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RESUMEN
La innovación está correlacionada positiva-
mente con la competitividad de las empresas. 
Sus conocimientos, caracterizados como sus 
capacidades dinámicas, influyen en la innova-
ción y la competitividad de las mismas. El ob-
jetivo del presente trabajo fue determinar un 
modelo de regresión lineal, que permita deter-
minar el impacto que las capacidades dinámi-
cas tienen sobre la capacidad de innovación 
(CIn) de las empresas. Se construyó un mo-
delo de regresión lineal multivariado en el que 
se estableció la relación causal de las capa-
cidades dinámicas capital intelectual (CI); in-
teligencia competitiva (IC); gestión del cono-
cimiento (GC) y capacidad de absorción (CA), 
con la CIn; modelo con el que se identifican 
cuáles son los factores críticos y su efecto 
sobre la CIn, en la implementación del proce-
so de mejora de la innovación. Dicho modelo, 
se construyó utilizando el método de ecuacio-
nes estructurales, con mínimos cuadrados par-
ciales, con una muestra de 196 empresas ubi-
cadas en la ciudad de Hermosillo, Sonora, Mé-
xico. El modelo estimado presentó una ade-
cuada capacidad explicativa y predictiva, en la 
que la IC fue el factor crítico que mayor efec-
to tuvo sobre la CIn, seguido por la GC y el 
CI, mientras que CA no tuvo efecto significa-
tivo sobre la CIn. El modelo desarrollado es
aplicable en la gestión e implementación de 
mejoras en la CIn de empresas ubicadas en 
la zona estudiada, y probablemente en otras 
regiones.

PALABRAS CLAVE: innovación, inteligencia
competitiva, capital intelectual, gestión del co-
nocimiento,  PLS-SEM.

ABSTRACT
Innovation is positively correlated with the 
competitiveness of companies. The knowledge 
of companies, characterized by their dynamic 
capabilities, influences their innovation and 
competitiveness. The objective of this work was 
to determine a linear regression model that 
allows determining the impact of dynamic ca-
pabilities on the Innovation Capacity (CIn) of 
companies. A multivariate linear regression mo-
del was built in which the causal relationship 
between dynamic capabilities intellectual ca-
pital (CI), competitive intelligence (IC), know-
ledge management (GC), and absorption capa-
city (CA) was established with the CIn; model 
with which the critical factors and their effect 
on CIn are identified, in the implementing the 
innovation improvement process. This model 
was built using the structural equations model, 
with a partial least squares method, using a 
sample of 196 companies in the City of Her-
mosillo, Sonora, Mexico. The estimated model 
has an adequate explanatory and predictive 
capacity, in which the IC was the critical fac-
tor that had the greatest effect on CIn, follo-
wed by CG and CI, while CA has no signifi-
cant impact on CIn. The developed model is 
applicable in the management and implemen-
tation of improvements in the CIn of com-
panies located in study zone and probably in 
other  regions.

KEYWORDS: innovation, competitive intelligen-
ce, intellectual capital, knowledge management, 
PLS-SEM.
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INTRODUCCIÓN 
La innovación, es un concepto, cuya implemen-
tación y desarrollo en el sector empresarial 
cobra cada vez mayor importancia, dado que, 
al acrecentar la innovación de la empresa, se 
incrementa su competitividad y su sostenibili-
dad en el mercado (Heijs y col., 2020; Mora-
les-Guerrero y Álvarez-Aros, 2021; Zhang y col., 
2023). Por lo que, el objetivo de toda empresa 
debe ser el aumentar la innovación dentro de
ella; para lograr lo anterior, y como requisito
necesario, las tomas de decisiones gerenciales 
deben estar orientadas a determinar, cuáles 
son las capacidades que estimulan y/o desa-
rrollan la innovación (Fernández-Jardón, 2012; 
Mathison y col., 2022). Dentro del concepto de
innovación, se identifican dos elementos dis-
tintivos y complementarios: el proceso de in-
novación, que consiste en el conjunto de la 
totalidad de las actividades o acciones que se 
ejecutan para lograr la innovación empresarial;
e innovación, que representa el resultado del 
proceso de innovación (Mathison y col., 2022). 

Las capacidades empresariales que estimulan 
y/o desarrollan la innovación, y, con ello, la 
competitividad en las empresas, son llamadas 
capacidades dinámicas. En el conjunto de es-
tas capacidades, son dos las principales acti-
vidades de gestión a considerar al emprender 
actividades de innovación: la estrategia com-
petitiva o de innovación de una empresa y 
las capacidades organizacionales y gerenciales 
utilizadas para implementar dicha estrategia 
(OECD/Eurostat, 2018). Las capacidades: ca-
pacidad de innovación (CIn); gestión del co-
nocimiento (GC); inteligencia competitiva (IC); 
capital intelectual (CI); y capacidad de absor-
ción (CA), son las principales capacidades di-
námicas que utilizan en el proceso para im-
plementar las estrategias de innovación. Estas 
capacidades dinámicas, son llamadas varia-
bles latentes o constructos, ya que no es posi-
ble medirlas directamente, y son medibles a 
través de indicadores, a los cuales se les deno-
mina ítems, variables manifiestas o indicadores.

La GC es el proceso de identificar, crear, asi-
milar y aplicar el conocimiento organizativo pa-

ra explotar nuevas oportunidades de innova-
ción y mejorar el rendimiento de la organiza-
ción (Cabrilo, 2020). Autores como Siregar y 
col. (2019) y Nabi y col. (2023), entre otros, 
determinaron que existe una relación causal en-
tre  la  GC  y  la  CIn.

El CI, es una capacidad dinámica, considera-
da como un bien intangible de la empresa, en 
la que se consideran tres dimensiones: capi-
tal humano; capital estructural; y capital re-
lacional, con los que es posible crear y modifi-
car los activos y las relaciones sociales (Ali y 
col.,  2021).

