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RESUMEN EJECUTIVO

El estudio analiz¢ la capacidad de aprendizaje productivo en la adopcion de innovacion
de los ciudadanos empresariales en el Ecuador. El objetivo fue evaluar la influencia de
las habilidades digitales asociadas al aprendizaje productivo sobre la participacion en
procesos innovadores. La investigacion utilizO un enfoque cuantitativo, con
informacion secundaria de la Encuesta Nacional de Habilidades Digitales del
MINTEL. Se aplicaron andlisis descriptivos, el método MICMAC y modelos
econométricos Logit y Probit. Los resultados evidenciaron una baja participacion en
innovacidn, aunque las capacidades vinculadas con seguridad digital, seleccion de
tecnologia, aprendizaje virtual, fundamentos de programacion, mejora continua y
reciclaje electronico mostraron relevancia dentro del sistema analizado. Los modelos
confirmaron una relacidon positiva y estadisticamente significativa entre aprendizaje
productivo e innovacion. Ademads, los indicadores de ajuste y capacidad predictiva
respaldaron la consistencia de los resultados. Se concluyd que fortalecer habilidades
digitales productivas favorecid la adopcion de innovacion en los ciudadanos

empresariales ecuatorianos.
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ABSTRACT

The study analyzed the capacity for productive learning in the adoption of innovation
by entrepreneurial citizens in Ecuador. The objective was to evaluate the influence of
digital skills associated with productive learning on participation in innovative
processes. The research employed a quantitative approach, using secondary data from
MINTEL’s National Digital Skills Survey. Descriptive analyses, the MICMAC
method, and the Logit and Probit econometric models were applied. The results
revealed low participation in innovation, although capabilities related to digital
security, technology selection, virtual learning, programming fundamentals,
continuous improvement, and e-recycling were found to be significant within the
analyzed system. The models confirmed a positive and statistically significant
relationship between productive learning and innovation. Furthermore, the fit and
predictive power indicators supported the consistency of the results. It was concluded
that strengthening productive digital skills fostered the adoption of innovation among

Ecuadorian entrepreneurs.

KEYWORDS: INNOVATION, LEARNING, TECHNOLOGY,
DIGITALIZATION, PRODUCTIVITY.
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CAPITULO I
INTRODUCCION

1.1 Descripcion del problema

El uso de las tecnologias digitales ya no representa solo una ventaja, sino una
condicion necesaria para que los ciudadanos empresariales participen de mejor manera
en la economia, el trabajo, la educacion y la vida cotidiana. En este sentido, la
evidencia institucional sostiene que el verdadero aprovechamiento de la tecnologia no
depende unicamente del acceso a internet o a dispositivos, sino también de las
capacidades necesarias para utilizarlos de forma util, responsable y productiva
(MINTEL, 2022, p. 6). Por ello, analizar la relacién entre aprendizaje productivo y
habilidades digitales permite comprender qué factores impulsan o limitan la adopcion
de innovacion en las personas que poseen, administran o participan en una empresa,

negocio o emprendimiento.

Las habilidades digitales se consolidaron como una condicion necesaria para participar
en la economia, la educacion, el trabajo y la innovacion dentro de la transformacion
digital actual (Banco Mundial, 2025, p. 10). Esta importancia se explica porque el
avance tecnoldgico modifico las capacidades requeridas para la vida diaria, el
aprendizaje y el desempefio laboral. En consecuencia, los ciudadanos empresariales
necesitan desarrollar competencias que les permitan adaptarse a entornos cada vez mas
digitalizados (UNESCO, 2021, p. 6). Por tanto, el fortalecimiento de habilidades
digitales constituye una base fundamental para que las personas aprovechen de forma

efectiva las tecnologias en la sociedad del conocimiento (MINTEL, 2022, p. 7).

A pesar del crecimiento de la conectividad, el desarrollo de habilidades digitales no se
distribuy6 de manera equitativa entre la poblacion (ITU, 2022, p. 38). Esta situacion
evidencia que muchos ciudadanos empresariales pueden contar con acceso a internet
o dispositivos, pero no siempre poseen las competencias necesarias para utilizarlos con
criterio, seguridad y fines productivos (Banco Mundial, 2025, p. 40). Por lo tanto, el
problema dejé de centrarse Unicamente en la infraestructura digital y paso a

relacionarse con la capacidad real de estas personas para convertir el acceso



tecnologico en oportunidades de aprendizaje, productividad e innovacion (CEPAL,

2024, p. 47).

Las habilidades digitales también se relacionan directamente con la capacidad de
aprendizaje, debido a que permiten comunicar, colaborar, aprender y trabajar con
mayor eficiencia en entornos digitales (Banco Mundial, 2025, p. 10). Esta relacién
resulta relevante porque las competencias digitales no se reducen al manejo técnico de
dispositivos, sino que incluyen conocimientos, comportamientos, habitos de trabajo y
capacidades para resolver problemas en contextos tecnoldgicos (Banco Mundial, 2025,
p. 53). Por tanto, las habilidades digitales deben entenderse como parte de un proceso
mas amplio de aprendizaje productivo, orientado a transformar la informacion en
conocimiento Util y aplicable dentro de una actividad empresarial o productiva (World

Bank, 2021, p. 24).

En América Latina, el desarrollo de habilidades digitales presenta limitaciones
estructurales asociadas con desigualdades educativas, econdmicas, territoriales y
tecnologicas (CEPAL, 2024, p. 47). Estas condiciones dificultan la consolidacion de
una inclusion digital efectiva, debido a que los déficits de conectividad significativa
limitan el desarrollo de competencias digitales en nifios, adolescentes y adultos,
especialmente en grupos situados en ejes de desigualdad social (CEPAL, 2024, p. 47).
Por esta razon, las brechas en habilidades digitales afectan la participacion de los
ciudadanos empresariales en entornos digitales y reducen sus posibilidades de
aprovechar oportunidades vinculadas con aprendizaje, productividad e innovacion

(CEPAL, 2022, p. 15).

En la region, el aumento del acceso a tecnologias no se traduce necesariamente en un
uso productivo de estas herramientas (CEPAL, 2023, p. 27). Esta situacion se explica
porque una parte importante de la poblacién utiliza los recursos digitales para
actividades bdsicas o recreativas, mientras que el aprovechamiento orientado a
educacion, trabajo, gestion empresarial e innovacion resulta mas limitado (CEPAL,
2024, p. 33). En consecuencia, la problematica de las habilidades digitales se concentra
mas en la calidad del uso tecnologico que en la simple disponibilidad de conectividad

o dispositivos (CEPAL, 2024, p. 48).



El déficit de habilidades digitales en América Latina limita la formacion de talento
digital y reduce la capacidad de innovacién y competitividad de la region (BID, 2021,
p. 45). Esta limitacion resulta relevante porque el desarrollo de competencias digitales
es necesario para mejorar la productividad, fortalecer capacidades laborales y
responder a los cambios de la economia digital (Banco Mundial, 2025, p. 40). Por
tanto, el aprendizaje productivo se presenta como una via necesaria para formar
habilidades digitales aplicables a la innovacidn, al trabajo y a la participaciéon de los

empresarios en entornos tecnologicos (CEPAL, 2024, p. 49).

En el Ecuador, las habilidades digitales fueron reconocidas como un elemento
estratégico para el desarrollo nacional dentro del proceso de transformacion digital
impulsado por el Estado (MINTEL, 2022, p. 7). Este reconocimiento se sustentd en
que la Politica de Transformacion Digital buscd promover la apropiacion y el uso
productivo de las tecnologias digitales para dinamizar la economia y contribuir al
desarrollo productivo y social de la poblacion (MINTEL, 2022, p. 65). Por esa razon,
el fortalecimiento de competencias digitales se posiciondé como una prioridad para que
los ciudadanos empresariales participen en mejores condiciones dentro de una
sociedad orientada a la informacion, la innovacion y el conocimiento (MINTEL, 2022,

p. 63).

No obstante, en el Ecuador persisten limitaciones importantes en el desarrollo de
habilidades digitales (MINTEL, 2024, p. 2). Estas restricciones muestran que el
problema no se relaciona inicamente con el acceso a internet, sino también con la falta
de capacidades para utilizar la tecnologia de manera efectiva en actividades cotidianas,
educativas y productivas (MINTEL, 2025, p. 38). Por ello, estas brechas limitan la
posibilidad de transformar el conocimiento digital en acciones innovadoras y
evidencian la necesidad de analizar el papel del aprendizaje productivo en la adopcion

de innovacion en los ciudadanos empresariales ecuatorianos (MINTEL, 2025, p. 90).

En el contexto empresarial, las habilidades digitales atin no se consolidan plenamente
como una herramienta para el desarrollo productivo y la innovacion. Esta situacion
limita el aprovechamiento de las tecnologias en empresas, negocios Yy
emprendimientos, debido a que la insuficiencia de capacidades digitales reduce la

posibilidad de transformar el conocimiento en acciones innovadoras. Asi, se evidencia



una desconexidn entre el avance tecnoldgico y su uso real en el ambito productivo
(MINTEL, 2022, p. 8). Por esta razén, resulta necesario fortalecer las habilidades
digitales desde el aprendizaje productivo, con el fin de mejorar la adopcion de

innovacion en el Ecuador.

1.2 Justificacion

1.2.1 Justificacion tedrica, metodolégica (viabilidad) y practica

La revision de la literatura evidencia una realidad clave para los ciudadanos
empresariales: las habilidades digitales determinan su capacidad para avanzar en la
economia, el trabajo y los procesos de innovacion. En este contexto, contar con internet
o con un dispositivo tecnologico no garantiza transformacion si las personas que
poseen o administran una empresa, negocio o emprendimiento no desarrollan
capacidades para usar datos, tomar decisiones y generar valor, la conexion facilita el

acceso, pero por si sola no produce cambios reales en la actividad productiva.

Segtin Jiao (2025), la tecnologia impulsa la innovacion cuando existen personas con
competencias, criterios claros y organizaciones capaces de convertir el uso digital en
resultados valiosos. Por tanto, sin estas capacidades, la inversion tecnologica pierde
fuerza y se reduce a herramientas visibles, pero con efectos limitados. Por esta razon,
analizar la capacidad de aprendizaje productivo en los ciudadanos empresariales
ecuatorianos permite comprender por qué algunos adoptan innovaciéon y otros

permanecen rezagados, incluso dentro de un mismo proceso de transformacion digital.

Este estudio adquiere relevancia porque las habilidades digitales ya no se limitan al
manejo basico de una computadora o al simple acceso a internet, sino que representan
un conjunto amplio de capacidades necesarias para actuar en entornos digitales
(Audrin, 2024). Asimismo, esta perspectiva se fortalece con el enfoque de
competencias digitales, el cual reconoce que las personas requieren habilidades para
gestionar informacion, comunicarse, crear contenidos, resolver problemas y actuar con
seguridad en contextos tecnoldgicos (European Commission, 2017, p. 8). En
consecuencia, la habilidad digital del ciudadano empresarial debe analizarse como una

competencia integral, debido a que le permite aprender, tomar decisiones y participar



con mayor seguridad en espacios productivos, comerciales y sociales (UNESCO,

2021, p. 6).

La relacion entre habilidades digitales e innovacién también se respalda en estudios
recientes aplicados a empresas y sectores productivos, donde la formacion tecnoldgica
aparece como un factor asociado a mayores posibilidades de innovar (Mahmutaj &
Jusufi, 2023). Ademas, esta relacion coincide con la evidencia que sefiala que la
transformacion digital requiere infraestructura, pero también capacidades humanas
para aprovechar las tecnologias en procesos productivos y organizacionales (OECD,
2021, p. 23). En este sentido, la innovacidon no surge de manera automatica por
disponer de tecnologia, sino cuando los ciudadanos empresariales reciben formacion,
desarrollan habilidades y aplican lo aprendido en sus empresas, negocios o

emprendimientos (BID, 2021, p. 45).

La investigacion se justifica porque, en los paises en desarrollo, la adopcion de
tecnologias digitales depende de factores como el capital humano, la experiencia
previa en innovacion y la disponibilidad de recursos (Avenyo et al., 2024). Esta idea
se relaciona con la teoria del capital humano, la cual sostiene que la educacion, la
formacién y la acumulacion de habilidades elevan la productividad y amplian las
oportunidades econdmicas de las personas (Becker, 1993). Por ello, esta evidencia
resulta util para el caso ecuatoriano, ya que permite sostener que la adopcion de
innovacion en los ciudadanos empresariales requiere habilidades, aprendizaje y
condiciones que favorezcan el uso productivo de la tecnologia (World Bank, 2021, p.

