion y procesamiento de datos, analiticos descriptivos, predictivos y prescriptivos como
constructos de primer orden que conforman la adopcion de analiticos de datos, desempefio de los
procesos de negocio y desempefio de la firma. Dicho instrumento fue aplicado a directivos o
gerentes de firmas medianas y grandes que cotizan en la Unidon de Camaras y Bolsa de Valores
de Turquia (Aydiner et al., 2019). La metodologia utilizada fue SEM, encontrando que, como se
propuso en las hipotesis, la adopcion de analiticos de negocio tiene una influencia positiva en el
desempefio de la firma, que el desempefio de los procesos de negocio influencia positivamente el
desempefio de la firma y que también juega un rol mediador en la relacion entre adopcion de

analiticos de negocio y el desempefio de la firma (Aydiner et al., 2019).

Profundizando mas en el tema, Ferraris et al. (2019) aseguran que el objetivo principal
del proceso de recoleccion y analisis de Big Data es desarrollar ideas procesables y nuevos
conocimientos para establecer ventajas competitivas, poniendo a la administracion del
conocimiento como una variable mediadora entre las capacidades de ABD y el desempeiio de la
firma. Al igual que gran parte de la literatura revisada, Ferraris et al. (2019) parten de la en la
teoria los recursos de TI y la teoria RBYV, pero incorporan la administracion del conocimiento, la
cual incluye los proceso de la firma para adquirir nuevo conocimiento y transformarlo de tal

forma que sea fécil de utilizar y acceder para poder aplicarlo dentro de la organizacion.

El argumento principal de Ferraris et al. (2019) es que las firmas con mayor experiencia
en la administracion de diferentes tipos de conocimiento tienden a ser mas innovadoras pues
aprovechan y explotan mejor las capacidades internas, como las capacidades de ABD, mejorando
el efecto positivo de éstos en el desempeno de la firma. Teniendo en cuenta lo anterior, Ferraris

et al. (2019) proponen que entre mayor sean las capacidades de ABD de la firma, mayor sera el
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desempefio de la firma, que a mayor orientacion a la administracion del conocimiento, mayor
serd el desempefio de la firma y que, a su vez la gestion del conocimiento act@ia como una

variable mediadora entre las capacidades de ABD de la firma y su desempeio.

Utilizando la metodologia de SME y con base en literatura ya existente, Ferraris et al.
(2019) operacionalizan las capacidades de ABD como un constructo de segundo orden
conformado por capacidades de administracion de ABD y capacidades técnicas de ABD; la
gestion del conocimiento también se operacionaliza como un constructo de segundo orden,
compuesto de las dimensiones adquisicion de conocimiento, diseminacion del conocimiento y
sensibilidad al conocimiento; mientras que el desempeiio de la firma lo miden con relacion a la

retencion de clientes, incremento de ventas, rentabilidad y retorno de la inversion.

La recoleccion de los datos para probar el modelo se realizo a través de un instrumento de
recoleccion electronico con items o preguntas para medir los constructos utilizando una escala de
Likert de siete puntos, el cual fue administrado a directores ejecutivos de empresas italianas
miembros de la Asociacién Nacional de Analiticos de Big Data (Ferraris et al., 2019). Los
resultados de Ferraris et al. (2019) muestran que las firmas que desarrollan mas capacidades de
ABD que otras, tanto de gestion como técnicas, incrementaron su desempefio, y que una
orientacion hacia la gestion del conocimiento juega un rol importante en la amplificacion del

efecto de dichas capacidades de ABD en el desempefio de la firma.

Otra de las vertientes en la literatura revisada examina el vinculo entre los ABD y la
innovacion de las empresas (Niebel et al., 2019). Partiendo del argumento de que el uso de ABD
puede no garantizar efectos positivos en el desempefio de la firma, sino que el conocimiento
obtenido de la informacion analizada para construir lo ABD es el que facilita la creacion de
nuevos productos y servicios, la mejora de los existentes o incluso el desarrollo de nuevos
modelos de negocio, Niebel et al. (2019) se basan en la literatura sobre los efectos de la
productividad de las inversiones en tecnologias de la informacion y la comunicacion, asi como
los efectos complementarios entre dichas inversiones y el capital intangible o capital basado en el
conocimiento, para argumentar que existe una relacion positiva entre los ABD y la innovacion de

producto en las empresas, la cual depende de factores potenciales complementarios.
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El marco tedrico para el modelo de Niebel et al. (2019) se basa en la funcién de
produccion del conocimiento introducida por Griliches (1979), la cual postula que un proceso de
transformacion que vincula diversos insumos asociados con la acumulacion de conocimiento,
como inversiones en investigacion y desarrollo o en capital humano, con la produccion
innovadora de las empresas. Niebel et al. (2019) proponen dos modelos, uno que tiene como
variable dependiente la propension latente de la empresa para lograr innovaciones de producto
operacionalizada como una variable dummy de las innovaciones de producto, y en otro como la
participacion porcentual de los nuevos productos en la facturacion de la firma. Mientras que
ambos modelos incluyen como variables independientes el uso de Big Data operacionalizada
como una variable dummy para indicar si la empresa utiliza tecnologias de Big Data, asi como un
vector con las siguientes variables de control: porcentaje de inversion en investigacion y
desarrollo, las intensidades de las tecnologias de la informacion y la comunicacion
operacionalizada como el porcentaje de empleados que utilizan predominantemente una
computadora, una variable binaria para indicar si la empresa utiliza o no software empresarial, el
porcentaje de empleados altamente calificados, el porcentaje de empleados medianamente
calificados, el porcentaje de empleados que ha participado en un entrenamiento especifico de TI,
la estructura de la edad de la fuerza laboral (porcentaje de trabajadores menores de 30 afos y
porcentaje de trabajadores mayores de 50 afios), los afios de la empresa, el tamafio de la empresa
(mimero de empleados), inversion, si la firma es exportadora o no, si es parte de una
multinacional, si es parte de un grupo nacional, si pertenece a la region que solia conformar

Alemania del este, asi como la industria a la que pertenece la firma (Niebel et al., 2019).

El andlisis econométrico de Niebel et al. (2019) se realizé con datos de la encuesta sobre
Tecnologias de la Informacion y Comunicacion del centro de Investigacion Econdmica Europeo
(ZEW por sus siglas en aleman) en su edicion 2015, la cual es una encuesta aplicada a empresas
manufactureras y de servicios localizadas en Alemania y que tienen 5 empleados o mas,
utilizando modelos probit, dividiendo la muestra entre empresas de servicios y manufactureras y
con la variable dummy para innovacion en productos como dependiente, estimaciones Tobit y
Logit Fraccional con la misma division de la muestra, pero utilizando la participacion porcentual
de los nuevos productos en la facturacion, asi como regresiones probit dividiendo la muestra
entre habilidades (generales de capital humano y especificas de TI) altas o bajas. Los resultados

muestran que el uso de ABD est4 asociado con una mayor propensidad a innovar, asi como una

45



mayor intensidad en la innovacién y que las asociaciones son de magnitudes similares,

independientemente si la empresa es manufacturera o de servicios (Niebel et al., 2019).

En literatura mas reciente, el enfoque se ha dado en areas especificas de la empresa, o
bien, en alguna industria o tipo de empresa, como es el caso de Behl (2020), quién trata de
entender como las capacidades de ABD en startups pertenecientes a la industria de la tecnologia
les permite ganar una ventaja competitiva y mejorar su desempeno. Particularmente, Behl (2020)
investiga el rol que juegan las capacidades de ABD en la mejora del desempefio teniendo como
contexto a startups de tecnologia en India y China, asimismo, si hay la cultura organizacional de
dichas firmas juega un rol moderador entre las capacidades de ABD y el desempeiio de la firma.
Teniendo como base la teoria de las capacidades dinamicas, la cudl se deriva de la teoria RBV,
Behl (2020) se propone explicar como las capacidades de ABD ayudan a la firma a ganar una
ventaja competitiva, la que posteriormente impacta de forma positiva en el desempefio de la
firma, utilizando la innovacion y la cultura organizacional como variables de control

moderadoras en dicha relacion.

Las principales hipotesis propuestas por Behl (2020) son que existe un impacto
significativamente positivo de las capacidades de ABD en el desempefio de empresas startups,
que existe un impacto significativamente positivo de las capacidades de ABD en la ventaja
competitiva de las empresas startups y que a su vez esa ventaja competitiva tiene un impacto
positivo en el desempeiio de dichas empresas, asi como un efecto moderador positivo de la
cultura organizacional en ambas relaciones. El modelo se prueba empiricamente utilizando la
metodologia PLS-SEM utilizando cinco constructos: desempeio de la firma, capacidades de
ABD, ventaja competitiva, cultura organizacional e innovacion, y dos variables de control: edad

de la firma y pais de origen(Behl, 2020).

Dichos constructos se midieron utilizando un instrumento de recoleccion de datos con
items o preguntas con una escala de Likert de cinco puntos basadas en literatura existente, el cual
fue aplicado a los miembros fundadores de startups en India y China (Behl, 2020). Los datos
recolectados se utilizaron para probar el modelo tedrico de Behl (2020), encontrando que
efectivamente, las capacidades de ABD tienen un efecto positivo y significante en el desempefio
y ventaja competitiva de empresa startups, con un impacto positivo de la cultura organizacional

como moderador en dichas relaciones y del pais de origen en el éxito de la firma, sin embargo, el
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efecto de la innovacion resultd ser no significativo en el modelo propuesto, asi como la edad de

la firma.

Por otra parte, Maroutkhani et al. (2020) se concentran en estudiar los factores
tecnologicos, organizacionales y del entorno que influencian la adopcion de ABD en las
pequefias y medianas empresas (PyMEs) y los efectos que su adopcion tiene en el desempefio
financiero y de mercado de las firmas. Como en otros estudios revisados, Maroufkhani et al.
(2020) parten de la teoria RBV y coémo contribuyen a que las firmas construyan ventajas
competitivas, agregando el marco teérico TOE al igual que Chen et al. (2015), y la teoria de
difusién de la innovacion para proponer que los factores tecnoldgicos de los ABD, ventaja
relativa, compatibilidad, complejidad, incertidumbre e inseguridad, probabilidad y
observabilidad impactan el proceso de adopcion de ABD, que los factores organizacionales,
soporte de los altos directivos y la preparacion organizacional también tienen un efecto en la
adopcion de ABD, asi como los factores del entorno, presion competitiva, soporte externo de
vendedores y el alto grado de regulacion gubernamental, mientras que, a su vez, la adopcion de

ABD tiene un impacto positivo en el valor de mercado y desempefio financiero de las PyMEs.

Siguiendo la metodologia PLS-SEM y con base en literatura existente, los datos
utilizados por Maroufkhani et al. (2020) fueron recolectados a través de un cuestionario con las
medidas o items de cada uno de los constructos en una escala de Likert de cinco puntos, el cual
fue administrador a duefios o gerentes de PyMEs de diferentes sectores de la industria
manufacturera de Teheran, Iran. En el instrumento de recoleccion de datos y en el modelo, la
adopcion de ABD fue operacionalizada como un constructo de segundo orden que se refiere a
cuatro valores de negocio (valor estratégico, valor transaccional, valor transformacional y valor
informacional), los factores tecnoldgicos se componen de seis constructos (ventaja relativa,
compatibilidad, complejidad, incertidumbre e inseguridad, probabilidad y observabilidad), los
factores organizacionales se componen de los constructos soporte de los altos directivos y
preparacion organizacional, los factores del entorno de los constructos presion competitiva,
soporte externo y regulacion gubernamental, mientras que las dimensiones del constructo
desempefio de la firma se miden con la percepcion de los respondientes respecto al desempeno

financiero y de mercado de la firma(Maroufkhani et al., 2020).
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Maroutkhani et al. (2020) encontraron que de los factores tecnoldgicos, la ventaja relativa
y compatibilidad no tienen efecto en la adopcion de ABD para las PyMEs, lo cual es
inconsistente con literatura sobre adopcion de ABD en firmas grandes, mientras que la
complejidad, la incertidumbre e inseguridad tienen un efecto negativo en la adopcion de ABD en
las PyMEs, y la probabilidad y observabilidad tienen un efecto significativamente positivo;
dentro de los factores del entorno, solamente el soporte externo juega un rol sustancial en la
adopcion de ABD entre las PyMEs; por tltimo que la adopcion de ABD en las PyME:s si tiene un

efecto sustancial en su desempefio financiero y de mercado.

Otros autores se centran en el papel moderador que juegan el tamafio de la firma y la
concentracion de la industria en la relacion entre soluciones de ABD y la rentabilidad de la
firma. Tal es el caso de Raguseo et al. (2020), quiénes al igual que estudios previos, parten de la
teoria RVB para conceptualizar a los ABD como un proceso holistico que retine recurso y
capacidades que son valiosos, raros e inimitables para alcanzar ventajas competitivas, asi como
en la teoria de la organizacion industrial para soportar el rol moderador del tamafio de la firma y
concentracion de la industria en el desempefio de la empresa. Bajo la premisa de hallazgos
previos, Raguseo et al. (2020) utilizan el desempefio financiero de la firma como variable
dependiente para medir la ventaja competitiva de la firma en su modelo, también asignan un rol
mediador al tamafo de la firma pues se ha encontrado que las firmas mas grandes se benefician
menos que las firmas pequenas de la inversion en TI, asi como un rol mediador a la
concentracion de la industria en la que operan las firmas pues de acuerdo con la evidencia, a

menor concentracion existe menor presion competitiva.

Teniendo en cuenta lo anterior, Raguseo et al. (2020) proponen que el efecto positivo de
las soluciones de ABD en la rentabilidad es menor en firmas pequefias que en grandes y que a
mayor nivel de concentracion en la industria en la que opera la firma, menor es la contribucion
de las soluciones de ABD a la rentabilidad. Para probar el modelo empirico, Raguseo et al.
(2020) utilizaron una base de datos de panel para 176 empresas francesas para el periodo
2004-2016, obtenidos de la base de datos Bureau Van Dijk DIANE para las variables financieras,
mientras que el resto de las variables se recolectaron a través de un cuestionario aplicado a los
directores de informacion de las empresas con items o preguntas para medir cada una de las

variables incluidas en el modelo.
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La variable dependiente fue la rentabilidad, medida a través del retorno en ventas, retorno
de activos y retorno sobre recursos propios, mientras que las variables independientes son ABD,
concentracion de la industria y tamafio de la firma, incluyendo como variables de control la edad
de la firma, el afio analizado (variable dummy de 2005 a 2016), el riesgo asumido por la firma, el
desempefio de afios anteriores y el dinamismo de la industria (Raguseo et al., 2020). Los
resultados del modelo de datos de panel con efectos fijos aplicado por Raguseo et al. (2020)
sugieren que las empresas mas grandes pueden esperar mayor retorno de las inversiones en
soluciones de ABD que las firmas pequeias y que a mayor concentracion del mercado, menor es
la contribucion de los ABD a la rentabilidad de la firma, es decir, las firmas mas grandes y que
operan en ambientes altamente competitivos se pueden beneficiar méas de las inversiones en

soluciones de ABD.

Como hemos revisado en la literatura sobre ABD, dependiendo del enfoque, la
operacionalizacién de las capacidades de ABD se compone de diferentes constructos o
dimensiones. En el caso de Hussain et al. (2020), partiendo de la teoria RBV de Barney (1991) y
las aportaciones de Grant (1996) que clasifican a los recursos organizacionales en tangibles,
intangibles y humanos, asi como literatura relevante sobre el tema (e.g. Gupta y George (2016),
Ghasemaghaei et al. (2018), Jaruphatirum y Zahedi (2007) y Wang et al. (2012)),
operacionalizan la competencia de ABD como un constructo de segundo orden compuesto de
recursos tangibles (datos, tecnologia y recursos basicos), recursos humanos (habilidades técnicas
de anélisis, habilidades de gestion y dominio del conocimiento) y recursos intangibles (grandeza
de los datos, calidad de los datos y cultura orientada a los datos). Sin embargo, al igual que otros
autores, proponen que la competencia de ABD de una organizacion se asocia de forma positiva
con el desempefio de la firma, asi como con el desempefio del proceso de toma de decisiones,
incorporando a éste ultimo y a la capacidad de innovaciéon como mediadores de asociacion

positiva entre la competencia de ABD y el desempefio de la firma (Hussain et al., 2020).

La metodologia utilizada por Hussein et al. (2020) consistid en la recoleccion de datos a
través de un cuestionario para medir cada una de las dimensiones de la competencia de ABD
mediante items o preguntas con una escala de Likert de siete puntos, aplicado a empleados de TI
o directivos de empresas en el sector telecomunicaciones o de banca en Pakistan. Posteriormente

se realizd un analisis de regresion, utilizando como variable dependiente el desempenio de la
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firma y como variable independiente la competencia de ABD, encontrando que el desempefio

financiero y del proceso de toma de decisiones de las firmas se incrementa de forma significativa

cuando se desarrolla un mayor nivel de competencia de ABD (Hussain et al., 2020). Por tltimo,

realizando un analisis mediador, Hussain et al. (2020) también encontraron que el desempefio del

proceso de toma de decisiones y la competencia de innovacién actian como mediadores

positivos entre la competencia de ABD y el desempeiio financiero de la empresa.

A continuacidn se presenta un cuadro resumen con el estado del arte sobre la relacion

entre los ABD y el desempefio de las firmas, organizado por autor, muestra y unidad de anélisis,

método utilizado, asi como la operacionalizacion de las practicas de ABD y del desempefio de la

empresa, asi como los hallazgos de cada estudio revisado.

Tabla 1. Medicion del impacto de las capacidades de ABD en el desempeiio de la empresa

(2017)

estratégico de ABD, uso de
ABD.

financiero

Muestra y Operacionalizacién |Operacionalizacion
. , 1 1ZaCl 1 1ZacC1
Autor(es) unidad de Método P .. P - Hallazgos
. de practicas de ABD el desempeiio
analisis
Minimos Cuadrados
Parciales con Modelo Los analiticos de negocio
Caoetal., de Ecuaciones Toma de decisiones basada |Efectividad de la toma de |tienen un impacto
740 respuestas .. .. .
(2015) Estructurales en datos decisiones positivo en la afectividad
(PLS-SEM por sus de la toma de decisiones.
siglas en inglés)
Chen et al Crecimiento empresarial |Uso de ABD impacta
2015) v Muestra de 161 PLS-SEM Uso de ABD de la productividad de los | positivamente en activos
activos y en crecimiento.
li 1 si
Calidad del sistema de N R Valor de mercado de los
Ren tal, 287 cuestionarios PLS-SEM ABD, Desempefio financiero; ABD en desempefio de la
(2015) Calidad de la informacion  |Desempefio de mercado firma P
de los ABD. '
C idad d tion d . .
Modelado de ruta de [ Pace® ef geshon de Retencion de clientes, .
. ABD; Capacidad de . Capacidad de ABD en el
Akter et al., PLS y Analisis , crecimiento de ventas, N
152 respuestas . tecnologia ABD; - desempefio de la
(2016) Factorial . rentabilidad, retorno de la
. Capacidad de talento de . L empresa.
Confirmatorio (AFC) inversion
ABD.
AFE utilizand
,u .1 .1zan ° Capacidad ABD: recursos ., ..
analisis de . N . Relacion positiva entre
Gupta y George tangibles; recursos Desempeiio operacional y -
340 respuestas componentes N CABD y desempeifio
(2016) . ., |humanos; recursos Desempeiio de mercado .
principales y rotacion |, . operacional y de mercado
. intangibles.
Varimax.
Alineacion estratégica entre El uso de ABD tiene un
Corte-Real et al., 175 encuestas MCP TI y negocio, rol Desempetio estratégico y |impacto positivo

significativo en el uso
sostenido de ABD.
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Autor(es)

Muestra y
unidad de
analisis

Método

Operacionalizacién
de practicas de ABD

Operacionalizacion
el desempeiio

Hallazgos

Ghasemaghaei et

215 encuestas

SmartPLS version 3.0

con bootstrapping

Uso de herramientas de
datos y ABD que encajan,
herramientas de personas

Agilidad de la firma

El modelo propuesto se

al., (2017) utilizando 500 . encontro no significativo.
que encajan, las tareas se
re-muestras.
adaptan.
Flexibilidad de la
infraestructura de ABD; . La capacidad de ABD
. ., El desempeiio de la firma | . .
Wamba et al., capacidades de gestion de .. N tiene un efecto positivo
Muestra de 297 PLS-SEM . se divide en desempefio .. .
(2017) ABD, capacidad de . significativo en el
. financiero y de mercado N .
experiencia del personal de desempeiio financiero.
ABD.
La planeacion,
coordinacion y control de
. . PLS en SmartPLS |Capacidades de Preparaci(’)vn ; estado de AB]?. tiene un in}ngtO
Mandal (2018)  |249 cuestionarios .. L alerta y agilidad de la positivo. La decision de
2.0.M3 administracion de ABD. .. . .
cadena de suministro inversion en ABD no
tiene un efecto
significativo.
Se ha identificado que la
Regresion de Capécidad ABD: recursos La "confianza rapida" con.ﬁanza répida. no ti.ene
Dubey et al., . . L. tangibles; recursos . un impacto significativo
205 cuestionarios | Minimos Cuadrados afecta la visibilidad y la .
(2017) humanos; recursos en las relaciones entre la

Ordinarios (MCO)

intangibles.

coordinacion.

BDPA vy la visibilidad y
coordinacion.

Ghasemaghaei et

151 respuestas

SmartPLS version 2.0

y bootstrapping con

Capacidad de ABD

Calidad de las decisiones
y Eficiencia de las

Una relacion
significativa y positiva
entre la capacidad de

1., (201 ABD y el fi 1
al., (2018) 500 re-muestras decisiones y el desempefio de
proceso de toma de
decisiones de la firma.
MCO; estimador de Los activos de ABD
Panel de 814 efectos fijos y efectos estan asociados con un
Miiller et al., firmas para el . J y . Activos de ABD: mano de |Productividad de la firma |.
(2018) periodo 2008 - fijos con minimos obra, capital, materiales (ventas) incremento en la
cuadrados de dos ’ ’ productividad de la firma
2014 .
etapas de 3-7% en promedio.
Las soluciones de ABD
explican 62.4% de la
Desempeiio financiero, varianza en satisfaccion
Raguseo y Vitari . . SEM basado en Soluciones ABD de valor |desempefio de mercado y |del cliente, 71.9% de la
76 cuestionarios . . . ., . N
(2018) varianza empresarial. satisfaccion de los varianza en desempefio
clientes de mercado y 78.6% de
la varianza del
desempefio economico.
Impacto positivo de
. CABD en el desempeiio
Jeble et al. . D fi biental, . N
evie ctal 205 respuestas PLS-SEM Capacidades de ABD esempeno arm '1en a ambiental, desempefio
(2018) social y econdmico . o
social y desempefio
econdmico.
. L BDTC y BDPC tienen un
Anwar et al Capacidades tecnolégicas Ventaja competitiva y impacto positivo
? 312 fi SEM y AFC de ABD; C idades del
(2018) frmas Y ¢ » -apacidaces de Desempeiio de la firma significativo en el DF Y

personal de ABD.

laVvC
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Muestra y

Operacionalizacién

Operacionalizacion

Autor(es unidad de Método L. - Hallazgos
(es) . de practicas de ABD el desempeiio g
analisis
El desempeiio de la firma |La calidad de la
Wamba et al., 302 analistas de PLS-S.EM y .Calidz?d de la info.rmacién: se construye a Fravés del %nformacién.t%ene un
2018) nesocios algoritmo integridad, actualidad, valor de negocio y la impacto positivo
BaCie: REBUSPLS formato y precision. satisfaccion de los significativo en el
clientes. desempeiio de la firma.
La implementacion de
~ . ABD afecta
., Desempeiio financiero, .
Huang et al., Modelos de regresion . .. .. |positivamente el
386 encuestas Implementaciones de ABD. |productividad, valuacion N .
(2018) de MCO desempefio financiero y
de mercado. .,
la valuacion de mercado
pero no la productividad.
Compromiso corporativo, |Desempeilo ambiental El coeficiente de ruta
Singh y PLS-SEM en Smart P P ’ P y para el impacto de la

El-Kassar (2019)

215 cuestionarios

PLS 3

aceptacion de Big Data,
asimilacion de Big Data.

desempeiio
organizacional

asimilacion de Big Data
en DO es 0.253.

Capacidad ABD: datos,

BDPA tiene un efecto

Gupta et al., . . PLS-SEM con Warp e . Desempeiio de mercado y | positivo en DM. BDPA
231 cuestionarios ., habilidades gerenciales, . . . ..
(2019) PLS version 6.0. e . Desempefio operacional |tiene un efecto positivo
habilidades técnicas.
en DO.
Desempeiio de los La adopcion de analiticos
Aydiner et al., 204 respuestas AFCy SEM Adopcion de analiticos de roceS(I:s de nesocio de negocios influencian
(2019) P utilizando AMOS  |negocio p N g Y de forma positiva el DPN
Desempeiio de la firma
y el DFA.
Eld 11
. Gestion de ABD y es.arro 0 de
Ferraris et al., 88 encuestas . L. N . capacidades de ABD
. SEM capacidades tecnologicas  |Desempefio financiero . N
(2019) utilizables mejoro el desempefio
de ABD. .
financiero de la firma.
Modelo Probit
. odelo .mbl ? ABD es informacion El porcentaje de ventas Los ABD incrementan la
Niebel et al., Modelo Tobit model, | ,. .~ . , s .
2706 firmas . digitalizada y tecnologias  |que se debid a nuevos tendencia a innovar en
(2019) Modelo Logit L. ..
. analiticas. productos / servicios. 6.7%.
fraccional.
Ganancias promedio,
Capacidades de ABD: datos |retorno sobre ventas, Relacion positiva entre
Behl (2020) 514 respuestas PLS-SEM y habilidades técnicas y no [crecimiento de cuota de |CABD y Desempeiio de
técnicas mercado y crecimiento de |la firma
ventas.
Factores, tecnologicos, En las PyMEs la
. organizacionales y del N . adopcion de ABD tiene
Maroufkh: t D fi
aroutihant € 171 respuestas PLS-SEM ambiente componen la GSCIPENO INAncIero y un efecto sustancial en su

al., (2020)

capacidad de adopcion de
ABD

de mercado

desempefio financiero y
de mercado

Raguseo et al.,
(2020)

176 empresas

Regresion de datos de
panel con efectos
fijos

Uso de soluciones de ABD

Rentabilidad: retorno
sobre ventas, retorno
sobre activos y retorno
sobre capital

Las empresas mas
grandes pueden esperar
mayores retornos de las
inversiones en soluciones
de ABD en ambientes
altamente competitivos
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Autor(es)

Muestra y
unidad de
analisis

Método

Operacionalizacién
de practicas de ABD

Operacionalizacion
el desempeiio

Hallazgos

Hussain et al.,
(2020)

300 empresas

Anélisis de regresion
con mediacién dual

Competencia de ABD:
recursos tangibles,
humanos e intangibles

Desempeiio financiero:
rentabilidad

Efecto positivo entre la
CABD y el desempeiio
financiero con mediacion
positiva por el proceso de
toma de decisiones y la
competencia de
innovacion

Fuente: elaboracion propia con base en Cao et al., (2015), Chen et al., (2015), Ren et al., (2015), Akter et al., (2016),
Gupta y George (2016), Corte-Real et al., (2017), Ghasemaghaei et al., (2017), Wamba et al., (2017), Mandal
(2018), Dubey et al., (2017), Ghasemaghaei et al., (2018), Miiller et al., (2018), Raguseo y Vitari (2018), Jeble et al.,
(2018), Anwar et al., (2018), Wamba et al., (2018), Huang et al., (2018), Singh y El-Kassar (2019), Gupta et al.,
(2019), Aydiner et al., (2019), Ferraris et al., (2019), Niebel et al., (2019), Behl (2020), Maroufkhani et al., (2020),
Raguseo et al., (2020) y Hussain et al., (2020).
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Capitulo II.

Marco Teorico

Teoria Vision Basada en los Recursos

La teoria vision basada en recursos (Resource Based View o RBV por sus siglas en inglés)
propuesta por Barney (1991), parte de dos supuestos principales. El primero sugiere que las
firmas pueden controlar recursos estratégicos heterogéneos incluso si operan dentro de la misma
industria, mientras que el segundo asume que dichos recursos estratégicos pueden no ser
perfectamente moviles entre firmas, por lo que la heterogeneidad entre las firmas puede ser de
largo plazo. Estos supuestos son la base para estudiar las implicaciones que tienen los recursos

estratégicos heterogéneos como fuente de una ventaja competitiva sostenida en la firma.

Los recursos estratégicos de la firma incluyen todos los activos, capacidades, procesos
organizacionales, atributos, informacion, conocimientos, etc. que puede controlar para
implementar estrategias que mejoren su efectividad y eficiencia y los clasifica en tres categorias:
recursos de capital fisico, recursos de capital humano y recursos de capital organizacional. En
ese sentido, la teoria RBV argumenta que la competencia entre las empresas se desarrolla sobre
la base de recursos que son raros por naturaleza, dificiles de imitar, valiosos cuando se explotan

y estan debidamente organizados (Barney, 1991).

Por otra parte, en lo que respecta a la ventaja competitiva, Barney (1991) argumenta que
una firma tiene una ventaja competitiva sobre sus competidores cuando esta implementando una
estrategia de creacion de valor que no estd siendo implementada de forma simultanea por algin
otro competidor actual o potencial. Asimismo, que dicha ventaja competitiva es sostenida cuando
los beneficios de la estrategia de creacion de valor implementada por una firma no pueden ser

replicados por sus competidores.

Considerando lo anterior, Barney (1991) menciona que los sistemas de procesamiento de
informacion pueden ser fuente de una ventaja competitiva sostenida para la firma, dependiendo
del tipo de sistema de procesamiento de informacion. Es decir, el capital fisico, como
computadoras, por si solo no pueden ser una fuente de ventaja competitiva sostenida, mientras

que cuando el sistema de procesamiento de informacion estd arraigado profundamente en el
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proceso de toma de decisiones formal e informal de la firma puede tener el potencial de crear una
ventaja competitiva sostenida. Esto debido a que la interaccion entre los sistemas de
procesamiento de informacion y los tomadores de decisiones en la firma, asi como el tipo de
datos y uso que se le da a la informacion obtenida de dichos sistemas es un proceso a menudo
complejo y especifico de cada firma, por lo que se vuelve dificil de imitar para los competidores,

aun cuando pertenezcan a la misma industria.

La heterogeneidad de los recursos es uno de los supuestos clave en la teoria RBV, pues
indica que algunas firmas tienen mayor capacidad que otras para lograr ciertas funciones
utilizando sus recursos unicos, mientras que el supuesto de la inexistencia de perfecta movilidad
de los recursos facilita la diferenciacion de dichos recursos (Peteraf y Barney, 2003). Bajo éstos
supuestos, las capacidades de una firma representan un tipo especial de recursos que tienen por

objetivo incrementar la productividad de otros recursos de la firma (Morgan et al., 2009).

Desde su publicacion en 1991, el trabajo de Barney que se resume en la figura 4, ha
servido como base para un sinnimero de investigaciones en diversas areas de la ciencia, ya sea
utilizando solamente la teoria RBV como marco teorico, alguna de sus diferentes extensiones, o
complementandola con otras teorias. Particularmente en lo que respecta al impacto del uso de
ABD como un recurso heterogéneo y valioso que puede llevar a crear una ventaja competitiva

para la firma al construir una capacidad con dichos analiticos.

Figura 4. Marco de evaluacion de los recursos de la firma

Caracteristicas del recurso

Valioso S,
Ventaja

Escaso c itiv
::> Imitabilidad imperfecta |::> MEpeLiIva

Sustituibilidad Sostenida

Heterogeneidad

Inmovilidad

Fuente: elaboracion propia con base en Barney (1991).

Por ejemplo, Gupta y George (2016) utilizan la teoria RBV para validar que las
inversiones para construir capacidades de ABD por si solas no son suficientes para crear una

ventaja competitiva y si efectivamente las capacidades de ABD tienen un impacto positivo en el
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desempefio de la firma. Mientras que Aydiner et al. (2019) toman la teoria RBV como marco
teorico para analizar el efecto de adoptar analiticos de negocio en el desempefio de los procesos

de negocio y a su vez en el desempefio de la firma.

Por otra parte, Raguseo et al. (2018) la utilizan para conocer el efecto de las inversiones
en ABD en el desempefio de la firma y también para conocer si el tamafio de la firma y la
industria en la que opera juegan un rol mediador en la relacion entre el uso de soluciones de
ABD vy el desempefio de la firma Raguseo et al. (2020). Asimismo, Hussain et al. (2020) también
enmarcan su trabajo sobre la asociacion entre la competencia de ABD en una firma con su
desempefio financiero y de su proceso de toma de decisiones con la capacidad de innovacién

como un mediador en la teoria RBV.

Teoria de las Capacidades Dinamicas

Uno de los principales enfoques de la teoria RBV es la teoria de las capacidades dindmicas
(TCD), las que pueden ser definidas coémo procesos organizacionales unicos (especificamente los
procesos que integran, reconfiguran, ganan y despliegan recursos) utilizados para crear una
ventaja competitiva en un entorno dindmico (Eisenhardt y Martin, 2000). La TCD sugiere que las
capacidades dindmicas permiten a las organizaciones alterar y modificar sus recursos para
responder de forma eficiente a cambios rapidos en la demanda del mercado e incorporar
habilidades y conocimiento a sus procesos para ganar una ventaja competitiva y crear calor

(Helfat y Peteraf, 20009).

Teece et al. (1997) extendieron la teoria RBV sugiriendo que las firmas necesitan
adaptarse a los cambios e incertidumbre propios del ambiente de negocios o industria en la que
operan, realizando cambios o modificaciones pertinentes a sus recursos, capacidades y rutinas o
procesos, refiriéndose a dicha capacidad de adaptacion a la dindmica de cambios como
capacidades dinamicas de la firma. La vision de la TCD intenta revelar las caracteristicas de las
capacidades de la firma que son necesarias para crear una combinacion de recursos que
relacionen procesos de negocios, como el desarrollo de nuevos productos, la asignacion de los

recursos y procesos de creacion de conocimiento (Eisenhardt y Martin, 2000).