El Instituto LISA (2023) establece que la IC 
tiene como objetivo general hacer más com-
petitiva a la empresa; y tiene siete objetivos 
secundarios principales: “proporcionar las es-
trategias y tácticas de los competidores di-
rectos e indirectos para anticiparse a ellos a 
las oportunidades; analizar toda la información 
disponible (interna y externa) para coadyuvar 
a la mejor toma de decisiones; comprender
las futuras necesidades del mercado y de los 
clientes; identificar las tendencias del sector
a nivel de producto y servicios; monitorizar 
las innovaciones tecnológicas que pueden pro-
vocar un cambio en el mercado; ir de la ma-
no del departamento de seguridad: proteger 
la información, el conocimiento y al personal 
(actual y anterior) para evitar el espionaje; 
monitorizar las oportunidades, riesgos y vul-
nerabilidades a nivel político, económico y so-
cial  a  nivel  internacional”. 

La CA de una empresa, se define como la co-
lección de habilidades que dispone una em-
presa para identificar la importancia de la 
información, asimilarla y aplicarla con fines 
comerciales (Cohen y Levinthal, 1990). Amir 
(2017) describe a la CA como la capacidad de 
la empresa para identificar el conocimiento 
externo que se requiere, y combinarlo con el
conocimiento interno con el fin de aplicarlo 
para satisfacer las necesidades, actuales y fu-
turas, de los clientes. Zahra y George (2002), 
establecen que el desarrollar y mantener la 
CA es vital para la supervivencia y el éxito
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a largo plazo de una empresa, ya que esta 
capacidad puede fortalecer, complementar o 
reorientar la base de conocimientos de la em-
presa. 

La CIn, es una condición que permite forta-
lecer la capacidad de reconfigurar los recur-
sos que posee la organización en el campo de 
la innovación, como respuesta a los cambios 
que se presentan en el entorno en el que se 
desarrolla la empresa (Inków, 2020; Jalil y col., 
2022). El cuantificar la CIn, le proporciona a 
la empresa, una base para medir su nivel de 
competitividad y posicionamiento dentro del 
mercado, y por ende, la posibilidad de sobre-
vivir en un mercado altamente competitivo 
(Escobar y col., 2017; Astudillo y col., 2018; de-
las-Heras y Herrera, 2021).

Calof y Sewdass (2020), Aljuboori y col. (2021), 
Lam y col. (2021), Poblano (2021), Silvianita 
y Pradana (2022), construyeron modelos de 
relaciones causales, en los que la CIn aparece 
como variable endógena y como variables exó-
genas: una, dos o hasta tres de las capacida-
des dinámicas IC, CI, CA y GC, es decir, dichos 
autores, no incluyen al menos a una de es-
tas cuatro variables exógenas en los modelos 
considerados. En la literatura revisada, no se 
encontró ningún modelo que contemple la re-
lación causal para esas cinco capacidades di-
námicas.

Los administradores de las empresas, en las 
que se gestiona el mejoramiento de la inno-
vación, en la que están presentes estas cinco 
capacidades dinámicas, deben decidir cuán-
tos recursos asignar a cada una de ellas con 
el fin de optimizar el proceso. El conocer, 
cuánto valor se incrementa en la innovación, 
por cada unidad que se eleve el valor en ca-
da capacidad dinámica, es una información 
útil para los tomadores de decisiones, ya que,
los recursos deben ser asignados a aquellas 
capacidades cuyo aumento en su valor, ge-
neren un mayor aporte al incremento en 
la CIn de la empresa. Dicha información, se 
puede obtener mediante una estimación del 
modelo de regresión lineal multivariante, don-

de se considera a la CIn como endógena y 
a CI, IC, GC, y CA como exógenas. Es im-
portante incluir las cuatro variables exóge-
nas, ya que al excluir una de ellas puede 
ocurrir que la decisión sobre a cuál capa-
cidad a la que se le asigne recurso, puede 
resultar no óptima: dado que precisamente 
esta(s) capacidad(es) dinámica(s) ignorada(s)
en el modelo, es(son) la(s) que mayor bene-
ficio genere(n) en la innovación; o que es-
ta(s), genere(n) un mayor beneficio o creci-
miento en la innovación, a través del efecto 
indirecto sobre el resto de las variables exó-
genas  (Chen y col., 2018). 

El objetivo del presente trabajo fue desarro-
llar un modelo de regresión lineal multiva-
riado que permitiese establecer la magnitud 
del efecto que tienen las capacidades diná-
micas IC, CI, GC, CA (variables exógenas) en 
la capacidad dinámica CIn (variable endóge-
na) de las empresas, identificando los factores  
críticos   y   su   efecto   en   la   innovación.

MATERIALES Y MÉTODOS 
Metodología 
Se utiliza con un enfoque cuantitativo, con al-
cance correlacional. El diseño de la investiga-
ción es de tipo observacional; y es transeccio-
nal o transversal de tipo correlacional-causal. 

Validación de contenido del instrumento de 
medición
El Instrumento de Medición (IM), incluye 
cinco variables latentes o constructos de na-
turaleza reflexiva: CIn, GC, IC, CI, y CA, y ca-
da una de ellas consta, respectivamente, de 
cinco, seis, cinco, siete y cuatro ítems. Los 
ítems pertenecientes a las primeras cuatro va-
riables latentes, son traducidos y adaptados 
de Poblano (2021), mientras los ítems corres-
pondientes al constructo CA, son traducidos 
y adaptados de los trabajos presentados por: 
Nazarpoori, 2017, Popescu y col., 2019, Miros-
hnychenko y col., 2021 y Müller y col., 2021. 
La validación de contenido del IM, se some-
te a la valoración de un grupo de cinco ex-
pertos en el área, quienes evalúan cuatro ru-
bros: suficiencia, relevancia, claridad y coheren-
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cia (Escobar-Pérez y Cuervo-Martínez, 2008). 
Después de que los expertos emiten su juicio, 
se cuantifica el grado de acuerdo entre ellos 
en sus valoraciones para cada uno de estos 
cuatro rubros, para ello se prueban cuatro 
hipótesis nulas H0: existe concordancia en-
tre los jueces en la valoración de la: suficien-
cia; relevancia; claridad; y coherencia, lo cual 
se lleva a cabo con la prueba de Friedman, 
con un nivel de significancia P = 0.05. Los 
ítems correspondientes y sus respectivas co-
dificaciones considerados en el IM, se mues-
tran  en  la  Tabla  1. 