24).

Desde el enfoque metodoldgico, esta investigacion resulta pertinente y viable porque
permite analizar el problema mediante herramientas cuantitativas, las cuales han sido
utilizadas en estudios recientes para examinar la relacion entre digitalizacion,
innovacion y productividad (Gaglio et al., 2022). Ademas, el uso de informacion
institucional vinculada al levantamiento de datos del MINTEL permite estudiar a
ciudadanos empresariales relacionados con actividades empresariales, productivas o
comerciales. Este enfoque es adecuado porque los modelos cuantitativos permiten
identificar relaciones estadisticas entre variables y wvalorar la contribucion de

determinados factores sobre un resultado observado (Wooldridge, 2010). Por esta



razon, aplicar un enfoque cuantitativo en el caso ecuatoriano permite estudiar con
mayor claridad como la capacidad de aprendizaje productivo puede contribuir a la

adopcion de innovacion en los ciudadanos empresariales (Gujarati & Porter, 2010).

La investigacion también se sostiene en estudios que muestran como las habilidades
digitales pueden abrir oportunidades econémicas cuando se conectan con recursos
productivos y redes de apoyo (Cheng et al., 2024). Esta relacion es importante porque
las tecnologias digitales pueden facilitar el acceso a informacién, financiamiento,
mercados y servicios, especialmente cuando las personas cuentan con capacidades
para utilizarlas de manera estratégica (CEPAL, 2023, p. 27). Por ello, este hallazgo
resulta relevante para Ecuador, debido a que muchas oportunidades de innovacién
pueden surgir cuando los ciudadanos empresariales aprenden a utilizar la tecnologia
para mejorar su trabajo, fortalecer sus negocios, ampliar sus mercados o tomar mejores

decisiones econémicas (MINTEL, 2022, p. 65).

Ademas, el estudio adquiere relevancia porque la evidencia reciente muestra que las
capacidades digitales pueden mejorar el desempefio, aunque su efecto depende de otros
factores tecnologicos, organizacionales y humanos (Heredia et al., 2022). Esta idea se
respalda en los estudios sobre capacidades dinamicas, donde se sefiala que las
organizaciones y las personas necesitan integrar, adaptar y reconfigurar sus recursos
para responder a entornos cambiantes (Teece, 2018). Por esta razon, esta investigacion
no se limita a observar si el ciudadano empresarial utiliza tecnologia, sino que busca
comprender como el aprendizaje productivo puede transformar esas habilidades

digitales en una verdadera capacidad para adoptar innovacion (Jiao et al., 2025).

La Politica de Transformacion Digital reconoce que el Ecuador requiere
infraestructura, talento digital, servicios digitales e institucionalidad para avanzar
hacia una economia digital mas inclusiva y productiva (MINTEL, 2022, p. 65). Este
planteamiento se relaciona con la necesidad de promover la apropiacion y el uso
productivo de las tecnologias digitales para dinamizar la economia, fortalecer el
desarrollo social y ampliar las oportunidades de participacion ciudadana en el ambito
productivo (MINTEL, 2022, p. 63). Por lo tanto, estudiar la relacion entre aprendizaje
productivo, habilidades digitales e innovacién permite aportar una mirada académica

y practica sobre un desafio nacional: formar ciudadanos empresariales capaces de
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aprender, adaptarse y generar valor en un entorno cada vez mas digitalizado (CEPAL,

2024, p. 49).

1.2.2. Formulacion del problema de investigacion

(Como influye la capacidad de aprendizaje productivo en la adopcion de innovacion

del ciudadano en el Ecuador?

1.3 Objetivos

1.3.1 Objetivo general

Evaluar la influencia de la capacidad de aprendizaje productivo en la adopcion de

innovacion asociada a la habilidad digital del ciudadano en el Ecuador.

1.3.2 Objetivos especificos

. Describir las condiciones de la adopcion de innovacion y la capacidad de

aprendizaje productivo del ciudadano en el Ecuador.

. Determinar la contribucion de la capacidad de aprendizaje productivo en la

adopcidn de innovacion del ciudadano en el Ecuador

CAPITULO 11
MARCO TEORICO
2.1 Revision de literatura

2.1.1 Antecedentes investigativos

La transformacion digital modifico de forma sustancial la manera en que los
ciudadanos empresariales participan en actividades econdmicas, educativas y sociales,
situacion que convirtid a las habilidades digitales en una condicion necesaria para
desenvolverse dentro de entornos mediados por tecnologias de informacion y
comunicacion (UNESCO, 2021, p. 6). En varios paises europeos y asiaticos, el interés
investigativo se orientd hacia la comprension de las desigualdades existentes en el

acceso y uso efectivo de tecnologias, debido a que la sola disponibilidad de internet no



garantiza la participacion productiva ni el aprovechamiento del conocimiento digital
(OECD, 2021, p. 23). La importancia que adquirieron estas capacidades permitid
reconocer que las habilidades digitales dejaron de representar una ventaja
complementaria y pasaron a constituir un requisito para fortalecer procesos de
innovacion y adaptacion ciudadana frente a nuevos escenarios tecnologicos (World

Bank, 2021, p. 24).

Las desigualdades relacionadas con habilidades digitales comenzaron a explicarse no
solo por la disponibilidad de conectividad, sino también por factores asociados al nivel
educativo, ingresos, edad y territorio, elementos que condicionan las capacidades de
los ciudadanos empresariales para utilizar tecnologias de forma critica y productiva
(Lythreatis et al., 2022, p. 1). En distintos contextos internacionales, las
investigaciones identificaron que gran parte de la poblacion posee acceso a internet;
sin embargo, mantiene limitaciones relacionadas con andlisis de informacion, uso
estratégico de herramientas digitales y aprovechamiento de recursos tecnoldgicos para
resolver problemas cotidianos (ITU, 2022, p. 38). Estas diferencias mostraron que el
problema de habilidades digitales exige examinar factores relacionados con
aprendizaje y fortalecimiento de capacidades, debido a que el acceso por si solo no

asegura una apropiacion tecnologica efectiva (Van Laar et al., 2020, p. 2).

Dentro del contexto europeo, las competencias digitales comenzaron a relacionarse
directamente con la capacidad de adaptacion frente a cambios tecnoldgicos y
econdmicos cada vez mas acelerados, situacion que motivé el desarrollo de marcos
orientados al fortalecimiento de capacidades ciudadanas para responder a entornos
digitales complejos (European Commission, 2022, p. 9). Los estudios realizados en
poblacion general evidenciaron que ciudadanos empresariales con mayores
habilidades digitales presentan mejores condiciones para acceder a servicios, resolver
problemas, interactuar dentro de ecosistemas digitales y aprovechar oportunidades
relacionadas con empleo, educacion y bienestar social (Fraillon et al., 2020, p. 18). La
relevancia que adquirieron estas capacidades fortaleci6 el interés por comprender de
qué manera el aprendizaje puede influir sobre el desarrollo de habilidades digitales

aplicables a contextos reales de innovacion (Audrin, 2024, p. 5).



Posterior a la crisis sanitaria global, diversas investigaciones identificaron que los
ciudadanos empresariales con mayores capacidades tecnoldgicas respondieron de
mejor manera frente a cambios asociados con educacion virtual, trabajo remoto y
acceso a servicios digitales, situacion que incrementd el interés por estudiar
mecanismos orientados al fortalecimiento de competencias digitales (Heredia et al.,
2022, p. 1). La evidencia internacional también mostrd que las personas que acceden
a procesos de formacion tecnoldgica presentan mayores niveles de confianza para
utilizar herramientas digitales dentro de actividades educativas, sociales y productivas
(Jiao et al., 2025, p. 3). Estas diferencias permitieron reconocer que el aprendizaje
constituye un elemento importante para fortalecer habilidades digitales y mejorar el

aprovechamiento de tecnologias en la vida cotidiana (BID, 2021, p. 45).

En América Latina, las desigualdades estructurales relacionadas con educacion,
ingresos y acceso al conocimiento limitaron el fortalecimiento de habilidades digitales
en una parte importante de la poblacion, situacion que dificulto la consolidacion de
sociedades digitales mas inclusivas (CEPAL, 2022, p. 15). Aunque la conectividad
mostrd avances importantes dentro de la region, gran parte de los ciudadanos
empresariales mantuvo un uso basico de internet, con limitaciones relacionadas con
busqueda de informacion, formacion continua, empleabilidad y aprovechamiento
productivo de tecnologias (CAF, 2022, p. 41). Las restricciones observadas en el
contexto latinoamericano evidenciaron que el fortalecimiento de habilidades digitales
requiere procesos relacionados con formacidn y aprendizaje, especialmente en grupos

expuestos a mayores niveles de vulnerabilidad (OEI 2023, p. 33).

La relacion entre habilidades digitales e innovacidon adquirié mayor relevancia dentro
de investigaciones recientes, debido a que mayores niveles de competencias
tecnologicas favorecen la capacidad de adaptacion y fortalecen la resolucion de
problemas frente a cambios sociales y econdmicos (Mahmutaj & Jusufi, 2023, p. 90).
Los ciudadanos empresariales que poseen mayores conocimientos digitales presentan
mejores posibilidades de utilizar tecnologias para acceder a informacion, desarrollar
nuevas capacidades y aprovechar oportunidades relacionadas con productividad y
emprendimiento (UNDP, 2022, p. 31). La evidencia permitié6 reconocer que las
habilidades digitales constituyen una base importante para fortalecer procesos de

adopcion de innovacion dentro de la ciudadania (Gaglio et al., 2022, p. 2).
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En paises en desarrollo, las limitaciones relacionadas con capital humano y acceso
desigual al conocimiento redujeron las posibilidades de fortalecer capacidades
tecnologicas aplicables a contextos productivos y sociales (Avenyo et al., 2024, p.
235). Los ciudadanos empresariales con menores niveles de alfabetizacion digital
presentaron mayores dificultades para acceder a servicios tecnoldgicos, financieros y
oportunidades econdmicas, situacion que profundiz6 desigualdades relacionadas con
inclusion social y bienestar econdémico (Adel, 2024, p. 1). Estas limitaciones
fortalecieron el interés por analizar el papel del aprendizaje como mecanismo
orientado al desarrollo de capacidades tecnologicas tutiles dentro de escenarios

caracterizados por cambios constantes (UNCTAD, 2021, p. 12).

Las habilidades digitales demostraron una influencia importante dentro de territorios
rurales y poblaciones vulnerables, debido a que mayores niveles de conocimientos
tecnologicos favorecen el acceso a informacion, servicios y oportunidades economicas
(Cheng et al., 2024, p. 1). Las investigaciones internacionales identificaron que
ciudadanos empresariales con mayores competencias digitales presentan mejores
posibilidades para utilizar tecnologias con fines educativos, productivos y de toma de
decisiones, situacion que mejora las oportunidades de desarrollo dentro de contextos
vulnerables (FAO, 2022, p. 56). La persistencia de desigualdades relacionadas con
acceso y capacidades evidencio la necesidad de fortalecer procesos de aprendizaje
orientados hacia el desarrollo de habilidades digitales en distintos grupos

poblacionales (UNICEF, 2021, p. 14).