En resumen, la TCD surgié como respuesta a la naturaleza estatica de la RBV e intenta

mostrar como los recursos de una empresa se desarrollan e integran en un mercado que sufre
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cambios rapidos y constantes (Teece et al., 1997), y se podria definir como el proceso distintivo
que habilita los recursos y se enfoca en el aprendizaje y las capacidades de cambio para
relacionarlas con el desempefio de la firma y la creacion de una ventaja competitiva incluso en
un entorno dindmico coOmo se plasma en la figura 5. En ese sentido, la TCD resulta un marco
tedrico apropiado para caracterizar a los ABD y los recursos que los habilitan como una
capacidad dindmica, puesto que recursos como los datos, activos de TI, habilidades gerenciales,
habilidades técnicas, entre otros pueden ayudar a construir la capacidad de ABD y ésta a su vez

puede tener un impacto en el desempeiio de la organizacion (Gupta et al., 2019).

Figura 5. Teoria de las Capacidades Dinamicas y la creacion de ventajas competitivas

Ventaja
Competitiva

Innovacidn ¢
Adaptaciom

Recursos
Estratégicos

\_\‘ (‘apauidﬂdeﬂ

Dinamicas

Fuente: elaboracion propia con base en Teece et al. (1997).

Teniendo en cuenta lo anterior, y al igual que la teoria RBV, la TCD ha sido ampliamente
utilizada para estudiar el impacto del uso de ABD en las organizaciones. En la tabla 2 se enlistan
los autores que han utilizado la teoria RBV como marco tedrico de trabajos relacionados con el
impacto de ABD en el desempefio de las empresas, asi como una combinacién de la teoria RBV
y la TCD. Especificamente, se toma como marco tedrico, en ocasiones complementado por

alguna otra teoria, para caracterizar a las capacidades de ABD de la firma como una capacidad
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dindmica. Uno de esos trabajos es el de Chen et al. (2015), quién utiliza la TCD y el marco
tedrico tecnologia-organizacion-entorno (TOE framework por sus siglas en inglés) para

investigar sobre los factores que influencian el uso de ABD en las organizaciones.

Tabla 2. La teoria RBV y la TCD como marco tedrico en la literatura revisada

Teoria Vision Basada en los Recursos Teoria RBV - Teoria de las Capacidades Dindmicas

Chen et al., (2015)

Ren et al., (2016)

Akter et al., (2016)

Gupta y George, (2016)
Corte-Real et al., (2017)
Ghasemaghaei et al., (2017)
Wamba et al., (2017)
Mandal (2018)

Dubey et al., (2018)
Ghasemaghaei et al., (2018)
Raguseo y Vitari (2018)
Jeble et al., (2018)

Anwar et al., (2018)

Huang et al., (2018)

Singh y El-Kassar (2019)
Gupta et al., (2019)
Aydiner et al., (2019)
Ferraris et al., (2019)

Behl (2020)

Maroufkhani et al., (2020)
Raguseo et al., (2020)
Hussain et al., (2020)
Fuente: elaboracion propia con base en Chen et al., (2015), Ren et al., (2015), Akter et al., (2016), Gupta y George
(2016), Corte-Real et al., (2017), Ghasemaghaei et al., (2017), Wamba et al., (2017), Mandal (2018), Dubey et al.,
(2017), Ghasemaghaei et al., (2018), Raguseo y Vitari (2018), Jeble et al., (2018), Anwar et al., (2018), Huang et al.,

(2018), Singh y El-Kassar (2019), Gupta et al., (2019), Aydiner et al., (2019), Ferraris et al., (2019), Behl (2020),
Maroufkhani et al., (2020), Raguseo et al., (2020) y Hussain et al., (2020).

Chen et al., (2015)

Gupta y George, (2016)
Corte-Real et al., (2017)
Ghasemaghaei et al., (2017)
Wamba et al., (2017)
Mandal (2018)

Anwar et al., (2018)
Huang et al., (2018)
Singh y El-Kassar (2019)
Gupta et al., (2019)
Aydiner et al., (2019)
Behl (2020)

Maroufkhani et al., (2020)

Corte-Real et al. (2017) también enmarcan su investigacion con la TCD, incorporando la
teoria vision del conocimiento para proponer un modelo que pruebe el que los ABD pueden crear
valor en la cadena productiva de la firma y generar una ventaja competitiva. Mientras que
Ghasemaghaei et al. (2017) utilizan la TCD para caracterizar las capacidades de TI como una
capacidad dinamica de la firma que puede llevar a incrementar la agilidad de la firma,
particularmente, la capacidad de TI referente a la capacidad de analiticos de datos para la toma

de decisiones.
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Algunos investigadores se enfocan en las capacidades dindmicas que emanan de algin
area particular de la firma. Como Mandal (2018), quién utiliza la TCD para investigar sobre la
influencia positiva de las capacidades de gestion de ABD (planeacion, toma de decisiones
respecto a inversion, coordinacion y control) de la firma en la cadena de suministros de la
misma. O Singh y El-Kassar (2019), que también enmarcan su investigacion en la TCD para
analizar el impacto de la integracion de Big Data, gestion ecoldgica de la cadena de suministros
y gestion ecologica de recursos humanos, caracterizadas como una capacidad dindmica, en el

desempefio operacional y ambiental de la firma.

Mientras que algunos, ademdas de caracterizar las capacidades de ABD como una
capacidad dinamica, como Anwar et al. (2018), las desglosan en capacidades técnicas y
personales para medir su relacion con la ventaja competitiva y el desempeio de la firma. Otros
se enfocan en las herramientas utilizadas para construir capacidades de ABD, como Gupta et al.
(2019), quiénes utilizan el marco de la TCD para medir el impacto de los Servicios de
Planeacion de Recursos Empresariales basados en la nube (Cloud ERP por sus siglas en inglés) y
los ABD en el desempefio de la firma. O bien, se enfocan en algln tipo de firma particular, como
Behl (2020), quién enmarca las capacidades de ABD como una capacidad dindmica para
estudiar si generan ventaja competitiva y mejoran el desempefio de firmas startups que operan en

la industria de TI.

Teoria de la Vision Basada en los Recursos de Tecnologias de la Informacion

Aunque la definicion de los recursos en la teoria RBV generaliza para incluir activos,
conocimiento, capacidades y procesos organizacionales, Grant (1991) hace una distincioén entre
recursos y capacidades, clasificando ademas los recursos en tangibles, intangibles y basados en
el personal. Los recursos tangibles se refieren al capital financiero y los activos fisicos de la
firma como planta y equipo; los recursos intangibles comprenden activos como la reputacion,
imagen de la marca y calidad de los productos o servicios; mientras que los recursos basados en
el personal incluyen dimensiones como la cultura organizacional, entrenamiento a los empleados,

lealtad, entre otros (Grant, 1991).

Bajo la perspectiva de la teoria RBV y tomando en cuenta la clasificacion de los recursos

propuesta por Grant (1991), investigadores del 4rea de Sistemas de la Informaciéon (SI) han
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identificado diversos recursos de Tecnologias de la Informacion (TI) que pueden ser fuentes
potenciales de una ventaja competitiva para las firmas (Ferraris et al., 2019). Por ejemplo, las
habilidades gerenciales de TI como un recurso basado en el personal de la firma, los sistemas
inter organizacionales como recurso tangible o una fuerte relacion entre las unidades de Tl y de

administraciéon como un recurso intangible (Bharadwaj, 2000).

Teniendo en cuenta lo anterior, Bharadwaj (2000) desarrolla la nocion tradicional de
capacidades organizacionales como una funcion de las TI, definiendo la capacidad de TI de una
firma como su “habilidad para movilizar y desplegar los recursos basados en TI en combinacioén
o de forma co-presente con otros recursos o capacidades”. Por otra parte, utilizando la
clasificacion de Grant (1991) para los recursos de la firma, Bharadwaj (2000) clasifica los
recursos clave o estratégicos basados en TI en: 1) recursos tangibles, que comprenden la
infraestructura fisica de componentes de TI; 2) recursos humanos de TI, que comprenden las
habilidades administrativas y técnicas de TI; y 3) los recursos intangibles habilitados por TI

como recursos de conocimiento, orientacion al cliente y sinergia (figura 6).

Figura 6. Clasificacion de los recursos de T1

Recursos Estratégicos

Recursos Tangibles Recursos Humanos Recursos Intangibles
Infraestructura fisica Habihdades admimistrativas de T1 Conocimiento
Componentes de T1 Hahilidades téenicas de T1 Orientacion al cliente

Sinergia

Fuente: elaboracion propia con base en Bharadwaj (2000).

Bharadwaj (2000) va mas alla al definir las dimensiones criticas de recursos humanos de
TI que incluyen: habilidades técnicas, como el disefio y andlisis de sistemas, programacion y
competencias en tecnologias emergentes, y habilidades administrativas de TI, que se refiere a la
destreza para interactuar y coordinar efectivamente con los usuarios y concluyendo que la RBV
de TI sugiere que las firmas pueden y en efecto se diferencian entre si con base en sus recursos

de TI. En esa misma linea, Fosso Wamba et al. (2019) aseguran que una capacidad de ABD
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puede operacionalizarse como la combinacion de datos y habilidades (tanto técnicas como
blandas o soft skills) para hacer predicciones significativas y oportunas del mercado que, a su
vez, ayudaran a disefiar una mejor estrategia frente a sus competidores y hace especial énfasis en
la importancia de los datos y de las habilidades técnicas y administrativas. Asimismo, se ha

demostrado empiricamente que la capacidad de ABD permite a las firmas mejorar su desempeno

(Gupta y George, 2016).

Uno de los principales retos para obtener todos los beneficios de los ABD es que los
administradores necesitan alinear las capacidades y cultura organizacional existentes a través de
toda la organizacion, por lo que la incorporacion de la administracion del conocimiento
complementa a la extension de la teoria RBV sobre los recursos claves basados en TI para
investigar el impacto de las capacidades de ABD en el desempefio de la firma (Ferraris et al.,
2019). Al igual que Niebel et al. (2019), quiénes se basan en la funcién de productividad del
conocimiento y en los efectos de la productividad de las inversiones en TI y comunicacion para

investigar la relacion entre los ABD y la innovacion de producto en la firma.

También es necesario que los empleados de todos los niveles puedan comprender los
beneficios de los ABD y tomar decisiones basadas en datos, combinando varios tipos de recursos
para orientarlos hacia la creacion de una ventaja competitiva (Shah et al., 2012). En ese sentido,
Ghasemaghaei et al., (2018) utilizan el marco tedrico de los recursos clave basados en TI para
medir el impacto de las capacidades de ABD en el proceso de toma de decisiones de la firma,

encontrando una relacion positiva.

Big Data

El uso de Big Data en una firma tiene el potencial de generar conocimiento perspicaz procesando
datos generados por la empresa, el mercado u otras fuentes, el cual aunado a con las habilidades

humanas promete ser otra gran revolucion en la computacion y crear oportunidades para las

firmas (APICS, 2015).

A pesar de que no existe consenso sobre la definiciéon o caracteristicas de Big Data,
puesto que la definicién puede variar dependiendo del enfoque y de los autores, el término fue

inicialmente acufado para reflejar la “grandeza” o tamafio voluminoso de datos generados como
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resultado de utilizar nuevas formas de tecnologia, como redes sociales, etiquetas de
identificacion de radiofrecuencia, teléfonos inteligentes y sensores (Gupta y George, 2016).
Dicha definicion evoluciond para incorporar variedad (diferentes tipos de datos) y velocidad (la
velocidad a la que se generan los datos) como una caracteristica adicional al volumen del Big
Data, posteriormente veracidad (desorden de los datos) y valor (perspectivas previamente
desconocidas), llegando en algunos casos a incluir hasta 10 V’s como caracteristicas (Gupta y

George, 2016).

En ese mismo sentido, Taylor (2022) define a los datos como “las cantidades, caracteres o
simbolos sobre los que una computadora realiza operaciones, que pueden almacenarse y
transmitirse en forma de sefiales eléctricas y grabarse en medios de grabacion magnéticos,
opticos o mecanicos. Teniendo en cuenta lo anterior “Big Data es una coleccion de datos que es
enorme en volumen, pero que crece exponencialmente con el tiempo... datos con un tamafio y
una complejidad tan grandes que ninguna de las herramientas tradicionales de gestion de datos
puede almacenarlos y procesarlos de manera eficiente... también es un dato pero con un tamafio

enorme” (Taylor, 2022).

Gartner Inc. (s.f.) lo define como “activos de informacién de gran volumen, alta
velocidad y/o gran variedad que exigen formas rentables e innovadoras de procesamiento de
informacion que permitan una mejor comprension, toma de decisiones y automatizacion de
procesos” concentrandose en las caracteristicas de los datos. Aydiner et al. (2019) se enfocan en
los tipos de andlisis que involucra el Big Data, como descriptivo, predictivo y prescriptivo,
mientras que otros autores lo definen como enormes cantidades de datos estructurados y no

estructurados y que son accesibles en tiempo real (Einav y Levin, 2013; O’leary, 2013).

El diccionario de APICS en su 14.* edicion (2015) define Big Data como “una coleccion
de datos y tecnologia que accede, integra e informa todos los datos disponibles mediante el
filtrado, la correlacion y la generacion de informes de informacion que no se podia obtener con
tecnologias de datos anteriores. Describe el procesamiento de datos mas allad de la escala

humana”.
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Figura 7. Definicion de Big Data de acuerdo a las caracteristicas de los datos
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Fuente: elaboracion con base en Ferraris et al. (2019).

Ferraris et al. (2019) también se concentran en las caracteristicas de los datos y lo definen

como el enfoque para administrar, procesar y analizar cinco dimensiones de datos (figura 7),

siendo estas:

Volumen: la cantidad de datos generados crece de forma exponencial.

Variedad: dado que las fuentes de los datos son diversas, pues provienen de plataformas
tecnoldgicas diversas y en diferentes formatos.

Veracidad: los datos recolectados deben ser de calidad y provenir de fuentes confiables,
evitando incluir ruido, informacién incompleta o desactualizada.

Velocidad: hoy en dia, los datos se obtienen en tiempo real o muy cercano a tiempo real,
por lo que la velocidad se vuelve mas importante que el volumen, dada la competitividad
actual del entorno econémico, pues permiten a una empresa ser mucho mas agil y rapida
en el proceso de toma de decisiones.

Valor: la extraccion de beneficios econdmicos de la informacion disponible es de vital
importancia y, por lo general, el valor se relaciona con la habilidad de la organizacion

para tomar mejores decisiones.

En ese sentido, los datos representan un activo, en funcidon del cual se persigue el valor

econdmico y se requieren herramientas de ultima generacion y conocimientos especializados
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para ser procesados, por lo que los beneficios de implementar una estrategia de Big Data son
nuevos descubrimientos, mejores sistemas de toma de decisiones y automatizacion (Bogdan y
Borza, 2019). Sin embargo, no se debe confundir Big Data con analiticos, puesto que los ABD
tienen por objetivo el drenar inteligencia de los datos y traducirlo en una ventaja competitiva
para la firma (Ferraris et al., 2019), mientras que Big Data se refiere a los activos de disponer de

los datos generados por la operacion de la organizacion.

Analiticos de Big Data

El concepto de analiticos de datos fue desarrollado desde mediados de la década de 1950 y se
refiere al “uso extensivo de datos, andlisis estadistico y cuantitativo, modelos explicativos y
predictivos, asi como una administracion basada en hechos para impulsar decisiones y acciones”
(Cao et al., 2015). Ghasemaghaei et al. (2017) definen analiticos de datos como las TI y procesos
que respaldan los informes, analisis estadisticos y mineria de datos, y los dividen en 3 categorias:
descriptivos o analiticos de datos para entender qué ocurrio en el pasado, predictivos o analiticos
para comprender qué va a ocurrir en el futuro, y prescriptivos o analiticos utilizados para

estimular resultados de posibles acciones.

Los ABD utilizan dichas metodologias y clasificacion, valiéndose de técnicas estadisticas
como la regresion, analisis de factores o mineria de datos para generar analiticos con bases de
datos de gran volumen y con diferentes estructuras (Jeble et al., 2018). Mandal (2018) resume los
ABD como una combinacion de dos conceptos clave: Big Data o la capacidad para procesar
datos con las 3 dimensiones (volumen, variedad y velocidad), y la habilidad para sacar
conclusiones significativas de los datos mediante la aplicacion de estadisticas, matematicas,
econometria, simulaciones, optimizaciones u otras técnicas para ayudar a las empresas a tomar

mejores decisiones.

Sin embargo, para llegar a obtener resultados validos y relevantes de los ABD, los
encargados de extraer conocimiento de la informacién o ABD en la firma deben tener una
comprension detallada de los datos disponibles y conocer qué es lo que estan buscando en ellos,
por lo que la preparacion de los datos, o primer paso para construir ABD, incluye crear perfiles,

limpieza, validacion y transformacién de bases de datos (Botelho, 2022). Una vez que se
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preparan las bases de datos para el analisis, se aplica alguna de las técnicas ya mencionadas para

sacar conclusiones significativas de dichos datos que soporten el proceso de toma de decisiones.

Gupta et al. (2019) coinciden en que los ABD es un campo interdisciplinario que
combina no solamente técnicas estadisticas como regresion o andlisis de series de tiempo, sino
que también incorpora herramientas computacionales como la mineria de datos y el Machine
Learning, para definirlo como “un proceso sistematico de analisis descriptivo para explicar las
reglas de los datos, andlisis predictivo para esbozar perspectivas futuras y andlisis prescriptivo

para optimizar o simular los resultados de las decisiones organizacionales”.

Figura 8. Definicion y proceso de Analiticos de Big Data

Analiticos de Big Data
A

Big Daia Analiticos Decisiones

Valor Ventaja
Comercial Competitiva

Usor e interpretacion de
analiticos

Recopilacion de datos Andhisis de dabos

Fuente: elaboracion propia con base en Wamba et al., (2015).

Teniendo en cuenta que los datos son la materia prima, Davenport y Harris (2007)
definen los ABD como “el uso extensivo de datos, analisis estadistico y cuantitativo, modelos
explicativos y predictivos, y gestion basada en hechos para impulsar decisiones y acciones”. Lo
que implica que los resultados obtenidos a través de ese proceso sean utilizados por los
directivos de las empresas para tomar decisiones informadas y basadas en datos, llevando a un
nuevo estilo de administracion. Considerando lo anterior, ABD se define como un proceso
holistico que involucra la recopilacion, analisis, uso e interpretacion de datos para varias
divisiones funcionales, con miras a obtener informacidn procesable, crear valor comercial y

establecer ventajas competitivas (Wamba et al., 2015), el cual se puede observar en la figura 8.
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Capacidades de ABD

Como resultado de lo expuesto anteriormente, los ABD se estan convirtiendo cada vez mas en un
componente clave de los procesos de toma de decisiones en diferentes tipos de negocios debido a
un nuevo enfoque proactivo y con vision de futuro (Hagel, 2015). Por lo que algunos autores
argumentan que para obtener un resultado positivo, una organizacion tiene que desarrollar una
capacidad de ABD, definiendo a capacidad como una combinacion unica de recursos, lo que
dificulta, si no imposible, que los competidores la imiten y que en literatura sobre

administracion, esto se llamaria obtener una ventaja competitiva (Bogdan y Borza, 2019).

La teoria RBV es una de las teorias de la literatura sobre administracion mas utilizadas
para enfocar las capacidades de ABD, la cual, como ya revisamos, argumenta que la competencia
entre las empresas se desarrolla sobre la base de recursos que son raros por naturaleza, dificiles

de imitar, valiosos cuando se explotan y estan debidamente organizados (Barney, 1991).

En ese sentido, las capacidades de ABD en una firma, son una capacidad importante que
le lleva a construir una ventaja competitiva sustentable en el ambiente de Big Data (Ferraris et
al., 2019). Sin embargo, el valor agregado que se puede utilizar para construir esa ventaja
competitiva emana de la capacidad de la firma para extraer conocimiento de los datos y
diseminarlo en todos los niveles de la organizacion, haciéndolo comprensible para todos los

empleados e incorporando los datos en su proceso de toma de decisiones (Shah et al., 2012).

Bajo la premisa de que, para construir capacidades que lleven a la firma a crear una
ventaja competitiva, es necesario la combinacion de recursos en una forma tUnica y dificil de
imitar por los competidores, la literatura sobre el tema a menudo complementa la teoria RBV con
algin otro enfoque. Especificamente, se ha caracterizado a los ABD como una capacidad
dindmica que combina recursos de TI y habilidades técnicas y de gestion, apoyados en la TCD y
en la teoria de recursos de TI (Mandal, 2018; Singh y El-Kassar, 2019; Anwar et al., 2018;
Anwar et al., 2018; Gupta et al., 2019; Behl, 2020; Ferraris et al., 2019; Ghasemaghaei et al.,
2018; Bharadwaj, 2000; Fosso Wamba et al., 2019; Niebel et al., 2019). En la tabla 3 se puede
observar de forma detallada como algunos autores operacionalizan a los analiticos de datos para

su analisis.
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Tabla 3. Operacionalizacion de Analiticos de Datos en la literatura revisada

Variable Fuente

Akter et al., (2016) Mandal, (2018)
Anwar et al., (2018) Miiller et al., (2018)
Chen et al., (2015) Niebel et al., (2019)
Corte-Real et al., (2019) Raguseo y Vitari, (2018)

Capacidades de Dubey. et al., (2017) R.en et al., (2016)

ABD Ferraris et al., (2019) Singh y El-Kassar, (2019)
Ghasemaghaei et al., (2018) Wambea et al., (2017)
Gupta y George, 2016) Behl, (2020)
Gupta et al., (2018) Maroufkhani et al., (2020)
Huang et al., (2018) Raguseo et al., (2020)
Jeble et al., (2018) Hussain et al., (2020)

Analiticos de Aydiner et al., (2019)

negocio Ghasemaghaei et al., (2017)

Toma de Cao et al., (2015)‘

decisiones Hosoya and Kamioka, (2018)
Wamba et al., (2018)

Fuente: elaboracion propia con base en Cao et al., (2015), Chen et al., (2015), Ren et al., (2015), Akter et al., (2016),
Gupta y George (2016), Corte-Real et al., (2017), Ghasemaghaei et al., (2017), Wamba et al., (2017), Mandal
(2018), Dubey et al., (2017), Ghasemaghaei et al., (2018), Miiller et al., (2018), Raguseo y Vitari (2018), Jeble et al.,
(2018), Anwar et al., (2018), Wamba et al., (2018), Huang et al., (2018), Hosoya and Kamioka, (2018), Singh y
El-Kassar (2019), Gupta et al., (2019), Aydiner et al., (2019), Ferraris et al., (2019), Niebel et al., (2019), Behl
(2020), Maroufkhani et al., (2020), Raguseo et al., (2020) y Hussain et al., (2020).

Por ejemplo, se plantea que uno de los principales retos para obtener todos los beneficios
de los ABD es que los administradores necesitan alinear las capacidades y cultura organizacional
existentes a través de toda la organizacion (Ferraris et al., 2019), por lo que es necesario que los
empleados de todos los niveles puedan comprender los beneficios de los ABD y tomar
decisiones basadas en datos (Shah et al., 2012), lo que lleva a combinar recursos técnicos de TI,

con recursos humanos y recursos intangibles para construir una ventaja competitiva.

En ese sentido, Ferraris et al. (2019) definen las capacidades de ABD como “la habilidad
de una firma para desplegar y combinar recursos de analiticos de datos para realizar andlisis de
datos rigurosos y accionables”. Por lo que las capacidades de ABD de una firma se crean con la
interaccion del tamano y calidad de los datos, habilidades analiticas, dominio del conocimiento y

la sofisticacion de las herramientas (Ferraris et al., 2019).

Por otra parte, Ghasemaghaei et al. (2018) definen las capacidades de ABD como “la
habilidad de una firma para combinar recursos de analiticos de datos para un analisis de datos

riguroso y orientado a la accion”, identificando a dichas capacidades como una interaccion entre
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la calidad y tamano de los datos, habilidades analiticas, dominio del conocimiento y sofisticacion
de las herramientas. En la misma linea, Gupta y George (2016) argumentan que para que una
firma construya una capacidad de ABD es necesaria una combinaciéon unica de recursos
tangibles, humanos e intangibles, puesto que esa combinacion es lo que vuelve a la capacidad de

ABD tnica, permitiendo que lleve a la firma a la creacién de una ventaja competitiva.

Adoptando la teoria RBV, su extension TCD, el enfoque de Bharadwaj (2000) sobre los
recursos basados en TI y las dimensiones propuestas por Ghasemaghaei et al. (2018), se define a
las capacidades de ABD como la habilidad de la empresa para desplegar y combinar recursos de
ABD para un analisis de datos riguroso y orientado a la toma de decisiones. En ese sentido se
combinan recursos tangibles, intangibles y humanos en la caracterizacion de las capacidades de

ABD, los cuales se ilustran en la figura 9 y se describen a continuacion.

Figura 9. Caracterizacion de las Capacidades de Analiticos de Big Data

Sofisticacion de las Calidad de
herramientas los datos

Capacidades de

ABD
Dominio del
conocimiento

Tamano
de los
datos

Habilidades
analiticas

Fuente: elaboracion propia con base en Ferraris et al. (2019).

Recursos tangibles

De acuerdo con la teoria RBV (Barney, 1991) y la teoria de los recursos claves de TI
(Bharadwaj, 2000), los recursos tangibles de TI incluyen infraestructura de TI, redes,

conectividad, fuentes de datos, entre otras, por lo que las inversiones en herramientas para
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recopilar, almacenar y procesar los datos, asi como los datos mismos son considerados recursos
tangibles (Jeble et al., 2018). Gupta y George (2016 también mencionan a la tecnologia,
disponibilidad de datos, tiempo y dinero como los recursos basicos para la construccion de una

capacidad de ABD.

En ese sentido, se incluye a la sofisticacion de las herramientas de Big Data y a la
grandeza de los datos recopilados, almacenados y procesados con ellas como las dimensiones
que incorporan a los recursos tangibles en la caracterizacion de las capacidades de ABD para

efectos de nuestro analisis.

Grandeza de los datos: como ya se menciond, una de las caracteristicas del Big Data es

precisamente el volumen de los datos, pues estos crecen de forma exponencial con la
digitalizacion derivada de una creciente adopcion de la tecnologia en todos los procesos de
negocio. Considerando lo anterior, asi como el resto de las dimensiones del Big Data, la
grandeza de los datos se define utilizando tres de las cinco dimensiones mencionadas, es decir

datos de gran volumen, variedad y velocidad (Ghasemaghaei et al., 2018).

Sofisticacién de las herramientas: es una dimension que tiene por objetivo capturar el

nivel de expertise tecnologico al interior de la empresa, es decir, la complejidad y maduracion de
las herramientas de TI con las que cuenta para realizar el andlisis de los datos y extraer
informacion de los mismos (Ghasemaghaei et al., 2018). Por lo que, recurriendo nuevamente al
marco de referencia de recursos clave basados en TI de Bharadwaj (2000), la sofisticacion de las
herramientas es un recurso clave basado en TI y se puede considerar como una dimension de las
capacidades de ABD, puesto que puede llevar a la empresa a construir una ventaja competitiva
en el sentido del tipo y sofisticacion del andlisis a incorporar en el proceso de toma de
decisiones. Por ejemplo, las empresas mas grandes cuentan con mas recursos que las pequenas
(Chen et al., 2014), por lo que pueden tener mas desarrolladas las capacidades de ABD, al contar

con herramientas de TI mas sofisticadas que les permitan extraer un mayor valor de los datos.

Recursos humanos e intangibles

Como ya revisamos, las herramientas y datos por si solos no generan capacidades de ABD ni
llevan a la creacion de una ventaja competitiva, puesto que es necesario crear una combinacion

unica de recursos al interior de la firma, considerando el entorno dindmico para poder lograrlo
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(Gupta y George, 2016). Uno de esos recursos unicos se compone de talento humano con
habilidades técnicas y dominio del conocimiento sobre el negocio de la firma, asi como liderazgo
y una cultura orientada hacia la toma de decisiones basada en datos que permee en todos los

niveles de la organizacion (Barney, 1991; Gupta y George, 2016; Jeble et al., 2018).

La TCD enfatiza en la necesidad de construir capacidades dindmicas que permitan a la
firma adaptarse a cambios politicos, econdmicos, sociales, tecnologicos, entre otros, para poder
desarrollar una ventaja competitiva (Teece et al., 1997). Dichos recursos son los que no aparecen
en los estados financieros de la empresa, sino que se refieren principalmente a la cultura
organizacional, puesto que ésta difiere de una firma a otra, volviéndola un recurso unico que se
desarrolla a través del aprendizaje continuo, no solamente de la organizacion, sino también del
entorno, para convertirse asi en un recurso intangible clave que contribuye a la construccion de
una capacidad de ABD (Jeble et al., 2018). Teniendo en cuenta lo anterior, las dimensiones
dominio del conocimiento y habilidades técnicas, asi como la calidad de los datos se incluyen en

la caracterizacion de las capacidades de ABD en nuestra propuesta de modelo.

Dominio del conocimiento y habilidades técnicas: se refiere al conocimiento y profundo

entendimiento de los procedimientos, hechos y procesos involucrados en una cierta firma o
industria que posee el individuo, los cudles habilitan al analista para identificar los atributos
clave y con ello poder resolver los problemas de interés de la empresa de una forma mas efectiva
(Ghasemaghaei et al., 2018), por lo tanto también se considera una dimension de las capacidades
de ABD. De acuerdo con la teoria RBV, para que los recursos de la firma se vuelvan dificiles de
imitar por los competidores, se necesita prestar especial atencién a las competencias de los
individuos, pues estos son un factor critico para mejorar el proceso de toma de decisiones a
través del uso de datos. Aun si se cuenta con las dos primeras dimensiones para construir las
capacidades de ABD (grandeza y calidad de los datos), es necesario que dichos datos sean
transformados en conocimiento, tarea en la que los recursos humanos, sus competencias,
habilidades y capacidades se vuelven criticos, pues son ellos los que transforman los datos en

conocimiento a utilizar para mejorar el desempeio de la empresa.

Calidad de los datos: de acuerdo con Detlor et al. (2013), se define como la calidad de los

hechos en bruto que reflejan las caracteristicas de una entidad o evento. El marco de referencia

para definir la calidad de los datos a utilizar es el de Wang et al. (1996), el cual diferencia entre
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cuatro categorias de calidad de los datos: intrinseca, contextual, representacional y accesibilidad,
asi como las dimensiones subyacentes de cada categoria. La categoria intrinseca se refiere a la
exactitud innata de los datos, independientemente del contexto en el que estan siendo utilizados,
como por ejemplo la objetividad y precision de los mismos. Por otra parte, la categoria
contextual hace referencia justamente al contexto en el cual estan siendo utilizados los datos,
pues éste puede variar dependiendo de la tarea que se lleve a cabo, como integridad, oportunidad
y relevancia de los datos. La categoria representacional se refiere al grado en que los datos se
presentan de forma clara, por ejemplo, consistencia representacional y facilidad de comprension.
Y, por ultimo, la categoria de accesibilidad esta relacionada con la facilidad con la que se tiene
acceso a los datos que se buscan. En ese sentido, y considerando también el marco de referencia
de recursos clave basados en TI de Bharadwaj (2000), la calidad de los datos es considerada
como una dimension de las capacidades de ABD, puesto que es un recurso intangible clave
basado en TI, al que unicamente puede extraérsele valor, o informacion util para la toma de

decisiones basada en datos, si se cuenta con datos de calidad a la hora de iniciar el analisis.

Teoria de los Efectos de TI avanzadas en el Disefio Organizacional, Inteligencia y

Toma de Decisiones

Aun cuando se tiene una capacidad de ABD en la firma, cumpliendo con las definiciones
anteriores, el reto sigue siendo permear una cultura basada en datos a los empleados de todos los
niveles de la organizacion, desde tomadores de decisiones hasta operativos, puesto que las
dimensiones mencionadas (e.g. calidad de los datos, dominio del conocimiento), dependen de la
confianza que se tenga en la capacidad de ABD y el involucramiento de la informacion o

conocimiento obtenido de los datos en el proceso de toma de decisiones (Barton y Court, 2012).

La distincion entre SI utilizados para almacenar datos transaccionales en las firmas (e.g.
Customer Relationship Management, Enterprise Resource Planning o CRM y ERP por sus siglas
en inglés), de los sistemas utilizados para analizar dicha informacién (soluciones de mineria de
datos o tableros de control), se origind desde los afios 70’s y se ha mantenido hasta hoy,
argumentando que los primeros dan soporte a tareas estructuradas y rutinarias relacionadas con la
operacion, mientras que los segundos se utilizan para dar soporte a la toma de decisiones en

actividades de administracion y estratégicas (Gupta y George, 2016).
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Siguiendo con la misma diferenciacion, Huber (1990) desarroll6 una teoria para medir los
efectos que tiene la implementacion de comunicaciones asistidas por computadora y tecnologias
para asistir la toma de decisiones en el disefio organizacional, la inteligencia y el proceso de toma
de decisiones de la firma. Dicha teoria propone que, una vez adoptada, la nueva tecnologia acorta
significativamente el proceso de toma de decisiones y mejora la calidad de las decisiones en la
firma, puesto que la tecnologia altera profundamente la forma en que se toman las decisiones

(Huber, 1990; Ghasemaghaei et al., 2018).

Complementando la teoria de Huber (1990) con la teoria RBV de TI, se ha encontrado
que las capacidades de TI llevan a las empresas a mejorar su proceso de toma de decisiones,
puesto que propician la inteligencia de la empresa al disponer de informacién oportuna,
comprensiva y precisa, que ayuda a identificar oportunidades y problemas, permitiendo tomar
decisiones mas efectivas y de calidad, argumentando que las herramientas de analiticos de datos
se estan convirtiendo en un componente critico del proceso de toma de decisiones de las

empresas (Ghasemaghaei et al., 2018; Wamba et al., 2017).