Definición, análisis y validación de la muestra
Definición y análisis 
El tamaño de la muestra fue de 196 em-
presas ubicadas en la ciudad de Hermosillo, 
Sonora, México, a las cuales se les aplicó el
IM, y para cada ítem se utilizó una esca-
la de medición Likert del 1 a 5, donde el 
1, representa estar totalmente en desacuerdo 
y el 5, representa estar totalmente de acuer-
do. La recolección de la muestra se llevó 
a cabo por el método de conveniencia, me-
diante una encuesta de manera presencial, 
a la persona con más alta jerarquía, de cada 
una de estas empresas, que estuviera en con-
diciones, en cuanto al conocimiento necesario 
dentro de la empresa para responder el IM. 
La información que se recopiló, no es in-
formación crítica o confidencial de las em-
presas, y es por ello, que no fue necesario es-
tablecer acuerdos de confidencialidad con los 
entrevistados, a quienes, se les hizo énfasis 
que, en este IM no había respuesta correc-
tas ni incorrectas, por lo que se les invitaba
a contestarlo lo más apegado a la realidad. 
Se asumió que la muestra era homogénea, es 
decir, no posee heterogeneidad observada, ni 
no observada, esta suposición se plantea debi-
do a que en la literatura no se considera 
variable alguna, que pueda generar estratos o 
conglomerados  en  la  población. 

Caballero (2006) y Hair y col. (2011), estable-
cieron que el tamaño mínimo de la muestra 
debe ser igual al valor más alto que resulte de:
a) multiplicar por 10 la cantidad de varia-

bles latentes en el modelo, que en este tra-
bajo fueron 5; o b) del número total de ítems 
de la variable latente con mayor cantidad, 
que fueron 7. En este estudio su multipli-
cación correspondería a 50 y 70, respectiva-
mente, por lo que este último, sería el tama-
ño mínimo de la muestra a considerar. Por 
otro lado, acorde al criterio del método reco-
mendado por Kock y Hadaya (2018), de la raíz 
cuadrada inversa del tamaño de la muestra 
(n = 196), se obtiene que 0.202 es el valor
mínimo para que los parámetros estimados 
del modelo de regresión lineal, sean significa-
tivos a un nivel del 5 %, y con una potencia 
de prueba de hipótesis de al menos del 80 %. 

Validación 
Para la validación de la muestra se trabajó 
con tres fases: primera, eliminación de datos 
atípicos, este tipo de datos son eliminados 
de la muestra, si el valor numérico de su dis-
tancia de Mahalanobis, calculada con la fun-
ción Mahalanobis del software RStudio, ver-
sión 4.3.2. (2023-1031 ucrt), es mayor que 
el valor del percentil 97.5 de la distribución 
chi cuadrada con 27 grados de libertad; se-
gunda, aplicación del criterio de Kaiser-Me-
yer-Olkin (KMO), valor que se calcula con la 
función KMO del paquete psych del software 
RStudio, versión 4.3.2. (2023-1031 ucrt), el cual,
establece que los datos de la muestra son apro-
piados para usarlos en análisis factorial, si el 
valor del KMO ≥ 0.70; tercera, prueba de es-
fericidad de Bartlett, aquí se pone a prueba, la 
hipótesis nula en la que se afirma que la ma-
triz de varianza covarianza de los datos de 
la muestra, es igual a la matriz identidad, lo 
cual implica una nula correlación entre las 
variables de la base de datos de la muestra. 
El nivel de significancia que se usa para es-
ta prueba de hipótesis es del 5 %, dicha 
prueba de hipótesis se ejecuta con la fun-
ción cortestbartlett del paquete psych del soft-
ware RStudio, versión 4.3.2 (2023-10-31 ucrt).

Construcción del modelo de regresión lineal 
multivariante  o  modelo  estructural
La construcción del modelo estructural, se 
llevó a cabo en cinco etapas: primera, se eva-
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Tabla 1. Variables latentes, ítems y su codificación, considerados en el IM. 
Table 1. Latent variables, items and their coding, considered in the IM.

Variable latente Ítems Codificación

Capacidad de 
innovación 

(CIn)*

Promueve la generación de ideas, obteniendo al menos una nueva 
idea de manera periódica. CIn1

Promueve la generación de nuevos conceptos y obtiene al menos 
un nuevo concepto a ser llevado a cabo de manera periódica. CIn2

Promueve la generación de productos y obtiene al menos un 
producto nuevo o mejorado para su realización de manera 
periódica.

CIn3

Promueve la generación de procesos y obtiene al menos un 
proceso nuevo o mejorado de manera periódica. CIn4

Promueve la generación de propiedad intelectual (patentes, 
marcas, etc.) y obtiene al menos un registro de manera periódica. CIn5

Gestión del 
conocimiento 

(GC)*

Promueve la creación del conocimiento que pueden generar los 
individuos, organizaciones o grupos. GC1

Analiza y selecciona la información que se llega a generar por 
parte de los individuos, organizaciones o grupos. GC2

Cuenta con manuales, procedimientos y/o fuentes donde sea 
fácil encontrar datos estructurados adecuadamente. GC3

Tiene mecanismos para traducir el conocimiento de manera que 
pueda ser transmitido de distintas formas: por ejemplo, informes, 
bases de datos, entre otros.

GC4

Desarrolla actividades encaminadas a favorecer una dispersión 
inteligente de la información, esto es, la transferencia interna y 
externa.

GC5

Lo importante está en representar el conocimiento de forma 
que quede accesible y entendible para todos los miembros de la 
organización.