En el caso ecuatoriano, las habilidades digitales comenzaron a reconocerse como un
elemento prioritario dentro de la transformacion digital impulsada por el Estado,
debido a que el aprovechamiento efectivo de tecnologias constituye un requisito para
fortalecer inclusion, productividad y competitividad nacional (MINTEL, 2022, p. 6).
No obstante, los principales desafios persisten en sectores rurales y grupos vulnerables,
donde el problema no se relaciona tinicamente con acceso a internet, sino también con
limitaciones relacionadas con capacidades insuficientes para utilizar tecnologias de
manera efectiva dentro de actividades cotidianas, educativas y economicas (MINTEL,
2024, p. 2). La permanencia de estas limitaciones evidencio la necesidad de examinar

como la capacidad de aprendizaje productivo puede fortalecer las habilidades digitales
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del ciudadano ecuatoriano y favorecer mayores niveles de adopcion de innovacion

(Plan Nacional de Telecomunicaciones 2024-2025, p. 18)

2.1.2 Fundamentos tedricos

2.1.2.1 Bloque A. Aprendizaje productivo y formacion de capacidades

Capital humano

El punto de partida para comprender la capacidad de aprendizaje productivo se
encuentra en la teoria del capital humano, debido a que esta corriente reconoce que la
educacion, la formacion y la acumulacion de habilidades constituyen inversiones que
elevan la productividad y amplian las oportunidades econdémicas. Schultz (1961)
sostuvo que el conocimiento forma parte del capital humano, ya que permanece en la
persona y puede utilizarse para enfrentar cambios econOmicos, laborales y
productivos. En la misma linea, Becker (1993) amplio este planteamiento al demostrar
que las habilidades adquiridas incrementan la eficiencia individual y generan
beneficios para la sociedad. Por ello, el aprendizaje se convierte en una capacidad
interna que permite decidir, crear y responder con mayor solvencia a los desafios que

enfrentan las personas vinculadas a empresas, negocios o emprendimientos.

Sobre esta base clasica, la literatura reciente ha ampliado el contenido del capital
humano al incorporar las competencias digitales como parte esencial de las habilidades
econdmicamente relevantes. Van Laar et al. (2017) demostraron que las destrezas del
siglo XXI se relacionan estrechamente con habilidades digitales como el manejo de
informacion, la comunicacion, la colaboracion y la resolucion de problemas.
Asimismo, Zaborovskaia et al. (2020) encontraron que la digitalizacioén influye de
forma directa en la formacion de capital humano en contextos regionales. A su vez,
Ling (2025) sefala que la innovacion digital modifica la asignacion interna del capital
humano y aumenta el valor de las capacidades de mayor cualificacion. En
consecuencia, la capacidad de aprendizaje productivo puede entenderse como una
expresion actualizada del capital humano, donde el conocimiento, la experiencia y las

habilidades digitales se articulan dentro de una misma légica econdomica y productiva.

La validez de la teoria del capital humano también se manifiesta en su relacion con la
innovacion, la resiliencia y el rendimiento. Segun Shatila (2025), la alfabetizacion

digital, la accesibilidad tecnologica y el capital humano fortalecen la innovacion y la
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resiliencia emprendedora. De manera similar, Dahiya (2025) sefiala que el capital
humano asociado al andlisis de datos tiene efectos positivos sobre las capacidades
empresariales y la innovacion. Estos aportes resultan relevantes para la presente
investigacion, puesto que evidencian que la capacidad de aprendizaje productivo no
constituye una nocidén abstracta, sino una variable con efectos visibles en el
comportamiento innovador de quienes gestionan actividades empresariales,

comerciales o productivas.
Teoria del crecimiento endogeno

El segundo sustento de la variable capacidad de aprendizaje productivo se encuentra
en la teoria del crecimiento enddgeno, debido a que este enfoque explica el desarrollo
econdmico a partir de factores internos como el conocimiento, la innovacion, la
educacion y el capital humano. Romer (1990) sostuvo que el crecimiento se vincula
con la produccion de ideas y con el cambio tecnoldgico generado dentro del propio
sistema econdmico. Asimismo, Lucas (1988) destacd que la acumulacion de capital
humano incrementa la productividad y fortalece las capacidades econdmicas de las
personas. Desde esta perspectiva, el aprendizaje productivo adquiere relevancia
porque permite transformar el conocimiento en capacidades aplicables a la produccion,

la gestion y la innovacion en actividades empresariales o comerciales.

La teoria del crecimiento endogeno permite comprender que la capacidad de
aprendizaje productivo no solo fortalece las oportunidades individuales, sino que
también aporta al desarrollo econdmico sostenible. Bajo este enfoque, el
conocimiento, la formacion y las habilidades digitales se entienden como recursos que
elevan la productividad, impulsan la innovacion y mejoran la capacidad de respuesta
frente a los cambios tecnologicos. Por ello, esta teoria resulta pertinente para la
investigacion, ya que permite explicar que el aprendizaje productivo no actiia como un
elemento aislado, sino como una capacidad que puede generar beneficios para quienes
administran negocios, empresas o emprendimientos, asi como para el sistema

econdmico en su conjunto.

Los estudios recientes también confirman que la relacion entre digitalizacion,
habilidades y crecimiento no es lineal ni automatica, debido a que depende de la
calidad del aprendizaje y de su articulacidon con entornos institucionales y productivos.

Rahman et al. (2025) encontraron que la accesibilidad de la infraestructura digital, la
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alfabetizacion y la integracion educativa se relacionan con una mayor integracion
digital comunitaria y con la movilidad socioecondmica. De igual manera, Reeves-
Huapaya et al. (2025) destacan que la inclusion y la alfabetizacion digital siguen como
factores centrales para reducir rezagos en América Latina. En consecuencia, el
crecimiento enddgeno no debe interpretarse solo como una teoria del avance
tecnologico, sino como un enfoque que explica como el conocimiento aplicado puede
convertirse en innovacion, productividad y desarrollo. Esto justifica que, en el caso
ecuatoriano, la insuficiencia de talento digital se examine como una restriccion para

consolidar un crecimiento basado en conocimiento y aprendizaje productivo.
Capacidad de absorcion

La teoria explica como los agentes econdmicos reconocen, asimilan, transforman y
aprovechan el conocimiento externo para generar innovacion. Cohen y Levinthal
(1990) sefialaron que la innovacion depende en gran medida del conocimiento previo,
debido a que este permite interpretar informacion nueva y convertirla en aplicaciones
utiles. Posteriormente, Zahra y George (2002) precisaron que la capacidad de
absorcion posee una dimension potencial, vinculada con la adquisicion y asimilacion
del conocimiento, y una dimension realizada, relacionada con su transformacion y
explotacion. Bajo esta logica, aprender de forma productiva implica mucho mas que
acumular datos, ya que requiere bases previas para convertir la informacion disponible

en decisiones, mejoras productivas e innovacion.

La evidencia empirica respalda la importancia de esta teoria en contextos
empresariales y productivos. Ferreras-Méndez et al. (2019) encontraron que la
capacidad de absorcion favorece la innovacion abierta y el rendimiento innovador. De
manera similar, Scuotto et al. (2017) demostraron que la absorcidon de conocimiento
externo mejora los resultados innovadores en pequefias y medianas empresas.
Asimismo, Gonzales (2024) evidencid que la capacidad de absorciéon y la cultura de
aprendizaje ejercen una influencia positiva en la innovacion de proyectos. A su vez,
Awwad (2025) hall6 que la capacidad de absorcion tiene un impacto directo y positivo
sobre la innovacion y el rendimiento financiero. Estos aportes reafirman la relevancia
de esta teoria, debido a que permite explicar por qué algunos actores productivos
aprovechan mejor el conocimiento disponible y logran transformarlo en resultados

innovadores.
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Por ello, la capacidad de absorcidon permite pasar de una vision estatica del aprendizaje
hacia una comprension dindmica de la forma en que las personas vinculadas a
actividades empresariales integran conocimiento en contextos de cambio tecnoldgico.
En este sentido, la educacion, el manejo de la tecnologia y las habilidades digitales
fortalecen la posibilidad de reconocer informacion valiosa, adaptarla a las necesidades
del negocio y aplicarla en procesos de mejora. En la actualidad, esta capacidad resulta
necesaria porque la innovacion exige aprendizaje continuo, colaboracion, resolucion
de problemas y uso estratégico del conocimiento en entornos productivos cada vez

mas digitalizados.

2.1.2.2 Bloque B. Aprendizaje productivo en la economia digital

Economia del conocimiento y sistemas de innovacion

La capacidad de aprendizaje productivo también se sostiene en la economia del
conocimiento y en los sistemas de innovacidn, debido a que estos enfoques reconocen
al conocimiento como un recurso estratégico para el desarrollo de las economias
modernas. Drucker (1993) sostiene que el trabajo basado en el conocimiento
transformo la concepcion de la productividad, ya que el valor no depende unicamente
de los factores tradicionales de produccion, sino también de la capacidad para crear,
organizar y aplicar conocimientos. Asimismo, Lundvall (1992) y Nelson (1993)
sefialaron que la innovacion no surge de manera aislada, sino dentro de sistemas donde
interactian empresas, instituciones, educacién y politicas publicas. Desde esta
perspectiva, el aprendizaje productivo se entiende como la capacidad de participar en
entornos donde el conocimiento se genera, se comparte y se convierte en soluciones

practicas para mejorar procesos, actividades productivas y resultados econémicos.

Estos aportes permiten comprender que el conocimiento no debe limitarse a su
acumulacion, sino que requiere aplicacidon practica para generar cambios, fortalecer
procesos y sostener la innovacion en el tiempo. Ademas, Jiao y Grieva (2025)
muestran que la relacion entre tecnologias digitales, conocimiento e innovacion se ha
convertido en un campo central de investigacion, lo cual confirma la vigencia de este
enfoque para explicar las transformaciones econdmicas contemporaneas. En este

sentido, el aprendizaje productivo adquiere relevancia porque conecta el conocimiento
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disponible con la capacidad de aplicarlo en contextos empresariales, comerciales y

productivos.

En el caso latinoamericano y ecuatoriano, este marco adquiere un valor adicional
porque permite situar el aprendizaje productivo dentro de estructuras institucionales
concretas. La CEPAL sostiene que la digitalizacion puede impulsar el crecimiento, el
bienestar y la sostenibilidad; sin embargo, su impacto depende de la formacion de
capacidades, del uso productivo de la tecnologia y de la calidad de las politicas
publicas (CEPAL, 2024). Por tanto, la digitalizacion no genera desarrollo por si sola,
sino cuando se articula con conocimiento, aprendizaje y condiciones institucionales
que favorecen la innovacion. Esta relacion resulta pertinente para la presente
investigacion, ya que permite explicar por qué las personas vinculadas a empresas,
negocios o emprendimientos requieren habilidades digitales y aprendizaje productivo

para transformar la tecnologia en valor econémico e innovacion.
2.1.2.5 Innovacion y desarrollo econdmico

Segun Schumpeter (1934) explicé que el desarrollo surge de nuevas combinaciones
productivas que alteran rutinas previas y generan procesos de destruccion creativa;
posteriormente, Aghion y Howitt (1992) mostraron que la innovacion sostiene el
crecimiento a largo plazo al reemplazar tecnologias obsoletas por otras mas eficientes.
Desde esta perspectiva, adoptar innovacion no es un evento periférico, sino un
comportamiento que influye directamente en productividad, competitividad y

transformacion estructural.

La investigacion ha confirmado la vigencia de este planteamiento en la economia
digital. Teece (2018) subraya que los modelos de negocio y las capacidades dindmicas
explican la creacion de valor en ambientes de alta innovacion, mientras que Saeedikiya
et al. (2025) presentan una revision sistematica que muestra como la transformacion
digital actua sobre innovacion en multiples niveles. Por su parte, Jiao et al. (2025)
documentan que las tecnologias digitales alimentan nuevas trayectorias de innovacion

en economias basadas en conocimiento.

Innovar implica usar practicas, herramientas y conocimientos que modifican la manera
en que un ciudadano produce, aprende o resuelve problemas. La innovacidon genera
efectos econdmicos que van mas alld de las grandes empresas porque altera

comportamientos productivos, expande el acceso a oportunidades reales y eleva la
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participacion en servicios digitales. Esta mirada abre paso a enfoques que no solo
explican por qué la innovacidon es importante, sino también como y por qué las

personas deciden adoptarla.
Modelos de aceptacion tecnoldogica

Los modelos de aceptacion tecnoldgica son fundamentales para explicar la adopcion
de innovacidn a escala del usuario, debido a que permiten analizar los factores que
influyen en la decision de utilizar una tecnologia. Davis (1989), mediante el
Technology Acceptance Model, plante6 que la utilidad percibida y la facilidad de uso
percibida constituyen determinantes clave de la intencion de uso. Posteriormente,
Venkatesh et al. (2012) ampliaron esta l6gica a través de la UTAUT2, al integrar
variables sociales, motivacionales y contextuales. Este enfoque resulta valioso para la
presente investigacion, ya que permite explicar como las personas vinculadas a
actividades productivas valoran, aceptan o rechazan una innovacidon segun sus

percepciones, capacidades y condiciones del entorno.