Teniendo en cuenta lo anterior, el proceso de toma de decisiones de la organizacion se
vuelve clave a la hora de construir una ventaja competitiva derivada de la capacidad de ABD,
puesto que las dimensiones descritas (grandeza de los datos, sofisticacion de las herramientas,
calidad de los datos y dominio del conocimiento y habilidades técnicas) tienen un mayor
potencial para generar valor a la firma cuando efectivamente se toman decisiones que lleven a

lograr sus objetivos, basadas en el conocimiento extraido de los ABD (Ferraris et al., 2019).

Por otra parte, algunos investigadores sugieren que las inversiones en Big Data no
reflejan retornos debido a la resistencia de las empresas no toman decisiones basadas en la
inteligencia o conocimiento extraido de los datos, enfatizando la importancia de implementar una
cultura organizacional orientada a la toma de decisiones basadas en datos, en vez del instinto de

los tomadores de decisiones (Gupta y George, 2016).
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Figura 10. Desempeifio del proceso de toma de decisiones de la empresa

Exactitud
Calidad —— Precision
Confiabilidad Desempeiio Ventaja
Decisiones delafirma Competitiva
Rapidez en la
Eficiencia — toma de
decisiones

CABD

A

b
Desempeiio del proceso de toma de decisiones

Fuente: elaboracion propia con base en Huber (1990), Jarupathirun (2007), Ferraris et al. (2019), Ghasemaghaei et
al. (2017) y Ghasemaghaei et al. (2018).

Con base en lo descrito, para efectos de nuestro analisis el desempeiio del proceso de
toma de decisiones de la firma se refiere a la evaluacion de los tomadores de decisiones en la
firma sobre la calidad y eficiencia de su proceso de toma de decisiones (figura 10), entendiendo
por calidad de las decisiones que tan exactas, precisas y confiables son los resultados de las
decisiones tomadas, mientras que la eficiencia de las decisiones se refiere a qué tan rapido se
llegan a tomar las decisiones (Huber, 1990, Jarupathirun, 2007; Ghasemaghaei et al., 2017; y
Ghasemaghaei et al., 2018).

Desempeiio de la firma

Cuando hablamos de desempefio de la firma, podemos hablar de desempefio financiero y de
mercado (Raguseo y Vitari, 2018). El desempeio financiero se refiere al crecimiento de las
ganancias y rentabilidad, mientras que el desempefio de mercado se refiere a mejorar la posicion
de la firma frente a sus competidores en un cierto mercado, lo cual no necesariamente implica un
crecimiento en ganancias o en rentabilidad (Tippins y Sohi, 2003). La productividad
multifactorial es una de las medidas mas comunes para evaluar la productividad de la firma,
relacionando una medida de produccidon como ventas o valor agregado, con algin factor de
produccion, como capital o trabajo, siendo la funcién Cobb-Douglas la méas utilizada para medir
dicha relacion, puesto que en adicion a los factores tradicionales, se pueden incorporar factores
como los activos de TI (Miiller et al., 2018). Dado que la interpretacion de los coeficientes
resultantes de la funcion Cobb-Douglas puede ser como los efectos marginales de los factores de

produccion en la productividad de la firma, varios estudios han concluido que los efectos de los
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activos de TI en la productividad de la firma no son positivos, llevando a lo que se conoce como

“la paradoja de la productividad de TI” (Gupta y George, 2016).

Sin embargo, se ha encontrado que a pesar de ésta paradoja, el efecto que tienen las TI,
como ABD, que contribuyen a mejorar la recoleccion de datos, su andlisis para la extraccion de
informacion y conocimiento, asi como la utilizacion del conocimiento resultante para la toma de
decisiones, es un efecto positivo en la calidad de la toma de decisiones, lo cual a su vez conduce

a un incremento en la productividad de la firma (Brynjolfsson et al., 2011).

Tomando en cuenta lo anterior, hay cinco formas generales en las que el uso de ABD
puede generar valor: a través de hacer que la informacion sea transparente y accesible a toda la
organizacion para que se utilice; con la creacion y almacenaje de mas datos se puede recopilar y
analizar mas informacion para identificar patrones y variabilidad en diversas areas, permitiendo
buscar formas de mejorar el desempefio; experimentacion controlada para mejorar la toma de
decisiones administrativas; los pronosticos son cada vez mas precisos que permiten anticiparse a
las demandas del mercado, o bien, segmentar el mercado objetivo; segmentacion de clientes que
permite identificar productos o servicios personalizados; uso de analisis sofisticado para mejorar

la toma de decisiones; y mejorar el desarrollo de nuevos productos y servicios (McKinsey, s.f.).

El valor estratégico que crean los ABD puede ser funcional o simbolico: el valor
funcional (p. ej. cuota de mercado, desempefio financiero) se refiere a mejoras en el desempefio
como resultado directo de la adopcion de ABD, mientras que el valor simbolico (p. ej. imagen y
reputacion positivas, mitigacion de presiones del entorno) se deriva en gran medida a través del
“efecto de sefial” de la inversion en ABD (Bogdan y Borza, 2019). En la figura 11 se presenta el
valor estratégico de los ABD, de acuerdo con Bogdan y Borza (2019), seleccionando el enfoque
de ésta investigacion dentro del espectro funcional, utilizando la eficiencia orientada al

desempefio de la firma, asi como la toma de decisiones.
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Figura 11. Valor estratégico de los ABD
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Fuente: elaboracion propia con base en Bogdan y Borza (2019).

Dentro de la literatura revisada como referencia, se encontrd que la gran mayoria de los
trabajos utilizan la rentabilidad de la firma como variable dependiente y que operacionaliza el
desempefio de la firma respecto a las capacidades de ABD. En la tabla 4 se puede observar que
ademas de las ventas y la rentabilidad, algunos autores utilizan el desempefio del proceso de
toma de decisiones, los procesos de negocio o la agilidad de la firma como variable dependiente,
sin embargo predomina el enfoque hacia el desempeno general de la firma con variables como

ventas, clientes, retorno de la inversion, rentabilidad o productividad.
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Tabla 4. Operacionalizacion de Desempeiio en la literatura revisada

Jeble et al., (2018)
Corte-Real et al., (2019)
Ferraris et al., (2019)

Variable Fuente
Akter et al., (2016
Gupta y Geo(rge (; 016) Wamba et al., (2018)
Clientes ’ Behl, (2020)
Gupta et al,, (2018) Maroufkhani et al., (2020)
Raguseo y Vitari, (2018) ’
Akter et al., (2016) Ren et al., (2016)
Huang et al., (2018) Wamba et al., (2017)
Ventas Miiller et al., (2018) Behl, (2020)
Niebel et al., (2019) Maroufkhani et al., (2020)
Raguseo y Vitari, (2018) Raguseo et al., (2020)
Akter et al., (2016) Raguseo y Vitari, (2018)
Anwar et al., (2018) Ren et al., (2016)
Hosoya and Kamioka, (2018) Wamba et al., (2017)
Rentabilidad Huang et al., (2018) Behl, (2020)

Maroufkhani et al., (2020)
Raguseo et al., (2020)
Hussain et al., (2020)

Retorno sobre inversion

Akter et al., (2016)
Raguseo et al., (2020)

Procesos de negocio

Aydiner et al., (2019)
Dubey et al., (2017)
Singh y El-Kassar, (2019)

Toma de decisiones

Cao et al., (2015)
Ghasemaghaei et al., (2018)

Ghasemaghaei et al., (2017)

Agilidad de la firma Hosoya and Kamioka, (2018)
Mandal, (2018)
Productividad Chen et al., (2015)

Fuente: elaboracion propia con base en Cao et al., (2015), Chen et al., (2015), Ren et al., (2015), Akter et al., (2016),
Gupta y George (2016), Corte-Real et al., (2017), Ghasemaghaei et al., (2017), Wamba et al., (2017), Mandal
(2018), Dubey et al., (2017), Ghasemaghaei et al., (2018), Miiller et al., (2018), Raguseo y Vitari (2018), Jeble et al.,
(2018), Anwar et al., (2018), Wamba et al., (2018), Huang et al., (2018), Hosoya and Kamioka, (2018), Singh y
El-Kassar (2019), Gupta et al., (2019), Aydiner et al., (2019), Ferraris et al., (2019), Niebel et al., (2019), Behl
(2020), Maroufkhani et al., (2020), Raguseo et al., (2020) y Hussain et al., (2020).

Entorno economico en Tijuana, Baja California

Como ya describimos, existe evidencia sobre la relacion positiva entre las CABD, el desempefio
del proceso de toma de decisiones y financiero de la firma, a través de la creacion de una ventaja
competitiva, sin embargo hay pocos estudios al respecto, siendo éstos relativamente nuevos,

raros, ademas de que se concentran en paises de Norte América y Europa (Anwar et al., 2018).
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Asimismo, la mayoria de los trabajos sobre el impacto del uso de datos para la toma de
decisiones en el desempefio financiero de la firma, también se concentran en empresas grandes o
bien, de una determinada industria (Anwar et al., 2018). Lo anterior nos lleva a proponer como
objeto de estudio y como horizonte temporal y espacial a las empresas de todos los tamafios en la
ciudad de Tijuana, Baja California, México. Buscando contribuir a la literatura sobre el impacto
de las CABD en el desempefio del proceso de toma de decisiones y financiero de la firma en
paises emergentes, tomando como base la teoria RBV, TCD vy la teoria de los efectos de TI

avanzadas en el disefo organizacional, inteligencia y toma de decisiones.

Baja California se localiza al noroeste de México, teniendo como frontera norte al estado
de California de E.U.A. y se compone por cinco municipios: Ensenada, Mexicali, Tecate,
Tijuana, Playas de Rosarito, San Quintin y San Felipe (INEGI, 2023). En término de Producto
Interno Bruto (PIB), Baja California contribuye con el 3.8% al PIB nacional a precios corrientes,
ubicandose en el séptimo lugar en 2021, representando una variacion de 8.2% anual, respecto de
2020 (INEGI, 2022). Al interior, Baja California se caracteriza por una importante actividad
manufacturera, las cudles representaron un 32% del PIB estatal en 2021 (INEGI, 2022), mientras
que el municipio con mayor participacion en términos de PIB y de poblacion es Tijuana, que
contribuye con el 60.8% del PIB estatal y concentra el 57.3% de la poblaciéon total de Baja
California (Citibanamex, 2022).

El crecimiento del municipio de Tijuana, en términos de poblacion, inici6 en la década de
los 60°s con el Programa Nacional Fronterizo (PRONAF), un programa enfocado a promover la
economia local y a atraer el turismo internacional, mientras que el crecimiento econdmico se le
atribuye al programa Maquiladora establecido en 1964, cuyo objetivo era aprovechar el enorme
mercado de consumo en E.U.A. y los costos competitivos del trabajo en México, asi como
menores costos de transportacion desde la zona fronteriza del pais, permitiendo a plantas
ensambladoras para exportacion nacionales y extranjeras ubicarse en toda la franja de la frontera

norte (Ganster y Collins, 2017).

Como ya se menciond, al igual que Baja California, Tijuana se caracteriza por una
importante actividad manufacturera, aunque las actividades de construccion y comercio al por
mayor y al pormenor, asi como los servicios, también son actividades con gran relevancia en la

region, pues durante 2021, la construccion representd el 10.2%, el comercio al por mayor y al

77



por menor 21% vy los servicios el 23.5% del PIB estatal, situacion reflejada en la ciudad de
Tijuana (INEGI, 2022). Esta composiciéon del panorama econémico en Tijuana se deriva de la
intensidad de las actividades manufactureras en las ultimas décadas, teniendo un boom a partir
de 1980 con el establecimiento del Tratado de Libre Comercio de Norte América (TLCAN)
(Mendoza y Dupeyron, 2020). El crecimiento del sector manufacturero ha resultado un detonante
para otros sectores de la economia en la region, teniendo un efecto dominé al generar un mayor
ingreso, impactando de forma positiva en el crecimiento de los servicios y el comercio, aunado a
la dindmica generada por la interaccion con la ciudad de San Diego, California (Mendoza y

Dupeyron, 2020).

Por otra parte, el crecimiento y dinamismo de la regioén se incrementd no solamente en la
industria manufacturera, sino que se dispersé a empresas de otras industrias, apoyado de nuevas
tecnologias en produccion y disefio, asi como de la revolucion en las comunicaciones,
permitiendo el 6ptimo aprovechamiento de las economias de escala (Puyana y Romero, 2006).
La internacionalizacién del capital a través de la industria maquiladora, hace posible el
surgimiento de vinculos entre territorios con nuevas formas sociales y de produccion definidos a
partir del establecimiento de empresas transnacionales, generando un dinamismo en la economia
regional, influyendo tanto de forma positiva como de forma negativa en el resto de los sectores
de actividad econdémica (Martinez Cuero, 2017). Por ejemplo, el incremento en actividades
relacionadas con la logistica, turismo, alimentos y bebidas, asi como la industria inmobiliaria,
industrial y comercial, son sectores que se ven influenciados de forma positiva por el
establecimiento de empresas transnacionales en la region fronteriza, particularmente en Baja
California, mostrando un crecimiento de 3.9% en el indicador trimestral de la actividad

econdmica estatal para 2022 (INEGI, 2023).

Teniendo en cuenta lo anterior, para efectos de ésta investigacion, se considera como
objeto de estudio a empresas localizadas en la ciudad de Tijuana, Baja California,
independientemente del sector de actividad econdmica o el tamafio de las mismas, esto a efectos
de cumplir con lineamientos metodologicos de muestra pues es necesario realizar trabajo de
campo para recolectar informacion relacionada con el desarrollo de las CABD y sus efectos en el
desempefio del proceso de toma de decisiones y financiero de las empresas. Especificamente, se

busca conocer, en primera instancia si las empresas de Tijuana utilizan analiticos de datos para la
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toma de decisiones, y en segunda si el desarrollo de las CABD tiene un impacto positivo en el
desempefio de su proceso de toma de decisiones y desempefio financiero, buscando contribuir asi
a la literatura sobre el impacto de las CABD en el desempeiio del proceso de toma de decisiones

y financiero de las firmas en mercados emergentes.

Hipotesis de investigacion

Teniendo en cuenta el estado del arte sobre la relacion entre CABD y el desempefio de las firmas,
asi como el marco tedrico descrito en parrafos anteriores, en éste apartado se busca resumir y
definir las teorias y conceptos a utilizar para plantear las hipdtesis propuestas que buscan dar
respuesta a las preguntas y objetivos de investigacion. Como se ha dicho antes, las preguntas de
la presente investigacion son: 1) jen qué medida afectan las CABD el desempefio del proceso de
toma de decisiones de las empresas en Tijuana, Baja California?; 2) ;Cual es el impacto de las
CABD en el desempeiio financiero de las empresas en Tijuana, Baja California?; y 3) ;actaa el
desempefio del proceso de toma de decisiones como mediador entre las CABD y el desempeno

financiero de las empresas en Tijuana, Baja California?

Mientras que el objetivo general de investigacion es analizar el impacto de las CABD en
el proceso de toma de decisiones y el desempefio financiero de las empresas en Tijuana, Baja
California, mientras que los objetivos especificos son 1) examinar el impacto de las CABD en el
desempefio del proceso de toma de decisiones de las firmas en Tijuana, Baja California, en
términos de calidad y eficiencia de las decisiones; 2) analizar de forma empirica el impacto de
las CABD en el desempeiio financiero de las firmas en Tijuana, Baja California; y 3) identificar
si existe un efecto mediador del desempefio del proceso de toma de decisiones entre las CABD y

el desempefio financiero de las empresas en Tijuana, Baja California.

La teoria RBV propuesta por Barney (1991) sugiere que las firmas pueden controlar
recursos estratégicos heterogéneos que pueden ser fuentes de una ventaja competitiva sostenida
en la firma. Los recursos estratégicos son aquellos recursos raros, dificiles de imitar, valiosos y
que debidamente organizados permiten a la firma desarrollar una ventaja competitiva, y se
clasifican en tres categorias: recursos de capital fisico, humano y organizacional (Barney, 1991).
La competencia entre las empresas se desarrolla sobre la base de dichos recursos, mientras que la

ventaja competitiva se logra cuando una firma implementa una estrategia de creacion de valor
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que no es implementada simultaneamente por sus competidores y cuando los beneficios de dicha
estrategia no pueden ser replicados por ellos (Barney, 1991), logrando esto a través de recursos
especiales orientados a incrementar la productividad de otros recursos, lo que se conoce como

capacidades de la firma (Morgan et al., 2009).

En ese sentido, los sistemas de procesamiento de informacién pueden ser fuentes de
ventaja competitiva sostenida, ya que la interaccion entre los sistemas y los tomadores de
decisiones es un proceso complejo y especifico de cada firma, dificil de imitar por los
competidores (Barney, 1991). Teniendo en cuenta lo anterior, la teoria RBV, complementada con
algin otro enfoque, ha sido ampliamente utilizada como marco tedrico en investigaciones en
diversas areas de la ciencia, particularmente en lo que respecta al impacto del uso de ABD como
un recurso heterogéneo y valioso que puede crear una ventaja competitiva para la firma al

construir una capacidad con dichos analiticos.

Uno de los enfoques més utilizados para complementar la teoria RBV en el estudio del
impacto del uso de ABD en la firma, es el de la TCD, la cuales se definen como procesos
organizacionales Unicos utilizados para crear una ventaja competitiva en un entorno dindmico
(Eisenhardt y Martin, 2000). La TCD surgié cdmo respuesta o extension de la teoria RBYV,
intentando demostrar como los recursos de la firma se deben desarrollar e integrar en un entorno
con cambios constante y rapidos (Teece et al., 1997), por lo que resulta un marco teodrico
apropiado para el estudio de los ABD y los recursos que las habilitan (datos, activos de TI,
habilidades gerenciales, entre otros) como una capacidad dinamica que puede tener un impacto
en el desempefio de la firma (Gupta et al., 2019), siendo utilizada por varios autores dentro de
¢éste campo de investigacion (Chen et al., 2015; Corte-Real et al., 2017; Ghasemaghaei et al.,
2017; Mandal, 2018; Singh y El-Kassar, 2019; Anwar et al., 2018; Behl, 2020; y Maroutkhani et
al., 2020).

De forma mas especifica, la teoria RBV y la TCD han sido utilizadas en el area de SI,
identificando varios recursos de TI que pueden ser fuentes potenciales de ventaja competitiva
para las firmas, clasificandolos en tangibles (infraestructura fisica), humanos (habilidades
administrativas y técnicas) e intangibles (conocimiento, orientacion al cliente y sinergia) (Grant,
1991; Bharadwaj, 2000; y Ferraris et al., 2019). Teniendo en cuenta lo anterior, la teoria RBV de

TI ha sido utilizada como marco teérico para la investigacion del impacto de las capacidades de
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ABD en el desempefio de la firma (Ferraris et al., 2019), asi como en el proceso de toma de

decisiones de la misma (Ghasemaghaei et al., 2018).

Por otra parte, la definicion de Big Data para efectos del presente trabajo, se define como
el enfoque para administrar, procesar y analizar las cinco dimensiones de datos: volumen,
variedad, veracidad, velocidad y valor (Ferraris et al., 2019). Big Data hace referencia al proceso
de disponer de los datos generados por la firma y recolectados de su entorno, los cuales
representan un activo del cual se puede extraer conocimientos para toma de decisiones que puede
derivar en la creaciéon de una ventaja competitiva y una mejora en el desempefio de la firma, a
través de los ABD (Bogdan y Borza, 2019 y Ferraris et al., 2019). Dicho proceso culmina en los
analiticos o ABD, un campo interdisciplinario que utiliza los datos como un recurso del cual se
drena inteligencia de negocios, y se define como un proceso holistico de recopilar, analizar,
utilizar e interpretar los datos de la firma para generar conocimiento accionable que permita crear

valor comercial y establecer ventajas competitivas (Wamba et al., 2015 y Ferraris et al., 2019).

Considerando las definiciones anteriores, para efecto de la presente investigacion se
tomara como base la teoria RBV (Barney, 1991), su extension TCD (Teece et al., 1997), el
enfoque de Bharadwaj (2000) sobre la teoria RBV y los recursos basados en TI y las
dimensiones de ABD propuestas por Ghasemaghaei et al. (2018) y Ferraris et al. (2019), para
definir a las CABD como una habilidad de la firma para desplegar y combinar recursos de ABD
para un analisis riguroso y orientado a la toma de decisiones, caracterizandose como una
combinacion de recursos tangibles (grandeza de los datos y sofisticacion de las herramientas) y
recursos humanos e intangibles (dominio del conocimiento, habilidades técnicas y calidad de los
datos). Estas cinco dimensiones caracterizadas como CABD tienen, a su vez, un impacto tanto en
el desempefio del proceso de toma de decisiones, como en el desempefio financiero de la firma,
contribuyendo finalmente en la creacion de ventajas competitivas para la firma (Huber, 1990,
Jarupathirun, 2007; Ghasemaghaei et al., 2017; Ferraris et al., 2019; y Ghasemaghaei et al.,
2018).

En lo que respecta al impacto que tienen las CABD en el proceso de toma de decisiones
de la firma, Ghasemaghaei et al. (2018) y Wamba et al. (2017) complementan la teoria de los
efectos de TI avanzadas en el disefio organizacional, inteligencia y toma de decisiones (Huber,

1990) con la teoria RBV de TI y la TCD, para probar que las capacidades de TI, en este caso las
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CABD, llevan a un mejor desempeno del proceso de toma de decisiones, en el sentido de
contribuir a desarrollar capacidades e inteligencia de negocios pues se dispone de informacion
transformada en conocimiento que permite tomar decisiones efectivas y eficientes. Teniendo en
cuenta lo anterior, evaluamos el proceso de toma de decisiones de la firma mediante la
percepcion que los tomadores de decisiones tienen referente a la calidad y eficiencia del proceso,
entendiendo por calidad de las decisiones lo que respecta a la exactitud, precision y confiabilidad
de los resultados obtenidos, mientras que eficiencia se evalua midiendo la rapidez con la que se
llega a tomar una decision (Huber, 1990, Jarupathirun, 2007; Ghasemaghaei et al., 2017; y
Ghasemaghaei et al., 2018).

El desarrollo de las CABD en la firma para una mejor recoleccion y analisis de los datos,
contribuye a la generacion de informacion y conocimiento, que, cuando es utilizado para la toma
de decisiones, puede tener un efecto positivo en la calidad y efectividad de las mismas,
conduciendo a un incremento de la productividad de la firma, actuando el proceso de toma de
decisiones como un mediador entre las CABD y el desempefio financiero (Brynjolfsson et al.,
2011). El trabajo de Ferraris et al. (2019) hace énfasis en la importancia del conocimiento y su
gestion para fortalecer las capacidades de ABD de la firma y el efecto que tiene sobre el
desempefio financiero de la firma, caracterizando a éste ultimo como retencién de clientes,

rentabilidad y retorno de la inversion.

Adicionalmente, con sustento en la teoria RBV, se ha demostrado que las capacidades de
ABD tienen un efecto positivo en el desempefio de las firmas (Bogdan y Borza, 2019). Por
ejemplo, Corte-Real et al. (2019) encontraron que la utilizacion de ABD tiene un impacto
positivo en el desempefio financiero de la organizacidn, siendo el contribuidor mas critico a esa
generacion de valor el uso constante de los ABD para la toma de decisiones. Asimismo, Akter et
al. (2016) demuestran que la capacidad de ABD tiene un efecto positivo en el desempefio de la
firma, el cual se mide con cuatro variables: retencidon de clientes, crecimiento de ventas,
rentabilidad y retorno de la inversion, al igual que Anwar et al. (2018), quiénes adicional a la
relacion positiva entre capacidades de ABD y desempefio se la firma, también encuentran un
desempefio positivo en la ventaja competitiva de las firmas que utilizan ABD en su proceso de

toma de decisiones.
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De forma general, el modelo de investigacion propuesto se basa en la teoria RBV de
Barney (1991) para caracterizar a las CABD como una capacidad de la firma, pues se trata de
desarrollar la recoleccion y andlisis de los datos, asi como el conocimiento extraido de los
mismos, como recursos raros, dificiles de imitar, valiosos cuando se explotan y organizarlos
debidamente para generar una ventaja competitiva en la firma. Ademas se complementa con la
TCD (Eisenhardt y Martin, 2000), para enmarcar dichas capacidades en el entorno dindmico
actual y en la propuesta de los recursos clave basados en TI de Bharadwaj (2000) para incorporar
dentro de los recursos a desarrollar como CABD a los recursos tangibles, humanos e intangibles
de la firma que se involucran en el proceso de desplegar y combinarlos para realizar analisis de
datos rigurosos y accionables (Ferraris et al., 2019). Por otra parte, el modelo se basa en la teoria
de los efectos de TI en el disefo, inteligencia y toma de decisiones de Huber (1990) para
explorar el efecto de las CABD en el proceso de toma de decisiones de la firma, asi como en los
hallazgos de diversos autores sobre el efecto positivo de las CABD en el desempefio financiero
de la firma medido a través de la rentabilidad y ventas (Akter et al., 2016; Anwar et al., 2018;
Hosoya and Kamioka, 2018; Huang et al., 2018; Jeble et al., 2018; Corte-Real et al., 2019;
Ferraris et al., 2019; Ren et al., 2016; Wamba et al., 2017; Behl, 2020; Maroufkhani et al., 2020;
Raguseo et al., 2020). En la siguiente figura se puede apreciar un resumen de las teorias base

para el modelo de investigacion propuesto.
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Fuente: elaboracion propia con base en Barney, 2019; Bharadwaj, 2000; Huber, 1990; Eisenhardt y Martin, 2000;
Ferraris et al. 2019.
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Teniendo en cuenta lo anterior, las CABD de la firma se componen de recursos tangibles
(grandeza de los datos y sofisticacion de las herramientas de TI), y recursos humanos e
intangibles (dominio del conocimiento, habilidades técnicas y calidad de los datos), el
desempetio del proceso de toma de decisiones se mide a través de la percepcion de los tomadores
de decisiones de la firma sobre la calidad y eficiencia de las decisiones tomadas, mientras que el
desempeifio financiero de la firma se mide a través de la rentabilidad y las ventas. En ese sentido,
se considera al desempefio del proceso de toma de decisiones como la variable dependiente para
buscar responder a la pregunta de investigacion sobre el efecto de las CABD en el desempefio
del proceso de toma de decisiones de la firma, teniendo como primera hipdtesis que a mayores
CABD, mejor sera el desempefio de la toma de decisiones de la firma. Continuando con ese
razonamiento, se considera también como variable dependiente al desempeno de la firma se mide
la rentabilidad financiera y el desempefio de las ventas para responder a la pregunta de
investigacion relacionada con el impacto de las CABD en el desempeiio de la firma, proponiendo
como segunda hipdtesis que el desarrollo de las CABD tiene un impacto positivo en el
desempefio financiero de la firma. Asimismo, se plantea como tercera hipdtesis que el
desempefio del proceso de toma de decisiones de la firma tiene un efecto mediador entre las
CABD vy el desempeiio financiero, buscando responder a la pregunta de investigacion
relacionada con el efecto mediador del desempefio del proceso de toma de decisiones en la
organizacion. En la figura 13 se plantea un resumen con los objetivos, preguntas e hipodtesis de

investigacion, mientras que en la figura 14 se ilustra el modelo de investigacion propuesto.
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Figura 13. Objetivos, preguntas e hipdtesis de investigacion
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Fuente: elaboracion propia.

Figura 14. Modelo de investigacion propuesto
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Capitulo III.

Disefio metodologico

Con el objetivo de responder a las preguntas de investigacion y probar las hipotesis propuestas,
en ésta seccion se plantea un modelo de investigacion basado en la metodologia de los Modelos
de Ecuaciones Estructurales estimados a través de Minimos Cuadrados Parciales (Partial Least
Squares Structural Equation Model o PLS-SEM por sus siglas en inglés). Teniendo en cuenta lo
anterior, éste capitulo se centra en explicar como se respondieron las preguntas de investigacion,
describiendo los métodos y criterios de aplicacion y aceptacion de un modelo PLS-SEM, el
modelo empirico propuesto para probar las hipotesis, asi como el proceso de recoleccion de los
datos, disefo del instrumento de recoleccion, y se organiza en tres secciones: en la primera nos
enfocamos en el proceso de aplicacion de los modelos PLS-SEM, desde las consideraciones
previas, hasta los criterios de aceptacion de las variables; posteriormente, en la segunda seccion,
describimos el modelo empirico propuesto teniendo en cuenta la metodologia PLS-SEM; v,
finalmente, en la tercera seccion, describimos el proceso metodologico de recoleccion de datos y

definicidon de la muestra a utilizar en el modelo empirico.

Modelo PLS-SEM

De acuerdo con la literatura pertinente, la metodologia mas apropiada para analizar el impacto de
los analiticos de datos en el desempefio de la firma con base en la teoria RBV y TCD, son los
Modelos de Ecuaciones Estructurales con Minimos Cuadrados Parciales (Partial Least Squares
Structural Equation Model o PLS-SEM por sus siglas en inglés). En la tabla 5 podemos observar
que la mayoria de las investigaciones recientes sobre el impacto de los analiticos de datos en el
desempefio de la firma, utilizan los Modelos de Ecuaciones Estructurales en combinacion con la
metodologia de Minimos Cuadrados Parciales o PLS-SEM. Teniendo esto en cuenta, se
seleccion6 la metodologia PLS-SEM para analizar el impacto de las CABD en el desempefio del
proceso de toma de decisiones y financiero de las empresas en Tijuana, Baja California, objeto

de ésta investigacion.

86



Tabla 5. Metodologias utilizadas en el analisis de las capacidades de analiticos de datos

Método

Fuente

Minimos Cuadrados Parciales (MCP)

Akter et al., (2016)
Corte-Real et al., (2019)
Mandal, (2018)
Maroufkhani et al., (2020)

Analisis Factorial Confirmatorio (AFC)

Akter et al., (2016)
Anwar et al., (2018)
Aydiner et al., (2019)

Modelo de Ecuaciones Estructurales (MEE)

Anwar et al., (2018)

Aydiner et al., (2019)
Ferraris et al., (2019)
Hosoya and Kamioka, (2018)
Raguseo y Vitari, (2018)

Modelo de Ecuaciones Estructurales con Minimos
Cuadrados Parciales (PLS-SEM)

Cao et al., (2015) Jeble et al., (2018)
Chen et al., (2015) Ren et al., (2016)
Ghasemaghaei et al., (2018) Singh, (2019)
Ghasemaghaei et al., (2017) Wamba et al., (2017)
Gupta et al., (2018) Wamba et al., (2018)
Behl, (2020) Hussain et al., (2021)

Minimos Cuadrados Ordinarios (MCO)

Dubey et al., (2017)
Huang et al., (2018)
Miiller et al., (2018)

Analisis Factorial Exploratorio (AFE)

Gupta y George, (2016)

Modelo Probit y Logit

Niebel et al., (2019)

Fuente: elaboracion propia con base en Cao et al., (2015), Chen et al., (2015), Ren et al., (2015), Akter et al., (2016),
Gupta y George (2016), Corte-Real et al., (2017), Ghasemaghaei et al., (2017), Wamba et al., (2017), Mandal
(2018), Dubey et al., (2017), Ghasemaghaei et al., (2018), Miiller et al., (2018), Raguseo y Vitari (2018), Jeble et al.,
(2018), Anwar et al., (2018), Wamba et al., (2018), Huang et al., (2018), Hosoya and Kamioka, (2018), Singh y
El-Kassar (2019), Gupta et al., (2019), Aydiner et al., (2019), Ferraris et al., (2019), Niebel et al., (2019), Behl
(2020), Maroufkhani et al., (2020), Raguseo et al., (2020) y Hussain et al., (2020).

Criterios de aplicacion de un modelo PLS-SEM

Los modelos PLS-SEM son una metodologia utilizada para analizar relaciones complejas
entre constructos e indicadores (Hair et al., 2023). Este tipo de modelo se utiliza cuando el
objetivo de la investigacion es la prediccion o el desarrollo de teoria y es, conceptual y
practicamente, similar al analisis de regresion multiple, pues su objetivo principal es maximizar
la varianza explicada en los constructos dependiente, asi como evaluar la calidad de los datos con
base en las caracteristicas de medicion del modelo (Hair et al., 2011). En la tabla 6 se enlistan los

criterios bajo los cudles se considera pertinente utilizar un modelo PLS-SEM. En ese sentido y
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teniendo en cuenta el marco teorico de la presente investigacion, la metodologia a aplicar es un
modelo PLS-SEM puesto que el objetivo de investigacion es una extension de teoria existente, se
manejan constructos formativos y con relaciones complejas entre los indicadores, adicional a
disponer de un tamafio de muestra relativamente bajo y la utilizacion de puntuaciones para

construir las variables latentes o no observables.

Tabla 6. Criterios para la aplicacion de un modelo PLS-SEM

Objetivos de la investigacion

El objetivo de la investigacion es exploratorio o una extension de una teoria estructural existente.

Especificacion del modelo de medicién

Si los constructos formativos son parte del modelo estructural.

Modelo estructural

Cuando el modelo estructural es complejo, es decir, tiene muchos constructos y muchos
indicadores.

Caracteristicas de los datos y algoritmo

Cuando el tamaio de la muestra es relativamente bajo.

Si los datos no cumplen, en alguna medida, con los supuestos de normalidad.

El tamafio minimo de la muestra debe ser mayor que: 10 veces mas grande que el numero de
indicadores formativos utilizados para medir un constructo; o 10 veces mas grande que el nimero

de trayectorias estructurales dirigidas a un constructo latente en particular dentro del modelo
estructural.

Evaluacion del modelo

Si se van a utilizar las puntuaciones de las variables latentes en analisis subsecuentes.

Fuente: elaboracion propia con base en Hair et al. (2011).