GC6

Capacidad de 
absorción 

(CA)**

Cuenta con prácticas de adquisición de conocimientos sobre los 
nuevos productos/servicios dentro de la industria. CA1

Implementa prácticas para la integración de diferentes fuentes y 
tipos de conocimiento. CA2

En la empresa, las ideas y los conceptos se comunican de forma 
interdepartamental. CA3

La dirección hace hincapié en el apoyo interdepartamental para 
resolver los problemas. CA4

Inteligencia 
competitiva 

(IC)*

Realiza reuniones de planeación estratégica para definir 
información importante del entorno de la empresa. IC1

Realiza reuniones de planeación estratégica para definir cómo 
obtener información del entorno. IC2

Recolecta la información relevante del entorno de forma 
sistemática. IC3

Analiza la información del entorno para generar reportes con 
información estratégica. IC4

Proporciona formación y desarrollo al personal encargado de 
definir, buscar, analizar y generar información estratégica. IC5

continúa...
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Capital 
intelectual 

(CI)*

Considera el nivel académico/profesional del personal para su 
contratación y promoción. CI1

Proporciona capacitación y desarrollo a su personal de acuerdo 
con las competencias requeridas en la función a desempeñar. CI2

Promueve la cultura de compartir conocimiento entre su 
personal. CI3

Conoce el capital humano con el que cuenta la empresa (sistema 
de información del personal). CI4

Promueve la participación del personal en las actividades de 
mejora e innovación. CI5

Proporciona capacitación para la gestión de la innovación. CI6

Mantiene relaciones con sus clientes y proveedores para la 
mejora de procesos y productos. CI7

Fuente: *modificada a partir de Poblano (2021); **adaptada a partir de: Nazarpoori (2017), Popescu y col. (2019), Miro-
shnychenko y col. (2021), Müller y col. (2021).

luó la calidad del IM o del modelo “outer”, 
para lo cual, se debe cumplir que el IM es 
confiable y válido; segunda, se construyó el 
modelo de regresión lineal o modelo “inner”, 
por ello, se estimaron y validaron los valo-
res del modelo; tercera, se determinó la bon-
dad de ajuste del modelo, en donde se midió 
su capacidad explicativa y predictiva; cuarta, 
se evaluó la colinealidad de las variables la-
tentes; quinta, se determinó la presencia de 
heterogeneidad no observada (Hair y col., 2011;
2012;  Ghasemy  y  col.,  2020). 

Determinación de la confiabilidad y validez 
del  IM 
Confiabilidad
Se establece que el IM es confiable, si los va-
lores numéricos de las cargas factoriales de 
cada ítem del IM, y de los indicadores alfa 
de Cronbach y rho de Dillon-Goldstein, para 
cada variable latente del IM es ≥ 0.070 (Al-
dás  y  Uriel,  2017). 

Validez 
Se dice que el IM tiene validez si posee: va-
lidez convergente, esto ocurre cuando el valor 
numérico del Promedio de la Varianza Extraí-
da (AVE, por sus siglas en inglés: Average Va-
riance Extracted), para cada variable latente 
del IM es ≥ 0.50; validez discriminante, si se
cumple el criterio de Fornell y Lacker, el cual

ocurre si, el valor de la correlación para cual-
quier pareja de variables latentes, es menor 
que el valor de la raíz cuadrada del AVE de 
cada una de las parejas de estas variables (Al-
dás  y  Uriel,  2017).

Construcción y validación del modelo estruc-
tural
Estimación  de  parámetros
Las ecuaciones lineales (1), (2), (3), y (4), repre-
sentan el modelo de regresión lineal multiva-
riante  propuesto. 

CIn = k1IC + k2CI + k3GC + k4CA                                         (1)
CA = k5IC + k6CI + k7GC                                                           (2)    
CI = k8IC                                                                                              (3)
GC = k9IC                                                                                            (4)

Los valores numéricos de los parámetros ki 
(i = 1, 2, 3, y 4) corresponden a la magnitud 
con la que varía, acorde al signo de ki, el 
valor de la CIn. Por ejemplo, si el valor nu-
mérico de k1 es igual a 0.875, esto es un in-
dicador de que por cada unidad en que se 
incremente el valor de la IC, el valor numé-
rico de la CIn se incrementa en 0.875 unida-
des; dicha información es importante para los 
administradores de las empresas que decidan 
implementar un proceso para el mejoramien-
to de la CIn en la empresa, ya que este mo-
delo le permite visualizar cuál de esas cuatro 
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capacidades dinámicas tiene un mayor efecto 
en el incremento en el valor de la variable CIn. 
Situación similar representan los valores de 
los parámetros ki (i = 5, 6, 7), k8, y k9, respec-
tivamente, para las variables endógenas CA, el 
CI, y la GC, de las ecuaciones (2), (3), y (4).

Para estimar y validar los valores numéri-
cos de los parámetros ki (i = 1, 2,…, 9), se uti-
lizó el método de Modelos de Ecuaciones Es-
tructurales, con Mínimos Cuadrados Parcia-
les (PLS-SEM, por sus siglas en inglés: Partial 
Least Squares Structural Equation Modeling), 
el cual tiene las siguientes características: no 
requiere que las variables latentes o manifies-
tas del modelo, asuman alguna distribución 
de probabilidad; proporciona una adecuada ca-
pacidad predictiva, lo que lo convierte en una 
herramienta administrativa apropiada; funcio-
na eficientemente con muestras de tamaño 
pequeño, en comparación con otros métodos 
(Hair,  2019). 

La estimación de parámetros se llevó a cabo 
utilizando la función plspm del paquete PLSPM 
del software estadístico de acceso libre RStu-
dio, versión 4.3.2. (2023-1031 ucrt). La vali-
dación estadística de estos parámetros, se 
realizó con la ejecución de la función boots-
trapping, con 200 remuestreos, del mismo 
paquete estadístico, y se estableció que cada 
parámetro estimado es estadísticamente signi-
ficativo si, el intervalo del 95 % de confianza 
estimado para el valor de cada parámetro, no  
contiene   al  cero  (Sánchez,  2013).

Evaluación de la bondad de ajuste del modelo 
estimado
Para evaluar la bondad de ajuste del modelo, 
se midieron dos características: la capacidad 
explicativa del modelo, que mide la precisión 
de los parámetros estimados o el porcentaje 
de la variación observada en la variable en-
dógena que es explicada por sus correspon-
dientes variables exógenas, capacidad que fue
cuantificada con el coeficiente de determina-
ción (R2), misma que es clasificada como: baja, 
si R2 < 0.30; moderada, si 0.30 ≤ R2 ≤ 0.60; 
alta, si R2 > 0.60, no existe consenso en estos 

rangos de clasificación, por lo que también se 
consideró este rango de clasificación alterna-
tivo: baja, si R2 < 0.20; moderada, si 0.20 ≤ R2 
≤ 0.50; alta, si R2 > 0.50. La capacidad pre-
dictiva del modelo, fue evaluada a través del
indicador Pseudo Bondad de Ajuste (GoF, por 
su siglas en inglés: Goodness of Fit) (Sánchez, 
2013). La capacidad de predicción bajo este 
indicador, se clasifica como pequeña, si GoF
< 0.10; mediana, si 0.10 ≤ GoF ≤ 0.25; alta, si
GoF  >  0.25  (Wetzels   y  col.,  2009).