La evidencia reciente confirma la vigencia de estos modelos en el analisis de
tecnologias emergentes. Dwivedi et al. (2020) sefialan que los marcos de aceptacion
tecnologica son pertinentes para comprender la adopcion de nuevas tecnologias y
orientar la investigacion en sistemas de informacion. Asimismo, Jiang et al. (2025)
evidencian que el TAM continia como una base importante en los estudios sobre
adopcion de tecnologias educativas en linea. De igual manera, Fel et al. (2025)
muestran que estos modelos conservan capacidad explicativa incluso en la aceptacion
de inteligencia artificial. En consecuencia, las decisiones de adopcion dependen de
como los usuarios perciben la utilidad, el esfuerzo requerido, la confianza y las

condiciones que acompanan el uso de la tecnologia.

En este sentido, una persona con baja alfabetizacion digital puede percibir una
herramienta innovadora como compleja, poco util o dificil de aplicar en su actividad
productiva. Esta percepcion limita su disposicion a utilizarla y reduce las posibilidades
de incorporarla en procesos de gestion, produccion o toma de decisiones. Por el
contrario, cuando la persona fortalece sus habilidades digitales y comprende el valor
practico de la tecnologia, mejora su percepcion de control, utilidad y conveniencia.
Por ello, el aprendizaje productivo se convierte en un factor clave para favorecer la

adopcidn de innovacion en empresas, negocios y emprendimientos.
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2.1.2.3 Bloque C. Fundamentos de la adopcion de innovacion

Teoria de la difusion de innovaciones

La teoria de la difusiéon de innovaciones de Rogers constituye otro soporte esencial
para la variable adopcion de innovacion, debido a que explica como una idea, practica
o tecnologia se extiende de manera gradual dentro de un sistema social. Rogers (2003)
planted que la adopcion de innovaciones depende de varios atributos percibidos por
los usuarios, entre ellos la ventaja relativa, la compatibilidad con sus necesidades, el
nivel de complejidad, la posibilidad de prueba y la observacion de resultados. Desde
esta perspectiva, la innovacion no se adopta Unicamente por sus caracteristicas
técnicas, sino también por la comunicacion, el aprendizaje social y la validacion

colectiva que se produce dentro del entorno donde se introduce.

La validez de esta teoria ha sido reforzada en investigaciones recientes. Faiz et al.
(2024) utilizaron la teoria de la difusion de innovaciones junto con el marco TOE para
explicar la adopcion de tecnologias digitales en empresas innovadoras. Asimismo,
Alonso et al. (2024), desde una perspectiva vinculada con Rogers, mostraron que las
percepciones sobre ventajas y desventajas del uso de las TIC influyen en la decision
de adopcion. Ademas, Takahashi et al. (2024) analizaron distintos procesos de difusion
y evidenciaron que el interés, las patentes y las publicaciones siguen patrones
reconocibles de expansion. En consecuencia, esta teoria conserva una alta capacidad
explicativa para estudiar como las innovaciones se propagan en contextos digitales,

productivos y organizacionales.

Esta perspectiva resulta especialmente Util para analizar las desigualdades en la
adopcion de innovacion. Si la difusion de una tecnologia depende de las redes sociales,
la comunicacion, la percepcion de beneficios y la posibilidad de prueba, entonces las
personas con menores habilidades digitales, menor acceso o escaso apoyo institucional
enfrentan mas barreras para incorporarla en sus actividades productivas. Por ello, la
adopcion de innovacion no puede entenderse solo como una decision individual, sino
como un resultado influido por las capacidades, el entorno y las oportunidades
disponibles. En cambio, cuando el aprendizaje productivo fortalece la comprension, la
confianza y la apropiacion tecnologica, la innovacion puede difundirse con mayor

rapidez y profundidad. Asi, la teoria de Rogers permite explicar no solo por qué ciertas
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tecnologias se expanden, sino también por qué algunos actores productivos quedan

rezagados dentro de ese proceso.
Economia y talento digitales

En la actualidad, la adopcién de innovacion no puede explicarse de manera adecuada
sin considerar el marco de la economia digital, debido a que la transformacion
tecnoldgica ha modificado la forma de trabajar, aprender, producir y participar en los
mercados. Castells (1996) ya advertia el transito hacia una sociedad red basada en
informacion, conectividad e interaccion entre actores. En esta misma linea, organismos
como la OECD y la CEPAL sefialan que la digitalizacién reconfigura la productividad,
la inclusion y la competitividad en las economias contemporaneas. Por ello, el talento
digital deja de ser un complemento y se convierte en una condicion bésica para que las

personas vinculadas a actividades productivas participen en procesos de innovacion.

La evidencia reciente confirma que la economia digital amplia oportunidades, pero sus
beneficios dependen de las capacidades disponibles. Adel (2024) encontrd que las
habilidades digitales y el acceso tecnoldgico incrementan las oportunidades de
inclusion financiera en economias en desarrollo. Asimismo, Moravec et al. (2024)
demostraron que la capacidad para utilizar herramientas digitales influye en la
adopcion y uso de tecnologias emergentes como ChatGPT. De igual manera, Raunaq
et al. (2025) identificaron que la falta de conocimientos tecnologicos y de formacion
constituye una barrera relevante para el uso efectivo de la tecnologia en paises en
desarrollo. En consecuencia, la economia digital aporta evidencia clara de que la
adopcion de innovacioén estd estrechamente ligada al desarrollo de habilidades,

aprendizaje y capacidades para usar la tecnologia con fines productivos.

En el caso ecuatoriano, este enfoque resulta importante porque la insuficiencia de
talento digital limita el aprovechamiento pleno de la transformacion digital. EI Banco
Mundial sostiene que Ecuador requiere fortalecer las habilidades digitales para
acelerar su proceso de transformacion tecnoldgica y mejorar sus oportunidades de
desarrollo. Asimismo, la CEPAL sefiala que la digitalizacion genera mejores
resultados cuando se articula con capacidades humanas, politicas publicas e inclusion.
Por tanto, la economia digital permite comprender que la adopcion de innovacion no
depende solo del acceso a tecnologia, sino también de las desigualdades en

aprendizaje, formacion y uso productivo de herramientas digitales.
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Aprendizaje productivo como determinante de la innovacion

La relacion entre la capacidad de aprendizaje productivo y la adopcidon de innovacion
puede explicarse, en primer término, a partir de la idea de que el aprendizaje fortalece
la disposicion y la capacidad para incorporar nuevas practicas, herramientas o
tecnologias. Cuando una persona desarrolla habilidades para adquirir, interpretar y
aplicar conocimiento 1til, aumenta su posibilidad de comprender tecnologias nuevas,
valorar sus beneficios y utilizarlas de manera efectiva en actividades econdmicas,
productivas o sociales. Esta logica se desprende tanto de la teoria del capital humano
como de la capacidad de absorcion, debido a que ambas perspectivas reconocen que
el conocimiento previo y las habilidades adquiridas amplian la base cognitiva

necesaria para innovar o adoptar innovacion.

La evidencia reciente respalda esta relacion. Shatila et al. (2025) encontraron que la
alfabetizacion digital, la accesibilidad tecnoldgica y el capital humano potencian la
innovacion. Asimismo, Hanif et al. (2025) destacaron que las capacidades digitales
actiian como un mecanismo mediador entre la innovacion tecnologica y la resiliencia.
De manera similar, Cheng et al. (2025) muestran que la digitalizacion y el intercambio
de conocimiento favorecen la innovacién vinculada al conocimiento digital. Estos
resultados permiten sostener que el aprendizaje productivo no actiia solo como un
antecedente general, sino como un mecanismo concreto mediante el cual las personas
que participan en empresas, negocios o emprendimientos pueden apropiarse de nuevas

tecnologias e incorporarlas en sus procesos econdmicos, organizacionales y sociales.

Esta relacion teodrica resulta central para la presente investigacion, porque permite
formular la hip6tesis de que una mayor capacidad de aprendizaje productivo favorece
una mayor adopcion de innovacion. No obstante, dicha relacion no debe entenderse
como mecanica ni automatica, ya que depende de las capacidades previas, del acceso
a recursos, del entorno institucional y de la utilidad percibida de la tecnologia. Aun
asi, existe una conexion conceptualmente soélida: aprender mejor amplia la
probabilidad de adoptar innovaciones, debido a que reduce barreras cognitivas, mejora
la evaluacion de alternativas y fortalece el uso significativo de herramientas

tecnologicas en contextos productivos.

2.1.2.4 Bloque D. Relacion entre aprendizaje productivo e innovacion

Barreras estructurales, brecha digital e instituciones
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La teoria permite explicar que la adopcion de innovacion no depende tnicamente de
las capacidades individuales, sino también de las reglas, incentivos y condiciones que
ofrece el entorno. North (1990) sostuvo que las instituciones estructuran la interaccion
econdmica, debido a que establecen limites formales e informales para la accion de los
agentes. Desde esta perspectiva, la educacion, la conectividad, la regulacion, el acceso
a oportunidades y la calidad de las politicas publicas influyen en la forma en que las
personas desarrollan habilidades y aprovechan la tecnologia. Por ello, la capacidad de
aprendizaje productivo no puede analizarse de manera aislada, ya que su efecto sobre
la adopcidon de innovacion depende también del contexto institucional en el que se

desarrolla.

Este enfoque se complementa con la teoria de la brecha digital, la cual sostiene que la
desigualdad tecnolodgica no se reduce al acceso a internet o a dispositivos, sino que
también incluye diferencias en habilidades, usos y resultados. Lythreatis et al. (2022)
sefialan que la brecha digital comprende varias dimensiones, entre ellas el acceso, las
competencias digitales y los beneficios derivados del uso tecnoldgico. Asimismo,
Reeves-Huapaya et al. (2025) destacan que la inclusion y la alfabetizacion digital
continllan como desafios centrales para América Latina. En consecuencia, una persona
puede contar con conectividad, pero no necesariamente poseer las capacidades

necesarias para transformar ese acceso en aprendizaje, productividad o innovacion.

Resulta pertinente porque el aumento del acceso a internet no garantiza una adopcion
homogénea de la innovacion. Aunque la tecnologia puede abrir oportunidades para la
educacion, el trabajo y la productividad, su aprovechamiento depende de las
habilidades digitales, del acceso territorial, de la calidad educativa y del apoyo
institucional disponible (MINTEL, 2024). Por tanto, la relacion entre aprendizaje
productivo y adopcion de innovacion debe comprenderse desde un enfoque
institucional y estructural, debido a que las oportunidades reales de quienes participan
en actividades empresariales, comerciales o productivas estan condicionadas por las
capacidades individuales y por el entorno que facilita o limita su desarrollo (North,

1990; CEPAL, 2024).
Implicaciones econémicas y de politica puablica

La teoria de las fallas de mercado permite explicar por qué la adopcidon de innovacion

no depende Unicamente de la decision individual, sino también de las condiciones
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economicas e institucionales que rodean el proceso innovador. Nelson (1959) y Arrow
(1962) sefialaron que el conocimiento posee caracteristicas de bien publico, debido a
que puede generar beneficios que no siempre son apropiados por quien invierte en su
creacion o aplicacion. En consecuencia, las personas y las empresas pueden invertir
menos en innovacion, formacion o tecnologia si perciben altos costos, incertidumbre
0 pocos incentivos. Desde esta perspectiva, el aprendizaje productivo requiere
condiciones que reduzcan barreras y faciliten el uso del conocimiento en actividades

economicas.

Esta teoria se complementa con el enfoque de politica publica de innovacién, el cual
sostiene que el Estado puede intervenir para corregir fallas vinculadas con informacion
imperfecta, falta de financiamiento, baja formacion de capacidades y débil articulacion
entre actores productivos. Edler y Fagerberg (2017) explican que las politicas de
innovacion buscan influir en la creacion, difusion y uso del conocimiento dentro de la
economia. Asimismo, Borrds y Edquist (2013) plantean que los instrumentos de
politica publica pueden fortalecer capacidades, estimular la demanda de innovacion y
mejorar la coordinacion institucional. Por ello, la politica publica no solo debe
promover acceso tecnologico, sino también formacion, asistencia técnica y

condiciones que permitan transformar la tecnologia en valor productivo.