Algoritmo PLS-SEM y modelos de trayectoria

El algoritmo PLS-SEM fue desarrollado por Wold en 1982 y modificado por Lohmdller
en 1989, y es basicamente una secuencia de regresiones en términos de vectores de pesos, que
obtenidos en convergencia, satisfacen ecuaciones punto fijo (Ringle et al., 2022). La estimacion
de modelos PLS-SEM sigue un proceso de tres etapas, al igual que la familia de algoritmos
alternantes de minimos cuadrados, las cudles se describen en la figura 15 (Sarstedt et al., 2021).
La fase de inicializacion del algoritmo es en la que se establecen las puntuaciones preliminares
de las variables latentes, utilizando para su calculo ponderaciones unitarias para todos los
indicadores del modelo de medicion (Sarstedt et al., 2021). Posteriormente, en la etapa uno, el

algoritmo determina de forma iterativa las ponderaciones internas (o coeficientes de trayectoria)
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y las puntuaciones de las variables latentes, a través de cuatro pasos: 1) utilizando las
puntuaciones preliminares de la fase de inicializacion, se determinan las ponderaciones internas
entre las variables dependientes e independientes del modelo estructural; 2) se calculan proxies
para las variables latentes usando la suma ponderada de las puntuaciones de sus variables
latentes adyacentes, para obtener asi las aproximaciones del modelo interior; 3) posteriormente,
se calculan nuevas ponderaciones externas para todos los indicadores del modelo de medicion,
las cuales indican la fuerza de la relacion entre cada variable latente y sus indicadores,
diferenciando entre variables latentes o constructos reflectivos (Modo A o ponderaciones de
correlacion) y constructos formativos (Modo B o ponderaciones de regresion); y 4) se actualizan
las puntuaciones de las variables latentes, combinando linealmente los pesos exteriores del paso
3 y los indicadores; el proceso se repite de forma iterativa hasta que los pesos obtenido en el paso
3 cambian marginalmente de una iteracion a otra o cuando el niimero maximo de iteraciones

termina, las cuales son especificadas a la hora de correr el algoritmo (Ringle et al., 2022).

Figura 15. Etapas del algoritmo basico PLS-SEM

Inicializacion
Etapa 1. Estimacidn iterativa de las ponderaciones y las puntuaciones de las variables latentes
Iniciando por ¢l paso #4, repetir los pasos #1 al #4 hasta que se oblenga [a convergencia

#1 Ponderaciones internas (obtenidas aqui utilizando el esquema de ponderacion de factores)
|'CDU{Y JY ) Siv v Yson advacentes

s | 0 En caso contrario
#2 Aproximacion interna
Y=Y by
i3 Pesos exteriores; resolver para
?- l W‘* Ky o d-' En un blogue Modo A
M ﬁ-,r'. F.- + e, . En un blogue Modo B
#4 Aproximacion extenior
Y, = Z W, X,
Etapa 2. Estimacion de pesos externos, cargas externas y coeficientes de trayectoria

Etapa 3. Estimacidn de los pardmetros de localizacion

Fuente: elaboracion propia con base en Sarstedt et al. (2021).
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Un modelo PLS-SEM estima las cargas (loadings) de las variables indicadores para los
constructos exdgenos con base en las predicciones de los constructos enddgenos, y no en la
varianza compartida entre las variables indicadoras del mismo constructo, por lo que las cargas o
loadings son, de alguna forma, su contribucidn a la trayectoria (path) de los coeficientes, los
cuales corresponden a los coeficientes beta en un andlisis de regresion (Hair et al., 2011). Hair et
al. (2011) describen dos componentes del algoritmo de un modelo de ecuaciones estructurales: el
modelo de medicidon o modelo exterior y el modelo estructural o modelo interior. Los modelos de
medicion incluyen las relaciones unidireccionales predictivas entre cada constructo latente y sus
indicadores asociados observados y no permite relaciones multiples, por lo que las variables
indicadoras son asociadas unicamente con un constructo latente. Como ya se menciond, se va a
trabajar con un modelo formativo, lo que significa que se asumen que los indicadores formativos
son causantes de un constructo latente, por lo que cambios en los indicadores determinan los

cambios en el constructo latente (Diamantopoulos y Winklhofer, 2001).

La evaluacion del algoritmo PLS-SEM se realiza en dos etapas, de acuerdo con los
componentes, modelo de medicion o exterior y modelo estructural o interior, donde dependiendo
de la naturaleza de los constructos (formativo o reflectivo) se evaltian los indicadores que
conforman las variables latentes o constructos (Hair et al., 2011). Un constructo formativo es
aquel que indica una relacion de causalidad entre los indicadores o variables observadas
(preguntas o items) y el constructo o variable latente, mientras que un constructo reflectivo es
aquel que indica el supuesto de que el constructo o variable latente causa la medida de los
indicadores o variables observadas, los cuales, dada su naturaleza, tienen un término de error
asociado con cada indicador, que no es el caso de los constructos formativos (Hair et al., 2023).
Es importante mencionar que también existen constructos que se miden utilizando un solo
indicador o item, por lo que la relacion entre el constructo y el indicador es sin direccion (Hair et

al., 2023).

La ilustracion de las hipotesis y la relacion de las variables en un modelo PLS-SEM se
realiza utilizando modelos de trayectorias, que son diagramas en los que los constructos o
variables latentes se representan utilizando circulos o elipses, mientras que los indicadores o
variables manifiestas, los que contienen las variables observadas o datos brutos, se representan

con rectangulos, mientras que las relaciones entre ellos se hace a través de flechas de una sola
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punta indicando causalidad (Hair et al., 2023). En la figura 16 se representa un ejemplo de un

modelo de trayectoria en el que se tienen cuatro constructos o variables latentes (Y1 a Y4), asi
como diez items o preguntas (X . X 10), asi como flechas que indican la relacion entre ellos, para

diferenciar entre un constructo formativo y uno reflectivo. En la misma figura podemos observar

los dos componentes del modelo PLS-SEM, el modelo estructural o modelo interior (Y1 a Y4),

que muestra la relacion entre los constructos, y un modelo de medicion o modelo exterior, que

muestra la relacion entre los constructos y los indicadores que lo componen (X ,aX 1O),

diferenciando también entre estos ultimos, para asociarlos a los constructos exdgenos o

endogenos (Hair et al., 2023). Asimismo, se observan los términos de error (e7 a eg), que

representan la varianza no explicada al estimar el modelo y se asocian Unicamente con los

indicadores de constructos reflectivos (Hair et al., 2023).

Figura 16. Ejemplo de un modelo de trayectorias simple

Modelo de medicion / Modelo exterior Maodelo de medicion ! Modelo exterior
de variables enddpenas

i ————————— o ————— o

_de variables exogenas

e —————————

Meodelo estructural / Modelo intenior

Fuente: elaboracion propia con base en Hair et al. (2023).
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Evaluacion de un modelo PLS-SEM

Teniendo en cuenta lo anterior, la evaluacion de un modelo PLS-SEM debe considerar la
examinacion de los constructos reflectivos y formativos dentro de la primera etapa para justificar
la calidad de las mediciones o indicadores, y posteriormente evaluar las relaciones estructurales
del modelo entre las variables latentes que representan las hipodtesis propuestas (Hair et al.,
2023). En la figura 17 se observan los lineamientos propuestos por Hair et al. (2023) para la
evaluacion del modelo PLS-SEM, considerando el tipo de constructos que se incluyen en el
mismo: en caso de ser constructos reflectivos, primero se evalua la fiabilidad de indicador,
fiabilidad de consistencia interna, asi como la validez convergente y discriminante; mientras que
si son constructos formativos, primero se evalua la validez convergente, colinealidad y
significancia y relevancia de las ponderaciones de los indicadores; evaluando en ambos casos,
como etapa dos, el modelo estructural a través de la colinealidad, significancia y relevancia de

los coeficientes de trayectoria y el poder explicativo y predictivo del modelo.
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Figura 17. Evaluacion de un modelo PLS-SEM

El modelo incluye
constructos de
medicidn
reflectiva?

Si

|

Etapa 1.1 criterios de evaluacion
{modelos reflectivos)

- Fiabilidad del indicador

- Fiahilidad de consistencia interna
- Valider convergente

- Validez discriminante

JElmodelo incluye
constructos de
medicion
formativa?

Etapa 1.2 criterios de evaluacion
(muodelos formativos)

- Validez convergente

- Colmealidad

- Significancia v relevancia de las
ponderaciones de los indicadores

L
Etapa 2 criterios de evaluacion
(modelo estructural)

- Colmealidad

- Sigmificancia y relevancia de los
coeficientes de travectoria -
- Poder explicativo

= Poder predictivo

- Comparacion de modelos
{opeional)

Fuente: elaboracion propia con base en Hair et al. (2023).



Como se menciond anteriormente, la aplicacion de un modelo PLS-SEM consta de la
especificacion del modelo de medicion y del modelo estructural, por lo que su evaluacion se
divide consiste en evaluar de forma individual cada uno de los modelos. El primer paso consiste
en revisar la confiabilidad y validez de las medidas, de acuerdo con ciertos criterios que
dependen de si la especificacion del modelo de medicion es formativa o reflectiva (Hair et al.,
2019). La logica detras del primer paso es que si no se tiene confianza de que las medidas
representan los constructos de interés, no hay razon para evaluar las relaciones estructurales entre
ellas. Una vez evaluadas las medidas de los constructos se procede con el segundo paso, en el
que se evaluan las estimaciones del modelo estructural. En la tabla 7 se describen los criterios a
considerar para la evaluacion de los modelos de medicion formativos y reflectivos, asi como del

modelo estructural, los cuales se describen en detalle en los parrafos subsecuentes.
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Tabla 7. Criterios de evaluacion del modelo PLS-SEM

Modelo de medicion reflectivo

Cargas de indicadores reflectivos

Fiabilidad de consistencia interna

Validez convergente

Validez discriminante

>0.708

El alfa de Cronbach es el limite inferior, la fiabilidad compuesta es el limite

superior de la fiabilidad de la consistencia interna. pa suele situarse entre estos

limites y puede servir como una buena representacion de la fiabilidad de la
consistencia interna de un constructo, suponiendo que el modelo factorial sea
correcto

Minimo 0.70 (o 0.60 en investigacion exploratoria)

Maximo 0.95 para evitar redundancia de indicadores, lo que podria
comprometer la validez del contenido

Recomendado 0.70-0.90
AVE > 0.50

Para constructos conceptualmente similares: HTMT < 0.90
Para constructos conceptualmente diferentes: HTMT < 0.85

Modelo de medicion formativo

Validez convergente (analisis de
redundancia)

Colinealidad (Factor de Inflacion
de la Varianza o VIF)

Significancia estadistica de los
pesos

Relevancia de los indicadores con
un peso significativo

Relevancia de los indicadores con
un peso no significativo

>(.708 correlacion

Problemas de colinealidad probables (critico) cuando VIF > 5
Posibles problemas de colinealidad cuando VIF > 3-5
Idealmente VIF <3

p-value < 0.05 o el intervalo de confianza al 95% no incluye cero

Los pesos significativos mas grandes son mas relevantes (contribuyen mas)

Las cargas > 0.50 que son estadisticamente significativas son consideradas
relevantes

Modelo estructural

Colinealidad (Factor de Inflacion
de la Varianza o VIF)

Valor de R2

Valor de Q2

Poder predictivo (PLSpredict)

Problemas de colinealidad probables (critico) cuando VIF > 5
Posibles problemas de colinealidad cuando VIF > 3-5
Idealmente VIF <3

Ajuste del modelo

0.75 — sustancial

0.50 — moderado

0.25 — débil

> (.90 — tipicamente indica sobreajuste

Precision predictiva del modo de trayectoria PLS

> 0 — pequefio

>0.25 — mediano

> (.50 — grande

Fijar K=10, asumiendo que el tamafio de la muestra es lo suficientemente
grande

2 . o - o
Q predict > 0 indica que el desempefio del modelo supera a la referencia mas
naive (las medias de los indicadores de la muestra de analisis)

Fuente: elaboracion propia con base en Hair et al. (2019).
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Evaluacion de modelos de medicion reflectivos

Cuando el modelo PLS-SEM incluye constructos reflectivos, en necesario evaluar en
términos de fiabilidad y validez, lo que incluye como primer paso la evaluacion la fiabilidad de
las medidas, a nivel de indicadores (fiabilidad de los indicadores) y a nivel de los constructos
(fiabilidad de consistencia interna), para posteriormente evaluar la validez de convergencia de
cada una de las medidas utilizando la varianza media extraida (AVE por sus siglas en inglés) y
evaluar la validez discriminante comparandola con las medidas de otros constructos en el mismo
modelo utilizando la razon heterotraza-monotraza (HTMT por sus siglas en inglés) (Hair et al.,

2021).

Figura 18. Proceso de evaluacion de un modelo PLS-SEM con constructos reflectivos

Paso 1 Evaluar la fiabihidad de los indicadores

g

Paso 2 Evaluar la fiabilidad de consistencia interna

g

Paso 3 Evaluar la validez convergente

4

Paso 4 Evaluar la valider diseriminante

Fuente: elaboracion propia con base en Hair et al. (2021).

En la figura 18 se puede observar el proceso de evaluacion de un modelo con constructos
reflectivos. En el primer paso, la evaluacion de la fiabilidad de los indicadores, lo que se busca es
conocer qué parte de la varianza de cada indicador se explica por su constructo, lo cual es un
indicativo de la fiabilidad del indicador y se obtiene al elevar al cuadrado la carga de indicador;
en el segundo paso, la fiabilidad de consistencia interna, nos indica el grado en que los
indicadores que miden el mismo constructo se asocian entre si, medido a través del alfa de
Cronbach (ecuacion (1)) y el coeficiente de fiabilidad compuesta rho (ecuacion (2)); la validez de
convergencia se evalua como tercer paso y nos dice en qué medida converge el constructo para
explicar la varianza de los indicadores utilizando la varianza media extraida o AVE (ecuaciéon
(3)) para todos los indicadores en cada constructo; y por ultimo, se evalia la validez
discriminante, que mide hasta qué punto un constructo es empiricamente distinto de otros

constructos del modelo estructural y se recomienda la razon HTMT (ecuacion (4)) para
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evaluarlo, pues se define como el valor medio de las correlaciones de los indicadores entre
constructos, en relacion con la media geométrica de las correlaciones medias de los indicadores

que miden el mismo constructo (Hair et al., 2021).

Cronbach's a = ——T (1)
[1+(K—1)71]

Doénde:
K = ntimero de indicadores del constructo

r = el coeficiente medio de correlacion de indicadores no redundantes

& @

I

Cc K
l + var
(kzl k) kzl (e k)

Doénde:
lk = carga externa estandarizada de la variable indicadora & de un constructo especifico medido con K indicadores

e, = error de medida de la variable indicadora k

var(e k) = varianza del error de medida de la variable indicadora k&

AVE = = (3)

Ki Kj Ki—l Ki K],—l Kj 2
1 2 2
HTMT =——% Y r =+ Y Y Y Y r (4)
i~ KK ig,jh K (K —1) igih K (K—1) 9,jh
Yoo g=1r=1 Y A g=1h=g+1 " T\ g=1h=g+1 19
Doénde:
Tioih = correlacion de los indicadores (dentro y a través de los modelos de medicion de las variables latentes Yl, y Yj

Evaluacion de modelos de medicion formativos

En caso de que el modelo incluya constructos de naturaleza formativa, el proceso de
evaluacion del modelo se compone de tres pasos: evaluar la validez de convergencia, en la que se
evalua el grado en que los constructos especificados como formativos se correlacionan con otras
variables del mismo concepto medidos de forma reflectiva y se utiliza un analisis de redundancia
de correlacion; como paso dos se evalua la colinealidad de los indicadores, puesto que una
correlacion alta incrementa el error estandar de los pesos de los indicadores, lo que puede error
de tipo II (falsos negativos), y se utiliza el factor de inflacion de la varianza (VIF por sus siglas
en inglés) para evaluar la colinealidad de los indicadores (ecuacidn (5)); por ultimo, en el paso

tres se evalta la significancia estadistica y relevancia de los pesos de los indicadores, los cuales
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resultan de un andlisis de regresion entre el constructo formativo y los indicadores que lo
componen y se evalian asumiendo el intervalo de confianza y revisando los t-values utilizando
como referencia una prueba de dos colas de una distribuciéon normal (Hair et al., 2021). En la
figura 19 se puede observar el proceso de evaluacion de un modelo PLS-SEM con constructos

formativos.

VIF, = — (5)

1—Rk

Figura 19. Proceso de evaluacion de un modelo PLS-SEM con constructos formativos

Paso 1 Evaluar la valhidez de convergencia

Paso 2 Evaluar posibles problemas de colinealidad

e

Paso 3 Evaluar la significancia estadistica y relevancia de los indicadores
Fuente: elaboracion propia con base en Hair et al. (2021).

Si en el ultimo paso alguno de los pesos de un indicador es no significativo, se
recomienda considerar la contribucion absoluta del indicador al constructo, antes de eliminarlo,
lo cual se puede evaluar con la carga de indicador formativo, la cual debe ser estadisticamente
significativa para poder considerar que contribuye de forma relativa al constructo que pertenece
(Hair et al., 2021). En la figura 20 se ilustra el proceso de decision para incluir o eliminar un
indicador formativo, el cual consiste en probar si el peso del indicador es significativo, si lo es se
toma el peso como su tamafio absoluto y relativo, en caso contrario, se debe analizar la carga del
indicador, en caso de que ésta resulte menor a 0.5 se procede a eliminar el indicador, mientras
que en el caso contrario se debe evaluar su significancia estadistica y en caso de resultar no
significativo se debe eliminar el indicador, mientras que si la carga del indicador es significativa
solamente se debe considerar la inclusion del mismo con el debido soporte tedrico (Hair et al.,
2021).
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Figura 20. Proceso de decision para incluir o eliminar un indicador formativo

Prueba de significancia del
peso del indicador

El peso del
indicador no es
significativo

El peso del
indicador es
significativo

Continuar con la interpretacion
relativa y absoluta del peso del
indicador

Analizar la carga del
indicador

La carga del
mdicador es
=1.5

La carga del
indicador es
< (.5

Probar la significancia de la Incluir el indicador aungue no
carga del indicador sea significative

La carga del
indicador es < 0.5
cro significativ

La carga del
indicador es < 0.5 y
no significativo

Eliminar el indicador Lunsldurur I.a_t‘hnunaumn del
indicador
Fuente: elaboracion propia con base en Hair et al. (2021).

Evaluacion del modelo estructural

Una vez que se evaltian los modelos de medicion para los constructos reflectivos y
formativos, se procede a evaluar el modelo estructural. El proceso de evaluacion del modelo
estructural consiste de cuatro pasos: evaluar para identificar posibles problemas de colinealidad,

evaluar la significancia y relevancia de las relaciones estructurales del modelo, evaluar el poder
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explicativo del modelo, evaluar el poder predictivo del modelo y como un paso adicional
opcional, realizar comparaciones entre modelo (Hair et al., 2021). En la figura 21 se ilustra el
proceso de evaluacion del modelo estructural hasta el paso cuatro, pues son los pasos pertinentes

a la presente investigacion.

Figura 21. Proceso de evaluacion del modelo estructural

Paso 1 Evaluar posibles problemas de colinealdad

Paso 2 Evaluar la significancia v relevancia de las relaciones estructurales del modelo

0

Paso 3 Evaluar el poder explicativo del modelo

{

Paso 4 Evaluar el poder predictivo del modelo

Fuente: elaboracion propia con base en Hair et al. (2021).

En el primer paso, dado que el algoritmo PLS-SEM calcula los coeficientes para las
relaciones entre los constructos estimando una serie de ecuaciones de regresion, es necesario
evaluar posibles problemas de colinealidad que puedan afectar al modelo (Hair et al., 2021). Esto
se realiza con un proceso similar al que se utiliza para evaluar los constructos formativos, con la
diferencia de que las puntuaciones de los constructos exdgenos en cada regresion del modelo
estructural se utilizan para calcular los valores del factor de inflacion de varianza o VIF
(ecuacion (5)), teniendo como referencia los mismos valores que en constructos formativos:
valores de VIF mayores a 5 indican probables problemas de colinealidad, aunque también puede
ocurrir con valores entre 3 y 5, lo cual se puede corregir creando constructos de segundo orden,
es decir, constructos que se componen de otros constructos o constructos de primer orden (Hair

etal., 2021).

Posteriormente, como segundo paso se debe evaluar la significancia y relevancia de las
relaciones del modelo estructural o de los coeficientes de trayectoria (Hair et al., 2021). La
significancia de las relaciones estructurales del modelo se evalua a través de la significancia de
los coeficientes de trayectoria, y se utilizan los errores estandar resultantes del proceso de
bootstrapping como base para el célculo de valores ¢ de los coeficientes de trayectoria o

intervalos de confianza alternos, donde, por ejemplo, un coeficiente es significativo a un nivel de
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5% si el valor cero no cae en el intervalo de confianza de 95% (Hair et al., 2021). Mientras que
la relevancia de los coeficientes de trayectoria, que normalmente se encuentran entre -1 y +1,
donde -1 indica una fuerte relacion negativa, y cuando son cercanos a +1 indica una fuerte
relacion positiva, dejando fuera a coeficientes mayores que +/- 1 puesto que es un indicativo de
problemas de colinealidad (Hair et al., 2021). Por ejemplo, un coeficiente de trayectoria de 0.5
indica que cuando el constructo predictor se incrementa en una unidad de desviacion estandar, el
constructo endogeno va a incrementar en 0.5 unidades de desviaciones estandar (Hair et al.,

2021).

Por otra parte, el poder explicativo del modelo se mide a través del coeficiente de

determinacion o R~ de los constructos endégenos, el cudl representa la varianza explicada en
cada uno de los constructos enddégenos y toma valores entre 0 y 1, donde un valor més alto indica

un mayor poder explicativo del modelo, teniendo siempre en cuenta el contexto tedrico del

modelo (Hair et al., 2021). Adicionalmente, se evaluan los cambios en el valor de R® cuando se

omite alguno de los constructos exdgenos del modelo, con el objetivo de medir si el constructo

et . . , e 2 N
omitido tiene un impacto sustantivo en el constructo endégeno y se utiliza f , o efecto de tamafio
(ecuacidn (6)), donde se estima el modelo incluyendo y excluyendo alguno de los constructos

(Hair et al., 2021). Otra forma de medir la precision predictiva del modelo de trayectorias es a

través del valor QZ, el cual se basa en un procedimiento llamado blindfolding, que consiste en
eliminar datos de la matriz de datos original para reemplazarlos con la media de la estimacion del
modelo de parametros, combinando métodos de prediccion dentro y fuera de la muestra, y el cual
indica mayor precision predictiva del modelo de trayectorias entre menor sea la diferencia entre

el valor original y el valor reemplazado (Hair et al., 2021).

2 2

fz = _RinfiitidUZRexcluida (6)

incluido

Por ultimo, para evaluar el poder predictivo del modelo sin utilizar la muestra empleada
para estimar el modelo original, se utiliza el procedimiento PLSpredict, el cual involucra estimar
el modelo en un andlisis de muestra o entrenamiento para realizar predicciones fuera de la
muestra, es decir una porcion de la muestra que se reserva para realizar pruebas de prediccion del

modelo, para lo cual ejecuta una validacion cruzada de k-pliegues o subgrupos de la muestra
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total, dividiendo el conjunto total de datos aleatoriamente en k subconjuntos de datos de igual
tamafio (Hair et al., 2021). Por ejemplo, en una estimacion PLSpredict con k£ = 5, el proceso de
validacion cruzada divide el total de la muestra en 5 subgrupos de igual tamafo, para después
combinar 4 de esos subgrupos en un s6lo analisis que se utiliza para intentar predecir el subgrupo
5, repitiendo el proceso 5 veces, entrenando el modelo con 4 subgrupos y dejando a un subgrupo
diferente como muestra para las pruebas de prediccion (Hair et al., 2021). Para evaluar el
modelo, se evalua el grado de error de prediccion del modelo, utilizando el error cuadratico
medio (RMSE por sus siglas en inglés), la cual mide la raiz cuadrada de la media de las
diferencias al cuadrado entre las predicciones del modelo y las observaciones reales, utilizando el
modelo y un modelo de regresion lineal (ML), si para todos los indicadores el analisis PLS-SEM
tiene menor RMSE comparado con el ML naive, el modelo tiene un poder de prediccion alto, si
la mayoria o el mismo nimero de indicadores tiene menor RMSE en PLS-SEM comparado con
el ML, hay un poder de prediccion medio, mientras que si solamente una minoria de los
indicadores arroja menor RMSE en PLS-SEM comparado con el ML, el poder predictivo del

modelo es bajo.
Modelos de segundo orden

Los modelos de segundo orden o modelos de componentes jerarquicos, son el marco de
referencia para caracterizar constructos en una dimension mds abstracta (constructo o
componente de segundo orden o de orden superior) y sus dimensiones mdas concretas
(constructos o componentes de primer orden o de orden inferior), lo que permite reducir el
nimero de relaciones en el modelo estructural, para lograr la parsimonia del modelo al resumir
los constructos independientes en un constructo de orden superior, volviendo obsoletas las
relaciones de los componentes de orden inferior con los constructos dependientes (Sarstedt et al.,
2019). Para la utilizacion de constructos de segundo orden es necesario contar con el soporte
tedrico necesario para la especificacion y medicion de modelo, iniciando con la especificacion
del modelo de medida de los constructos de primer orden, para posteriormente definir la relacion
entre el constructo de segundo orden y los constructos de primer orden, pudiendo ser de caracter
reflectivo o formativo; asimismo, se debe considerar el enfoque para identificar el constructo de
segundo orden: enfoque de indicadores repetidos o el enfoque de dos etapas; y, por tltimo, los

componentes del constructo de segundo orden o constructos de primer orden deben ser evaluados
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en términos de fiabilidad y validez de cada uno de los indicadores que lo conforman para
posteriormente evaluar la validez discriminante del constructo de segundo orden completo
(Sarstedt et al., 2019). En la figura 22 se muestra un ejemplo de un modelo con un constructo de

segundo orden.

Figura 22. Modelo de segundo orden tipo 11

Constructo de segundo orden tpo 11 formativo-formativo

Fuente: elaboracién propia con base en Sarstedt et al. (2019).

Teniendo en cuenta lo anterior y considerando el marco tedrico de la presente
investigacion, las CABD se caracterizan como un constructo formativo de segundo orden
compuesto por cinco constructos de primer orden: calidad de los datos, tamafio de los datos,
habilidades analiticas, conocimiento del dominio y sofisticacion de las herramientas. En ese
sentido, se selecciona el enfoque de dos etapas (incrustado) para la estimacion de las CABD, el
que consiste en estimar primeramente los coeficientes de trayectoria de los constructos de primer
orden agregando las puntuaciones como nuevas variables a la base de datos, para posteriormente
utilizarlas como indicadores en el modelo de medicion de los constructos de segundo orden
(Sarstedt et al., 2019). Por otra parte, para la validacion de los modelos con constructos de
segundo orden, a pesar de que aplican los mismos criterios que en un analisis PLS-SEM
convencional, se necesita evaluar también, como ya lo mencionamos, los modelos de medida de
los constructos de primer orden que componen al constructo de segundo orden, asi como el
modelo de medida del constructo de segundo orden, antes de evaluar el modelo estructural
(Sarstedt et al., 2019). En la figura 23 se muestra el proceso y criterios de evaluacion de modelos

con constructos de segundo orden u orden superior formativos, asi como los criterios a evaluar
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dependiendo de los constructos de primer orden, lo cual difiere si éstos son formativos o

reflectivos.

Figura 23. Evaluacion de resultados del modelo de medicion para modelos con constructos
de segundo orden (formativos) - Enfoque de dos etapas (rwo-stage)

Etapa 1

I'xpuq;lﬁl;,_:l;uln e medudn del constructo e primer orden
Formativo

Especificacion de medida de los constructos de sepundo orden

Reflective CPO
- Consistencia interna (alpha de Cronbach, fiabilidad del compuesto, pu)
- Validez de convergencia (fiabilidad de indicadores, AVE)
- Validez discriminants
CH0 (CPO representan a los indicadores)
- Validez de conver gl."l!rﬁ.':i:l
- Colinealidad entre indicadores
Hi_&:rl1ﬁl.'_1l1l.'iil. v ||:||.".':|r|L'i;.1 I:I.\_' II.IH sl \.'I.|l|.'ril.ll.'\_'$

CPO v CSO (CPO representan a los indicadores)
Valider de convergencia
Colinealidad entre indicadores
Sigmifcancia v relevancia de los pesos exlenores

Muodelo estructural

- Colinealidad entre constructos

- Significancia v relevancia de los coeficientes de trayectoria
- Poder explicativo y poder predictivo

Fuente: elaboracion propia con base en Sarstedt et al. (2019).
Tamaiio de la muestra y Bootstrapping

De acuerdo con los criterios para la aplicacion del PLS-SEM definidos en el marco de referencia
de Hair et al. (2011), las caracteristicas de la muestra y de los datos establecen que el tamafio

minimo de la muestra debe ser mayor que alguno de los siguientes: 10 veces mdas grande que el
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nimero de indicadores formativos utilizados para medir un constructo; 6 10 veces mas grande
que el nimero de trayectorias estructurales dirigidas a un constructo latente en particular dentro
del modelo estructural. En el caso del modelo planteado, se plantea a las CABD como un
constructo latente compuesto de 5 trayectorias estructurales o dimensiones (calidad de los datos,
tamafio de los datos, habilidades analiticas, conocimiento del dominio y sofisticacion de las
herramientas), lo cual le convierte en el constructo con un mayor nimero de trayectorias y la
referencia para determinar el tamafo de la muestra de investigacion, por lo que las respuestas
validas al instrumento de recopilacion de datos deben ser igual o mayor a 50, para cumplir con
los requisitos de aplicacion de un modelo PLS-SEM. Por otra parte, Ghasemaghaei (2018) utiliza
como referencia el criterio de Rolddn y Sanchez-Franco (2012), basado en el numero de
predictores incluidos en el modelo y esperando obtener un poder de 0.80 con un alpha de 0.05, se
tiene que en el caso del modelo propuesto, el nimero mayor de predictores es de 5, por lo que

para un efecto medio, se considera que 91 es un tamafio de muestra aceptable.

Otro criterio es el que proponen Hair et al. (2021), utilizando los niveles minimos de los
coeficientes de trayectoria y un poder de 80% (o 0.80), en los diferentes niveles de significancia
(tabla 8), donde a menor nivel del valor de coeficientes de trayectoria, mayor debe ser el tamafio
minimo de la muestra, dependiendo también del nivel de significancia. Teniendo en cuenta lo
anterior, tomamos como referencia el valor minimo medio de los coeficientes de trayectoria, asi
como un nivel de significancia del 5%, para determinar que el tamafio minimo de la muestra para

aplicar el modelo PLS-SEM es de 69 observaciones validas.

Tabla 8. Tamafos minimos de muestra para diferentes niveles de coeficientes de trayectoria
(pmm) y un poder de 80%

Nivel de significancia

p

min 1% 5% 10%
0.05-0.1 1004 619 451
011-0.2 251 155 113
0.21-0.3 112 69 51
0.31-0.4 63 39 29
0.41-0.5 41 25 19

Fuente: elaboracion propia con base en Hair et al. (2021).

Adicional a determinar el tamafio minimo de la muestra, es importante mencionar que la

metodologia PLS-SEM no supone que los datos estan distribuidos normalmente, por lo que se
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utiliza bootstrapping no paramétrico, un proceso que involucra muestreo aleatorio repetido con
reemplazo de la muestra original para crear una muestra bootstrap para obtener los errores
estandar necesarios para las pruebas de hipotesis, asumiendo que la distribucion de la muestra es
una representacion razonable de la distribucion prevista de la poblacion, permitiendo probar la
significancia de los coeficientes estimados en el modelo PLS-SEM (Hair et al., 2011). Tomando
nuevamente la definicion del procedimiento de bootstrapping descrita por Hair et al. (2011), una
vez obtenida la muestra de cuestionarios validos, se procedera a crear 10,000 muestras de
bootstrap extrayendo casos al azar con reemplazo de la muestra original. Cada una de las
muestras bootstrap debe tener el mismo nimero de casos que la muestra original, para que el
algoritmo PLS-SEM pueda estimar los resultados de cada una de las muestras. Las estimaciones
de los parametros repetidos por bootstrap se utilizan para construir una distribucién de muestreo
empirica para cada parametro del modelo, tomando la desviacion estandar de dichas
distribuciones como una aproximacion para el error estdndar empirico del parametro. Los
coeficientes de trayectoria obtenidos del modelo forman una distribucidon bootstrap, la cual
representa una aproximacion de la distribucion de muestreo, mientras que los resultados
PLS-SEM de las muestras bootstrap nos dan como resultado el error estandar para uno de los
coeficientes de trayectoria del modelo, lo que nos permite realizar una prueba ¢ de Student para
medir la significancia de las relaciones de trayectoria del modelo. La hipdtesis nula establece que
el coeficiente es igual a cero, contra la hipdtesis alterna que establece que el coeficiente es
diferente de cero y su efectividad depende de la representatividad de la muestra en términos de la

poblacién objetivo.

Datos

Los Modelos de Ecuaciones Estructurales son utilizados para medir modelos de relaciones
complejas teniendo en cuenta el error de medicion inherente a los indicadores utilizando un
método de andlisis multivariante de datos de segunda generacion, siendo las variables
constructos compuestos de una o mas variables en forma de indicador, es decir, variables
compuestas por variables (Hair et al., 2021). Considerando lo anterior, para utilizar dicha
metodologia es necesario definir las variables a utilizar, las relaciones entre ellas, asi como las

variables que van a componer dichas variables, con el debido soporte teérico (Hair et al., 2021),
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por lo que la definicion de las variables descrita en el capitulo de marco teorico puede ser

considerado como el primer paso de nuestra metodologia.

El siguiente paso consiste en definir las variables o indicadores que van a componer a las
variables principales del modelo, utilizando como referencia la literatura revisada, plasméandolo
en un instrumento de recoleccion de datos con formato de cuestionario y utilizando la escala
Likert® de siete puntos para las respuestas. Retomando las definiciones del marco tedrico sobre
nuestras variables, tenemos que en las tres hipotesis planteadas se propone a las cinco
dimensiones de las capacidades de ABD (calidad de los datos, grandeza de los datos, habilidades
analiticas, conocimiento del dominio y sofisticacion de las herramientas), como esenciales, pues
cada una de ellas contribuye a crear y fortalecer dichas capacidades, de acuerdo con el marco de

referencia de recursos clave basados en TI de Bharadwaj (2000).