Análisis  de  la  heterogeneidad  no  observada  en  
la  muestra
El análisis de heterogeneidad, del modelo glo-
bal, es un análisis que se lleva a cabo poste-
rior al análisis estructural del modelo, y tie-
ne como objetivo validar el supuesto de que 
los datos de la muestra son homogéneos, es-
to es determinar si no existen categorías o 
conglomerados en la muestra que pudieran 
afectar los resultados que se obtienen bajo la 
hipótesis de que la muestra es homogénea. 
En este trabajo, el análisis de heterogeneidad 
se ejecuta con el método Respuesta Basado 
en Unidades de Segmentación en SEM-PLS 
(REBUS, por sus siglas en inglés: REsponse
Based procedure for detecting Unit Segments 
in PLS-PM), el cual es un algoritmo que detec-
ta clases latentes dentro del SEM-PLS, este 
método, no requiere asumir distribuciones de
probabilidad para las variables involucradas en
el modelo, y una de sus utilidades, al descu-
brir estas clases, es mejorar la capacidad de 
predicción. La muestra se declara heterogé-
nea, si el valor del indicador GoF del modelo 
global, es menor, al menos en un 25 %, que 
el valor del Índice de Calidad Grupal (GQI, 
por sus siglas en inglés: Group Quality Index) 
(Vincenzo y col., 2010). El valor de numérico 
de GQI se obtiene con la función rebus.pls, de
la función plspm del software de acceso libre 
RStudio,  versión  4.3.2.  (2023-1031  ucrt).

RESULTADOS
Análisis y adecuación de la muestra
Análisis 
En la Tabla 2, se presenta el número de em-
presas entrevistadas, de acuerdo al sector eco-
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nómico al que pertenecen y por su tamaño 
o número de empleados que laboran en ella, 
en donde, el 73 % corresponde al sector ma-
nufactura y el 27 % restante al sector servi-
cio; por otro lado, el 57.1 % de ellas son cla-
sificadas como grandes empresas, mientras que 
el resto, el 42.9 % son clasificadas como Pe-
queñas  y  Medianas  Empresas  (PyMES). 

Adecuación 
La adecuación de la muestra, se evaluó en tres 
etapas: primera, de los 196 datos de la mues-
tra, se identificaron y eliminaron 18 datos atí-
picos, por lo que el análisis final se llevó a 
cabo con una muestra de 178 datos, donde el 
valor de cada variable latente es ≥ 0.212, re-
sultó significativa al nivel del 5 %, y con una 
potencia de prueba de hipótesis del 80 %; se-
gunda, el valor del KMO para estos 178 da-
tos es igual 0.82, lo cual implica que los da-
tos son útiles para análisis de correlación; 
tercera, en la prueba de hipótesis de la esferi-
cidad de Bartlett, el valor de la variable alea-
toria chi cuadrada con 406 grados de liber-
tad genera un “p-value” con valor a 0.000 04, 
por lo que, con un nivel de significancia del 
5 %, se rechaza la hipótesis nula que esta-
blece que, la matriz varianza covarianza de 
los datos de dicha muestra es igual a la ma-
triz identidad. De los resultados anteriores, se 
llegó a comprobar que la muestra es adecua-
da para analizarse a través de los modelos de  
ecuaciones  estructurales. 

Análisis descriptivo de los ítems y las varia-
bles  latentes  del  IM
Los valores más bajos de la media aritmé-
tica corresponden a los ítems de la variable 
latente CIn. Los valores mínimos y máximos 

para cada uno de todos los ítems del IM, 
son iguales a 1 y 5. Los valores de los cuar-
tiles 1 y 3 para los ítems de la variable la-
tente CIn, son, respectivamente, igual a 1 y 5, 
y los valores correspondientes para las cua-
tro variables latentes restantes, son de 3 a 5, 
lo que implica que la varianza en la variable 
CIn, es mayor que la variable correspondien-
te al resto de las variables latentes IC, CI, 
GC y CA. Para cada uno de dichos ítems, no 
fue posible afirmar que sigan una distribución 
normal, dada la diferencia entre los valores de 
la media aritmética, la moda, y la mediana  
(Tabla  3).

Las variables latentes del IM presentaron va-
lores estandarizados pertenecientes al inter-
valo de números reales [- 3.3], y sus rangos
intercuatílicos ≥ 1, esto último, aunado al 
hecho de que, los valores de la media aritmé-
tica, la moda, y la mediana no coinciden, no 
permiten establecer que dichas variables laten-
tes sigan una distribución normal (Tabla 4). 
Dado que el método de análisis PLS-SEM 
que fue utilizado, es un método no paramé-
trico, no se verificó la normalidad de estas
variables.

Determinación de la confiabilidad y validez 
del  instrumento  de  medición
Confiabilidad
El IM es confiable, dado que se cumple con los 
criterios establecidos (≥ 70) en los valores del 
alfa de Cronbach, del rho de Dillon-Goldstein 
y de la carga factorial para cada ítem (Tabla 5).

Validez 
El IM es válido, dado que tiene validez con-
vergente, ya que los valores del AVE para ca-

Tabla 2. Características de la muestra por sector y tamaño de empresa. 
Table 2. Characteristics of the sample by sector and company size.

Sector Grande Mediana Pequeña Total
Servicios 27 17 9   53

Manufactura 85 31 27 143

Total 112 48 36 196
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Tabla 4. Valores descriptivos de las variables latentes del IM.
Table 4. Descriptive values of the latent variables of the MI.