En relacion con la presente investigacion, esta teoria permite comprender que la
capacidad de aprendizaje productivo y la adopcion de innovacion estdn condicionadas
por incentivos, recursos, acceso a conocimiento y apoyo institucional. Las personas
que gestionan empresas, negocios o emprendimientos pueden tener disposicion para
innovar, pero su decision depende también de la disponibilidad de habilidades
digitales, financiamiento, acompafiamiento técnico y oportunidades reales de
aplicacion. Por tanto, la teoria de las fallas de mercado y politica ptblica de innovacion
sostiene que la innovacion requiere capacidades individuales, pero también un entorno

econdmico e institucional que

2.2. Hipotesis (opcional) y/o preguntas de investigacion

La capacidad de aprendizaje productivo influye positivamente en la adopcion de

innovacion del ciudadano en el Ecuador.
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CAPITULO I1I
METODOLOGIA
3.1 Recoleccion de la informacion

3.1.1 Poblacion

Segun Jany (1994) nos explica que la poblacion es el conjunto de todas las mediciones
u observaciones de los elementos del universo. En funcion de ello, La poblacion de la
presente investigacion estuvo conformada por los registros clasificados como
“Ciudadano” en la base de datos de la Encuesta Nacional de Habilidades Digitales del
MINTEL. No obstante, debido a que el formulario incorporo6 preguntas vinculadas con
tamafo de empresa, RUC, RISE/RUEPS, personal, procesos internos, seleccion
tecnologica y participacion en experiencias innovadoras, la unidad de anélisis se
interpreté como ciudadanos empresariales, entendidos como personas relacionadas
con una empresa, negocio, emprendimiento o actividad productiva. Esta delimitacion
permitié analizar la adopcion de innovacion y la capacidad de aprendizaje productivo
desde un enfoque aplicado al uso de habilidades digitales en contextos empresariales,

comerciales o productivos.

3.1.2 Fuentes secundarias

Arias (2012) senala que las fuentes secundarias estan constituidas por materiales
elaborados a partir de otras fuentes, tales como libros, articulos cientificos, informes,
tesis, documentos institucionales y bases tedricas que permiten contextualizar y
sustentar el estudio. Estas fuentes destacan los informes y lineamientos emitidos por
organismos como el Ministerio de Telecomunicaciones y de la Sociedad de la
Informacion (MINTEL), la CEPAL, la OCDE, el Banco Mundial, la UNESCO y otros
estudios académicos revisados en el marco tedrico, los cuales permiten comprender la

problematica desde una perspectiva internacional, regional y nacional.

3.1.3 Técnicas

Revision Documental
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Es una técnica de investigacion que se basa en recopilar informacion util, confiable y
pertinente para sustentar tedrica, metodologica o empiricamente el estudio. Esto
permite conocer antecedentes, enfoques, conceptos, teorias, datos y resultados previos
que aportan a la comprension del problema investigado. Para su aplicacion, es
necesario identificar las fuentes documentales adecuadas, revisar su contenido, valorar
su calidad y organizar la informaciéon de acuerdo con los objetivos del estudio. Por
ello, la revision documental no consiste solo en leer documentos, sino en interpretar y
seleccionar informacién relevante que contribuya al desarrollo de la investigacion

(Arias Gonzales, 2021).

3.1.4 Instrumentos

Ficha de recoleccion de datos estadisticos.

De acuerdo con Arias (2012), los instrumentos de investigacion son los medios que
utiliza el investigador para recolectar y registrar la informacion pertinente al estudio.
Bajo esta consideracion, en la presente investigacion se empled como instrumento la
ficha de recoleccion de datos estadisticos, diseflada para extraer, organizar y
sistematizar la informacion contenida en la base de datos del MINTEL. A través de
este instrumento se registraron los datos relacionados con las variables capacidad de
aprendizaje productivo del ciudadano y adopcion de innovacion, lo que permitid

disponer de una base ordenada y coherente para el analisis estadistico posterior.

3.2 Tratamiento de la informacion

Este apartado describe el proceso seguido para construir el andlisis descriptivo y el
analisis estructural mediante el método MICMAC. Para ello, la explicacion se organiza
de manera secuencial, desde la depuracion inicial de la base de datos del MINTEL
hasta la interpretacion de las variables en los mapas de influencia y dependencia.
Asimismo, se busca mostrar con claridad como los datos categoricos iniciales se
transformaron en una estructura relacional capaz de identificar las variables clave
dentro del sistema de participaciéon en innovacion y capacidad de aprendizaje

productivo.
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3.2.1 Procedimiento descriptivo y estructural aplicado al analisis MICMAC

El procedimiento se apoy6 en dos momentos principales, el primero correspondié al
analisis descriptivo de frecuencias y porcentajes, procesado en SPSS, el segundo
correspondié al andlisis estructural MICMAC, en el cual se transformaron los
porcentajes afirmativos en una matriz de relaciones ponderadas. Esta secuencia
permitid mantener coherencia entre la informacion observada en la base de datos y la
interpretacion posterior de influencia, dependencia, motricidad y posicion estratégica

de las variables.

Las formulas utilizadas en este documento correspondieron a procedimientos
estadisticos y matriciales reconocidos. El calculo porcentual pertenece a la estadistica
descriptiva basica. La suma por filas y columnas se emple6 para obtener influencia y
dependencia en matrices de analisis estructural. La identificacién de influencias
indirectas se sustent6 en la multiplicacion matricial aplicada por el método MICMAC,
el cual analiza la matriz estructural mediante potencias sucesivas para revelar
relaciones indirectas dentro del sistema (Godet, 1994; Godet & Durance, 2011;

Villegas-Vilchis et al., 2020).

Organizacion inicial de la base de datos

El proceso inici6 con la organizacion de la base del MINTEL, fase en la cual se verifico
la disponibilidad de los campos requeridos, la claridad de la codificacion y la
correspondencia entre los registros validos; de esta manera, el conjunto de datos quedo
conformado por 428 observaciones, consideradas como insumo principal para el

tratamiento posterior de la informacion.

Previo al anélisis de las variables asociadas con innovacion y aprendizaje productivo,
se estructurd la informacion de contexto mediante la identificacion del tamafio de
empresa, posesion de RISE o RUEPS, posesion de RUC, provincia y género, con el
fin de reconocer las caracteristicas generales de las unidades estudiadas y situar el
perfil de las personas vinculadas a actividades empresariales, comerciales o

productivas.
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Estas variables contextuales se clasificaron como categorias, debido a que
representaban atributos especificos dentro del conjunto de datos; posteriormente, se
contabilizaron los casos correspondientes a cada opcion de respuesta y se estimo su
participacion porcentual, lo cual permiti6 describir la composicion inicial de la muestra

y preparar la informacion para el estudio de las variables centrales.
Desarrollo de las frecuencias y porcentajes en SPSS

El célculo de frecuencias se realizo en el programa SPSS, ya que este software facilito
el procesamiento ordenado de las variables categoricas y permitio obtener las
frecuencias absolutas junto con sus respectivos porcentajes. En cada una de las
variables se identificd el nimero de sujetos que selecciond cada opcidn de respuesta,
lo que result6 esencial para conocer la distribucion real de los datos. En el caso de las
variables dicotémicas, tales como la participacion en innovacidn, las respuestas se
estructuraron en dos categorias: «Si» y «Now, con el propodsito de distinguir entre la

presencia o ausencia de la caracteristica en cuestion.

La frecuencia absoluta es el nimero de casos registrados en una categoria, por lo tanto,
si una variable tuvo 107 respuestas afirmativas, esa cantidad fue su frecuencia absoluta
para la categoria “Si”. Luego, el porcentaje permitid expresar esa frecuencia en

relacidn con el total de observaciones.

La formula utilizada fue la siguiente:

%; = (%) x100

En esta expresion:

(%i) = Porcentaje correspondiente a la categoria (i).

(n;) = Numero de observaciones o casos registrados en la categoria (i).
(N) = Total de observaciones.

(100) = Constante que permite expresar el resultado en porcentaje.
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Este resultado indica que el 25,0 % registrd participacion en innovacion, mientras que

el porcentaje restante correspondid a quienes no reportaron dicha participacion.

107
0f, — | ——
b (428) *100

= 25.0%

Este mismo procedimiento se aplicd a las doce variables principales del estudio:
participacion en innovacidn, innovacion tecnologica, disefio centrado en el cliente,
gestion de mejora continua, identificacion de problemas tecnologicos, seleccion de
tecnologia, seguridad de gestiones online, deteccion de spam, politicas de privacidad,

fundamentos de programacion, aprendizaje virtual y reciclaje electrénico.

El resultado de esta fase permitio identificar la presencia o ausencia de cada capacidad
en la poblacion. La respuesta “Si” indico que la capacidad existid en el participante o
unidad observada. La respuesta “No” sefialé6 ausencia de dicha practica o
conocimiento. Con esta informacion se obtuvo una primera lectura sobre el nivel de

desarrollo de las capacidades digitales y productivas en la poblacion estudiada.
Seleccion de los porcentajes afirmativos

Después de obtener las frecuencias y porcentajes en SPSS, se seleccionaron los
porcentajes afirmativos de cada variable. Esta decision respondi6 a que la respuesta
“Si” representd la presencia efectiva de la caracteristica analizada. Para el analisis
MICMAC era necesario trabajar con el grado de existencia de cada variable dentro del
sistema, no con su ausencia. Por esta razon, las respuestas negativas no fueron usadas
como base principal para la ponderacion, el valor «No» ayudd a entender el
diagnostico descriptivo, pero no mostro directamente el nivel de capacidad. El

porcentaje afirmativo midid cudnta gente tenia la practica, habilidad o conocimiento

Los porcentajes positivos sirvieron para hacer la matriz porcentual, asi, cada variable
qued¢ representada por un valor de presencia dentro de la base de datos. Esto permite
el andlisis descriptivo con el analisis estructural, porque convirtio las frecuencias

simples en una base cuantitativa para evaluar relaciones entre variables.
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Desarrollo del analisis MICMAC

Se procedio a definir las variables que formarian parte del analisis estructural. En total
se trabajé con 12 variables, relacionadas con conocimientos digitales,
resolucion de problemas tecnologicos, seguridad digital y aprendizaje

tecnologico.

Tabla 1

Descripcion de las variables y sus codigos

Codigo Palabras claves

PAR_INN Participacion innovacion
INN_TEC Innovacion tecnologica

DIS CLI Disefio centrado del cliente
GES MCO Gestion de mejora continua
IDE PTE Identificar problemas tecnoldgicos
SEL TEC Seleccion de tecnologia
SEG_ONL Seguridad de gestiones online
DET SPM Deteccion de spam

POL PRI Politicas de privacidad
FUN_PRO Fundamentos de programacion
APR VIR Aprendizaje virtual

REC ELE Reciclaje electrénico

Nota. Formulario de encuesta de habilidades digitales MINTEL 2023

Esta etapa ayud6 a entender mejor el significado de cada variable en el sistema
analizado, el disefio centrado en el cliente se relaciono con enfoques orientados a las
necesidades del usuario; y la gestion de mejora continua. Ademas, se hablo de la
importancia de reconocer problemas tecnoldgicos y actuar con mas seguridad en el

mundo digital.

Después se construy6 la Matriz de Influencias Directas (MDI) esta matriz permitio
valorar el nivel de influencia directa que una variable ejerce sobre otra. Para ello, se
us6 una escala del 0 al 3, donde 0 significa que no hay influencia, 1 hay una influencia
débil, 2 hay una influencia moderada y 3 hay una influencia fuerte. Por eso podemos
decir que la matriz mostr6 relaciones débiles, moderadas y fuertes, lo que ayudé a

entender mejor la intensidad de las variables del sistema.

27



La matriz tiene 12 variables y 132 relaciones evaluadas. De esos, 12 no mostraron
influencia, 49 fueron débiles, 45 moderados y 38 fuertes. Esta distribucion llend el
91,66 % de los espacios, lo que muestra una buena conexion entre las variables del
sistema. Este resultado muestra que la mayoria de las dimensiones analizadas estan
relacionadas con las demas. Esto hace que el analisis MICMAC sea util para entender

como se aprende y se adopta la innovacion.

También se reviso la estabilidad de la matriz. El resultado mostré una estabilidad del
100 % en influencia y 100 % en dependencia desde la primera y segunda iteracion.
Esto significa que el sistema alcanzé una clasificacion estable rapidamente, por lo que
los resultados obtenidos pueden considerarse consistentes para la interpretacion

descriptiva.