En ese sentido, se define y se operacionaliza el concepto de capacidades de ABD como
un indice multidimensional y formativo. Esto significa que las capacidades de ABD son un
constructo de orden superior (o segundo orden), que esta representado o constituido por sus
dimensiones (es decir, constructos de orden inferior (o primer orden)) (Ghasemaghaei et al.,
2019 y Pavlou y El Sawy, 2006). Dichos constructos se modelan como reflexivos y formativos
respectivamente (Becker et al., 2012). Mientras que en el primer caso, el concepto general se
“manifiesta” por sus dimensiones, en el ultimo caso, el constructo formativo es un constructo
agregado que es un compuesto de sus dimensiones (Edwards, 2001). En otras palabras, las
dimensiones se combinan para producir el constructo (Edwards, 2001; Wetzels et al., 2009),
mientras que las dimensiones se componen de las preguntas o items del instrumento de

recoleccion de datos.

A continuacion se describe el proceso para disefiar el instrumento de recoleccion de datos
siguiendo los lineamientos de la literatura pertinente revisada, asi como las etapas de prueba de

dicho instrumento, seleccion de la muestra y aplicacion del mismo.

? La escala autoreportada de Likert es uno de los métodos de medicion més utilizados en las ciencias sociales pues
provee una forma conveniente de medir constructos no observables, que va desde definir el constructo y las
preguntas o items hasta la creacion de la escala (Jebb et al., 2021). En el caso del instrumento de recoleccion
planteado, las preguntas se responden a través de siete opciones o una escala de Likert de siete puntos que son: 1)
Totalmente en desacuerdo, 2) En desacuerdo, 3) Algo en desacuerdo, 4) Ni de acuerdo ni en desacuerdo, 5) Algo de
acuerdo, 6) De acuerdo y 7) Totalmente de acuerdo.
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Diseiio del instrumento de recoleccion de datos

Tras una revision exhaustiva de fuentes publicas y privadas sobre informacion pertinente al uso
de analiticos de datos para la toma de decisiones en las empresas, de cualquier tamafo e
industria, en Tijuana, Baja California, se concluy6 pertinente el disefio y aplicacion de un
instrumento de recoleccion de datos, aunado a la especificidad de los lineamientos para la
aplicacion de la metodologia encontrados en la literatura existente sobre el tema. En ese sentido,
como ya se menciono, el primer paso de acuerdo con las recomendaciones de Moore y Benbasat
(1991), fue revisar literatura pertinente al impacto de los analiticos de datos en el proceso de
toma de decisiones y el desempefio financiero de la firma, para identificar los items o preguntas
con los que se puede formar cada uno de los constructos, incluyendo preguntas sobre las
caracteristicas de la muestra que nos pueden servir como estadistica descriptiva de la misma. En
ese sentido, después de una revision exhaustiva de los trabajos presentados en el estado del arte y
marco teorico del presente documento, se tomd como referencia a Ghasemaghaei et al. (2018),
Corte Real et al. (2017), Ferraris et al. (2019), Jarupathirun (2007), Tippins y Sochi (2003),
Wang et al. (1996) y Bassellier y Benbasat (2004) para disefiar un instrumento de recoleccion de

datos.

Recapitulando secciones anteriores, tenemos que las CABD de la firma son la variable
dependiente en el modelo y s componen de cinco dimensiones: calidad de los datos, tamaio de
los datos, habilidades analiticas, conocimiento del dominio y sofisticacion de las herramientas; lo
cuales a su vez se componen de seis, tres, tres, cuatro y seis preguntas o items, respectivamente.
A su vez, el desempefio del proceso de toma de decisiones se caracteriza como un constructo que
se compone de la calidad y la eficiencia de las decisiones, dimensiones que se conforman por
seis y dos items, respectivamente. Por ultimo, el desempefio financiero de la empresa es un
constructo de primer orden integrado por dos preguntas, una relacionada con la rentabilidad de la
firma medida a través de la utilidad neta, y otra relacionada con la rentabilidad medida a través

de las ventas de la firma.
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Tabla 9. Instrumento de recoleccion de datos

Variable

Constructo

Pregunta o indicador Fuente

Caracteristicas
de la muestra

Tomador de
decisiones

Seleccione el grupo de edad al que pertenece
Sexo

(Cuadl es el puesto que desempeiia en la organizacion a la que
pertenece?

Organizacion

Nombre comercial de la empresa

Afnos de operacion de la empresa

Tamafo de la organizacion a la que pertenece (nimero de
empleados)

Industria en la que opera la empresa

(En qué porcentaje se incremento la rentabilidad financiera
(utilidad neta) de la empresa respecto al afio pasado? Ghasemaghaei
(Cual es el porcentaje de incremento en las ventas de la etal. (2018)y
empresa respecto al afio pasado? Cérte Real et
(La empresa utiliza Analiticos de Datos para la toma de al. (2017)
decisiones?

En caso de no utilizar Analiticos de Datos, (cual es la razén?

En caso de si utilizar Analiticos de Datos, ;desde hace

cuantos afios se utilizan?

En su organizacion ;se han reducido los costos con el uso de

Analiticos de Datos para la toma de decisiones?

En su organizacion (se ha incrementado el margen de

utilidad con el uso de Analiticos de Datos para la toma de

decisiones?

En su organizacion jconsidera que las Capacidades de

Analiticos de Big Data se encuentran desarrolladas?

Desempeiio de

Desempefio
financiero de la

En su organizacion (se ha incrementado el desempeiio
financiero con el uso de Analiticos de Datos para la toma de
decisiones?

La utilidad neta de la empresa mejord desde la
implementacion de Analiticos de Datos en el proceso de
toma de decisiones.

(En qué porcentaje se increment6 la utilidad neta desde la

) ., iy Ferraris et al.
implementacion de Analiticos de Datos para la toma de

la organizacién ., .. (2019)
organizacion  decisiones?
Las ventas de la empresa incrementaron desde la
implementacion de Analisis de Datos en el proceso de toma
de decisiones.
(Cual es el porcentaje de incremento de las ventas desde la
implementacion de Analiticos de Datos para la toma de
decisiones?
Desempeiio del .
proceso de Desempeilo del En nuestra organizacion existe un buen desempefio del Jarupathirun
toma de proczso .d‘.g toma de proceso de toma de decisiones. (2007)
C€C1S10N€s
decisiones
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Variable

Constructo

Pregunta o indicador

Fuente

Calidad de las
decisiones

En nuestra organizacion, los resultados de las decisiones son
a menudo exactos.

En nuestra organizacion, los resultados de las decisiones son
a menudo correctos.

En nuestra organizacion, los resultados de las decisiones son
a menudo precisos.

En nuestra organizacion, los resultados de las decisiones son
a menudo perfectos.

En nuestra organizacion, los resultados de las decisiones son
a menudo sin errores.

En nuestra organizacion, los resultados de las decisiones son
a menudo confiables.

Eficiencia de las
decisiones

En nuestra organizacion, el tiempo para llegar a decisiones es
rapido.
En nuestra organizacion, la velocidad para llegar a decisiones
es alta.

Jarupathirun

(2007)

Capacidades
de ABD

Habilidades
Analiticas

Nuestros usuarios de analiticos de datos son expertos en lo
que respecta a utilizar las herramientas de analisis de datos.
Nuestros usuarios de analiticos de datos poseen un alto grado
de experiencia en andlisis de datos.

Nuestros usuarios de analiticos de datos son habiles en el uso
de herramientas de anélisis de datos.

Tippins y

Sochi (2003)

Calidad de los
datos

En nuestra organizacion, la calidad de los datos utilizados
para construir Analiticos de Datos es muy buena.

En nuestra organizacion, los datos utilizados en analiticos de
datos son confiables.

En nuestra organizacion, los datos utilizados en analiticos de
datos tienen el nivel apropiado de detalle.

En nuestra organizacion, los datos utilizados en analiticos de
datos son seguros.

En nuestra organizacion, los datos utilizados en analiticos de
datos son oportunos.

En nuestra organizacion, los datos utilizados en analiticos de
datos son relevantes para la tarea en cuestion.

En nuestra organizacion, los datos utilizados en analiticos de
datos son precisos.

Wang et al.

(1996)

Conocimiento del
dominio

En nuestra organizacion, hay un alto nivel de conocimiento
del entorno externo (e.g. gobierno, competidores,
proveedores y clientes).

En nuestra organizacion, hay un alto nivel de conocimiento
de las metas y objetivos organizacionales.

En nuestra organizacion, hay un alto nivel de conocimiento
de las capacidades basicas de la organizacion.

En nuestra organizacion, hay un alto nivel de conocimiento
de los factores clave que deben ir bien para que la
organizacion tenga €xito.

Bassellier y

Benbasat
(2004)
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Variable Constructo Pregunta o indicador Fuente

Nuestra organizacion recopila y analiza grandes volumenes

de datos. _
Tamafio de los Sy , Ghasemaghaei
Nuestra organizacion procesa grandes voliimenes de datos.
datos ., . etal. (2018)
Nuestra organizacion procesa datos en tiempo real.

Nuestra organizacion procesa diferentes tipos de datos.

En nuestra organizacion, se utilizan las herramientas de

analisis de datos apropiadas de acuerdo a nuestras

necesidades.

En nuestra organizacion, utilizamos herramientas que

brindan capacidades de procesamiento y recuperacion de

informacion.

En nuestra organizacion, utilizamos herramientas que

realizan modelado y simulacion.
Sofisticacion de  En nuestra organizacion, utilizamos herramientas que Ghasemaghaei
las herramientas realizan analiticos de lenguaje natural (extraccion de et al. (2018)

informacion de fuentes no estructuradas como redes

sociales).

En nuestra organizacion, utilizamos herramientas que

proporcionan informacion en tiempo real.

En nuestra organizacion, utilizamos herramientas que

identifican problemas.

En nuestra organizacion, utilizamos herramientas que

evaltan diferentes alternativas.

Fuente: elaboracion propia con base en Ghasemaghaei et al. (2018), Corte Real et al. (2017), Ferraris et al. (2019),
Jarupathirun (2007), Tippins y Sochi (2003), Wang et al. (1996) y Bassellier y Benbasat (2004).

Como se puede observar en la tabla anterior, cada una de los constructos se toma de la
literatura existente: el desempeno de la organizacion se mide como la rentabilidad o utilidad neta
y con las ventas, contando con dos items para cada constructo (Ferraris et al., 2019); el
desempefio de la toma de decisiones se mide como un constructo formativo de segundo orden
utilizando seis y dos preguntas con escalas reflectivas para medir la calidad y eficiencia de las
decisiones, respectivamente, los cudles se toma de Jarupathirun (2007); mientras que para la
variable de capacidades de ABD, la calidad de los datos se mide como un constructo formativo
que consta de seis preguntas (Wang et al., 1996), dominio del conocimiento y habilidades
analiticas se miden como constructos reflectivos utilizando tres preguntas para dominio del
conocimiento tomando como base a Tippins y Sohi (2003) y cuatro preguntas para habilidades

analiticas con base en Jarupathirun (2007).
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La primera parte del instrumento se centra en las caracteristicas de la muestra.
Especificamente, las caracteristicas de la organizacion, tales como tamafo, industria en la que
opera, el uso de ABD, tiempo de su implementacion y si ésta ha contribuido o no a la reduccion
de costos o incremento de rentabilidad y ventas (Ghasemaghaei, 2018). En el caso del tamafio de
la industria se utilizd la clasificacion para empresas del sector industria de la Secretaria de
Economia publicada en el Diario Oficial de la Federacion (DOF) el 30 de junio de 2009, la cual

sigue vigente y se muestra en la tabla 10.

Tabla 10. Estratificacion de empresas de acuerdo al numero de trabajadores

Tamafio Sector Rango de nimero de
trabajadores
Micro Todas Hasta 10
Pequeiia Industria y servicios Desde 11 hasta 50
Mediana Industria Desde 51 hasta 250
Grande Industria Desde 251 en adelante
Fuente: elaboracion propia con informacion del DOF (2009), recuperado de

https://www.economia.gob.mx/files/marco_normativo/A539.pdf el 22 de abril de 2022.

Mientras que para la industria en la que opera la firma, se utilizé la clasificacion del
Sistema de Clasificacion Industrial de América del Norte en su version 2018 (SCIAN, 2018)
publicada por el INEGI, el cual tiene por objetivo “proporcionar un marco unico, consistente y
actualizado para la recopilacion, analisis y presentacion de las estadisticas de tipo econdmico,
que refleje la estructura de la economia mexicana” (INEGI, 2023). Las opciones de respuesta a la
pregunta sobre la industria en la que opera la firma son los sectores de actividad econdémica

enlistados en la tabla 11.
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Tabla 11. Sectores de actividad econémica (SCIAN, 2018)

Sector Nombre
11 Agricultura, cria y explotacién de animales, aprovechamiento forestal, pesca y caza
21 Mineria

Generacion, transmision, distribucidon y comercializacion de energia eléctrica, suministro de agua

22 y de gas natural por ductos al consumidor final
23 Construccion
31-33 Industrias manufactureras
43 Comercio al por mayor
46 Comercio al por menor
48-49 Transportes, correos y almacenamiento
51 Informacion en medios masivos
52 Servicios financieros y de seguros
53 Servicios inmobiliarios y de alquiler de bienes muebles e intangibles
54 Servicios profesionales, cientificos y técnicos
55 Corporativos
56 Servicios de apoyo a los negocios y manejo de residuos, y servicios de remediacion
61 Servicios educativos
62 Servicios de salud y de asistencia social
71 Servicios de esparcimiento culturales y deportivos, y otros servicios recreativos
72 Servicios de alojamiento temporal y de preparacion de alimentos y bebidas
81 Otros servicios excepto actividades gubernamentales

Fuente: elaboracion propia con informacion del SCIAN 2018 (INEGI, 2023).

Asimismo, el primer apartado del instrumento de recoleccion de datos, también se centra
en las caracteristicas sobre el tomador de decisiones de la empresa que responde el cuestionario,
recopilando informacion sobre el grupo etario al que pertenece, sexo y puesto que tiene dentro de
la organizacidn, buscando que el perfil del respondiente sea que ocupe una posicién que conozca
la operacion de la organizacion, las estrategias, capacidades de TI y datos, mercado en el que

compiten, asi como acceso a informacion financiera de la misma (Corte-Real et al., 2017).

En la siguiente seccion, nos enfocamos en las dos variables dependientes: desempefio
financiero de la firma y desempefio del proceso de toma de decisiones. En ese sentido, las
preguntas van orientadas a la mejoria de la utilidad neta y de las ventas, desde la implementacion

de analiticos de datos para la toma de decisiones para medir justamente el desempefio financiero,
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mientras que la evaluacion del desempeno del proceso de toma de decisiones se centra en la
percepcion del respondiente sobre la calidad y eficiencia de las decisiones. En todos los casos,
las preguntas son planteadas con opcion multiple, utilizando una escala de Likert de siete puntos
que va de totalmente en desacuerdo a totalmente de acuerdo, con el objetivo de estandarizar las

respuestas que no se van a utilizar como estadistica descriptiva (Corte-Real et al., 2017).

En la ultima seccidon nos concentramos en recopilar informacion sobre las CABD, es
decir, nuestra variable independiente, la cual como ya mencionamos se compone de cinco
dimensiones, los que a su vez se componen de items o preguntas. Para identificar las habilidades
analiticas de la firma, las preguntas se orientan en conocer el nivel de expertise de los usuarios de
las herramientas de analisis de datos, su experiencia y sus habilidades. En el caso de la calidad de
los datos, las preguntas se enfocan en la confiabilidad, detalle, oportunidad, relevancia y
precision de los datos utilizados para construir analiticos de datos para la toma de decisiones. En
lo que respecta al conocimiento de dominio, el instrumento se enfoca en conocer el nivel de
conocimiento de los usuarios de datos y miembros de la organizacion sobre el negocio de la
misma, sobre el entorno en el que opera la firma, las metas y objetivos organizacionales, las
capacidades basicas de la empresa y los factores clave para lograr el éxito. Para incorporar otra
de las dimensiones de las CABD, en el sentido de manejar un volumen grande de datos para que
sean considerados analiticos de Big Data, las preguntas se orientan justamente a la grandeza de
los datos, el momento en el que se procesan y los diferentes tipos de datos que se utilizan. Por
ultimo, se debe considerar la dimension relacionada con la sofisticacion de las herramientas,
investigando sobre el tipo de herramientas que se disponen para el analisis de los datos
recopilados, por ejemplo capacidades de procesamiento, tipos de modelos, su orientacion a la
resolucion de problemas o a la evaluacion de diferentes alternativas. Al igual que con el resto de
las variables y para efectos de estandarizar las respuestas, todas las preguntas se podian
responder mediante una escala de Likert de siete puntos que va de totalmente en desacuerdo a

totalmente de acuerdo.

Una vez disefiado el instrumento de recoleccion de informacion sobre cada una de las
variables a utilizar en el modelo con base en la literatura revisada, se procedié a proporcionar
una primera version a investigadores y académicos en la linea de investigacion, expertos en el

uso de datos para la toma de decisiones, asi como profesionales en el disefio de cuestionarios y
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encuestas para la recoleccion de datos con el objetivo de recibir retroalimentacion, siguiendo con
los lineamientos de Brislin (1970). Después de una serie de revisiones a cada una de las
preguntas para evaluar su contenido, alcance y proposito, se modificaron algunas secciones del
cuestionario, principalmente las relacionadas con las caracteristicas de la muestra, y estuvieron
orientadas a incluir mas preguntas para extraer estadistica descriptiva sobre la muestra y no en
modificar la composicion de los constructos o dimensiones. En la tabla 9 se muestra la version
final del instrumento de recoleccion de datos utilizada tanto en la prueba piloto como en la
recopilacion de los datos a utilizar en el modelo empirico. La version final del cuestionario fue
desarrollada en Google Forms, un software utilizado para la administracion de formularios,
cuestionarios y encuestas, cuyos resultados se despliegan en una hoja de célculo, proporcionando
también un resumen de los resultados en graficos, facilitando su andlisis, la cual forma parte de

la plataforma web gratuita Google Workspace (Google, s.f.).

Muestra y recoleccion de datos

Como ya se menciond, el objetivo de investigacion es analizar el impacto de las CABD en el
proceso de toma de decisiones y el desempefio financiero de las empresas en Tijuana, Baja
California, independientemente de la industria a la que pertenecen o el tamafio de las mismas,
siendo éstas ultimas el objeto de estudio, mientras que la ciudad de Tijuana, nuestro horizonte
espacial. En ese sentido, con el objetivo de obtener informacién de las firmas en la ciudad de
Tijuana, el instrumento se debe aplicar a tomadores de decisiones en dichas empresas, siempre
que sean tomadores de decisiones con un conocimiento profundo sobre la estrategia de la
organizacion, los recursos de analiticos de datos de los que dispone, asi como los resultados
financieros de la misma. Teniendo en cuenta lo anterior, el instrumento se aplico a tomadores de
decisiones de empresas en la ciudad de Tijuana, Baja California de diversas industrias o sectores
de actividad econdémica con los siguientes puestos: director general, director administrativo,
director de TI, direccién de servicio al cliente, direccion comercial, direccion de finanzas,
gerente de produccion, gerente de operaciones, presidencia o vicepresidencia y, en general,
puestos a nivel directivo con la capacidad de responder en su totalidad el instrumento de

recoleccion de datos.
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Una vez definido el objeto de estudios y el perfil de los respondientes, se procedio a
realizar una prueba piloto para garantizar que las preguntas fuesen claras para los respondientes y
que no hubiese problemas con la redaccién o la escala de medida utilizada. Después de la prueba
piloto, se recibid retroalimentacion respecto a algunos conceptos técnicos utilizados en la
redaccion de varias preguntas, asi como poca claridad respecto a las secciones del formulario
electronico. Teniendo en cuenta lo anterior, se agregd una introduccion sobre el objetivo del
cuestionario para dar formalidad al documento, asimismo, se dividié el formulario en secciones
para facilitar la comprension del respondiente sobre el objetivo de las preguntas, y finalmente, se
agregaron definiciones clave en algunas preguntas en las que los conceptos no eran del todo
comprensibles. En la tabla 12 se enlistan los cambios realizados al instrumento de recoleccion de

datos, después de recibir retroalimentacion de la prueba piloto.

Tabla 12. Modificaciones a instrumento de recoleccion de datos

Seccion  Pregunta Modificaciones

Investigacion académica sobre el uso de datos para la toma de decisiones
Se le invita a participar en esta investigacion completando la siguiente encuesta.

El objetivo de esta investigacion es conocer el impacto de utilizar analiticos de datos para la
toma de decisiones en el desempefio financiero de las empresas en Baja California. El
siguiente cuestionario requerird aproximadamente de 5 a 10 minutos para completarlo.

Gracias por tomarse su tiempo para ayudarme a responder esta encuesta. Bajo ninguna
circunstancia esta obligado a responder ninguna de las preguntas, sin embargo, hacerlo me
sera de gran ayuda para completar mi investigacion y mejorar la comprension de este

1 Introduccién enfoque de investigacion.

Los datos recopilados se mantendran confidenciales y se utilizaran inicamente con fines
académicos sin mencionar nombres y utilizando resimenes estadisticos para su
presentacion. Asimismo, se compartira la presentacion de los resultados con todos los
participantes una vez concluida.

Doctorando en Economia Sara Valenzuela

correoelectronico@uabc.edu.mx

Universidad Auténoma de Baja California - Facultad de Economia y Relaciones
Internacionales

Tutor de tesis: Dr. Natanael Ramirez Angulo

Datos del respondiente
2 Introduccion Instrucciones: favor de responder a cada una de las preguntas seleccionando alguna de las
opciones 0 como se indique

3 Introduccién Informacion sobre la empresa
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Secciéon Pregunta Modificaciones

Instrucciones: favor de responder a cada una de las preguntas seleccionando alguna de las
opciones 0 como se indique

Nombre comercial de la empresa
Informacién confidencial a utilizar inicamente por el investigador

Afos de operacion de la empresa
Indique el nimero de afios que tiene en operacioén la empresa

Tamafio de la organizacion a la que pertenece (numero de empleados)
Seleccione el rango que corresponda al nimero de empleados de la empresa

Industria en la que opera la empresa

4 Seleccione la opcion que enliste la industria en la que se clasifica la empresa de acuerdo
con Sistema de Clasificacion Industrial de América del Norte (SCIAN, 2018)
(La empresa utiliza Analiticos de Datos para la toma de decisiones?

7 Entiéndase por Analiticos de Datos todos aquellos indicadores construidos a partir del

analisis de datos generados dentro o fuera de la organizacion

En su organizacion ;considera que las Capacidades de Analiticos de Big Data se encuentran
desarrolladas?

Entiéndase por Capacidades de Analiticos de Big Data como los recursos de analiticos de
datos para realizar un analisis de datos riguroso y accionable

12

Desempefio de la organizacion

4 Introduccion . . ., . .
Instrucciones: seleccionar la opcién que mejor aplique en el caso de su empresa

., Toma de decisiones
5 Introduccién ; . . . .
Instrucciones: seleccionar la opcion que mejor aplique en el caso de su empresa

Habilidades analiticas y calidad de los datos

6 Introduccion . . . . .
Instrucciones: seleccionar la opcidon que mejor aplique en el caso de su empresa

Fuente: elaboracion propia.

Una vez modificado el Google Forms de acuerdo a la retroalimentacion recibida en la
prueba piloto, se procedid a definir la muestra a la cual se aplicaria el cuestionario. Como ya
mencionamos, la poblacion se define como tomadores de decisiones en empresas de Tijuana,
Baja California, con un perfil de amplio conocimiento sobre la estrategia y operacion de la
empresa. Dados los retos enfrentados para acceder a una muestra de la poblacion objetivo que
satisficiese los criterios mencionados, puesto que los tomadores de decisiones con ese perfil son
dificiles de contactar, se decidio aplicar una técnica de muestreo de bola de nieve modificada, en
la que las semillas iniciales para el muestreo son los contactos directos del investigador
pertenecientes a la poblacion objetivo, lo cual tiene la ventaja de dirigir los esfuerzos con
tomadores de decisiones con el perfil adecuado (Torres et al., 2018; Thompson, 2002; Goodman,
1961). Esto no significa que la seleccion de la muestra se realizé con algun tipo de sesgo, puesto

que de tener disponible toda la informacién de contacto de la poblacion, el perfil de los
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tomadores de decisiones seguiria actuando como un filtro natural a la poblacion, debido a las

especificaciones del perfil y a la naturaleza de la informacion solicitada.

Teniendo en cuenta lo anterior, se utiliz6 la red social LinkedIn como poblacion para
realizar el muestreo y enviar solicitud de respuesta al instrumento de recoleccion de datos, siendo
el periodo de aplicacion del 29 de agosto al 29 de noviembre de 2022. LinkedIn es “la red mas
grande de profesionales y tiene como mision crear oportunidades economicas para cada uno de
los miembros de su red global de fuerza de trabajo” (LinkedIn, s.f.). Como contacto directo, se
enviaron 447 invitaciones personalizadas con la liga al formulario de Google a través del servicio
de mensajeria de LinkedIn, donde en caso de obtener respuesta al cuestionario, se les solicitaba
compartir con otros miembros de su red de profesionales tomadores de decisiones (Torres et al.,
2018), y en caso de no obtener respuesta, se enviaba un amable recordatorio cada dos semanas.
De las 447 solicitudes directas, se obtuvo respuesta a 146 cuestionarios, representando una tasa
de respuesta del 32.66%, las cudles fueron filtradas para eliminar respondientes y empresas
repetidas, quedando un total de 139 cuestionarios validos. El proceso de obtencion de los datos

se puede observar en la figura 24.
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Figura 24. Proceso de recoleccion de datos
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Fuente: elaboracion propia.

Sin embargo, teniendo en cuenta los requerimientos descritos anteriormente en lo que
respecta al tamafo de la muestra, los 139 cuestionarios validos se dividieron entre los
respondientes que afirmaron si utilizar analiticos de datos para la toma de decisiones y los que
no, quedando un total de 95 cuestionarios a utilizar como muestra para la aplicacion del modelo
PLS-SEM, es decir un 74.82% de los cuestionarios validos. De acuerdo con el criterio planteado
por Hair et al. (2021), se toma como referencia el valor minimo medio de los coeficientes de
trayectoria, asi como un nivel de significancia del 5%, para determinar que el tamafio minimo de
la muestra para aplicar el modelo PLS-SEM es de 69 observaciones validas, por lo que con los
95 cuestionarios a utilizar se cumple con los lineamientos estdndar para la aplicacion de la
metodologia PLS-SEM. En las siguientes tablas se desglosan las caracteristicas de los
cuestionarios validos entre los respondientes que pertenecen a empresas que si utilizan analiticos

de datos para la toma de decisiones, esto es, las caracteristicas de la muestra a utilizar.

119



Del total de respuestas validas obtenidas y que si utilizan analiticos de datos para la toma
de decisiones, el 80% de los tomadores de decisiones es de sexo masculino, mientras que el 20%
restante es de sexo femenino. De igual forma, la mayoria de los tomadores de decisiones que
respondieron el instrumento de recoleccion de datos desempefian puestos de Direccion General,
Gerencia de Operaciones y otros puestos directivos, representando un 64.22% del total de la
muestra. Mientras que en lo que respecta al grupo etario de los respondientes, el 35.79% se ubica
dentro del rango de 41 a 50 afos, y un 25.26% en el grupo de 31 a 40 afios de edad. En la tabla
13 se resumen las caracteristicas de la muestra correspondientes a los tomadores de decisiones o

respondientes del cuestionario utilizado para recopilar los datos.

Tabla 13. Caracteristicas de la muestra - Respondientes

Caracteristicas del respondiente Porcentaje (%)

Puesto que desempefia

Direccion General 26.32%
Gerencia de Operaciones 10.53%
Otros puestos directivos 27.37%
Otros puestos 11.58%
Puestos directivos en ingenieria 7.37%
Otros puestos de gerencia 8.42%
Puestos directivos en TI 4.21%
Puestos de supervision 4.21%
Sexo
Femenino 20.00%
Masculino 80.00%
Grupo etario
20 - 30 afios 18.95%
31 - 40 afos 25.26%
41 - 50 afios 35.79%
51 - 65 afios 18.95%
Mas de 65 afios 1.05%

Fuente: elaboracion propia.

Por otra parte, la mayoria de las empresas pertenecientes a la muestra tienen entre 1.5y 5
afios de operacion (23.16%), seguida por las empresas en el grupo de 6 a 10 afos de operacion
con 14.74% del total, siendo en general una de las caracteristicas que presenta una distribucion
mas homogénea con porcentajes similares en cada categoria. Dadas las caracteristicas

economicas de la ciudad de Tijuana, Baja California, era de esperarse que la industria en la que
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operan las empresas de la muestra fuese en su mayoria la correspondiente a las industrias
manufactureras, representando el 44.21% de la muestra, seguidas por las empresas pertenecientes
a industrias de servicios (otros servicios, servicios profesionales, de salud y financieros) con un
22.11%. En ese mismo sentido, mas de la mitad de las empresas (65.26%) son empresas
consideradas grandes, teniendo mas de 250 empleados, lo cual es consistente con la
concentracion de empresas manufactureras en la region. En la tabla 14 se describen en detalle las

caracteristicas de las empresas pertenecientes a la muestra a utilizar en la presente investigacion.
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Tabla 14. Caracteristicas de la muestra - Empresas

Caracteristicas de la empresa Porcentaje (%)
Afos de operacion
1 afo 10.53%
1.5 a 5 afios 23.16%
6 a 10 afios 13.68%
11 a 15 afios 7.37%
16 a 20 afios 14.74%
21 a 25 afios 7.37%
26 a 30 afios 10.53%
31 a 100 afios 12.63%
Tamafio de la empresa (nimero de empleados)
0-10 8.42%
11-50 10.53%
51-250 15.79%
251 o mas 65.26%
Industria
Industrias manufactureras 44.21%
Otros servicios excepto actividades gubernamentales 7.37%
Servicios profesionales, cientificos y técnicos 6.32%
Otras industrias manufactureras 5.26%
Servicios de salud y de asistencia social 4.21%
Servicios financieros y de seguros 4.21%
Comercio al por mayor 3.16%
Comercio al por menor 3.16%
Construccion 3.16%
Corporativos 3.16%
Fabricacion de equipo de computacion, comunicacion, medicion y de 316%
otros equipos, componentes y accesorios electronicos
Transportes, correos y almacenamiento 3.16%
Fabricacion de productos metalicos 2.11%
Informacion en medios masivos 2.11%
Otras industrias 5.25%

Fuente: elaboracion propia.

Modelo empirico

Como hemos revisado, las hipotesis propuestas son: 1) a mayores CABD, mejor sera el
desempefio del proceso de toma de decisiones de la firma; 2) el desarrollo de las CABD tiene un

impacto positivo en el desempefio financiero de la firma; y 3) el desempeio del proceso de toma
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de decisiones de la firma tiene un efecto mediador entre las CABD y el desempefio financiero.
Asimismo, se ha mencionado que la metodologia de andlisis serd un modelo PLS-SEM, una
técnica estadistica que se utiliza para analizar relaciones complejas entre variables latentes o no
observables (Hair et al., 2017). Las variables latentes en un modelo PLS-SEM son constructos
que no se pueden observar directamente, por lo que se requiere inferirlas utilizando otras
variables que si pueden ser observadas, por ejemplo las CABD de una firma no se pueden medir
por si solas, sino que se tiene que utilizar sustento teorico para definir sus componentes y recabar
informacion sobre dichos componentes, como se hizo utilizando el instrumento de recoleccion de

datos (Hair et al., 2017).

Considerando lo anterior, las CABD se operacionalizan en el modelo empirico PLS-SEM
como un constructo formativo de segundo orden compuesto por cinco constructos de primer
orden: calidad de los datos, tamano de los datos, habilidades analiticas, conocimiento del
dominio y sofisticacion de las herramientas; mientras que el desempefio del proceso de toma de
decisiones se operacionalizan como un constructo formativo de segundo orden conformado por
dos constructos de primer orden: calidad de las decisiones y eficiencia de las decisiones; por
ultimo, el desempefio financiero de la empresa se operacionaliza como un constructo de primer
orden. En la figura 25 se ilustra el modelo de medicion y el modelo estructural propuestos, en el
cual los indicadores formativos se representan por flechas con una sola punta dirigida hacia
dentro del constructo latente de las variables indicadoras. El modelo estructural, o modelo
interior, muestra las relaciones (trayectorias o paths) entre los constructos latentes o variables no
observadas, permitiendo solamente relaciones recursivas y no bucles causales, por lo que las
trayectorias estructurales entre los constructos latentes solamente pueden ir en una sola
direccion, diferenciando entre constructos: exdgenos, que son constructos latentes que no tienen
ninguna trayectoria estructural apuntando hacia ellos; y endogenos o constructos latentes que son

explicados por otros constructos a través de relaciones estructurales del modelo.
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Figura 25. Modelo de investigacion propuesto
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Fuente: elaboracion propia.

En ese sentido, las CABD constituyen nuestra variable latente dependiente, mientras que
el desempeno del proceso de toma de decisiones y el desempefio financiero de la firma son las
variables latentes dependientes del modelo. Como variables latentes o no observables, es
necesario definirlas y recabar datos para poder estimarlas. Teniendo esto en cuenta y como ya se
ha mencionado, las CABD se componen de cinco dimensiones o variables observables: calidad
de los datos, tamafio de los datos, habilidades analiticas, conocimiento del dominio y
sofisticacion de las herramientas. En la ecuacion (7) se describe la estimacion de las CABD un
constructo formativo de segundo orden, mientras que en las ecuaciones (8), (9), (10), (11) y (12)
describen la estimacion de las variables observables, las cuéles se estimaron con las preguntas o

items del instrumento de recoleccion de datos y su estimacion esta sujeta a si son constructos
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formativos o reflectivos, en éste caso, los constructos de primer orden reflectivos son las
habilidades analiticas y el conocimiento del dominio, por lo que los coeficientes corresponden a
las cargas o pesos de los factores, contrario a los constructos de primer orden formativos donde
los coeficientes corresponden a la ponderacion, pesos, factor compuesto o coeficiente de

regresion de cada uno de los indicadores que lo componen.