Variable latente Min Max Mediana Moda Media Q1 Q3

CIn    - 0.987 1.066 - 0.690 - 0.978 0  - 0.978 1.066
GC - 2.78 1.069    0.261    0.994 0  - 0.604 0.895
CA    - 2.392 0.994   0.001    1.145 0  - 0.698 0.994
IC    - 2.920 1.057    0.256    1.057 0  - 0.653 0.846
CI    - 2.785 1.069   0.215    1.068 0  - 0.604 0.895

Tabla 3. Valores descriptivos de los ítems del IM.
Table 3. Descriptive values of the IM items.

Variable
 latente Codificación Min Max Mediana Moda Media Q1 Q3

Capacidad de 
innovación 

(CIn)

CIn1 1 5 1 1 2.90 1 5
CIn2 1 5 3 1 2.97 1 5
CIn3 1 5 1 1 2.92 1 5
CIn4 1 5 1 1 2.91 1 5
CIn5 1 5 1.5 1 2.91 1 5
CIn6 1 5 1 1 2.89 1 5
CIn7 1 5 1.5 1 2.92 1 5

Gestión del 
conocimiento 

(GC)

GC1 1 5 4 4 4.01 3 5
GC2 1 5 4 5 3.82 3 5
GC3 1 5 4 5 3.96 3 5
GC4 1 5 4 5 3.81 3 5
GC5 1 5 4 5 3.75 3 5
GC6 1 5 4 5 3.55 3 5

Capacidad de 
absorción 

(CA)

CA1 1 5 4 4 4.18 4 5
CA2 1 5 4 5 3.96 3 5
CA3 1 5 4 4 3.92 3 5
CA4 1 5 4 4 3.92 3 5

Inteligencia 
competitiva (IC)

IC1 1 5 4 5 3.74 3 5
IC2 1 5 4 4 3.90 3 5
IC3 1 5 4 5 3.83 3 5
IC4 1 5 4 5 4.07 3.25 5
IC5 1 5 4 5 4.07 3.25 5

Capital 
intelectual

 (CI)

CI1 1 5 4 5 3.83 3 5
CI2 1 5 4 4 3.91 3 5
CI3 1 5 4 5 3.86 3 5
CI4 1 5 4 5 4.09 3 5
CI5 1 5 4 4 3.90 3 5
CI6 1 5 4 5 3.87 3 5
CI7 1 5 4 5 3.99 3 5

Fuente: elaboración propia
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Tabla 5. Valores de confiabilidad, validez, capacidad explicativa y predictiva.
Table 5. Reliability, validity, explanatory and predictive capacity  values.

Ítem Carga 
factorial Alfa rho AVE R2 GoF

IC

IC1 0.908

0.930 0.947 0.781 n. a.

0.659

IC2 0.885
IC3 0.913
IC4 0.856
IC5 0.856

CI

CI1 0.863

0.940 0.951 0.737 0.308

CI2 0.898
CI3 0.854
CI4 0.812
CI5 0.894
CI6 0.881
CI7 0.800

GC

GC1 0.832

0.952 0.962 0.809 0.330

GC2 0.897
GC3 0.903
GC4 0.888
GC5 0.926
GC6 0.945

CA

CA1 0.711

0.892 0.927 0.763 0.780CA2 0.857
CA3 0.951
CA4 0.951

CIn

CIn1 0.995

0.999 0.999 0.992 0.692

CIn2 0.994
CIn3 0.997
CIn4 0.996
CIn5 0.996
CIn6 0.998
CIn7 0.997

da variable latente es ≥ 0.50 (Tabla 5), y 
también tiene validez discriminante, dado 
que, el valor numérico de la correlación en-
tre cualquier pareja de variables latentes, es 
< que el valor de la raíz cuadrada del que 
corresponde a cualquiera de estas dos varia-
bles latentes (Tabla 6). Dado que el IM es 
confiable y válido, se procede al análisis del 
modelo  estructural. 

Estimación y validación del modelo estructural
En la Tabla 7, se presentan los valores de los 

parámetros ki (i = 1, 2, …, 9) correspondientes 
a las ecuaciones (1), (2), (3), y (4), que son 
estimados a través de los efectos directos 
que las variables exógenas tienen sobre la 
variable endógena, y validados, con un nivel 
de significancia del 5 %. Y se muestran en 
las  siguientes  ecuaciones:

CIn = 0.342IC + 0.242CI + 0.328GC                             (5)
CA = 0.293IC + 0.230CI + 0.555GC                               (6)
CI  = 0.557IC                                                                                    (7)
GC = 0.575IC                                                                                   (8)   

Nota: n. a. = no aplica.
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Tabla 6. Criterio de Fornell y Lacker.
Table 6. Fornell and Lacker criterion.

IC CI GC CA CIn
IC    0.883*
CI 0.555   0.914*
GC 0.575 0.271   0.899*
CA 0.740 0.543 0.787    0.873*
CIn 0.742 0.577 0.672 0.747 0.995*

Tabla 7. Valores estimados de los parámetros de las ecuaciones (1), (2), (3), y (4).
Table 7. Estimated values of the parameters of equations (1), (2), (3), and (4).

Parámetro K1 K2 K3 K4 K5 K6 K7 K8 K9

Efecto directo 0.342* 0.242* 0.328* 0.103ns 0.293* 0.230* 0.555* 0.557* 0.575*
Efecto indirecto 0.399* 0.024ns 0.058ns 0.031ns 0.447* 0 0 0 0

Efecto total 0.741* 0.266* 0.386* 0.134ns 0.740* 0.230* 0.577* 0.555* 0.575*

Nota: *significativo al 5  %; ns = no significativo al 5  %.

*Raíz cuadrada.