Construccion de la matriz porcentual

La matriz porcentual resumid el porcentaje afirmativo de cada variable, su funcién no
fue todavia medir causalidad, sino ordenar los valores de presencia para preparar la
clasificacion posterior. Cada porcentaje reflej6 cuantos participantes manifestaron

contar con una capacidad especifica dentro de la poblacion.

El criterio central fue mantener el mismo universo de observaciones para todas las
variables. Por ello, cada porcentaje se calculo sobre 428 observaciones. Esta decision
garantizO comparabilidad entre las variables, ya que todas fueron medidas sobre la

misma base.

En términos metodologicos, esta matriz funciond como un puente entre el analisis
descriptivo y el MICMAC. El andlisis descriptivo permitié conocer cudnto apareciod
cada variable. E1 MICMAC necesit6 transformar esa presencia en valores relacionales

para identificar niveles de influencia y dependencia.

Elaboracion de la matriz de clasificacion

Con los porcentajes afirmativos se elabord una matriz de clasificacion entre variables.

En esta matriz, las filas representaron variables que pudieron ejercer influencia y las
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columnas representaron variables que pudieron recibirla, la finalidad fue construir una

estructura relacional entre todas las dimensiones del sistema.

La diagonal principal recibio el valor de cero porque una variable no fue comparada
consigo misma. Esta regla es habitual en matrices de relacion, ya que la influencia de
una variable sobre ella misma no aporta informacion para identificar la dindmica del

sistema.
La expresion general fue:

Xij_X ji
(Xjj)= Valor de la relacion entre la variable (1) y la variable ().
(Xji)= Valor de la relacion entre la variable (j) y la variable (i).
(i) = Variable ubicada en la fila de la matriz.
(j) = Variable ubicada en la columna de la matriz.

Asi mismo se establecio que:

(Xu) = Valor de la relacion de la variable (i) consigo misma.
(0) = Ausencia de autor relacion dentro de la matriz estructural.

En esta notacion, x; represent6 el valor ubicado en la diagonal principal de la matriz.
El subindice 1 indic6 que se tratd de la misma variable tanto en fila como en columna.

Por tanto, el valor fue cero para evitar una autoevaluacion artificial.

El resto de las celdas mostraron porcentajes entre variables. Estos valores sirvieron
para identificar distintos niveles de intensidad. En el estudio, los porcentajes se
concentraron entre el 30 % y el 53 %, por lo que fue necesario establecer una

clasificacion posterior que diferenciara relaciones débiles, moderadas y fuertes.
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Definicion de los parametros de clasificacion

La matriz porcentual necesitd transformarse en una escala ordinal para poder ser
procesada en MICMAC. El método MICMAC trabaja con una matriz de influencias
donde cada relacion recibe un valor segtn su intensidad. La escala clasica del analisis
estructural se expresa en valores 0, 1, 2 y 3, donde 0 significa ausencia de influencia,
1 influencia débil, 2 influencia moderada y 3 influencia fuerte. En algunos estudios
también se incorpora una categoria potencial, pero en esta investigacion se trabajé con
la escala de 0 a 3, porque asi lo sugiere la metodologia del MICMAC que utiliza una
escala cualitativa estandar de 4 niveles para evaluar el grado de influencia y

dependencia entre variables.

Los rangos se definieron segun la distribucion en la matriz porcentual. La mayoria de
los valores estuvieron entre el 30 % y el 53 %. Se hizo una escala para separar bien los
distintos niveles de relacion. El valor 0 % corresponde a 0 %. El valor 1 va del 1 % al
35 %. El valor 2 se asign6 a porcentajes del 36 % al 41 %. El valor 3 va del 42 % al
100 %.

La regla de transformacion se expreso de la siguiente manera:
pij= 0,six;; = 0%
pij= 1,si1% < x;; <35%
pij = 2,5136% < x;; < 41%
pij = 3,5142% < x;; < 100%
En estas expresiones:

(pij) = valor ponderado asignado a la relacion entre la variable (i) y la variable (j) dentro

de la matriz estructural.

(xij) = porcentaje observado de relacion o coincidencia entre la variable (i) y la variable

()-
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(1) = variable ubicada en la fila de la matriz.

(j) = variable ubicada en la columna de la matriz.

(0%) = ausencia de porcentaje afirmativo observado.

(0) = valor asignado cuando no existe relacion entre las variables analizadas.

Esta conversion permitiéo que los porcentajes se convirtieran en pesos interpretables

para el analisis estructural.
7. Construccion de la matriz ponderada MICMAC

Después de aplicar los pardmetros de clasificacion, se construy¢ la matriz ponderada
MICMAC. Esta matriz estuvo formada por valores de 0 a 3 y represento el grado de
influencia entre cada par de variables. Su estructura correspondidé a una matriz

cuadrada, porque el mismo conjunto de variables apareci6 en filas y columnas.
Formalmente, la matriz se representd como:

M = [pjl,coni = 1,2,...,nyj = 1,2,...,n
En esta férmula:
(M) = Matriz de influencias directas utilizada en el andlisis estructural MICMAC.
(pij) = Valor ponderado de influencia de la variable (1) sobre la variable (j).
(1) = Variable ubicada en la fila de la matriz, es decir, la variable que ejerce influencia.

(j) = Variable ubicada en la columna de la matriz, es decir, la variable que recibe

influencia.
(n) = Numero total de variables analizadas; en este estudio, (n = 12).

La matriz ponderada constituyé el insumo principal para el procesamiento en
MICMAC, a partir de ella fue posible calcular la influencia que cada variable ejercio

sobre el sistema y la dependencia que cada variable tuvo respecto de las demas. Los
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valores mas altos dentro de la matriz sefialaron relaciones mas intensas, mientras que

los valores bajos reflejaron vinculos de menor peso.
Calculo de la influencia directa

La influencia directa de cada variable se obtuvo mediante la suma de los valores
ubicados en su fila, esta suma permitié conocer cuanto incidié una variable sobre las
demas, por lo tanto, una variable con una suma alta por fila se interpret6 como mas

importante, porque pudo cambiar el comportamiento del sistema.
La formula utilizada:
n
Influencia I; = z M;;
j=1
En esta expresion:
(Ii)) = Influencia directa total de la variable (1).

(Mjj) = Valor ponderado de la relacion entre la variable (i), ubicada en la fila, y la

variable (j), ubicada en la columna.
(1) = Variable que ejerce influencia dentro de la matriz.

(j) = Variable ubicada en la columna de la matriz, es decir, la variable que recibe

influencia.
(n) = Numero total de variables analizadas; en este estudio, (n = 12).

El célculo permiti6 identificar las variables con mayor capacidad de movimiento. En
el andlisis, las variables vinculadas con seguridad digital concentraron relaciones

fuertes y, por tanto, mostraron un papel relevante dentro de la estructura general.

Calculo de l1a dependencia directa
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La dependencia directa se obtuvo mediante la suma de los valores ubicados en cada
columna. Esta medida permitié identificar cudnto recibi6 una variable de las demas.
Una variable con alta suma por columna fue interpretada como mas dependiente,

porque su comportamiento estuvo mas condicionado por el resto del sistema.
La férmula utilizada:
n
Dependencia D; = z M;;
i=1
En esta expresion.
(Dj) = Dependencia directa total de la variable (j).
(M;jj) = Valor ponderado de influencia de la variable (i) sobre la variable (j).
(1) = Variable ubicada en la fila de la matriz, es decir, la variable que ejerce influencia.

(j) = Variable ubicada en la columna de la matriz, es decir, la variable que recibe

influencia.
(n) = Numero total de variables analizadas; en este estudio, (n = 12).

La influencia y dependencia permiti6 ubicar cada variable en un plano cartesiano, por
tal, esta ubicacion fue clave para identificar si una variable actu6 como elemento
motor, factor sensible, variable dependiente o variable de baja conexion dentro del

sistema.
Procesamiento en MICMAC

Una vez construida la matriz ponderada, esta fue ingresada al programa MICMAC. El
software procesd la matriz para generar graficos de influencia directa, influencia
indirecta y mapas de influencia-dependencia. Esta etapa permitié pasar de una matriz

numeérica a una representacion visual de la estructura del sistema.
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MICMAC, cuyo nombre proviene de Matriz de Impactos Cruzados Multiplicacion
Aplicada a una Clasificacion, se utiliza para identificar variables clave dentro de un
sistema complejo. Su logica consiste en describir el sistema mediante una matriz que
relaciona sus elementos y luego clasificar las variables segin su influencia y
dependencia. Este enfoque ha sido ampliamente utilizado en andlisis prospectivo y

estructural (Godet, 1994; Villegas-Vilchis et al., 2020).

El procesamiento permitid observar las relaciones mas fuertes entre variables, en los
graficos de influencia directa, las lineas mas intensas sefialaron conexiones de mayor
peso. En el caso estudiado, las relaciones mas importantes se concentraron alrededor
de politicas de privacidad, deteccion de spam, seguridad de gestiones online y

seleccion de tecnologia.
Calculo de influencias indirectas

El andlisis de influencias indirectas permitio identificar efectos que no aparecieron
unicamente en la relacion directa entre dos variables. Una variable pudo incidir en otra
a través de una tercera variable o mediante una cadena de relaciones. Esta es una de
las principales contribuciones del MICMAC, ya que permite ir mas alla de la lectura

inmediata de la matriz inicial.

El fundamento matematico de esta etapa se basa en la multiplicacion matricial. Si M
representa la matriz de influencias directas, entonces M? representa relaciones de
longitud dos, es decir, efectos que pasan por una variable intermedia. De forma similar,

M? representa relaciones de longitud tres, y asi sucesivamente.

La formula general puede expresarse como:
MK = Mx M* ..x M
Entonces:

(M¥) = Matriz de influencias indirectas obtenida al elevar la matriz de influencias

directas a la potencia (k).
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(M) = Matriz de influencias directas.
(k) = Numero de veces que la matriz (M) se multiplica por si misma.

Para un elemento especifico, el producto matricial de segundo orden se expres6 como:
2 —
(M?);; = z Din * Dnj»

h=12...,n

Donde:

((M?);j) = Influencia indirecta de segundo orden de la variable (i) sobre la variable (j).
(pin) = Valor ponderado de influencia de la variable (i) sobre la variable intermedia (h).

(pnj) = Valor ponderado de influencia de la variable intermedia (h) sobre la variable
0

(h) = Variable intermedia por medio de la cual se transmite la influencia indirecta.

(1) = Variable de origen que ejerce la influencia.

(j) = Variable de destino que recibe la influencia.

(n) = Numero total de variables analizadas; en este estudio, (n = 12).

El método MICMAC analiza estas potencias de la matriz hasta que la clasificacion de
variables alcanza estabilidad. De esta forma, el andlisis indirecto permite reconocer
variables que quizd no aparecen como dominantes en la matriz directa, pero que
adquieren importancia por sus conexiones acumuladas dentro del sistema (Godet,

1994; Godet & Durance, 2011).

Interpretacion de la matriz de influencia indirecta
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Los resultados de la matriz de influencia indirecta mostraron la importancia de las
variables de seguridad digital, por lo tanto, deteccion de spam y politicas de privacidad
alcanzaron los mayores valores tanto en influencia como en dependencia indirecta.
Esto hizo que ambas variables fueran importantes en el sistema, no solo por sus
conexiones directas, sino también por los efectos que se acumularon a través de otras

relaciones.

La seguridad de las gestiones online también es importante, ya que, su posiciéon mostro
que usar bien las plataformas digitales se relaciona con varias habilidades necesarias
para adoptar la innovacion. Esto ayudé a entender mejor el sistema, ya que mostro que
la seguridad digital esta conectada con el aprendizaje virtual, la seleccion tecnologica
y la identificacion de problemas. La seleccion de tecnologia también tuvo un
comportamiento importante. Su nivel de influencia y dependencia indirecta mostr6 que
esta variable participd activamente en la dinamica del sistema. Esto resulté coherente
con el tema de investigacion, porque la capacidad para elegir herramientas adecuadas
puede facilitar el uso productivo de la tecnologia y la participacion en procesos

innovadores.
Construccion del mapa de influencia y dependencia

El mapa de influencia y dependencia se elabord con los valores obtenidos para cada
variable, cada una se ubico en un plano cartesiano mediante un par ordenado. El eje
horizontal representd la dependencia y el eje vertical representd la influencia o

motricidad.
La ubicacion de cada variable se expreso asi:
Vi= Dy 1)
Donde:
(Vi) = posicion de la variable (i) en el plano de influencia y dependencia.
(Di) = nivel de dependencia directa de la variable (1).