CABD = Bch + BZTD + B3HA + B4DC + BSSH + e, (7)
Donde:

CABD = Capacidades de Analiticos de Big Data

CD = Calidad de los Datos

TD = Tamano de los Datos

HA = Habilidades Analiticas

DC = Conocimiento del Dominio

SH = Sofisticacion de las Herramientas

Bi = Coeficiente de ponderacion o factor compuesto

£ = Término de error

CD =B.CD, + B,CD, + B,CD, +B,CD, + B, CD + P, CD, +¢,

®)
Donde:

CD = Calidad de los Datos
C Dj = Preguntas o items

Bi = Coeficiente de ponderacién o factor compuesto

£, = Término de error

TD =BTD +B,TD,+ B, TD + e, (9)

Doénde:
TD = Tamafio de los Datos
TD], = Preguntas o items

Bi = Coeficiente de ponderacion o factor compuesto

£, = Término de error
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HA = 7\1HA1 + 7\2HA2 + 7\3HA3 + £,
Doénde:

HA = Habilidades Analiticas
H A], = Preguntas o items

)\L_ = Coeficiente de cargas o pesos de los factores

£, = Término de error

DC = 7\4DC1 + ?\SDC2 + 7\6D6‘3 + 7L7DC4 + €
Donde:

DC = Conocimiento del Dominio
DCj = Preguntas o items

7\i = Coeficiente de cargas o pesos de los factores

£, = Término de error

SH = [315.5’H1 + [316HA2 + [317HA3 + [318HA4 + [319HA5 + BZOHA6 t e

Donde:
SH = Sofisticacion de las Herramientas
S H]_ = Preguntas o items

Bi = Coeficiente de ponderacién o factor compuesto

€, = Término de error

(10)

(11)

(12)

En lo que respecta a las variables dependientes, en primera instancia se define al

desempefio del proceso de toma de decisiones de la empresa como una variable latente o no

observable que se compone de la calidad y la eficiencia de las decisiones (ecuacion (13)),

variables observables que se componen, a su vez de las preguntas del instrumento de recoleccion,

como se especifica en las ecuaciones (14) y (15).

DPTD =B, CDe + B ED +¢,

Donde:

DPTD = Desempefio del Proceso de Toma de Decisiones
CDe = Calidad de las Decisiones

ED = Eficiencia de las Decisiones

Bi = Coeficiente de ponderacion o factor compuesto

£ = Término de error

(13)
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CDe = )\8€De1 + )\QCDe2 + AloCDe3 + 7\116'De4 + 7\126De5 + 7\13€De6 + g (14)
Donde:

CDe = Calidad de las Decisiones
CD ej = Preguntas o items

?\l_ = Coeficiente de cargas o pesos de los factores

€= Término de error

ED =2 ED +A ED +¢, (15)

Donde:

ED = Eficiencia de las Decisiones
E D,- = Preguntas o items

7\1, = Coeficiente de cargas o pesos de los factores

£, = Término de error

Finalmente, el desempefio financiero de la empresa, la segunda variable dependiente del
modelo, a pesar de también ser una variable latente o no observables, ésta corresponde con un
constructo de primer orden, por lo que sus componentes son las preguntas o indicadores en si,

por lo que el desempefio financiero de la firma se define de acuerdo con la ecuacion (16).

DF = BZ3UN + BZ4Vtas te, (16)

Dénde:
DF = Desempeio Financiero
UN = Utilidad Neta

Vtas = Ventas
Bi = Coeficiente de ponderacion o factor compuesto

€0 Término de error

Una vez definidas cada una de las variables, se procede a definir las ecuaciones para
estimar las relaciones del modelo interior, es decir las relaciones causales entre las variables
propuestas. Teniendo esto en cuenta, las CABD actian como variables independientes y tienen
un impacto en el desempefio del proceso de toma de decisiones y el desempeio financiero de la
firma, ambas variables dependientes, mientras que el desempefio del proceso de toma de
decisiones también actla como mediador entre las CABD y el desempefio financiero de la
empresa. En las ecuaciones (17) y (18) se plantea la relacion directa entre las CABD y las

variables dependientes, mientras que en la ecuacion (19) se plantea el rol mediador del
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desempefio del proceso de toma de decisiones entre las CABD y el desempefio financiero de la

firma.

DPTD = 81CABD +te,

Donde:

DPTD = Desempeiio del Proceso de Toma de Decisiones
CABD = Capacidades de Analiticos de Big Data
81 = Coeficiente de regresion, ponderacion o factor compuesto

€,= Término de error

DF = SZCABD te,

Donde:

DF = Desempefio Financiero
CABD = Capacidades de Analiticos de Big Data
82 = Coeficiente de regresion, ponderacion o factor compuesto

€,= Término de error

DF = 83CABD + 84DPTD te,

Donde:

DF = Desempefio Financiero

CABD = Capacidades de Analiticos de Big Data

DPTD = Desempefio del Proceso de Toma de Decisiones

81’ = Coeficiente de regresion, ponderacion o factor compuesto

€,= Término de error

(17)

(18)

(19)
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Capitulo IV.

Analisis y resultados

El presente capitulo se centra en la aplicacion del disefio metodoldgico descrito previamente para
conocer el impacto de las CABD en el proceso de toma de decisiones y desempefio financiero de
las empresas en Tijuana, Baja California y se divide en cuatro secciones. En la primera se
caracteriza la muestra utilizada a través de la estadistica descriptiva, haciendo un analisis del
total de cuestionarios validos, para comparar las diferencias entre las empresas que utilizan
analiticos de datos para la toma de decisiones y las que no. Posteriormente se evalia el modelo
de medicion, en primera instancia para los constructos de primer orden y posteriormente para los
constructos de segundo orden utilizando el enfoque de dos etapas, de acuerdo con los
lineamientos descritos en el disefio metodologico y utilizando el paquete SEMinR* del software
RStudio’® para realizar todos los céalculos del modelo PLS-SEM. En la tercera seccion, se describe
la evaluacion del modelo estructural, es decir, la evaluacion de los resultados del modelo en
general, mientras que en la ultima seccion se procede a discutir dichos resultados empiricos,

considerando las preguntas e hipotesis de investigacion.
Caracterizacion de las empresas de la muestra

Como ya se ha mencionado, de un total de 447 cuestionarios solicitados, se recibieron un total de
146 respuestas validas, dando una tasa de respuesta de 32.66%, las cuales se convirtieron en 139
cuestionarios validos a utilizar, debido a la eliminaciéon de respuestas repetidas, ya fuese por
empresa o por respondiente. En la figura 26 se presentan las caracteristicas de la muestra de

cuestionarios validos a utilizar, enfocada en el respondiente, asi como una caracterizacion

* El paquete SEMinR, el cual permite a los usuarios crear y modificar ficilmente modelos de ecuaciones
estructurales (SEM). Permite la estimacion mediante SEM basado en la covarianza (CBSEM, como
LISREL/Lavaan) o modelos de trayectoria de minimos cuadrados parciales (PLS-SEM, como SmartPLS/semPLS) y
fue creado por Soumya Ray, Nicholas Danks y André Calero Valdez, con colaboracién de James Uanhoro, Arturo
Heynar Cano Bejar y Johannes Nakayama (Ray et al., s.f.).

> R es un programa de software libre y de codigo abierto para el analisis estadistico, basado en el lenguaje S,
mientras que RStudio es un IDE (entorno de desarrollo integrado) gratuito y de codigo abierto para R. Su interfaz
esta organizada de forma que el usuario pueda ver claramente graficos, tablas de datos, codigo R y resultados, todo
al mismo tiempo. También ofrece una funcién similar a Import-Wizard que permite a los usuarios importar archivos
CSV, Excel, SAS (*.sas7bdat), SPSS (*.sav) y Stata (*.dta) a R sin tener que escribir el codigo para hacerlo (Kent
State University, s.f.).
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diferenciando entre los cuestionarios en los que el respondiente afirmé que la empresa a la que
pertenece utiliza analiticos de datos en su proceso de toma de decisiones. Se puede observar que
las caracteristicas para los respondientes de los cuestionarios validos y la muestra utilizada son
muy similares y solamente se observan ligeras diferencias en sexo, cambiando en 3.02%;
mientras que en grupo etario se mantiene la predominancia del grupo de 41 a 50 afios; asimismo,
se mantiene predominancia en los grupos de direccion general y otros puestos directivos en la

pregunta sobre el puesto que desempena el respondiente.

130



Figura 26. Caracterizacion de la muestra - Respondiente
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Fuente: elaboracion propia.
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Es importante mencionar que la categoria de otros puestos directivos incluye direccion
comercial, direccion de administracion, direccion de finanzas, direccion de planeacion, direccion
de proyectos, direccion de recursos humanos, direccion de servicio al cliente, vicepresidencia,
socio de operaciones y subgerencia de operaciones; la categoria de otros puestos incluye
administracion, administracion de proyectos, analista de datos, consultoria, puestos de
contabilidad y de mercadotecnia; la categoria de puestos directivos de ingenieria incluye puestos
directivos en areas calidad, manufactura, mejora continua y sustentabilidad; la categoria otros
puestos de gerencia incluye gerencias en areas de calidad, cuentas, logistica y produccion; la
categoria de puestos directivos en TI incluye direccion de seguridad en tecnologias de la
informacion, direccion de TI y especialista en TI; por ultimo, la categoria de puestos de
supervision incluye supervision en las areas de compras, finanzas, operaciones y produccion, por
lo que, a pesar de no tener un puesto directivo, son quiénes recolectan los datos e implementan

las decisiones tomadas con los resultados de su analisis.

Por otra parte, las caracteristicas de la empresa en la que se desempefia el respondiente se
presentan en la figura 27, en la que podemos observar que al igual que con los respondientes, las
caracteristicas de los cuestionarios validos es muy similar entre las empresas que utilizan y no
utilizan analiticos de datos en su proceso de toma de decisiones, por ejemplo, en ambos casos
predominan las empresas que se ubican en el rango de 1.5 a 5 afios de operacion, sin embargo,
para las empresas que si utilizan analiticos de datos, la categoria siguiente es la de 16 a 20 afios;
algo similar ocurre con el tamafio de la empresa, en ambos casos mas de la mitad de las empresas
a las que pertenecen los respondientes tienen 251 empleados o mas; por ultimo, en lo que
respecta a la industria en la que operan las empresas, a pesar de que también existe una
concentracion en las industrias manufactureras, el porcentaje cambia de 38.13% a 44.21% para

las empresas que utilizan analiticos de datos.
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Figura 27. Caracterizacion de la muestra - Empresa
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Fuente: elaboracion propia.

Una de las principales preguntas del instrumento de recoleccion de datos hacia referencia
a si la empresa a la que pertenece el respondiente utiliza analiticos de datos para la toma de
decisiones. La importancia reside en que fue justamente la pregunta que permitié segmentar las
respuestas validas entre respuestas a utilizar en la muestra del modelo empirico o no, asi como la
descripcion de la muestra representada en las figuras anteriores. Posteriormente, se hicieron
preguntas sobre el tiempo de utilizacion de los analiticos de datos para la toma de decisiones, en

caso de que si los utilizaran, o bien, la razon por la que no los utilizan.

En la figura 28 se puede observar el desglose de las respuestas obtenidas, donde se puede
observar que, como ya se menciond, del total de cuestionarios validos, el 74.8% de los
respondientes afirm6 que la empresa en la que labora si utilizan analiticos de datos para la toma

de decisiones y de esas empresas el 40.2% tiene utilizdndolos 10 afios o mads, mientras que la
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principal razén mencionada por las empresas que no utilizan analiticos de datos para la toma de
decisiones es la falta de infraestructura de TI con 33.3%, seguido por falta de datos o métodos de

recoleccion con 24.2% y falta de personal capacitado con 21.2%.

Figura 28. Utilizacion de analiticos de datos para la toma de decisiones

En caso de no utilizar Analiticos de Daos, j ol es 1o razon?

@ ftos cosios i Falta de dalos o métodos de recobeocion
i Falla de infraestructura de Tl i Falta de personal capacitado
i} Nolos conadea lies

i La empresa wiiliza Analiticos de Datos para la toma
de decisiones?

En caso de si atilizar Analiticos de Dates, | desde hace
Cudnlos aies se utilican®
0-1afe & N B S

1= 3 whon

10 afos o mas

3 -5 non

5-10afhos

Fuente: elaboracion propia.

Asimismo, dentro del apartado sobre las caracteristicas de la empresa, se les pregunt6 a
los respondientes el porcentaje de incremento en la utilidad neta en la empresa respecto al afio
pasado, asi como el porcentaje de incremento en las ventas respecto al afio pasado,
independientemente del uso de analiticos de datos para la toma de decisiones. Esto con el
objetivo de conocer si la utilizacién de analiticos de datos para la toma de decisiones tiene algun
impacto en dichos indicadores, para posteriormente indagar mas a detalle sobre la. En la figura
29 se puede observar que en lo que respecta al incremento en la utilidad neta, cuando se

segmenta a las empresas que si utilizan analiticos de datos para la toma de decisiones los
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porcentajes de incremento son mayores en alrededor del 2%, mientras que el incremento en las
ventas exhibe el mismo comportamiento, siendo mas apreciado en la categoria de incremento en
ventas mayor al 20% respecto al afio anterior, la cual pasa del 18.71% al 21.05% para empresas

que si utilizan analiticos de datos para la toma de decisiones.
Figura 29. Indicadores de desempeifio financiero de la empresa
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Fuente: elaboracion propia.
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Por otra parte, continuando con las empresas que si utilizan analiticos de datos para la
toma de decisiones, se cuestiond sobre la relacion entre el incremento en el margen de utilidad y
la reduccién de costos con el uso de analiticos de datos. En la figura 30 se observa la relacion
entre el uso de analiticos de datos para la toma de decisiones y la reduccién de costos en la
empresa, pues de las empresas que utilizan analiticos de datos para la toma de decisiones, el
77.9% respondieron que si se han reducido los costos con su uso. De igual forma, el 88.4% de las
empresas que utiliza analiticos de datos para la toma de decisiones afirm6 experimentar un
incremento en su margen de utilidad derivado de su utilizaciéon. En ese mismo sentido, se
cuestiond sobre el tamafio del impacto del uso de analiticos de datos para la toma de decisiones,
medido a través del porcentaje de incremento en la utilidad neta y en las ventas, encontrando que
en mas del 30% de las empresas el incremento en utilidad neta y en ventas fue superior al 10%
desde la implementacion del uso de analiticos de datos para la toma de decisiones, seguido por el
27.37% en utilidad neta de las empresas que experiment6 un incremento de entre 3% y 5%, y un
16.84% de empresas que afirmo6 experimentar un crecimiento de 3-5% y de 7-10% en sus ventas
desde la implementacion del uso de analiticos de datos para la toma de decisiones,

respectivamente.
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Figura 30. Uso de analiticos de datos e indicadores de desempeiio de la empresa
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Fuente: elaboracion propia.

Finalmente, como caracterizacion de la muestra, tenemos las estadisticas descriptivas de
cada una de las preguntas o items incluidos en el instrumento de recoleccion de datos,
incluyendo la media, minimo, maximo, asi como la desviaciéon estandar. Es importante
mencionar que las respuestas del instrumento de recoleccion de datos estaban codificadas de
acuerdo con una escala Likert de siete puntos: 1 para totalmente en desacuerdo, 2 para en
desacuerdo, 3 algo de acuerdo, 4 para ni de acuerdo ni en desacuerdo, 5 para algo de acuerdo, 6

para de acuerdo y 7 para totalmente de acuerdo.
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Tabla 15. Estadistica descriptiva de los items del instrumento de recoleccion de datos

item o pregunta Media Min Max Desv Std

En su organizacion ;considera que las Capacidades de Analiticos de Big Data se

.04 1 1.74
encuentran desarrolladas? >0 7 7

En nuestra organizacion, la calidad de los datos utilizados para construir Analiticos

562 2 7 1.03
de Datos es muy buena.

En nuestra organizacion, los datos utilizados para construir Analiticos de Datos son

confiables. 555 1 7 1.13

En nuestra organizacion, los datos utilizados para construir Analiticos de Datos

. . . 538 1 7 1.21
tienen el nivel apropiado de detalle.

En nuestra organizacion, los datos utilizados para construir Analiticos de Datos son 557 | 7 123
Seguros. ' '

En nuestra organizacion, los datos utilizados para construir Analiticos de Datos son
oportunos.

543 2 7 1.09

En nuestra organizacion, los datos utilizados para construir Analiticos de Datos son

. 581 2 7 0.95
relevantes para la tarea en cuestion.

En nuestra organizacion, los datos utilizados para construir Analiticos de Datos son s 2 . L18

precisos.

Nuestra organizacion recopila y analiza grandes volimenes de datos. 5.71 2 7 1.12
Nuestra organizacion procesa grandes volimenes de datos. 5.53 1 7 1.55
Nuestra organizacion procesa datos en tiempo real. 5.44 1 7 1.37
Nuestra organizacion procesa diferentes tipos de datos. 5.99 1 7 1.01

Nuestros usuarios de Analiticos de Datos son expertos en lo que respecta a utilizar

las herramientas de andlisis de datos. 504 ! 7 1.39

Nuestros usuarios de Analiticos de Datos poseen un alto grado de experiencia en

analisis de datos. 497 1 7 1.33

Nuestros usuarios de Analiticos de Datos son habiles en el uso de herramientas de

analisis de datos. 514 1 7 1.36

En nuestra organizacion, hay un alto nivel de conocimiento del entorno externo

. . . 560 1 7 1.35
(e.g. gobierno, competidores, proveedores y clientes).

En nuestra organizacion, hay un alto nivel de conocimiento de las metas y objetivos

. 592 1 7 1.35
organizacionales.

En nuestra organizacion, hay un alto nivel de conocimiento de las capacidades

. . 5.81 1 7 1.06
basicas de la organizacion.

En nuestra organizacion, hay un alto nivel de conocimiento de los factores clave

. . 578 1 7 1.20
para que la organizacion tenga €xito.

En nuestra organizacion, se utilizan las herramientas de analisis de datos apropiadas

. 5.21 2 7 1.05
de acuerdo a nuestras necesidades.
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item o pregunta Media Min Max Desv Std
En nuestra organizacion, utilizamos herramientas que brindan capacidades de 578 2 7 1.00
procesamiento y recuperacion de informacion. ' '
En nuestra organizacion, utilizamos herramientas que realizan modelado y 505 2 7 153
simulacion. ' '
En nuestra organizacion, utilizamos herramientas que realizan analiticos de
lenguaje natural (extraccion de informacion de fuentes no estructuradas como redes  4.46 1 7 1.70
sociales).
En nuestra organizacion, utilizamos herramientas que proporcionan informacion en 544 | 7 132
tiempo real. . '
En nuestra organizacion, utilizamos herramientas que identifican problemas. 541 1 7 1.32
En nuestra organizacion, utilizamos herramientas que evaluan diferentes 530 | 7 130
alternativas. ' '
En nuestra organizacion existe un buen desempefio del proceso de toma de

L 508 2 7 1.07
decisiones.
En nuestra organizacion, los resultados de las decisiones son a menudo exactos. 506 2 7 1.32
En nuestra organizacion, los resultados de las decisiones son a menudo correctos. 547 2 7 1.07
En nuestra organizacion, los resultados de las decisiones son a menudo precisos. 532 2 7 1.10
En nuestra organizacion, los resultados de las decisiones son a menudo perfectos. 423 1 7 1.59
En nuestra organizacion, los resultados de las decisiones son a menudo sin errores.  4.35 1 7 1.64
En nuestra organizacion, los resultados de las decisiones son a menudo confiables.  5.42 1 7 1.18
En nuestra organizacion, el tiempo para llegar a decisiones es rapido. 5.17 1 7 1.33
En nuestra organizacion, la velocidad para llegar a decisiones es alta. 5.14 1 7 1.39
En su organizacion ¢se ha incrementado el desempeiio financiero con el uso de

- . 402 1 7 1.67

Analiticos de Datos para la toma de decisiones?
La utilidad neta de la empresa mejor6 desde la implementacion de Analiticos de 5.65 1 7 154
Datos en el proceso de toma de decisiones. ’ '
Las ventas de la empresa incrementaron desde la implementacion de Analisis de 554 ] . |44

Datos en el proceso de toma de decisiones.

Fuente: elaboracion propia en RStudio.
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Evaluacion del modelo PLS-SEM

Como se menciond anteriormente, el modelo de investigacion propuesto para responder a las
preguntas de investigacion hace referencia a tres hipdtesis: a mayores CABD, mejor sera el
desempefio del proceso de toma de decisiones de la firma; el desarrollo de las CABD tiene un
impacto positivo en el desempeiio financiero de la firma; y por tltimo, el desempefio del proceso
de toma de decisiones tiene un efecto mediador entre las CABD y el desempeifio financiero de la
firma. En ese sentido, se propone un modelo de investigacion empirico utilizando la metodologia
PLS-SEM, en el cual se operacionalizan las CABD como un constructo formativo de segundo
orden, el desempeno del proceso de toma de decisiones se operacionaliza como un constructo
formativo de segundo orden y el desempefio financiero se operacionaliza como un constructo

formativo de primer orden.

En la figura 31 se puede observar el modelo de investigacion propuesto, desglosando los
constructos de primer orden, segundo orden, asi como las preguntas o items que componen a
cada uno de ellos. En ese sentido tenemos que las CABD se componen de cinco constructos de
primer orden: calidad de los datos (formativo), tamafio de los datos (formativo), habilidades
analiticas (reflectivo), conocimiento de dominio (reflectivo) y sofisticacion de las herramientas
(formativo). Asimismo, el desempefio del proceso de toma de decisiones de la firma se compone
de dos constructos de primer orden reflectivos: calidad de las decisiones y eficiencia de las
decisiones. Por ultimo, el desempefio financiero de la empresa es un constructo de primer orden
formativo compuesto por items relacionados con el desempefio de las ventas y la rentabilidad

financiera.

La estimacién de cada uno de los constructos, ya sea de primer o segundo orden, se
describen en el apartado anterior en las ecuaciones (7) a (19), diferenciando entre el modelo de
medicién, donde se evalua la validez de los items o preguntas para los constructos de primer
orden, y el modelo estructural donde se evalian las relaciones estructurales propuestas entre
variables dependientes e independientes, como se puede también observar en la figura 31. A
continuacion se exponen y se discuten los resultados de la aplicacion del modelo de
investigacion propuesto, primeramente del modelo de medicion para constructos de primer orden

y posteriormente se evalia el modelo de medicion para los constructos de segundo orden.
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Figura 31. Modelo de investigacion propuesto
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Fuente: elaboracion propia.

De acuerdo con Hair et al. (2021), cuando se tienen modelos de investigacion PLS-SEM
con constructos de segundo orden (o higher order constructs), es necesario evaluar en primera
instancia la fiabilidad y validez de los constructos de primer orden (o lower order constructs),
independientemente de si son constructos formativos o reflectivos. Una vez evaluado el modelo
de medicion de los constructos de primer orden, el segundo paso es evaluar la validez de los
constructos de segundo orden, o bien, el modelo de medicién de los constructos de segundo

orden (Hair et al., 2021).

Evaluacion del modelo de medicion para constructos de primer orden

Teniendo en cuenta lo anterior, procedemos a evaluar el modelo de medicion para los constructos

de primer orden reflectivos del modelo de investigacion propuesto (habilidades analiticas,
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conocimiento de dominio, calidad de las decisiones y eficiencia de las decisiones), incluyendo su
fiabilidad, validez convergente y validez discriminante. Una vez evaluados los constructos de
primer orden reflectivos se procede a evaluar los constructos de primer orden formativos (calidad
de los datos, tamafio de los datos, sofisticacién de las herramientas y desempefio financiero),
verificando su validez de convergencia, colinealidad, significancia estadistica y relevancia de los

indicadores.

Para poder evaluar los constructos de primer orden, independientemente si son de
caracter reflectivo o formativos, es necesario correr un modelo PLS-SEM en donde las relaciones
estructurales sean entre todos los constructos de primer orden (Hair et al., 2021). Como se puede
observar en la figura 32, cada uno de los constructos de primer orden se relaciona con los
constructos que pertenecen a constructos de segundo orden de acuerdo con el modelo estructural
de investigacion propuesto, por ejemplo, los cinco constructos de primer orden que componen
las CABD (calidad de los datos, tamafio de los datos, habilidades analiticas, conocimiento de
dominio y sofisticacion de las herramientas), se relacionan directamente con los dos constructos
de primer orden que componen al constructo de segundo orden desempefio del proceso de toma
de decisiones de la empresa, mientras que todos éstos se relaciona a su vez con el constructo de

primer orden desempefio financiero.
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Figura 32. Modelo de medicion para evaluar los constructos de primer orden
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En la figura 33 podemos observar los resultados de correr el modelo de medicion para los

constructos de primer orden, en el que podemos observar los coeficientes de carga o loadings de

cada uno de los indicadores o preguntas de los constructos reflectivos (habilidades analiticas,

dominio del conocimiento, calidad de las decisiones y eficiencia de las decisiones), asi como los

pesos o weithts de cada indicador o pregunta que conforman a los constructos formativos

(calidad de los datos, tamafio de los datos, sofisticacion de las herramientas y desempefio

financiero).
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Figura 33. Grifico de resultados del modelo de medicion de constructos de primer orden
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Fuente: elaboracion propia en RStudio. (HA: habilidades analiticas; DC: dominio del conocimiento; CDe: calidad de
las decisiones; ED: eficiencia de las decisiones; CD: calidad de los datos; TD: tamafio de los datos; SH: sofisticacion
de las herramientas; y DF: desempefio financiero.)
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Evaluacion de constructos reflectivos de primer orden

Como ya se menciond en la metodologia, el proceso para evaluar constructos reflectivos en un
modelo PLS-SEM consiste en evaluar la fiabilidad de los indicadores, la fiabilidad de
consistencia interna, asi como la validez convergente y discriminante de los mismos. En ese
sentido, en la tabla 16 se muestran las cargas y cargas al cuadrado de cada uno de los indicadores
de los constructos de primer orden del modelo empirico propuesto, lo que nos permite evaluar la
fiabilidad de los indicadores. De acuerdo con el umbral de aceptacion para las cargas de cada
indicador (Hair et al., 2021), todos los indicadores de los constructos reflectivos de primer orden
muestran cargas superiores a 0.708, mientras que la varianza explicada por cada indicador, o
carga al cuadrado, es superior a 0.5, indicando también la fiabilidad de cada uno de los

indicadores de los constructos de primer orden del modelo de medicion.

Tabla 16. Fiabilidad de los indicadores de constructos reflectivos de primer orden

Cargas Cargas al cuadrado
Indicador
HA DC CDe ED HA DC CDe ED

HA 1 0.941 0.000 0.000 0.000 0.886 0.000 0.000 0.000
HA 2 0.942 0.000 0.000 0.000 | 0.887 0.000 0.000 0.000
HA 3 0.948 0.000 0.000 0.000 | 0.898 0.000 0.000 0.000
DC 1 0.000 0.879 0.000 0.000 | 0.000 0.772 0.000 0.000
DC 2 0.000 0.900 0.000 0.000 | 0.000 0.810 0.000 0.000
DC 3 0.000 0.910 0.000 0.000 | 0.000 0.829 0.000 0.000
DC 4 0.000 0.947 0.000 0.000 | 0.000 0.897 0.000 0.000
CDe 1 0.000 0.000 0.789 0.000 | 0.000 0.000 0.623 0.000
CDe 2 0.000 0.000 0.854 0.000 | 0.000 0.000 0.730 0.000
CDe 3 0.000 0.000 0.892 0.000 | 0.000 0.000 0.795 0.000
CDe 4 0.000 0.000 0.744 0.000 | 0.000 0.000 0.554 0.000
CDe 5 0.000 0.000 0.772 0.000 | 0.000 0.000 0.596 0.000
CDe 6 0.000 0.000 0.828 0.000 | 0.000 0.000 0.685 0.000
ED 1 0.000 0.000 0.000 0.970 | 0.000 0.000 0.000 0.941
ED 2 0.000 0.000 0.000 0.977 | 0.000 0.000 0.000 0.954

Fuente: elaboracion propia en RStudio.
HA: habilidades analiticas.
DC: dominio del conocimiento.
CDe: calidad de las decisiones.
ED: eficiencia de las decisiones.
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Como segundo paso, se debe evaluar la fiabilidad de consistencia interna, es decir el
grado en que los indicadores que miden al mismo constructo se asocian entre si, y se mide
utilizando el alfa de Cronbach y el coeficiente de fiabilidad compuesta o rho. El criterio de
medicion consiste en utilizar el alfa de Cronbach como limite inferior y la confiabilidad
compuesta de rho. es el limite superior, mientras que el coeficiente de confiabilidad rho
generalmente se encuentra entre estos limites y sirve como una buena representacion de la
confiabilidad de consistencia interna de un constructo, siendo un indicador confiable cuando
dicho valor se encuentra entre 0.8 y 0.95 (Hair et al., 2021). Asimismo, se debe evaluar la
validez convergente de cada constructo reflectivo para saber en qué medida converge el
constructo para explicar la varianza de los indicadores que le componen, lo cual se mide

utilizando la varianza media extraida (AVE por sus siglas en inglés) (Hair et al., 2021).

En la tabla 17 y en la figura 34 podemos observar que los constructos reflectivos de
primer orden de nuestro modelo de medicion PLS-SEM se encuentran dentro de los parametros
establecidos en la literatura referente de modelos PLS-SEM (Hair et al., 2021), puesto que en
todos los casos el rhoA se encuentra dentro del limite inferior (alpha) y el limite superior (rthoC),
lo que indica que en todos los casos los constructos reflectivos muestran confiabilidad de
consistencia interna. Por otra parte, en lo que respecta a la validez de convergencia, todos los
constructos reflectivos de primer orden (habilidades analiticas, dominio del conocimiento,
calidad de las decisiones y eficiencia de las decisiones) exhiben una varianza media extraida

(AVE) superior a 0.5.

Tabla 17. Fiabilidad de consistencia interna y validez de convergencia de constructos

reflectivos de primer orden

Constructo alpha rhoC AVE rhoA

HA 0.938  0.961 0.890 0.941
DC 0.930  0.950 0.827 0.934
CDe 0.899 0.922 0.664 0.916
ED 0944 0973 0.947 0.955

Fuente: elaboracion propia en RStudio.
HA: habilidades analiticas.
DC: dominio del conocimiento.
CDe: calidad de las decisiones.
ED: eficiencia de las decisiones.
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Figura 34. Fiabilidad de consistencia interna y validez de convergencia de constructos
reflectivos de primer orden
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Fuente: elaboracion propia en RStudio.

HA: habilidades analiticas.

DC: dominio del conocimiento.

CDe: calidad de las decisiones.

ED: eficiencia de las decisiones.

Finalmente, se debe evaluar la validez discriminante de los constructos, es decir, medir
hasta qué punto un constructo es empiricamente distinto de otros constructos del modelo
estructural (Hair et al-. 2021). Para ello se utiliza la razon heterotraza-monotraza (HTMT por sus
siglas en inglés), se define como el valor medio de las correlaciones de los indicadores entre
constructos, en relacion con la media geométrica de las correlaciones medias de los indicadores

que miden el mismo constructo, y debe ser menor a 0.9 para constructos conceptualmente

similares y menor a 0.85 para constructos conceptualmente diferentes (Hair et al., 2021). En la
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tabla 18 podemos observar que en todos los constructos la razon heterotraza-monotraza (HTMT)
es menor a 0.85, inclusive en constructos de primer orden que son similares, como es el caso de

la calidad de las decisiones y la eficiencia de las decisiones.

Tabla 18. Validez discriminante de constructos reflectivos de primer orden (HTMT).

HA DC CDe ED

HA

DC 0.790

CDe 0.624 0.481

ED 0.642 0.742 0.532

Fuente: elaboracion propia en RStudio.

HA: habilidades analiticas.

DC: dominio del conocimiento.

CDe: calidad de las decisiones.

ED: eficiencia de las decisiones.

De acuerdo con lo anterior, se puede concluir que los constructos reflectivos de primer
orden, habilidades analiticas, dominio del conocimiento, calidad de las decisiones y eficiencia de
las decisiones, cumplen con los criterios de evaluacion establecidos en la literatura pertinente
relacionada con modelos PLS-SEM, por lo que se consideran constructos validos a incluir en el

modelo empirico PLS-SEM a utilizar para probar las hip6tesis de investigacion planteadas.
Evaluacion de constructos formativos de primer orden

En el caso de los constructos formativos de primer orden, como primer paso se debe evaluar la
validez de convergencia, utilizando un analisis de redundancia incluyendo un item o pregunta
que mida de forma global el constructo formativo como alternativa a cada una de los items o
preguntas que lo conforman (Hair et al.,, 2021). En la literatura revisada se sugiere que la
correlacion del constructo formativo medido a través de indicadores reflectivos (el caso de un
solo indicador o pregunta se considera reflectivo) debe ser superior a 0.708, lo que implica que
dicho constructo explica en mas del 50% de la varianza de la medida alterna o indicador global
para el constructo (Hair et al., 2021). El analisis de redundancia involucra el disefio de un
modelo de medida y estructural para cada uno de los constructos formativos incluidos en el
modelo (calidad de los datos, tamafo de los datos, sofisticacion de las herramientas y desempefio
financiero), es decir, modelos PLS-SEM para poder evaluar la validez de convergencia, los

cuales se muestran en la figura 35.
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Figura 35. Modelos PLS-SEM para analisis de redundancia de constructos formativos de
primer orden

Fuente: elaboracion propia.

CD: calidad de los datos.

TD: tamaiio de los datos.

SH: sofisticacion de las herramientas.

DF: desempeiio financiero.