También, en la Tabla 7, se presentan los va-
lores de los parámetros ki (i = 1, 2, …, 9) co-
rrespondientes a las ecuaciones (1), (2), (3), y 
(4), que son estimados a través de los efec-
tos totales que las variables exógenas tienen 
sobre la variable endógena, y validados, con 
un nivel de significancia del 5 %. Y se mues-
tran  en  las  siguientes  ecuaciones:

CIn = 0.741IC + 0.266CI + 0.386GC                               (9)
CA = 0.740IC + 0.230CI + 0.577GC                            (10)
CI  = 0.555IC                                                                                  (11)
GC = 0.575IC                                                                                (12)                                                                                               

Del valor 0.741, que representa la magnitud 
del efecto total, que la capacidad dinámica 
IC tiene sobre la CIn, las cantidades 0.342 
y 0.399 (Tabla 7), corresponden, respectiva-
mente al efecto directo, y al efecto indirecto 
que la IC tiene sobre la CIn. El efecto di-
recto, con referencia al modelo de regresión 
lineal multivariado representado por las ecua-
ciones (1), (2), (3), y (4), se refiere al impac-
to o efecto que tiene la IC, sobre la CIn, sin 
interactuar sobre ninguna de las restantes 
variables exógenas del modelo; mientras, que 
el efecto indirecto, es referido, en este caso, 

como el efecto directo que la IC, tiene so-
bre el CI y la GC, el cual genera que el 
efecto de CI y la GC sobre la CIn se vea 
incrementado o amplificado como efecto de la
relación lineal representados por las ecuacio-
nes  (3)  y  (4). 

Evaluación de la bondad de ajuste del mode-
lo  estimado
Capacidad explicativa del modelo multivaria-
do estimado
Los valores numéricos 0.692, 0.780 0.308 y 
0.330 (Tabla 5), que corresponden, respecti-
vamente a los coeficientes de determinación 
(R2), para las variables endógenas de CIn, CA, 
CI y GC, consideradas, respectivamente, en 
las ecuaciones (1), (2), (3), y (4), son valores 
estadísticamente significativos con un nivel 
del 5 %. Dichos resultados numéricos, y bajo 
los criterios establecidos por Sánchez (2013) 
para los valores de este indicador, permitie-
ron establecer que la capacidad explicativa pa-
ra las ecuaciones (1) y (2) es alta. Esto imp-
lica, para el caso de la ecuación (1), que de 
las variaciones que se observan en la CIn, 
el 69.2 % de ella se explica, o se genera por 
efecto de las variaciones en las variables 
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exógenas IC, CI y GC, por lo que el incre-
mento en los niveles o valores de estas tres 
variables exógenas o capacidades dinámicas, 
genera un incremento en la capacidad diná-
mica CIn. Para el caso de la ecuación (2), el 
78 % de la variación en la variable endógena
CA, se explica, o es atribuible, a variaciones 
en las variables exógenas IC, CI, y GC de es-
te modelo. En los valores para las ecuaciones 
(3) y (4), los porcentajes respectivos, de la 
variación de las variables endógenas CI y GC, 
que se justifica por la variación de la variable 
exógena IC, es del 30.8 % y del 33.0 %, por 
lo que la capacidad explicativa de estas dos 
últimas ecuaciones se clasifica en moderada. 

Con estos resultados, se considera que el mo-
delo multivariante estimado, tiene una capaci-
dad explicativa de moderada a alta (de acuerdo 
al valor de R2: Tabla 5). Lo que a su vez lleva 
a establecer que los valores de los parámetros 
del modelo, no presentan grandes diferencias 
con  los  valores  del  parámetro  poblacional (si 
se aplica a la totalidad de empresas en la re-
gión).

Capacidad predictiva del modelo multivariante 
estimado
El valor numérico del índice Pseudo bondad 
de ajuste (GoF), para este modelo de regresión 
lineal multivariante estimado en la presente 
investigación es igual 0.659 (Tabla 5), por lo 
que la capacidad de predicción de este mode-
lo, es clasificada como alta, de acuerdo al cri-
terio establecido por Wetzels y col. (2009). Di-
cha clasificación, implica que, si se conocen 
los niveles o valores de las variables exógenas 
IC, CI y GC, en los que están operando o que 
corresponden a la empresa, entonces el valor 
de la CIn, que se estima con el modelo li-
neal representado por la ecuación (1), es apro-
ximadamente igual al valor que corresponde, 
al nivel de la CIn en el que opera la empresa.

La capacidad explicativa y predictiva del mo-
delo de regresión multivariante estimado, lle-
va a establecer que este modelo es adecua-
do para representar las relaciones causales 
entre las capacidades dinámicas de las em-

presas: CIn; IC; CI; GC. De lo anterior, se afir-
ma que la IC, es la que mayor impacto o efec-
to, tiene sobre la CIn, esto como consecuen-
cia de su efecto directo, más los efectos indi-
rectos que genera en las capacidades CI y GC. 

Análisis de la heterogeneidad no observada 
en  la  muestra
La aplicación de la función rebus.pls a la mues-
tra determina únicamente dos posibles estra-
tos que pudieran generar diferentes modelos 
de regresión lineal. De la evaluación del par 
de modelos de regresión que se estiman en 
cada uno de los estratos, el valor del Índice 
de Calidad Grupal es igual a 0.679, el cual, 
no cumple con la condición de ser mayor en 
al menos el 25 % del valor GoF del modelo 
global, cuya magnitud es igual a 0.659. De lo 
anterior, se establece que la muestra es ho-
mogénea. Lo que permite garantizar que, no 
existen factores de ruido o estratos que afec-
ten el análisis estadístico al utilizar los da-
tos de esta muestra. Lo que lleva a estable-
cer que, ninguna variable o característica con-
cerniente a las personas o a las empresas en-
cuestadas, que, no fueron consideradas en el 
IM, por ejemplo: el tamaño de la empresa; 
el género de las personas que contestan la 
encuesta; el giro de la empresa; la antigüedad 
de la empresa o cualquier otra variable de 
esta naturaleza, no tienen efecto sobre la CIn.