(I;)) = nivel de influencia directa de la variable (i).
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(1) = variable analizada dentro del sistema.

El plano se dividid en cuatro zonas de analisis: poder, conflicto, independencia y
salida, por lo tanto, la primea incluyo variables con alta influencia y baja dependencia,
segundo agrupo variables con alta influencia y dependencia, tercero reuni6 variables
con baja influencia y dependencia y la cuarta integrd variables con baja influencia y

alta dependencia.

Esta clasificacion permitio interpretar la dindmica del sistema. Las de poder pudieron
actuar como palancas de cambio, las de conflicto fueron sensibles, porque influyeron
y dependieron a la vez, las independientes tuvieron menor conexion estructural, la de

salida reflejaron resultados condicionados por otras dimensiones mas motrices.

Lectura de los cuadrantes del sistema

La interpretacion de los cuadrantes permitié comprender mejor el comportamiento del
sistema, en la zona de conflicto se ubicaron variables como deteccion de spam y
politicas de privacidad, estas variables tuvieron alta influencia y dependencia, por lo
que se consideraron sensibles, cualquier cambio en ellas pudo repercutir en otras
dimensiones, pero su comportamiento también dependié de capacidades como

seguridad online, seleccion tecnologica y aprendizaje digital.

Las variables ubicadas en zonas intermedias, como identificacion de problemas
tecnologicos, seleccion de tecnologia, participacion en innovacion, disefio centrado en
el cliente y aprendizaje virtual, mantuvieron conexion con la dindmica central del
sistema. Su posicidon mostrd que la adopcion de innovaciéon estuvo asociada con
capacidades practicas para reconocer problemas, elegir tecnologias adecuadas y

aprender a través de medios digitales.

En la zona de independencia se ubicaron variables con menor peso estructural, como
innovacion tecnologica, fundamentos de programacion, reciclaje electronico y gestion
de mejora continua. Esto no significo que carecieran de importancia. Méas bien, indico
que su capacidad para mover el sistema fue menor en comparacion con las variables

de seguridad digital.
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Secuencia completa del proceso aplicado

El desarrollo metodologico permitio transformar datos descriptivos en un analisis
estructural, las frecuencias obtenidas en SPSS ofrecieron una primera lectura de la base
de datos. Los porcentajes afirmativos permitieron identificar la presencia de cada
capacidad y la matriz de clasificacion organizé las relaciones iniciales, ya que, los
parametros de ponderacion facilitaron la conversion de porcentajes a niveles de
influencia y el MICMAC permiti6 clasificar las variables segiin su papel dentro del

sistema.

Esta ruta aseguro coherencia entre el dato original y la interpretacion final, cada paso
cumplié una funcion especifica y evitd saltos metodoldgicos. Asi, los resultados del
analisis MICMAC no aparecieron como una lectura aislada, sino como el producto de
un proceso ordenado que inici6 con la base de datos y terminé con la identificacion de

variables estratégicas para comprender la adopcion de innovacion.

Procedimiento para el modelo econométrico

El anélisis econométrico se desarrolld después de la caracterizacion descriptiva y del
procesamiento estructural mediante MICMAC. Esta secuencia permitid pasar de una
lectura general de la poblacion hacia una explicacion estadistica de la participacion en
innovacién. La variable dependiente tomd dos valores: uno cuando el ciudadano

participd en innovacion y cero cuando no lo hizo.

En el programa R-Studio se hizo esto:

- Carga de paquetes.

- Importacion de la base.

- Revision de variables.

- Depuracion de casos.

- Estimacion inicial con todas las variables.
- Seleccion del modelo final.

- Calculo de odds ratios para el Logit.

- Estimacioén del Probit.

- Pruebas de diagnostico.
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- Correccion con errores estandar robustos.
- Comparacién de modelos.

- Evaluacion predictiva mediante matriz de clasificacion y curva ROC.

Cada paso respondi6 a una necesidad metodologica concreta y mantuvo la coherencia

con la naturaleza binaria de la variable de resultado.

Preparacion de la base y definicion del problema econométrico

El proceso inici6 con la instalacién y carga de las librerias necesarias en R. Se
incorporaron paquetes para lectura de archivos Excel, estimacién de modelos, pruebas
de diagndstico, analisis de correlacion, evaluacion de clasificacion y construccion de
graficos. La base se cargd desde un archivo Excel mediante el paquete openxlsx, lo

cual permitio trabajar con la informacion original del MINTEL en formato tabular.

Luego se revisaron los nombres de las variables disponibles en la base. Esta
verificacion fue necesaria para evitar errores de escritura en el modelo y para confirmar
que las variables incluidas coincidieran con las dimensiones definidas en la
investigacion. La variable dependiente fue participacion innovacion, mientras que las
variables explicativas correspondieron a capacidades digitales y de aprendizaje

productivo.

La variable dependiente se definié como una variable binaria. En términos formales,

para cada observacion i se tuvo:

yi = 1 si el ciudadano particip6 en innovacion

yi = 0 si no participo.

Esta codificacion permitié modelar la probabilidad de ocurrencia del evento. En lugar
de explicar un valor continuo, el interés se concentr6d en estimar la probabilidad de que
la participaciéon en innovacion tomara el valor de uno, condicionado por las

capacidades explicativas del individuo o unidad analizada.

Ply; = 1|X;) = p;i
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Donde:

(P)= Probabilidad estimada

(yi) = variable dependiente binaria de la observacion (i), donde (y; = 1) indica

participacion en innovacién y (yi = 0) indica ausencia de participacion.

(Xi) = conjunto de variables explicativas consideradas en el modelo para la

observacion (i).

(pi) = probabilidad estimada de participacidon en innovacion para la observacion (i).

(1) = observacion individual dentro de la poblacion.

Esta formulacién correspondié a los modelos de eleccion discreta o respuesta

cualitativa, ampliamente desarrollados en econometria aplicada.

Depuracion, resumen inicial y seleccion de variables

Después de cargar la base, se reviso la existencia de casos completos para la variable
dependiente. En el script se cre6 un subconjunto con observaciones completas
mediante complete cases, este paso permitio controlar posibles valores faltantes en la
variable central del andlisis. Aunque el modelo final se ejecuto sobre la base preparada
para las variables seleccionadas, esta verificacion funcioné como un control previo de

consistencia.

El resumen de la variable dependiente mostré una media cercana a 0,25. Dado que la
variable tomo valores 0 y 1, la media se interpretdé como la proporcion de casos
positivos. Por tanto, el resultado indicé que alrededor de una cuarta parte de la
poblacion participd en innovacion. Esta informacion fue importante porque anticip6 la
distribucion del evento y sirvid como referencia para interpretar el promedio de

probabilidades predichas por los modelos Logit y Probit.

En una primera etapa se estimaron modelos con todas las variables disponibles, la
estimacion inicial permitid revisar qué dimensiones tuvieron una contribucion

estadistica mas clara. Luego se construy6 una base reducida, denominada dataV, con
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la variable dependiente y cinco variables explicativas: gestion de mejora continua,
seleccion de tecnologia, fundamentos de programacion, aprendizaje virtual y reciclaje
electronico, estas variables conformaron la especificacion final del modelo

econométrico.

Correlacion previa y justificacion del uso de Spearman

Antes de estimar los modelos finales, se calculdé una matriz de correlacion de
Spearman, decision que fue adecuada porque las variables fueron de naturaleza
discreta y no presentaron normalidad. Ademas, muchas respuestas fueron binarias o
categoricas, codificadas con ntimeros. En ese caso, la correlacion de Spearman sirvid
para medir la asociacidon monotonica a partir de rangos, sin necesidad de que las

variables fueran normales.

La forma general de Spearman es como la correlacion de Pearson, pero para rangos de
variables, esta definicidon fue mejor para datos con empates que la formula simplificada

basada en diferencias de rangos.

ps = Corr(R(X),R(Y))

Donde:

(Ps) = coeficiente de correlacion de Spearman.

(Corr) = correlacion calculada entre dos variables transformadas en rangos.

(R(X)) = rangos asignados a los valores de la variable (X).

(R(Y)) = rangos asignados a los valores de la variable (Y).

(X) = primera variable analizada.

(Y) = segunda variable analizada.

En ausencia de empates, también pudo expresarse mediante la forma clasica:
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6 d>
n(n* — 1)

Donde:

(Ps) = coeficiente de correlacion de Spearman.

(di) = diferencia entre los rangos de las dos variables para la observacion (i).
(di?) = diferencia de rangos elevada al cuadrado.

(2di%) = suma de las diferencias de rangos al cuadrado.

(n) = namero total de observaciones.

(6) = constante de la féormula.

En el procedimiento, la matriz permitid6 observar asociaciones positivas entre
participacion en innovacion y las capacidades digitales. Esta lectura sirvid6 como
insumo preliminar, pero no sustituyo la estimacion econométrica, ya que la correlacion

no identifico efectos condicionados por el conjunto de variables.
Prueba de normalidad Shapiro-Francia

La prueba Shapiro-Francia se aplicd unicamente como diagnodstico exploratorio de la
distribucion de las variables seleccionadas, debido a que la mayoria de las variables
utilizadas en el estudio fueron binarias o categdricas, no se esperaba que cumplieran
el supuesto de normalidad. Por esta razon, el resultado de esta prueba no constituy6 un
requisito para la estimacion de los modelos Logit y Probit, ya que estos modelos fueron

adecuados precisamente por la naturaleza dicotomica de la variable dependiente.

La prueba Shapiro-Francia es una modificaciéon de la prueba Shapiro-Wilk, su
estadistico se basa en la relacion entre los datos ordenados y los cuantiles esperados

de una distribucion normal. De forma general, el estadistico puede escribirse como:

W - Ci=1 @i x@)?
- n =\ 2
i=1(xi - X)
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Donde:

(W") = estadistico de la prueba Shapiro-Francia.

(X)) = valor ordenado de la poblacion en la posicion (i), desde el menor hasta el mayor.

(xi) = valor observado de la variable en la observacion (i).

(X) = media muestral de los valores observados.

(ai) = peso asignado al cuantil esperado de una distribucion normal.

(n) = numero total de observaciones de la poblacion .

(1) = indice que identifica la posicion u observacion de las observaciones.

Su aplicacion permitié justificar de manera complementaria el uso de la correlacion de
Spearman, debido a que esta técnica no exige normalidad y resulta més apropiada para
variables discretas, ordinales o binarias. En consecuencia, la prueba Shapiro-Francia
no fue utilizada como supuesto central del modelo econométrico, sino como una

revision exploratoria de la estructura de los datos.

Fundamento de los modelos de respuesta binaria

Se requiri6 estimar la probabilidad de participacidon en innovacidn, la regresion lineal
tradicional no fue la alternativa principal porque puede generar probabilidades fuera
del intervalo entre cero y uno, ademas de presentar varianza no constante cuando la
variable dependiente es binaria. Por ello se aplicaron modelos de respuesta binaria, los
cuales transforman el indice lineal X;B en una probabilidad mediante una funcion

acumulada.

La estructura general de estos modelos fue:

P(y; = 1|X) = G(X; B) = Participa en innovacion
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P(y; = 0|X;) = 1 — G(X;B)~>No participa en innovacion
Donde:

(yi) = Variable dependiente binaria de la observacion (i), donde (yi = 1) indica

participacion en innovacién y (yi; = 0) indica ausencia de participacion.
(Xi) = Vector de variables explicativas correspondiente a la observacion (i).
(B) = Vector de parametros estimados del modelo.

(X;8) = Indice lineal que combina las variables explicativas con sus respectivos

parametros.

(G(X; B) = Funcion acumulada que transforma el indice lineal en una probabilidad

entre Oy 1.
(1) = Observacion individual dentro de la poblacion.