En la tabla 19 se muestran los resultados de cada uno de los modelos PLS-SEM definidos
para evaluar la validez de convergencia de los constructos formativos de primer orden, haciendo
énfasis en los coeficientes de trayectoria o paths para cada uno de los modelos. Como podemos
observar, en todos los constructos formativos de primer orden se observa un coeficiente de
trayectoria superior a 0.708, indicando que el constructo explica mas del 50% de la varianza del
indicador formativo o medida global alterna para el constructo (Cheah et al., 2018 y Hair et al.,
2021). Especificamente, tenemos que para el constructo calidad de los datos, el coeficiente de
trayectoria es 0.980, para desempefio financiero es de 0.864, para sofisticacion de las

herramientas es de 0.971 y para tamafio de los datos es de 0.975, proporcionando soporte de la

validez de convergencia para todos los constructos formativos de primer orden.
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Tabla 19. Resultados de modelos PLS-SEM para analisis de redundancia de constructos
formativos de primer orden

CD_global
R"2 0.961
AdjR"2 0.960
CDg 0.980
DF_global
R"2 0.746
AdjR™2 0.743
DFg 0.864
SH_global
R"2 0.944
AdjR"2 0.943
SHg 0.971
TD_global
R"2 0.950
AdjR"2 0.950
TDg 0.975

Fuente: elaboracion propia en RStudio.
CD: calidad de los datos.
TD: tamafo de los datos.
SH: sofisticacion de las herramientas.
DF: desempefio financiero.

Posteriormente, se debe evaluar la colinealidad de los constructos formativos de primer
orden que se incluyen en el modelo. La colinealidad se refiere a que dos o mas indicadores en un
constructo formativo del modelo de medicidn estan altamente correlacionados y se mide a través
del factor de inflacion de la varianza (VIF por sus siglas en inglés), a mayor VIF, mayor el nivel
de colinealidad, particularmente, valores superiores a 5 (Hair et al., 2021). En la tabla 20 se
muestran los resultados para los constructos formativos de primer orden a incluir en el modelo, y
donde podemos observar que en todos los casos el factor de inflacién de la varianza (VIF) de
cada uno de los indicadores respecto al indicador global del constructo es inferior a 5, indicando

que no existen problemas de colinealidad.
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Tabla 20. Evaluacion de colinealidad para los constructos formativos de primer orden

CDg:
CD 1 CD 2 CD 3 CD 4 CD 5 CD 6
3.926 4331 3.932 2.059 2.326 4.612

DFg:
DF 1 DF 2
1.286 1.286
SHg :

SH1 SH2 SH3 SH4 SHS5 SHG6
206 2202 1218 1745 262 2.692

TDg :
TD 1 TD 2 TD 3
1.9 1.516 1.566

Fuente: elaboracion propia en RStudio.
CD: calidad de los datos.
TD: tamaifio de los datos.
SH: sofisticacion de las herramientas.
DF: desempeiio financiero.

Finalmente, se debe evaluar el peso de los indicadores en términos de su significancia y
relevancia. Primeramente, se debe evaluar la significancia estadistica de los indicadores
realizando un proceso de Bootstrapping a cada modelo PLS-SEM especificado por constructo
formativo de primer orden (Hair et al., 2021). En la tabla 21 se muestra la significancia del peso
de los indicadores para cada modelo PLS-SEM con 10,000 muestras bootstrap incluyendo el
peso de los indicadores, asi como la significancia estadistica de cada uno. Como se puede
observar, con excepcion de los indicadores CD 4 en el constructo calidad de los datos y el
indicador SH 2, SH 4 y SH 6 en el constructo sofisticaciéon de las herramientas, todos los
indicadores resultan ser significativos en un intervalo de confianza del 95% (prueba de dos
colas). Mientras que en la figura 36 se muestran los resultados de forma grafica, indicando la
relacion de cada indicador con su constructo formativo de primer orden y sus pesos, asi como su

significancia estadistica.
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Tabla 21. Significancia del peso de los indicadores en constructos formativos de primer

orden (Modelos PLS-SEM con 10,000 muestras bootstrapped)

Original Est. Bootstrap Mean Bootstrap SD T Stat.

2.5% CI 97.5% CI

CD_1->CDg 0.402 0.397 0.058 6911 0281 0513
CD 2 ->CDg -0.118 -0.118 0.054 2186 0222 -0.010
CD 3 ->CDg 0.450 0.452 0.058 7717 0336  0.566
CD_4->CDg 0.004 0.013 0.039 0.095 -0.059  0.100
CD _5->CDg 0.239 0.236 0.056 4251 0.125 0350
CD_6->CDg 0.121 0.118 0.056 2.144 0005  0.228
CD_global -> CD_global 1.000 1.000 0.000 1.000  1.000
TD 1->TDg 0.470 0.470 0.043 10.831 0383  0.552
TD 2 -> TDg 0.424 0.426 0.050 8431 0330  0.527
TD_ 3 ->TDg 0.304 0.302 0.053 5728 0.198  0.404
TD_global -> TD_global 1.000 1.000 0.000 1.000  1.000
SH_1 -> SHg 0.325 0.327 0.045 7.165 0239 0417
SH_2 -> SHg 0.064 0.065 0.043 1507  -0.019  0.150
SH_3 -> SHg 0.596 0.600 0.051 11.805 0507  0.705
SH_4 -> SHg -0.099 -0.103 0.056 -1.791  -0.214  0.002
SH_5-> SHg 0.375 0.379 0.048 7741 0289  0.480
SH_6 -> SHg 0.073 0.071 0.035 2073 -0.006  0.134
SH_global -> SH_global 1.000 1.000 0.000 1.000  1.000
DF_1->DFg 0.630 0.621 0.086 7346 0433 0.770
DF_2 -> DFg 0.534 0.541 0.069 7786 0408  0.677
DF_global -> DF_global 1.000 1.000 0.000 1.000  1.000

Fuente: elaboracion propia en RStudio.
CD: calidad de los datos.
TD: tamafio de los datos.
SH: sofisticacion de las herramientas.
DF: desempefio financiero.
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Figura 36. Pesos y prueba de significancia estadistica de indicadores para constructos
formativos de primer orden (Modelos PLS-SEM con 10,000 muestras bootstrapped).
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Fuente: elaboracion propia en RStudio.
CD: calidad de los datos.
TD: tamafio de los datos.
SH: sofisticacion de las herramientas.
DF: desempeiio financiero.

Los indicadores que resultan no significativos estadisticamente deben ser considerados

para eliminarse del modelo, sin embargo, previo a esto se debe tener en cuenta la contribucion
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absoluta del indicador, lo cudl se mide a través de las cargas de cada indicador: si la carga resulta

superior al 0.5, y es estadisticamente significativa, el indicador se debe mantener en el modelo

(Hair et al., 2021). En la tabla 22 se muestran las cargas de los indicadores de cada constructo

formativo, utilizando los modelos PLS-SEM con bootstrap, y podemos observar que las cargas

de todos los indicadores son superiores a 0.5 y son estadisticamente significativas, confirmando

que todos los indicadores se pueden mantener en el constructo formativo al que pertenecen.

Tabla 22. Cargas y significancia estadistica de los indicadores en constructos formativos de

primer orden (Modelos PLS-SEM con 10,000 muestras bootstrapped)

Original Est. Bootstrap Mean Bootstrap SD T Stat.

2.5% CI 97.5% CI

CD_1->CDg 0.919 0.916 0.025 36207 0856  0.957
CD 2 ->CDg 0.819 0.814 0.053 15354 0.692  0.900
CD 3 ->CDg 0.948 0.945 0.019 48962 0900  0.975
CD 4 ->CDg 0.681 0.680 0.106 6.437 0455  0.862
CD 5->CDg 0.810 0.810 0.056 14522 0.693  0.908
CD _6->CDg 0.864 0.858 0.043 20.122 0758  0.925
CD_global -> CD_global 1.000 1.000 0.000 1.000  1.000
TD 1->TDg 0.892 0.890 0.026 34171 0833 0934
TD 2 ->TDg 0.823 0.823 0.041 20.065 0.733  0.893
TD 3 ->TDg 0.763 0.769 0.057 13418 0.653  0.876
TD_global -> TD _global 1.000 1.000 0.000 1.000  1.000
SH_1 -> SHg 0.629 0.625 0.072 8.766 0475  0.754
SH_2 -> SHg 0.680 0.677 0.058 11.731 0552 0.780
SH_3 -> SHg 0.777 0.777 0.039 20005 0696  0.848
SH_4 -> SHg 0.507 0.506 0.091 5569 0314  0.669
SH_5-> SHg 0.758 0.753 0.053 14240 0.638  0.845
SH_6 -> SHg 0.744 0.740 0.052 14301  0.628  0.831
SH_global -> SH_global 1.000 1.000 0.000 1.000  1.000
DF_1->DFg 0.882 0.881 0.038 23399 0799  0.947
DF_2 -> DFg 0.832 0.832 0.072 11.630  0.672  0.951
DF_global -> DF_global 1.000 1.000 0.000 1.000  1.000

Fuente: elaboracion propia en RStudio.
CD: calidad de los datos.
TD: tamaio de los datos.
SH: sofisticacion de las herramientas.
DF: desempefio financiero.
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Teniendo en cuenta los resultados obtenidos, podemos incluir en modelo de medicion que
incluye constructos de segundo orden todos los constructos formativos de primer orden: calidad
de los datos, tamafio de los datos, sofisticacion de las herramientas y desempeno financiero. Esto
pues de acuerdo con los lineamientos de la literatura revisada sobre la aplicacion de modelos
PLS-SEM, concluyendo que todos los indicadores de los constructos formativos de primer orden
son validos y se deben incluir en el modelo empirico PLS-SEM propuesto para probar las

hipotesis de investigacion.

Evaluacion del modelo de medicion para constructos de segundo orden

Una vez evaluada la confiabilidad y validez de todos los constructos de primer orden,
independientemente de si son de naturaleza reflectiva o formativa, se procede a evaluar la
confiabilidad y validez de los constructos de segundo orden, incluyendo los constructos de
primer orden involucrados en la especificacion del modelo. En la figura 37 tenemos el modelo de
investigacion propuesto, donde se especifica la naturaleza y orden de cada constructo, asi como
el modelo de medicidon y estructural de forma general. Mientras que en la figura 38 se muestran
los resultados del modelo PLS-SEM que incluye los constructos de primer orden (formativos y
reflectivos) ya evaluados, asi como los constructos de segundo orden. En ella podemos observar

los resultados que se discuten en los siguientes parrafos.
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Figura 37. Modelo de investigacion propuesto.
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Figura 38. Resultados del modelo PLS-SEM
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Fuente: elaboracion propia en RStudio. (CABD: capacidades de analiticos de Big Data; DPTD: desempeiio del
proceso de toma de decisiones; CD: calidad de los datos; TD: tamafio de los datos; HA: habilidades analiticas; DC:
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dominio del conocimiento; SH: sofisticacion de las herramientas; CDe: calidad de las decisiones; ED: eficiencia de
las decisiones; y DF: desempefio financiero).

Al igual que con los constructos formativos de primer orden, el primer paso consiste en
evaluar la validez de convergencia para los constructos formativos de segundo orden, en éste
caso, CABD y DPTD, puesto que DF es un constructo de primer orden y ya fue evaluado. Para
evaluarlos, es necesario realizar un analisis de redundancia, donde ahora los constructos de
primer orden son tratados como los indicadores o items que se evaliian contra el indicador o
pregunta que mide de forma global el constructo formativo de segundo orden (Hair et al., 2021).
Como se ha mencionado, la literatura sugiere que la correlacion del constructo formativo de
segundo orden medido a través de indicadores reflectivos (el caso de un solo indicador o
pregunta se considera reflectivo) debe ser superior a 0.708, lo que implica que dicho constructo
explica en mas del 50% de la varianza de la medida alterna o indicador global para el constructo
(Hair et al., 2021). El andlisis de redundancia involucra el disefio de un modelo de medida y
estructural para cada uno de los constructos formativos incluidos en el modelo (calidad de los
datos, tamafio de los datos, sofisticacion de las herramientas y desempeno financiero), es decir,
modelos PLS-SEM para poder evaluar la validez de convergencia, los cudles se muestran en la

figura 39.
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Figura 39. Modelos PLS-SEM para analisis de redundancia de constructos formativos de
segundo orden
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Fuente: elaboracion propia.

Una vez ejecutados los modelos PLS-SEM para los constructos formativos de segundo
orden, capacidades de analiticos de Big Data (CABD) y desempefio del proceso de toma de
decisiones (DPTD), se revisan los coeficientes de trayectoria o paths para evaluar si los
constructos formativos de primer orden explican mas del 50% de la varianza del indicador
formativo o medida global del constructo, es decir exhiben un coeficiente de trayectoria superior
a 0.708 (Cheah et al., 2018 y Hair et al., 2021). Los resultados de ambos modelos se muestran en
la tabla 23 y se puede ver que en ambos casos se soporta la validez de convergencia para los
constructos formativos de segundo orden, especificamente, en el caso de las CABD se obtuvo un
coeficiente de 0.937, mientras que el desempefio del proceso de toma de decisiones muestra un
coeficiente de 0.963, ambos por encima del umbral de 0.708, indicando validez de convergencia

en ambos constructos.
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Tabla 23. Resultados de modelos PLS-SEM para analisis de redundancia de constructos
formativos de segundo orden
CABD_global

R"2 0.877
AdjR"2 0.876
CABDg 0.937

DPTD_global
R"2 0.927
AdjR"2 0.926
DPTDg 0.963

Fuente: elaboracion propia en RStudio.
CABD _global: constructo reflectivo global las capacidades de analiticos de Big Data.
CABDg: constructo formativo de las capacidades de analiticos de Big Data.
DPTD_global: constructo reflectivo global el desempefio del proceso de toma de decisiones.
DPTDg: constructo formativo del desempefio del proceso de toma de decisiones.

Al ser constructos de naturaleza formativa, se debe evaluar la colinealidad de dichos
constructos, independientemente si son de primer o segundo orden. Como ya se menciono, la
colinealidad se refiere a la correlacion entre los indicadores que conforman a un constructo y se
mide a través del VIF, el cual debe ser menor a 5 para poder rechazar cualquier problema de
colinealidad (Hair et al., 2021). En la tabla 24 tenemos que el factor de inflacion de la varianza
(VIF) es menor a 5 en todos los indicadores (o constructos de primer orden) que conforman a los
constructos de segundo orden CABD y DPTD, indicando la inexistencia de problemas de

colinealidad.

Tabla 24. Evaluacion de colinealidad para los constructos formativos de segundo orden
CABD :

CDh TD HA DC SH
2.676 2.622 2.644 246 2.989

DPTD:
CDe ED
1.324 1.324

Fuente: elaboracion propia en RStudio.
CABD: capacidades de analiticos de Big Data.
DPTD: desempefio del proceso de toma de decisiones.
CD: calidad de los datos.
TD: tamafio de los datos.
HA: habilidades analiticas.
DC: dominio del conocimiento.
SH: sofisticacion de las herramientas.
CDe: calidad de las decisiones.
ED: eficiencia de las decisiones.
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Como ultimo paso de la evaluacién de los constructos formativos de segundo orden se
debe evaluar el peso de los indicadores, o constructos de primer orden, en términos de
significancia y relevancia, iniciando con un proceso de Bootstrapping a cada modelo PLS-SEM
especificado para los constructos formativos de segundo orden, de acuerdo con lo establecido en
la literatura revisada (Hair et al., 2021). Se aplico un Bootstrapping de 10,000 muestras para
cada modelo, cuyos resultados se observan en la tabla 25, donde se muestran los pesos de cada
indicador, asi como su significancia estadistica, teniendo que solamente el indicador o constructo
de primer orden habilidades analiticas (HA) es estadisticamente no significativo en un intervalo
de confianza del 95% (prueba de dos colas). En la figura 40 se muestran los resultados de forma
gréfica, indicando la relacion de cada indicador con su constructo formativo de primer orden y

sus pesos, asi como su significancia estadistica.

Tabla 25. Significancia del peso de los indicadores en constructos formativos de segundo
orden (Modelos PLS-SEM con 10,000 muestras bootstrapped)

Bootstrap Bootstrap

Original Est.  Mean SD T Stat.  2.5% CI 97.5% CI
CD -> CABDg 0.393 0.384 0.075 5.265 0.234 0.530
TD -> CABDg 0.251 0.242 0.060 4.206 0.125 0.359
HA -> CABDg 0.105 0.108 0.062 1.705 -0.012 0.232
DC -> CABDg -0.124 -0.128 0.058 -2.122 -0.244 -0.014
SH -> CABDg 0.468 0.478 0.068 6.859 0.347 0.615
CABD_global -> CABD_global 1.000 1.000 0.000 NA 1.000 1.000
CDe -> DPTDg 0.786 0.788 0.034 23.463 0.720 0.851
ED -> DPTDg 0.341 0.341 0.034 10.135 0.272 0.405
DPTD_global -> DPTD_global 1.000 1.000 0.000 NA 1.000 1.000

Fuente: elaboracion propia en RStudio.
CABBD: capacidades de analiticos de Big Data.
DPTD: desempeiio del proceso de toma de decisiones.
CD: calidad de los datos.
TD: tamafio de los datos.
HA: habilidades analiticas.
DC: dominio del conocimiento.
SH: sofisticacion de las herramientas.
CDe: calidad de las decisiones.
ED: eficiencia de las decisiones.
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Figura 40. Pesos y prueba de significancia estadistica de indicadores para constructos
formativos de primer orden (Modelos PLS-SEM con 10,000 muestras bootstrapped).
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Fuente: elaboracion propia en RStudio. (CABD: capacidades de analiticos de Big Data; DPTD: desempeiio del
proceso de toma de decisiones; CD: calidad de los datos; TD: tamafio de los datos; HA: habilidades analiticas; DC:
dominio del conocimiento; SH: sofisticacion de las herramientas; CDe: calidad de las decisiones; ED: eficiencia de
las decisiones; y DF: desempefio financiero).
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A pesar de que el indicador o constructo de primer orden habilidades analiticas (HA)
resulta no significativo estadisticamente, es importante revisar la contribucion absoluta del
constructo antes de considerar eliminarlo del modelo. La contribucion absoluta de los
indicadores, o constructos de primer orden en éste caso, debe ser superior a 0.5 y ser
significativo estadisticamente para que se puedan mantener en el modelo especificado (Hair et
al., 2021). En la tabla 26 se puede confirmar que, a pesar de que el peso del indicador o
constructo de primer orden habilidades analiticas (HA) resultd ser no significativo, la carga es
superior a 0.5 es estadisticamente significativa, por lo que el constructo de primer orden si
contribuye al constructo de segundo orden de forma absoluta, por lo que se puede mantener en el

modelo.

Tabla 26. Cargas y significancia estadistica de los indicadores en constructos formativos de
segundo orden (Modelos PLS-SEM con 10,000 muestras bootstrapped)

Original Bootstrap Bootstrap

Est. Mean SD  TStat. 2.5% CI 97.5% CI
CD -> CABDg 0.892 0.898 0.034 26470 0.820  0.951
TD -> CABDg 0.871 0.872 0.031 28494  0.803  0.923
HA -> CABDg 0.667 0.667 0.117 5714 0410  0.848
DC -> CABDg 0.577 0.586 0.152  3.790 0269  0.820
SH -> CABDg 0.923 0.926 0.023  39.594  0.874  0.965
CABD _global -> CABD global ~ 1.000 1.000 0.000 NA 1000  1.000
CDe -> DPTDg 0.955 0.955 0.012 76949 0928  0.976
ED -> DPTDg 0.730 0.728 0.066  11.081 0587  0.843
DPTD _global > DPTD global ~ 1.000 1.000 0.000 NA 1000  1.000

Fuente: elaboracion propia en RStudio.
CABBD: capacidades de analiticos de Big Data.
DPTD: desempeiio del proceso de toma de decisiones.
CD: calidad de los datos.
TD: tamaifio de los datos.
HA: habilidades analiticas.
DC: dominio del conocimiento.
SH: sofisticacion de las herramientas.
CDe: calidad de las decisiones.
ED: eficiencia de las decisiones.

Considerando los resultados obtenidos, los constructos formativos de segundo orden,

capacidades de analiticos de Big Data (CABD) y desempefio del proceso de toma de decisiones
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(DPTD) pueden ser incluidos en el modelo estructural PLS-SEM a utilizar para responder las

preguntas de investigacion planteadas y probar las hipotesis propuestas.
Evaluacion del modelo estructural

Una vez evaluados los constructos de primer y segundo orden, se procede a evaluar el modelo
PLS-SEM propuesto para probar las hipotesis de investigacion. Especificamente, probar si las
capacidades de analiticos de Big Data (CABD) tienen un impacto positivo en el desempefio de
toma de decisiones (DPTD) y el desempefio financiero (DF) de la empresa, asi como el efecto
mediador del DPTD en el DF. En la primera parte evaluaremos el modelo estructural para
evaluar la relacion entre las CABD y el DPTD, asi como la relacion entre las CABD y el DF,
para posteriormente evaluar un modelo donde el DPTD actue como mediador entre las CABD y
el DF de la empresa. En la figura 41 se muestra el modelo de investigacion propuesta, donde
podemos ver que hemos evaluado los modelos de medicién de los constructos de primer y
segundo orden o modelos exteriores, por lo que ahora se procede a evaluar el modelo interior o

modelo estructural.
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Figura 41. Modelo de investigacion propuesto.
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Figura 42. Resultados del modelo PLS-SEM (10,000 muestras bootstrapped)

8=0225

b 8 E Y 5% CI [-0.491, 0.502]
— | B
= w = 01064 B =0.847
'T‘ﬂfrb cD 9E% 1 [077, 0.817)
w=01E
cD_5 w= 0.414*
co_6
ot L]
MD_: i + 1D
w = 0.448*
TO_2
E £ =0384
955 Cl D065, 0.837
- paare
HA_ 2 HA
A= 08d4a
DC_1

= nATE™

SH 5

Fuente: elaboracion propia en RStudio. (CABD: capacidades de analiticos de Big Data; DPTD: desempefio del
proceso de toma de decisiones; CD: calidad de los datos; TD: tamafio de los datos; HA: habilidades analiticas; DC:
dominio del conocimiento; SH: sofisticacion de las herramientas; CDe: calidad de las decisiones; ED: eficiencia de
las decisiones; y DF: desempefio financiero).
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En la figura 42 se muestran los resultados del modelo PLS-SEM propuesto obtenidos
utilizando el paquete SEMinR del software RStudio para realizar todos los célculos del modelo
PLS-SEM. En ¢l se pueden observar todas las relaciones estructurales, asi como los resultados
entre las relaciones de constructos de primer y segundo orden, las cudles fueron evaluadas de
forma separada en las secciones anteriores. De igual forma podemos observar que efectivamente
existe un impacto de las CABD en el DPTD de las empresas, asi como entre las CABD y el DF,
sin embargo, el impacto del DPTD en el DF (con y sin efecto mediador como veremos mas

adelante) resulta ser no significativo.

Una vez que se evaluan los modelos de medicion de los constructos de primer y segundo
orden, se debe evaluar el modelo estructural por posibles problemas de colinealidad,
significancia y relevancia de las relaciones estructurales del modelo, asi como el poder
explicativo y predictivo del mismo (Hair et al., 2021). En el primer paso, evaluamos si las
relaciones estructurales del modelo presentan algiin problema de colinealidad, puesto que la
estimacion de los coeficientes de trayectoria del modelo se basan en regresiones de Minimos
Cuadrados Ordinarios (MCO) para cada uno de las variables latentes o constructos endogenos
con su variable latente exdgena o constructo predictivo correspondiente (Hair et al., 2021). Al
igual que en el modelo de medicion, la colinealidad se presenta en un modelo cuando los valores
del VIF es superior a 5, excepto que éste caso el VIF se calcula con los coeficientes de cada
regresion MCO planteada en el modelo estructural, por lo que solamente aplica para los
constructos enddgenos (Hair et al., 2021). En la tabla 27 podemos ver que en manos casos el VIF
es menor que 5, por lo que el modelo estructural no presenta problemas de colinealidad entre el
constructo enddgeno desempefio financiero (DF) y los constructos predictivos capacidades de

analiticos de Big Data (CABD) y desempefio del proceso de toma de decisiones (DPTD).

Tabla 27. Evaluacion de colinealidad de constructos endogenos del modelo estructural

DF :
CABD DPTD

3.531 3.531

Fuente: elaboracion propia en RStudio.
DF: desempefio financiero.
CABBD: capacidades de analiticos de Big Data.
DPTD: desempeiio del proceso de toma de decisiones.
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Posteriormente, se debe evaluar la relevancia y significancia de las relaciones
estructurales del modelo, las cudles se presentan en la tabla 28, donde podemos observar que la
relacion entre el DPTD y el DF no resulta ser estadisticamente significativa, sugiriendo que el
desempefio del proceso de toma de decisiones de las empresas no tiene tanto impacto en el
desempefio financiero de las mismas, para el caso de estudio, es decir, el caso de las empresas en
Tijuana, Baja California. Asimismo, podemos ver que las CABD si muestran un gran impacto en
el desempefio financiero de las empresas, y uno menor en el desempeio del proceso de toma de

decisiones.

Tabla 28. Significancia de los coeficientes de trayectoria del modelo estructural (Modelos
PLS-SEM con 10,000 muestras bootstrapped)
Original Est. Bootstrap Mean Bootstrap SD T Stat. 2.5% CI 97.5% CI

CABD -> DPTD 0.847 0.855 0.037 23.051 0.770 0.913
CABD -> DF 0.364 0.529 0.237 1.540 0.065 0.997
DPTD -> DF 0.225 0.082 0.252  0.893 -0.491 0.502

Fuente: elaboracion propia en RStudio.
DF: desempeiio financiero.
CABD: capacidades de analiticos de Big Data.
DPTD: desempeiio del proceso de toma de decisiones.

A pesar de la no significancia del coeficiente de trayectoria entre el DPTD y el DF, se
debe considerar evaluar los efectos totales para tener una idea del impacto de los dos constructos
exdgenos (CABD y DPTD) en el constructo endogeno (DF) (Sarstedt et al., 2021). Para ello
debemos revisar los coeficientes de trayectoria totales del modelo estructural con Bootstrap, los
cuales se muestran en la tabla 29 y nos muestran que las CABD tienen un fuerte impacto en el
DPTD, seguido por el impacto de las CABD en el DF de la empresa, lo que sugiere que el
desarrollar las CABD si tiene un impacto positivo en la calidad y eficiencia de las decisiones, asi
como en el desempefio financiero de las empresas en Tijuana, Baja California, mientras que el

efecto del DPTD tiene un impacto no significativo en el DF de las mismas.
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Tabla 29. Significancia de los coeficientes de trayectoria totales del modelo estructural
(Modelos PLS-SEM con 10,000 muestras bootstrapped)
Original Est. Bootstrap Mean Bootstrap SD T Stat. 2.5% CI 97.5% CI

CABD -> DPTD 0.847 0.855 0.037 23.051 0.770 0.913
CABD -> DF 0.555 0.598 0.109 5.077 0.363 0.769
DPTD -> DF 0.225 0.082 0.252  0.893 -0.491 0.502

Fuente: elaboracion propia en RStudio.
DF: desempefio financiero.
CABBD: capacidades de analiticos de Big Data.
DPTD: desempeiio del proceso de toma de decisiones.

El siguiente paso consiste en evaluar el poder explicativo del modelo y se realiza a través

del valor de R’ de los constructos o variables endogenas (DF y DPTD) y el tamafio del efecto f ?

de los constructos exogenos o predictivos (CABD y DPTD) (Hair et al., 2021). En la tabla 30

podemos observar los resultados de las R’ para los constructos enddgenos del modelo y tenemos
que el DPTD muestra un valor moderado y el DF un efecto débil de acuerdo con los parametros
establecidos en la literatura pertinente revisada (Sarstedt et al., 2021). Esto puede ser resultado
del planteamiento del modelo teérico en lo que respecta a los indicadores que conforman el
constructo del DF de la empresa, puesto que al ser un constructo de primer orden, se compone

solamente de dos indicadores o preguntas.

Tabla 30. Evaluacion del poder explicativo del modelo

DPTD DF
R"2 0.717 0.322
AdjR"2 0.714 0.307
CABD 0.847 0.364
DPTD . 0.225

Fuente: elaboracion propia en RStudio.
DF: desempefio financiero.
CABBD: capacidades de analiticos de Big Data.
DPTD: desempefio del proceso de toma de decisiones.

Posteriormente se evalud el tamafio del efecto f2 de los constructos exodgenos o
predictivos (CABD y DPTD), cuyos resultados se muestran en la tabla 31, teniendo a los
constructos que fungen como enddgenos en las columnas y a los constructos exdgenos en las
filas. Teniendo en cuenta lo anterior, podemos observar que el efecto de las CABD como

variable exdgena o predictora en el DPTD y en el DF es grande y mediano, respectivamente,
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mientras que el efecto del DPTD como variable exogena en el DF de la empresa también es

mediano.

Tabla 31. Tamaiio del efecto f ? de los constructos exogenos del modelo

CABD DPTD DF

CABD 0.000 2.531 0.048
DPTD 0.000 0.000 0.018
DF 0.000 0.000  0.000

Fuente: elaboracion propia en RStudio.
DF: desempefio financiero.
CABBD: capacidades de analiticos de Big Data.
DPTD: desempeiio del proceso de toma de decisiones.

Evaluacion del efecto mediador del DPTD

Una de las hipotesis de investigacion es que el DPTD de la empresa, ademés del impacto que
tienen las CABD en ¢l y éste a su vez en el DF, también existe un efecto mediador del DPTD
entre las CABD y el DF. Para evaluar el efecto mediador del DPTD se debe correr un modelo
especificando dicha relacion estructural, pero manteniendo el modelo de medicion especificado
para poder medir asi la significancia del efecto especifico que se genera entre las CABD y el DF
cuando el DPTD. En la tabla 32 se muestran los resultados del modelo con efecto mediador del
DPTD, donde podemos observar que el efecto mediador resulta ser no significativo, por lo que
podemos concluir que no existe un efecto mediador del DPTD entre las cABD y el DF de las

empresas en Tijuana, Baja California.

Tabla 32. Evaluacion del efecto mediador del DPTD entre las CABD y el DF

Original Est.  Bootstrap Mean Bootstrap SD T Stat. 2.5% CI 97.5% CI
0.190 0.069 0.215 0.884 -0.423 0.429

Fuente: elaboracion propia en RStudio.
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Impacto de las CABD en el desempeiio del proceso de toma de decisiones y

financiero de las empresas en Tijuana, Baja California

Recapitulando, las preguntas de investigacion se refieren a la medida en que las CABD afectan el
desempefio del proceso de toma de decisiones y el desempefio financiero de la empresa, asi como
el efecto mediador del desempeiio del proceso de toma de decisiones de la empresa entre las
CABD vy el desempefio financiero. En ese sentido, las hip6tesis planteadas son que a mayores las
CABD, mejor serd el desempefio del proceso de toma de decisiones de la empresa (HI), el
desarrollo de las CABD tiene un impacto positivo en el desempeio financiero de la empresa
(H2) y que el desempeno del proceso de toma de decisiones tiene un efecto mediador entre las

CABD vy el desempefio financiero de la empresa (H3).

En la figura 43 podemos observar el modelo planteado incluyendo las hipdtesis y
resultados obtenidos, concluyendo que: la hipdtesis 1, a mayores CABD, mejor sera el
desempefio del proceso de toma de decisiones (DPTD) es aceptada; que la hipotesis 2, el
desarrollo de las CABD tiene un impacto positivo en el desempefio financiero de la empresa
(DF), también se acepta; y que, la hipdtesis 3, el DPTD tiene un efecto mediador entre las CABD
y el DF, no es soportada con el modelo y datos utilizados en la presente investigacion. Los
resultados, al igual que estudios previos (Cao et al., 2015; Ghasemaghaei et al., 2018; Singh y
El-Kassar, 2019; Gupta y George, 2019; Aydiner et al., 2019: y Hussain et al., 2020), muestran
que para las empresas estudiadas en Tijuana, Baja California, las CABD si tienen un efecto
positivo el DPTD, medido en términos de la calidad y efectividad de las decisiones. De igual
forma, las empresas de Tijuana, Baja California que desarrollan sus CABD observan un impacto
positivo en su DF, lo cual es consistente con estudios como los de Ren et al. (2015), Akter et al.
(2016), Wamba et al. (2017), Miiller et al. (2018), Raguseo y Vitari (2018), Jeble et al. (2018),
Anwar et al. (2018), Wamba et al. (2018), Huang et al. (2018), Gupta et al. (2019), Aydiner et al.
(2019), Ferraris et al. (2019), Behl (2020), Maroufkhani et al. (2020) y Hussain et al. (2020).
Finalmente, que la hipotesis relacionada al efecto mediador que tiene el DPTD entre las CABD y
el DF de la firma, a pesar de la evidencia empirica encontrada en otros estudios (Hussain et al.
2020 y Gupta y George, 2016), no es el caso para el horizonte temporal y espacial objeto del

presente estudio.
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Figura 43. Hipdtesis, modelo estructural empirico propuesto y resultados
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Fuente: elaboracion propia con resultados obtenidos en RStudio.
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Capitulo V.

Conclusiones y perspectivas

Conclusiones

Desde que la humanidad recopila datos, la necesidad de descubrir informacion util y perspectivas
ha estado presente (Foote, 2021), surgiendo con dicha necesidad los analiticos, como una
estrategia para extraer conocimiento de los datos, resultando de su procesamiento para intentar
descubrir informacion Util (Smallcombe, 2021). Con la tasa de crecimiento de la generacion y
capacidades de almacenamiento y procesamiento de datos, surge una nueva necesidad: la de
implementar nuevas herramientas y estrategias para extraer informacion util, o conocimiento,
para tomar decisiones en las diferentes areas de la empresa (APICS, 2015), llevando a las
empresas a desarrollar lo que en éste estudio definimos como desarrollo de las capacidades de

analiticos de Big Data (CABD).