DISCUSIÓN 
El efecto existente entre las diferentes varia-
bles de estudio, de acuerdo con el modelo de-
sarrollado puede apreciarse en la Figura 1. Se 
observa que la IC afectó de manera directa y 
significativa a las capacidades dinámicas CI y 
GC, consideradas como variables endógenas, y 
calculadas con las ecuaciones (3) y (4), respec-
tivamente. La IC, CI y la GC tuvieron un efec-
to moderado y significativo sobre la variable 
endógena CIn, de acuerdo con la ecuación (1), 
en tanto que la IC lo tuvo alto y significativo 
de acuerdo con la misma ecuación. Lo ante-
rior contrasta con los resultados presentados 
por Poblano (2021) y Yuwono (2021), quienes 
estudiaron las relaciones causales entre la va-
riable endógena CIn con tres variables exó-
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genas, seleccionadas de las cuatro capacida-
des dinámicas IC, CI, GC, y CA, incluidas en el 
modelo. Ambos autores determinaron que el 
efecto del CI sobre la variable CIn no es sig-
nificativo. Tratar de explicar esta discrepancia 
en dichos resultados, no es una tarea trivial, 
ya que las posibles causales de esa diferen-
cia pueden ser múltiples: el error aleatorio; 
el número y tipo de variables latentes consi-
deradas en el modelo; diferentes instrumen-
tos de medición; métodos de análisis estadís-
ticos utilizados; estructuración o diseño del 
modelo de regresión lineal multivariante; cul-
tura de la región geográfica de donde se ob-
tienen los datos para el análisis; tamaño y gi-
ro de las empresas encuestadas, entre otros.

Además de las regiones geográficas donde se 
estima el modelo y el número de capacidades
dinámicas consideradas, también es de desta-
car, que estos dos autores utilizan el método 
de Modelos de Ecuaciones Estructurales Ba-
sado en la Covarianza (CB-SEM, por sus siglas 
en inglés: Covariance based Structural Equation
Modeling), el cual genera resultados diferen-
tes a los resultados que se generan con el mé-
todo PLS-SEM. Hair (2019), Dash y Paul (2021), 
Hair-Jr. y col. (2021) señalan que el método 
PLS-SEM, presenta, en relación al método 
CB-SEM, que: no requiere asumir distribu-
ción de probabilidad para las variables del
modelo; funciona adecuadamente con mues-
tras pequeñas; funcionan óptimamente para

Figura 1. Modelo estructural que representa al modelo de regresión lineal multivariante expresa-
dos en las ecuaciones (1), (2), (3), y (4); los valores numéricos representan los valores estima-
dos del efecto directo, k1, k2, …, k9, con el que cada variable exógena tiene sobre su respectiva va-
riable  endógena.
Figure 1. Structural model that represents the multivariate linear regression model expressed 
in equations (1), (2), (3), and (4), the numerical values represent the estimated values of the di-
rect effect, k1, k2, …, k9, with which each exogenous variable has on its respective endogenous va-
riable.
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Nota: *significativo al 5 %; ns = no significativo al 5 %.

A head of print



García-Martínez y col. (2024). Modelo de PLS-SEM para competitividad en empresashttps://doi.org/10.29059/cienciauat.v19i1.1843 191

CI
EN

CI
AS

 S
OC

IA
LE

S

estimar modelos complejos y genera una ma-
yor  capacidad  de  predicción  (Figura  1).

Calof y Sew-dass (2020), Aljuboori y col. (2021), 
Lam y col. (2021), Poblano (2021), Silvianita 
y Pradana (2022), contemplaron un análisis 
de la relación causal, hasta en un máximo de 
cuatro de las cinco variables latentes. El no 
contemplar a alguna de esas capacidades di-
námicas en el proceso del mejoramiento de 
la CIn, puede llevar a resultados no óptimos 
o deficientes, en el sentido de que, por ejem-
plo, puede ocurrir que la(s) variable(s) laten-
te(s) omitida(s) como variable(s) exógena(s) 
en el análisis sea(n) las que mayor efecto tie-
nen sobre la variable endógena CIn, lo cual 
no permite lograr el máximo mejoramiento de 
la competitividad de la empresa involucrada 
en  este  proceso.

La no significancia estadística de la capaci-
dad dinámica en la CA en los modelos de 
regresión lineal, implica que esta capacidad, 
no tiene efecto alguno sobre la CIn de las 
empresas, lo cual coincide con los resultados 
que obtiene Silvianita y Pradana (2022). Las 
afirmaciones anteriores, contradicen a los re-
sultados presentados por Bhadauria y Singh 
(2023), Laachach y Ettahri (2023) y Maleski 
y col. (2023), en los que establecen que la 
correlación entre CA y CIn, es significativa, 
y que, existe una alta dependencia o un alto
efecto que la CA tiene sobre la CIn, de tal
forma que declaran que el desarrollo de la 
CA es esencial para el desarrollo de la CIn. 
Esta discrepancia se explica por el hecho de 
que la significancia del efecto de la CA so-
bre la CIn, estuviese en función o dependiere 
del número de capacidades dinámicas consi-
deradas como variables exógenas en el modelo.

CONCLUSIONES 
El modelo de regresión lineal multivariante, 
permitió establecer la relación causal entre las
variables exógenas o predictoras IC, CI, GC, 
y CA con la variable endógena CIn. Es un 
modelo estadístico útil en la gestión e imple-
mentación del proceso de mejoramiento de la 
CIn de las empresas ubicadas en la ciudad 

de Hermosillo, Sonora, México, dado que sus 
capacidades explicativa y predictiva fueron 
adecuadas, lo que genera confianza en la pre-
cisión y exactitud en las estimaciones del va-
lor de la CIn, en función de los valores de 
las variables predictoras IC, CI, y GC. Dicha 
información resulta importante para asignar,
de manera eficiente, los recursos para mejo-
rar los valores de estas capacidades dinámi-
cas. En el presente modelo, se observó que 
no es necesario destinar recursos para mejo-
rar la CA, ya que esta capacidad dinámica, 
no tuvo efecto alguno sobre la CIn. Por otro 
lado, la IC, es la capacidad dinámica con
mayor efecto, tanto directo como total, so-
bre la CIn y por cada unidad que se incre-
mente en el valor del nivel de la IC, el va-
lor del nivel de la CIn, aumenta en más del 
doble que, cuando se incrementa una unidad 
en el CI o la GC. La decisión final, sobre 
cuál de las tres variables exógenas del mo-
delo de regresión lineal multivariado es prio-
ridad para asignarle recursos con el objetivo 
de incrementar su nivel, está en función de 
lo que resulta del análisis financiero que de-
termine el costo de incrementar el nivel de 
cada una de tres variables exógenas, contra el 
beneficio que se refleja en el incremento de 
la  variable  endógena  del  modelo.
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