Las CABD, enmarcadas en la teoria RBV (Barney, 1991), se definen como la habilidad
de la firma para desarrollar y combinar recursos que les permitan justamente analizar los datos
recolectados para extraer informacion util, o conocimiento, que pueda ser implementada en el
proceso de toma de decisiones de la firma, orientado siempre a lograr los objetivos de negocio
(Ferraris et a., 2019 y Ghasemaghaei et al., 2018), permitiendo a las empresas construir una
ventaja competitiva a partir de las CABD (Gupta y George, 2016). Teniendo en cuenta lo
anterior, se ha vuelto cada vez mas relevante y actual el estudiar el impacto que tiene el
desarrollo e inversion de las CABD en diversos indicadores (e.g. desempeiio financiero,
desempefio de mercado, desempefio del proceso de toma de decisiones, entre otros), buscando
encontrar una relacion entre los diferentes recursos que se combinan para desarrollar las CABD,
su inversion, versus el impacto que éstas tienen, encontrando, en la mayoria de los casos, que la
relacion es positiva (Akter et al., 2016; Anwar et al., 2018; Chen et al., 2015; Corte-Real et al.,
2019; Dubey et al., 2017; Ferraris et al., 2019; Ghasemaghaei et al., 2018; Gupta y George, 2016;
Gupta et al., 2018; Huang et al., 2018; y Jeble et al., 2018).

A pesar de la popularidad y rapida adopcion de los ABD en muchas empresas a nivel

mundial, buscando el desarrollo de las CABD para construir una ventaja competitiva, la mayoria
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de la literatura se ha concentrado en el estudio de su impacto en diversos indicadores de las
empresas localizadas en paises desarrollados, encontrando nula evidencia de que el impacto
positivo del desarrollo de las CABD en el desempefio financiero o de mercado, por ejemplo, sea
el caso en las empresas de paises no desarrollados. Sin embargo, en un mundo globalizado,
donde la generacion, explotacion y almacenamiento de datos no es exclusiva de empresas en
paises desarrollados, puesto que justamente el desarrollo de las CABD requiere de herramientas
que no necesariamente necesitan estar fisicamente en la empresa, haciendo que estén al alcance
de empresas de todos tamafios y localizadas casi en cualquier lugar. De ahi la relevancia de
estudiar si efectivamente, el desarrollar las CABD tiene un impacto positivo en el DPTD y el DF
de las empresas localizadas en Tijuana, Baja California, México. No solamente porque estén
localizadas en un pais no desarrollado, sino porque justamente por la localizacién geogréfica,
tienen un mas facil acceso a herramientas que les permiten identificar, implementar y desarrollar
recursos que les permitan desarrollar las CABD para tomar decisiones basadas en datos que les

puedan llevar a crear una ventaja competitiva.

En ese sentido, teniendo en cuenta la literatura existente pertinente (Ferraris et a., 2019 y
Ghasemaghaei et al., 2018), las CABD se caracterizaron y operacionalizaron como una
combinacion de recursos humanos, tangibles e intangibles. Especificamente, las CABD se
compone de cinco dimensiones: calidad de los datos, tamafio de los datos, habilidades analiticas,
dominio del conocimiento y sofisticacion de las herramientas. Por otra parte, el DPTD es
operacionalizado a través de dos dimensiones: la calidad y eficiencia de las decisiones tomadas
(Huber, 1990; Jarupathirun, 2007; Ferraris et al., 2019; Ghasemaghaei et al., 2017; y
Ghasemaghaei et al., 2018). Por ultimo, el desempefio financiero de la empresa (DF) se
caracterizO como la variable dependiente y se operacionaliza con informacion sobre el
incremento en las ventas y en la utilidad neta de la empresa (Akter et al., 2016; Huang et al.,
2018; Miiller et al., 2018; Niebel et al., 2019; Raguseo y Vitari, 2018 y 2020; Ren et al., 2016;
Wamba et al., 2017; Behl, 2020; Maroutkhani et al., 2020; y Hussain et al., 2020). Tomando en
cuenta el objetivo de investigacion sobre analizar el impacto de las CABD en el DPTD y el DF
de las empresas en Tijuana, Baja California, el modelo teérico plantea una relacion positiva entre
las CABD y el DPTD y DF de las empresas, con un efecto mediador del DPTD entre las CABD
y El DF.
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De acuerdo con la mayoria de la literatura consultada sobre la relacion entre las CABD y
otras variables en las empresas, la metodologia a seguir es un modelo de ecuaciones estructurales
estimadas a través de Minimos Cuadrados Parciales, o lo que se conoce como PLS-SEM (Partial
Least Squares Structural Equation Model o PLS-SEM por sus siglas en inglés) (Cao et al., 2015;
Chen et al., 2015; Ghasemaghaei et al., 2018; Ghasemaghaei et al., 2017; Gupta et al., 2018;
Behl, 2020; Jeble et al., 2018; Ren et al., 2016; Singh, 2019; Wamba et al., 2017; Wamba et al.,
2018; y Hussain et al., 2021). Bajo éste marco teodrico, en el modelo propuesto las CABD se
operacionalizan como un constructo formativo de segundo orden, compuesto a su vez por tres
constructos formativos de primer orden (calidad de los datos, tamafio de los datos y sofisticacion
de las herramientas), y dos constructos reflectivos de primer orden (habilidades analiticas y
dominio del conocimiento); el DPTD se operacionaliza a su vez como un constructo formativo
de segundo orden compuesto por dos constructos reflectivos de primer orden (calidad y
eficiencia de las decisiones); y el DF se operacionaliza como un constructo formativo de primer
orden medido a través de dos indicadores: incremento en ventas e incremento en utilidad neta.
Las relaciones entre las variables descritas conforman el modelo estructural, mientras que los
constructos de primer orden y sus indicadores conforman el modelo de medicion (Sarstedt et al.,

2021 y Hair et al., 2021).

Una vez evaluado el modelo de medicion, tanto para constructos formativos y reflectivos
de primer y segundo orden, asi como el modelo estructural con y sin efecto mediador del DPTD
entre las CABD y el DF, se puede concluir que, de forma general, se cumpli6 con el objetivo de
investigacion. Particularmente, se logré alcanzar los tres objetivos especificos y preguntas de
investigacion planteados: examinar el impacto de las CABD en el DPTD de las empresas en
Tijuana, Baja California; analizar de forma empirica el impacto de las CABD en el DF de las
empresas en Tijuana, Baja California; e identificar si existe un efecto mediador del DPTD entre

las CABD y el DF de las empresas en Tijuana, Baja California.
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Figura 44. Objetivos, preguntas e hipotesis de investigacion y resultados

Objetive general

Ohjetivas especificos

Preguntas de
investigacion
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|
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l

Rechazada

Derivado de dichos objetivos y de las respectivas preguntas de investigacion, una vez
evaluado el modelo PLS-SEM a partir del modelo teorico, se concluye que: la hipotesis 1, a
mayores CABD, mejor serd el desempefio del proceso de toma de decisiones de la empresa, es
aceptada; la hipotesis 2, el desarrollo de las CABD tiene un impacto positivo en el desempeno
financiero de la empresa, es aceptada; mientras que la hipotesis 3, el DPTD de la empresa, tiene
un efecto mediador entre las CABD y el DF, es rechazada. En la figura 44 se pueden observar los
resultados de la evaluacion del modelo, relacionado con los objetivos, preguntas e hipotesis de

investigacion.

Perspectivas finales: estudiando el impacto del uso de datos para la toma de

decisiones

Considerando que el estudio del impacto del uso de datos para la toma de decisiones y el
desarrollo de las CABD, es un tema de reciente estudio y que la literatura disponible sobre su
estudio es relativamente novedosa, desde conceptos tedricos como Big Data, hasta la

operacionalizacion de las variables, las metodologias empleadas para su analisis y las areas de la
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ciencia que se concentran en dicha tarea, la expectativa sobre limitaciones a la hora de
emprender un proyecto de investigacion relacionado con el tema eran relacionadas con temas de
recoleccion de informacion, su disponibilidad, la correcta definicion y caracterizacion de
conceptos con el debido soporte tedrico, asi como con la implementacion de un modelo
cuantitativo apropiado. En ese sentido, a continuacion se describen las limitaciones y alcances de
la investigacion, asi como sus aportaciones y recomendaciones que pudieran servir para futuros
trabajos relacionados con el impacto de las CABD en el DPTD y DF de las empresas, un tema
que, a pesar de la relevancia y notoriedad que ha cobrado en los ultimos afios, sigue existiendo

poca evidencia empirica sobre los beneficios esperados.

Durante el proceso de investigacion, las principales limitaciones enfrentadas estuvieron
relacionadas con el levantamiento de datos, disefio y tamafio de la base de datos sobre el uso de
ABD para la toma de decisiones. Por ejemplo, ese a que el disefio del instrumento de
levantamiento de datos, desde constructos y preguntas hasta el modelo teodrico, se baso en la
metodologia indicada en la literatura de referencia, algunos conceptos y terminologia se tuvieron
que adaptar para evitar problemas de comprension derivados de la traduccion, por lo que en
futuras investigaciones relacionadas se recomienda realizar pruebas piloto mas extensas y con un
panel de expertos en el area y tomadores de decisiones que puedan aportar una perspectiva
diferente sobre la estructura y formulacion de las preguntas, o bien, ampliar el marco tedrico de
referencia para robustecer la validez de los constructos y el modelo de medicion.
Adicionalmente, dada la extension del instrumento para que pudiese abarcar todos los conceptos
teoricos involucrados, asi como el uso de la escala Likert de siete puntos para las respuestas, fue
complicado el obtener respuestas validas, lo que se podria solucionar a través de un incentivo a
los tomadores de decisiones que participen como respondientes del instrumento de levantamiento

de datos.

En ese sentido, el tamafno de la muestra, independientemente de si cumplir con los
lineamientos tedricos para la aplicacion de un modelo PLS-SEM, fue pequefio, lo que limito el
poder realizar un analisis mas profundo que permitiera obtener resultados mas robustos. Esta
limitante se puede solucionar, ampliando el horizonte temporal y espacial objeto de la
investigacion, o inclusive considerar una metodologia alterna que permita el uso de fuentes de

informacion ya existentes, por ejemplo, la Encuesta Nacional sobre Productividad y

177



Competitividad de las Micro, Pequenas y Medianas Empresas publicada por INEGI o
informacion sobre empresas publicas. Esto también podria permitir utilizar un analisis de datos
de panel, teniendo la posibilidad de indagar més sobre la adopcion, desarrollo e impacto de las
CABD en las empresas, comparando los diferentes resultados, o desempefio del proceso de toma

de decisiones y financiero de las empresas.

A pesar de las limitaciones y mejoras aplicables a la investigacion, se vuelve mucho mas
relevante continuar con el estudio del impacto de las CABD en diferentes areas de la empresa,
puesto que, como se evidencia en los resultados de la presente investigacion, existe una relacion
positiva entre el desarrollo y combinacion de ciertos recursos para incentivar el uso de analiticos
de datos en el proceso de toma de decisiones que puede llevar a la empresa a crear una ventaja
competitiva e incrementar su desempefio financiero y crecimiento. Particularmente, en paises no
desarrollados, donde existe una brecha de conocimiento respecto a paises mas desarrollados o
con una adopcidén mas temprana de nuevas tecnologias y recursos que fomentan el desarrollo de
las CABD, lo que llevaria a tener evidencia empirica sobre los beneficios, incentivando su
adopcion, promoviendo el crecimiento de las empresas y, por consecuencia, el desarrollo

econdémico y social de los paises.
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Anexos

Anexo 1. Codigo R (RStudio) utilizado para la aplicacion del modelo PLS-SEM
### Resultados ###

## Instalacion de paquetes y libreria
install.packages("seminr")
library(seminr)

## Cargar e inspeccionar la base de datos
CABD Data <- CABD DB
head(CABD Data)

## Especificacion general de los constructos e indicadores del modelo
# Definicion de los constructos
# Constructos de primer orden

# HA: Habilidades analiticas del personal que trabaja con datos en la empresa para
transformarlos en conocimiento

# CD: Calidad de los datos se refiere a la calidad de los hechos en bruto que reflejan las
caracteristicas de una

#  entidad o evento

# TD: Grandeza de los datos se refiere a datos de gran voltimen, variedad y velocidad

# DC: Dominio del conocimiento sobre procedimientos, hechos y procesos involucrados en la
empresa y la industria

#  enlaque opera

# SH: Expertise tecnologico al interior de la empresa, es decir, la complejidad y maduracion de
las herramientas

# de TI con las que cuenta para realizar el analisis de los datos y extraer informacion de los
mismos

# CDe: Calidad de las decisiones se refiere a que tan exactas, precisas y confiables son los
resultados de las

#  decisiones tomadas

# ED: Eficiencia de las decisiones se refiere a qué tan rapido se llegan a tomar las decisiones

# DF: Desempeiio financiero de la empresa se refiere al crecimiento de la utilidad neta y ventas

# Constructos de segundo orden (Higher Order Constructs)
# CABD: Habilidades de la empresa para desplegar y combinar recursos de ABD para un

analisis de datos riguroso y
#  orientado a la toma de decisiones
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# DPTD: Evaluacion de los tomadores de decisiones en la firma sobre la calidad y eficiencia de
su proceso de toma de
#  decisiones

## Especificacion del Modelo

# Constructo 1D Tipo de constructoPregunta / item

# DF DF_global ler orden En su organizacion ;se ha incrementado el
desempefio financiero con el uso de Analiticos de Datos para la toma de decisiones?

# DF 1 ftem La utilidad neta de la empresa mejor6d desde la
implementacion de Analiticos de Datos en el proceso de toma de decisiones.

# DF 2 ftem Las ventas de la empresa incrementaron desde la
implementacion de Analisis de Datos en el proceso de toma de decisiones.

# CABD CABD global  2do orden En su organizacion jconsidera que las
Capacidades de Analiticos de Big Data se encuentran desarrolladas?

# HA 1 ler orden / item Nuestros usuarios de analiticos de datos son
expertos en lo que respecta a utilizar las herramientas de analisis de datos.

# HA 2 ler orden / item Nuestros usuarios de analiticos de datos poseen un
alto grado de experiencia en analisis de datos.

# HA 3 ler orden / item Nuestros usuarios de analiticos de datos son
habiles en en uso de herramientas de andlisis de datos.

#CD CD_global ler orden En nuestra organizacion, la calidad de los
datos utilizados para construir Analiticos de Datos es muy buena.

# CD 1 ftem En nuestra organizacion, los datos utilizados en analiticos
de datos son confiables.

# CD 2 ftem En nuestra organizacion, los datos utilizados en analiticos
de datos tienen el nivel apropiado de detalle.

# CD 3 ftem En nuestra organizacion, los datos utilizados en analiticos
de datos son seguros.

# CD 4 ftem En nuestra organizacion, los datos utilizados en analiticos
de datos son oportunos.

# CD 5 ftem En nuestra organizacion, los datos utilizados en analiticos
de datos son relevantes para la tarea en cuestion.

# CD 6 ftem En nuestra organizacion, los datos utilizados en analiticos
de datos son precisos.

#TD TD_global ler orden Nuestra organizacion recopila y analiza
grandes volumenes de datos.

# TD 1 ftem Nuestra organizacion procesa grandes volimenes de datos.
# TD 2 ftem Nuestra organizacion procesa datos en tiempo real.

# TD 3 ftem Nuestra organizacion procesa diferentes tipos de datos.

# DC DC 1 ler orden / item En nuestra organizacion, hay un alto nivel de
conocimiento del entorno externo (e.g. gobierno, competidores, proeveedores y clientes).

# DC 2 ler orden / item En nuestra organizacion, hay un alto nivel de
conocimiento de las metas y objetivos organizacionales.

# DC 3 ler orden / item En nuestra organizacion, hay un alto nivel de

conocimiento de las capacidades basicas de la organizacion.
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# DC 4 ler orden / item En nuestra organizacion, hay un alto nivel de
conocimiento de los factores clave que deben ir bien para que la organizacion tenga éxito.

# SH SH_global ler orden En nuestra organizacion, se utilizan las
herramientas de anélisis de datos apropiadas de acuerdo a nuestras necesidades.

# SH 1 ftem En nuestra organizacion, utilizamos herramientas que
brindan capacidades de procesamiento y recuperacion de informacion.

# SH 2 ftem En nuestra organizacion, utilizamos herramientas que
realizan modelado y simulacion.

# SH 3 ftem En nuestra organizacion, utilizamos herramientas que

realizan analiticos de lenguaje natural (extraccion de informacioén de fuentes no estructuradas
como redes sociales).

# SH 4 ftem En nuestra organizacion, utilizamos herramientas que
proporcionan informacién en tiempo real.

# SH 5 ftem En nuestra organizacion, utilizamos herramientas que
identifican problemas.

# SH 6 ftem En nuestra organizacion, utilizamos herramientas que
evaluan diferentes alternativas.

# DPTD DPTD_global 2do orden En nuestra organizacion existe un buen
desempefio del proceso de toma de decisiones.

# CDe CDe 1 lerorden/item En nuestra organizacion, los resultados de las
decisiones son a menudo exactos.

# CDe 2 ler orden / item En nuestra organizacion, los resultados de las
decisiones son a menudo correctos.

# CDe 3 ler orden / item En nuestra organizacion, los resultados de las
decisiones son a menudo precisos.

# CDe 4 ler orden / item En nuestra organizacion, los resultados de las
decisiones son a menudo perfectos.

# CDe 5 ler orden / item En nuestra organizacion, los resultados de las
decisiones son a menudo sin errores.

# CDe 6 ler orden / item En nuestra organizacion, los resultados de las
decisiones son a menudo confiables.

# ED ED 1 ler orden/item  En nuestra organizacion, el tiempo para llegar a
decisiones es rapido.

# ED 2 ler orden / item En nuestra organizacion, la velocidad para llegar a

decisiones es alta.
# Trayectorias (Paths)

#CD -> CABD
#TD -> CABD
#HA -> CABD
#DC ->CABD
#SH -> CABD
# CDe -> DPTD
#ED -> CPTD

# Vtas-> DF
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# CABD-> DPTD
# CABD-> DF
# DPTD-> DF (Efecto Mediador)

# Tipo de constructo (Reflectivo vs Formativo)

# CD -> Formativo

# TD -> Formativo

# HA -> Reflectivo

# DC -> Reflectivo

# SH -> Formativo

# CDe -> Reflectivo
# ED -> Reflectivo

# CABD-> Formativo
# DF -> Formativo

# DPTD-> Formativo

## Modelo de Medicion

# Evaluacion de constructos de primer orden

# (CD, TD, HA, DC, SH, CDe, ED y DF)

# El primer paso es evaluar la confiabilidad y validez de los constructos de primer orden
independientemente si son

# Reflectivos o Formativos quitando a los constructos de segundo orden de las trayectorias

# Especificacion del Modelo de Medicion

CABD LOC_MM <- constructs(
composite("CD", multi_items("CD ", 1:6), weights = mode B),
composite("TD", multi_items("TD ", 1:3), weights = mode B),
composite("HA", multi_items("HA ", 1:3)),
composite("DC", multi_items("DC ", 1:4)),
composite("SH", multi_items("SH_", 1:6), weights = mode B),
composite("CDe", multi_items("CDe ", 1:6)),
composite("ED", multi_items("ED ", 1:2)),
composite("DF", multi_items("DF ", 1:2), weights = mode B)

)

# Nota: los constructos CD, TD y SH son constructos formativos, por lo que se estiman con

# mode B (regression weights), mientras que HA, DC, CDe y ED son cosntructos reflectivos y
se estiman con mode A

# (correlation_weights) dentro de la funciéon composite()

# Especificacion del Modelo Estructural

# Trayectorias (Paths)
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#CD ->CDe
#TD ->CDe
#HA ->CDe
#DC ->CDe
#SH ->CDe
#CD ->ED
#TD ->ED
# HA > ED
#DC ->ED
#SH ->ED
#CD ->DF
# TD -> DF
# HA ->DF
# DC -> DF
#SH ->DF
# CDe -> DF
#ED ->DF

CABD_LOC_SM <- relationships(
paths(from — C("CDH’ "TDH, HHAH, "DC"’ "SHH), to — C(”CDC”, HEDH))’
paths(from = c("CD", "TD", "HA", "DC", "SH"), to = ¢("DF")),
paths(from = ¢("CDe", "ED"), to = ¢("DF"))

)

# Estimacion del Modelo

CABD_LOC_Model <- estimate pls(
data = CABD Data,
measurement_ model = CABD LOC MM,
structural model = CABD LOC SM,
inner weights = path_weighting,
missing = mean_replacement,
missing_value = "-99"

)

# Graficamos el Modelo

plot(CABD LOC Model)

# Resumen de resultados

summary CABD LOC <- summary(CABD LOC Model)
View(summary CABD LOC)

summary CABD LOC
write.csv(x = summary CABD LOCS$descriptives, file = "descriptive_statistics.csv")
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# Revisamos las iteraciones del Algoritmo para converger

summary CABD_LOCSiterations

# 18 iteraciones

write.csv(x = summary CABD LOCSiterations, file ="CABD_LOC iterations.csv")

## Evaluacion del modelo de medicion para los constructos de primer orden (LOC)
# Evaluacion de LOC reflectivos — LOC = HA, DC, CDe y ED

# Crear cargas de los indicadores
summary CABD LOCS$loadings

write.csv(x = summary CABD_LOCS$loadings, file = "summary CABD_LOC loadings.csv")

# Crear cargas de los indicadores al cuadrado
summary CABD LOCS$loadings"2
write.csv(x = summary CABD LOCS$loadings”2, file="CABD_LOC loadings2.csv")

# Evaluar la fiabilidad y validez convergente de los constructos

summary CABD_LOCSreliability

plot(summary CABD_LOCSreliability)

write.csv(x = summary CABD_ LOCSreliability, file = "CABD LOC reliability.csv")

# Evaluar la validez discriminante (HTMT y Fornell & Larcker)
summary CABD_ LOCS$validity$htmt

write.csv(x = summary CABD_ LOCS$validity$htmt, file = "CABD_LOC _HTMT.csv")
summary CABD LOCS$validity$fl_criteria

write.csv(x = summary CABD_LOCSvalidity$fl criteria, file ="CABD_LOC FL.csv")

## Evaluar LOC formativos — CD, TD, SH y DF
# Crear el modelo de medicion para cada una de los constructos formativos de primer orden

simple_CD <- constructs(
composite("CDg", multi_items("CD ", 1:6), weights = mode B),
composite("CD_global", single item("CD_global"))

)

simple TD <- constructs(
composite("TDg", multi_items("TD_", 1:3), weights = mode B),
composite("TD global", single item("TD_global"))

)

simple SH <- constructs(
composite("SHg", multi_items("SH ", 1:6), weights = mode B),
composite("SH_global", single item("SH_global"))
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)

simple_DF <- constructs(
composite("DFg", multi_items("DF ", 1:2), weights = mode B),
composite("DF global", single item("DF global"))

)

# Crear el modelo estructural para cada uno de los constructos formativos de primer orden

simple CD_sm <- relationships(
paths(from = ¢("CDg"), to = c("CD _global"))
)

simple TD sm <- relationships(
paths(from = ¢("TDg"), to = c¢("TD_global"))
)

simple SH sm <- relationships(
paths(from = ¢("SHg"), to = ¢("SH_ global"))
)

simple DF sm <- relationships(
paths(from = ¢("DFg"), to = ¢("DF_global"))
)

# Estimar el modelo para cada uno de los constructos formativos de primer orden

CD _redundancy pls model <- estimate pls(
data = CABD Data,
measurement_model = simple_CD,
structural model = simple CD sm

)

TD_redundancy pls model <- estimate pls(
data = CABD Data,
measurement_model = simple TD,
structural model = simple TD sm

)

SH_redundancy pls model <- estimate pls(
data = CABD Data,
measurement_model = simple SH,
structural model = simple SH sm

)

DF redundancy pls model <- estimate pls(
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data = CABD Data,
measurement_model = simple DF,
structural model = simple DF _sm

)

# Creamos el resumen de los resultados de cada modelo PLS-SEM de los constructos formativos
de primer orden

sum _red CD model <- summary(CD_redundancy pls model)
sum red TD model <- summary(TD redundancy pls model)
sum_red SH model <- summary(SH_redundancy pls model)
sum_red DF model <- summary(DF redundancy pls model)
# Obtener los coeficientes de trayectoria para cada uno de los modelos estimados

sum red CD model$paths
sum_red DF model$paths
sum red SH_ model$paths
sum_red TD model$paths

# Graficar los resultados de cada modelo

plot(CD_redundancy pls model)
plot(TD redundancy pls model)
plot(SH_redundancy pls model)
plot(DF_redundancy pls model)

# Evaluar colinealidad en los constructos formativos de primer orden extrayendo el VIF del
resumen

sum_red CD_modelS$validity$vif items
sum_red DF model$validity$vif items
sum _red SH model$validity$vif items
sum_red TD model$validity$vif items

# Evaluacion de la significancia y relevancia de los indicadores que conforman los contructos
# Como primer paso se deben correr cada uno de los modelos PLS-SEM con un boostrapping de
10,000 muestras

CD_boot_model <- bootstrap model(
seminr_model = CD_redundancy pls_model,
nboot = 10000,
seed =123
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)

TD boot model <- bootstrap_model(
seminr_model = TD_redundancy pls model,
nboot = 10000,
seed = 123

)

SH boot model <- bootstrap model(
seminr_model = SH_redundancy pls model,
nboot = 10000,
seed =123

)

DF boot model <- bootstrap model(
seminr_model = DF _redundancy pls model,
nboot = 10000,
seed = 123

)

# Se grafican los resultados

plot(CD_boot model)
plot(TD_boot _model)
plot(SH_boot model)
plot(DF_boot_model)

# Se crean un resumen para cada resultado de los modelos bootstrapped con un valor critico de

significancia de 5%

sum_CD boot <- summary(CD_boot model, alpha = 0.05)
sum_TD boot <- summary(TD boot model, alpha = 0.05)
sum_SH boot <- summary(SH_boot model, alpha = 0.05)
sum_DF boot <- summary(DF boot _model, alpha = 0.05)

# Extraer los resultados

sum_CD_boot$bootstrapped weights
sum_TD_ boot$bootstrapped weights
sum_SH_boot$bootstrapped weights
sum_DF _boot$bootstrapped weights

# Revisar la importancia de los indicadores con las cargas de los modelos PLS-SEM con

bootstrap

sum_CD_boot$bootstrapped loadings
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sum_TD_boot$bootstrapped loadings
sum_SH_bootS$Sbootstrapped loadings
sum_DF _boot$bootstrapped loadings

## Evaluar los constructos de segundo orden
# Crear el modelo de medicion para los constructos de segundo orden o del modelo general

simple CABD mm <- constructs(

composite("CD", multi_items("CD ", 1:6), weights = mode B),

composite("TD", multi_items("TD ", 1:3), weights = mode B),

composite("HA", multi_items("HA_", 1:3)),

composite("DC", multi_items("DC ", 1:4)),

composite("SH", multi_items("SH_", 1:6), weights = mode B),

higher composite("CABD", ¢("CD", "TD", "HA", "DC", "SH"), method = two_stage, weights
=mode B),

composite("CDe", multi_items("CDe ", 1:6)),

composite("ED", multi_items("ED ", 1:2)),

higher composite("DPTD", ¢c("CDe", "ED"), method = two_stage, weights = mode B),

composite("DF", multi_items("DF ", 1:2), weights = mode B))

# Crear el modelo estructural
# Paths

# CABD -> DPTD

# CABD -> DF

# DPTD -> DF

simple CABD_sm <- relationships(
paths(from = "CABD", to = "DPTD"),
paths(from = "CABD", to = "DF"),
paths(from ="DPTD", to = "DF")

)

# Estimar el modelo
simple CABD model <- estimate pls(
data = CABD Data,

measurement_model = simple CABD_mm,
structural model = simple CABD sm

)

# Graficar el modelo
plot(simple CABD model)

# Crear el resumen del modelo

195



summary_simple CABD model <- summary(simple CABD model)
# Extraer las cargas de los indicadores o constructos de primer orden

summary_simple CABD_ modelS$iterations
summary_simple CABD_ model$loadings

# Analisis de redundancia de los constructos formativos de segundo orden
# Crear el modelo de medicion para cada una de los constructos formativos de segundo orden

simple RA CABD mm <- constructs(

composite("CD", multi_items("CD _", 1:6), weights = mode B),

composite("TD", multi_items("TD ", 1:3), weights = mode B),

composite("HA", multi_items("HA ", 1:3)),

composite("DC", multi_items("DC ", 1:4)),

composite("SH", multi_items("SH_", 1:6), weights = mode B),

higher composite("CABDg", ¢("CD", "TD", "HA", "DC", "SH"), method = two_stage, weights
=mode B),

composite("CABD global", single item("CABD global"))
)

simple RA DPTD_ mm <- constructs(
composite("CDe", multi_items("CDe ", 1:6)),
composite("ED", multi_items("ED ", 1:2)),
higher composite("DPTDg", c("CDe", "ED"), method = two_stage, weights = mode B),
composite("DPTD_global", single item("DPTD_global"))
)

# Crear el modelo estructural para cada uno de los constructos formativos de segundo orden

simple RA CABD_sm <- relationships(
paths(from = c("CABDg"), to = ¢c("CABD_global"))
)

simple RA DPTD_ sm <- relationships(
paths(from = c("DPTDg"), to = c("DPTD _global"))
)

# Estimar el modelo para cada uno de los constructos formativos de segundo orden

CABD redundancy pls model <- estimate pls(
data = CABD Data,
measurement_model = simple RA CABD mm,
structural model = simple RA CABD sm
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)

DPTD redundancy pls model <- estimate pls(
data = CABD Data,
measurement_model = simple RA DPTD mm,
structural model = simple RA DPTD sm

)

# Creamos el resumen de los resultados de cada modelo PLS-SEM de los constructos formativos
de segundo orden

sum_red CABD_model <- summary(CABD redundancy pls model)
sum_red DPTD_model <- summary(DPTD_redundancy pls_model)
# Obtener los coeficientes de trayectoria para cada uno de los modelos estimados

sum_red CABD model$paths
sum red DPTD model$paths

# QGraficar los resultados de cada modelo

plot(CABD redundancy pls model)
plot(DPTD_redundancy pls model)

# Evaluar colinealidad en los constructos formativos de segundo orden extrayendo el VIF del
resumen

sum_red CABD_ model$validity$vif items
sum_red DPTD_model$validity$vif items

# Evaluacion de la significancia y relevancia de los indicadores que conforman los contructos
# Como primer paso se deben correr cada uno de los modelos PLS-SEM con un boostrapping de
10,000 muestras

CABD_ boot model <- bootstrap _model(
seminr_model = CABD_redundancy pls_model,
nboot = 10000,
seed =123

)

DPTD boot model <- bootstrap model(
seminr_model = DPTD_redundancy pls_model,
nboot = 10000,
seed =123
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)

# Se grafican los resultados

plot(CABD boot model)
plot(DPTD_boot_model)

# Se crean un resumen para cada resultado de los modelos bootstrapped con un valor critico de
significancia de 5%

sum_ CABD boot <- summary(CABD boot model, alpha = 0.05)
sum_DPTD boot <- summary(DPTD boot model, alpha = 0.05)

# Extraer los resultados

sum_CABD bootS$bootstrapped weights

sum_DPTD boot$bootstrapped weights

write.csv(x = sum_CABD_boot$bootstrapped weights, file = "sum CABD boot weights.csv")
write.csv(x = sum_DPTD_boot$bootstrapped weights, file = "sum_ DPTD boot weights.csv")

# Revisar la importancia de los indicadores con las cargas de los modelos PLS-SEM con
bootstrap

sum_CABD boot$bootstrapped loadings

sum_DPTD_boot$bootstrapped loadings

write.csv(x = sum_CABD boot$bootstrapped loadings, file =
"sum CABD boot loadings.csv")

write.csv(x = sum_DPTD_boot$bootstrapped loadings, file = "sum DPTD boot loadings.csv")

## Evaluacion del modelo estructural sin efecto mediador de DPTD (incluye HOC)
# Especificar el modelo de medicion

CABD MM <- constructs(
composite("CD", multi_items("CD ", 1:6), weights = mode B),
composite("TD", multi_items("TD ", 1:3), weights = mode B),
composite("HA", multi_items("HA ", 1:3)),
composite("DC", multi_items("DC ", 1:4)),
composite("SH", multi_items("SH_", 1:6), weights = mode B),
higher composite("CABD", c("CD", "TD", "HA", "DC", "SH"), method = two_stage, weights
=mode B),
composite("CDe", multi_items("CDe ", 1:6)),
composite("ED", multi_items("ED ", 1:2)),
higher composite("DPTD", ¢("CDe", "ED"), method = two_stage, weights = mode B),
composite("DF", multi_items("DF ", 1:2), weights = mode B)
)
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# Especificar el modelo estructural
# Paths

CABD_SM <- relationships(
paths(from = "CABD", to = "DPTD"),
paths(from = "CABD", to = "DF"),
paths(from ="DPTD", to = "DF")

)

# Estimar el modelo

CABD_Model <- estimate pls(
data=CABD DB,
measurement_model = CABD MM,
structural model = CABD SM,
missing = mean_replacement,
missing_value = "-99"

)

# Graficar el modelo
plot(CABD Model)
# Guardar resumen del modelo
summary CABD Model <- summary(CABD Model)
# Revisar iteraciones del algoritmo para converger
summary CABD_ ModelSiterations
# Realizar proceso de Bootstrap al modelo estructural
CABD_ Model Boot <- bootstrap_model(

seminr model = CABD Model,

nboot = 10000,

cores = parallel::detectCores(),
seed = 123

)

# QGraficar el modelo

plot(CABD Model Boot)
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# Guardar el resumen del modelo con Bootstrap con un nivel de significancia de 0.05 (prueba de
dos colas)

summary CABD Model Boot <- summary(CABD Model Boot, alpha = 0.05)

# Extraer el VIF para evaluar colinealidad

summary CABD Model$vif antecedents

# Evaluar la relevancia y significancia de las relaciones estructurales del modelo

summary CABD Model Boot$bootstrapped paths

# Inspeccionar los efectos totales de los coeficientes de trayectoria del modelo con Bootstrp
summary CABD Model Boot$bootstrapped total paths

write.csv(x = summary CABD Model Boot$bootstrapped total paths, file =
"summary CABD Model Boot bootstrapped total paths.csv")
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