(G) = Correspondid6 a la funcion logistica acumulada en Logit y distribucién normal

estandar acumulada en Probit

Esta diferencia permitié comparar dos especificaciones adecuadas para el mismo tipo

de variable dependiente.
Modelo Logit

El modelo Logit se estimdé mediante la funcién glm de R, con familia binomial y enlace
Logit, este modelo expreso6 la probabilidad de participacion en innovacion mediante la

funcion logistica.
La expresion matematica es:

o exp(X; B)
Pi= 17 exp(X; B)

Donde:

44



(pi) = Probabilidad estimada de participacion en innovacion para la observacion (i).
(exp(X; B)) = Funcion exponencial.

(Xi) = Vector de variables explicativas de la observacion (i).

( B) = Vector de parametros estimados del modelo.

(X; B) = Indice lineal formado por las variables explicativas y sus coeficientes.

(1) = Observacion individual dentro de la poblacion.

El modelo se puede escribir con el logaritmo de las razones de posibilidad:

pi

ST

] =XiB

Donde:

(In) = logaritmo natural.

(pi) = probabilidad estimada de que la observacion (1) participe en innovacion.
(1-pi) = probabilidad estimada de que la observacion (i) no participe en innovacion.
(Xi) = vector de variables explicativas correspondiente a la observacion (i).

(B) = vector de coeficientes estimados del modelo.

(X; f) = indice lineal formado por las variables explicativas y sus respectivos

coeficientes.
(1) = observacion individual dentro de la poblacion.

Esta expresion muestra que el modelo Logit calculo el logaritmo de las posibilidades
de participar en innovacion. El modelo final incluyé gestion de mejora continua,

seleccion de tecnologia, programacion, aprendizaje virtual y reciclaje electronico. Los
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coeficientes positivos indicaron que estas capacidades aumentaron la probabilidad de

participacion.

El logit también permiti6 interpretar la magnitud de los efectos mediante Odds ratios.

La transformacion se realizdo mediante la exponenciacion del coeficiente:
OR; = exp(B;)

Donde:

(OR;) = razon de posibilidades u odds ratio de la variable explicativa (j).

(exp(p;))= funcion exponencial.

(Bj)) = coeficiente estimado de la variable explicativa (j) en el modelo Logit.

(j) = variable explicativa incluida en el modelo.

Un valor mayor que uno indic6 un aumento en las posibilidades de participacion
cuando la variable explicativa estuvo presente, se mantuvo constantes las demas
variables. Esta interpretacion fue propia del Logit y no debia confundirse con la
interpretacion principal del Probit. En el script se calcularon los valores exponenciales

mediante exp (coef ()).
Modelo Probit

El modelo Probit se estim6 con la misma estructura de variables, pero con enlace
probit. En este caso, la probabilidad de participacion se defini6 mediante la funcion de

distribucidon acumulada de la normal estandar.

Su forma fue:
VA 1 t2
(D(Z) = f E exp (—E)dt

Donde:

46



(®(2))= probabilidad acumulada hasta el valor (z) en la distribucion normal estandar.
(z) = limite superior de integracion.
(t) = variable de integracion.

( f_Zoo ) = integral definida desde menos infinito hasta (z).

1 . .y . . .y ’
(E)Z constante de normalizacion de la distribucion normal estandar.

(exp (— %)) = funcioén exponencial que forma parte de la densidad normal estandar.

(dt) = diferencial de integracion respecto de (t).

Esta especificacion permitio estimar la probabilidad de participacion a partir de un
indice latente. En términos conceptuales, el Probit asumio que existid una variable no
observable asociada a la propension a participar en innovacion. El evento observado

tomo el valor de uno cuando esa propension supero cierto umbral.
* —
Vi = X iﬁ + &

_{1siyi* >0
Yi = 0siy; <0

Donde:

(y;) = variable latente no observada, asociada con la propension de la observacion (i)

a participar en innovacion.

(yi) = variable dependiente binaria observada, donde (yi = 1) indica participacion en

innovacion y (yi = 0) indica ausencia de participacion.
(Xi) = vector de variables explicativas correspondiente a la observacion (i).

(B) = vector de parametros estimados del modelo.
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(&i,) = término de error de la observacion (i), el cual recoge factores no observados

por el modelo.
(1) = observacion individual dentro de la poblacion.

En el Probit, el error & sigui6 una distribucion normal estandar, por esta razon, sus
coeficientes no se interpretaron como odds ratios. Su lectura principal se concentr6 en
el signo, la significancia estadistica y, cuando correspondid, en los efectos marginales

o probabilidades estimadas.
Estimacion por maxima verosimilitud

Tanto el Logit como el Probit se estimaron por maxima verosimilitud. Este método
buscé los valores de B que hicieron mas probable observar los resultados registrados.
Para cada observacion, la contribucion a la verosimilitud dependié de si el resultado

observado fue uno o cero.
L(B) = miLi[py~(1 — p)* 1]
Donde:

(L(B)) = Funcién de verosimilitud del modelo.

(B) = Vector de parametros que se estiman en el modelo.

(I1L,) = Productora desde la observacion (i=1) hasta la observacion (N).

(1) = Observacion individual dentro de la poblacion.

(N) = Numero total de observaciones de la poblacion.

(pi) = Probabilidad estimada de que la observacion (i) participe en innovacion.

(1-pi) = Probabilidad estimada de que la observacion (i) no participe en innovacion.
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(yi) = Variable dependiente binaria de la observacion (i), donde (yi=1) indica

participacion en innovacion y (yi=0) indica ausencia de participacion.

(piy —) = Componente que se activa cuando la observacion registra participacion en

innovacion.

((1 — p))*~7i]) = componente que se activa cuando la observacién no registra

participacion en innovacion.

La forma logaritmica facilit6 la estimacion computacional:

() = zizl{yi In(p;) + 1 —y)In(1 = pi)}

Donde:
(¢(B)) = funcioén de log-verosimilitud del modelo.
(\beta) = vector de parametros estimados del modelo.

(XN,.) = sumatoria de los aportes individuales desde la observacion (i = 1) hasta la

observacion (N).
(1) = observacion individual dentro de la poblacion.
(N) = namero total de observaciones de la poblacion.

(yi) = variable dependiente binaria de la observacion (i), donde (yi = 1) indica

participacion en innovaciéon y (yi = 0) indica ausencia de participacion.
(pi) = probabilidad estimada de que la observacion (1) participe en innovacion.
(1-pi) = probabilidad estimada de que la observacion (i) no participe en innovacion.

(In(p; )) = logaritmo natural de la probabilidad estimada de participacién en

innovacion.
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(In(1 — p; )= logaritmo natural de la probabilidad estimada de no participacion en

innovacion.

(v; In(p;)) = componente de la log-verosimilitud asociado a las observaciones con

participacion en innovacion.

En R, glm calculd los parametros mediante procedimientos iterativos. El resultado
reportd coeficientes, errores estandar, valores z y p-valores. La log-verosimilitud
permitid comparar el ajuste relativo entre modelos; valores menos negativos indicaron

una mayor verosimilitud del modelo frente a los datos observados.
Significancia individual de los coeficientes

La significancia individual de cada coeficiente se evalué mediante el estadistico z, por

lo tanto, el estudio compar6 el coeficiente estimado con su error estandar.

La formula general fue:

_ ﬁf
9 TSE(B)

Donde:
(zj) = estadistico de prueba asociado al coeficiente de la variable explicativa (j).

( ﬁ’j) = coeficiente estimado de la variable explicativa (j).
(SE( [)’j)) = error estandar del coeficiente estimado ( ,B’j).

(j) = variable explicativa incluida en el modelo.

El valor p-value indica la probabilidad de obtener un resultado tan extremo como el
calculado, suponiendo que el coeficiente poblacional sea igual a cero. En el estudio,
los coeficientes de gestion de mejora continua, seleccion de tecnologia, programacion,

aprendizaje virtual y reciclaje electronico fueron importantes en los modelos finales.
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La seleccion de tecnologia y el aprendizaje virtual mantuvieron los coeficientes mas
altos dentro de la especificacion, lo que mostrd un peso relevante en la probabilidad

de participacion en innovacion.

Consistencia entre coeficientes y valores exponenciales

El calculo de valores exponenciales se realizdo en R con exp (coef ()). En el modelo
Logit, esta transformacion permitié obtener odds ratios. Sin embargo, fue necesario
mantener coherencia entre los coeficientes reportados y los valores exponenciales
presentados. Si los coeficientes correspondieron al modelo final, los odds ratios

debieron calcularse a partir de esos mismos coeficientes.

Por ejemplo, si el coeficiente Logit de seleccion de tecnologia fue 2,2247, su odds ratio

se obtuvo asi:

OR_SEL_TEC = exp(2,2247) = 9,25

De forma similar, si el coeficiente de aprendizaje virtual fue 1,8751, el resultado

exponencial fue:

OR_APR VIR = exp(1,8751) = 6,52

Por tanto, los valores exponenciales debieron corresponder exactamente al modelo del
cual se tomaron los coeficientes. Los valores como 8,105 y 5,233 pertenecieron a otra
especificacion reportada en el script, por lo que no debian mezclarse con la tabla final
st esta uso los coeficientes 2,2247 y 1,8751. Este control asegurd coherencia interna

en la presentacion de resultados.

11. Bondad de ajuste Hosmer-Lemeshow

La prueba de Hosmer-Lemeshow se aplico para revisar la correspondencia entre los
valores observados y las probabilidades estimadas por los modelos. El procedimiento
agrupd las observaciones segun sus probabilidades predichas y compar6d eventos

observados con eventos esperados.

Su estadistico general fue:
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, _ \¢ (0g - Eg)?
X HL = ~ Eg
9=1 Eg(1 @)

Donde;

(x%y.) = estadistico de la prueba de Hosmer-Lemeshow.

(g) = grupo formado segun las probabilidades predichas por el modelo.
(G) = numero total de grupos utilizados en la prueba.

(Og) = eventos observados en el grupo (g).

(Eg) = eventos esperados en el grupo (g).

(ng) = niimero total de observaciones en el grupo (g)

En el modelo se solicito trabajar con diez grupos, aunque R advirtié que los datos no
permitieron construir todos los cortes solicitados. Por ello, el resultado presento tres

grados de libertad.

Los p-valué reportados fueron superiores a 0,05 en ambos modelos, este resultado
indic6 que las probabilidades estimadas guardaron una correspondencia aceptable con
los datos observados. En la lectura comparativa, los dos modelos mostraron ajuste

adecuado bajo esta prueba, con diferencias pequefias entre sus resultados.
Promedio de probabilidades proyectadas y umbral promedio

El programa R-Studio calcul6 el promedio de las probabilidades usando la funcion
mean (fitted ()). Este valor se llamo6 umbral promedio porque resumi6 la probabilidad

media estimada por cada modelo.

La formula fue:
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Donde:

(p) = promedio de las probabilidades estimadas.

(N) = nimero total de observaciones de la poblacion.
(P;) = probabilidad estimada para la observacion (i).
(1) = observacion individual dentro de la poblacion.

(XN.) = suma de las probabilidades estimadas desde la observacion (1) hasta la

observacion (N).

El Logit obtuvo un promedio de 0,249999 y el Probit 0,249241, estos valores fueron
similares, alrededor de 0,25, lo que coincidié con la proporcion de participacion en

innovacion, los dos promedios cercanos mostraron predicciones similares.
Matriz de clasificacion y precision predictiva

La matriz de clasificacion compard los valores observados de la variable dependiente
con las clases predichas por el modelo. Para transformar las probabilidades estimadas
en categorias se definid un punto de corte. En el script se utilizo inicialmente el valor

0,5 para el Probit.

La regla de clasificacion fue:

A _{1,Sl‘ﬁi2 Cc
Yi 0,sip; < c

Donde:
(§;) = valor predicho de la variable dependiente para la observacion (i).
(9;) = probabilidad estimada para la observacion (i).

(c) = punto de corte utilizado para clasificar la observacion.
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(1) = clasificacion de participacion en innovacion.
(0) = clasificacion de ausencia de participacion en innovacion.
(1) = observacion individual dentro de la poblacion.

A partir de esta regla se calcularon aciertos y errores. Los verdaderos positivos fueron
casos que participaron y se clasificaron como participacion; los verdaderos negativos
fueron casos que no participaron y se clasificaron como no participacion. Los falsos
positivos fueron casos clasificados como participacion sin que el evento hubiera

ocurrido, y los falsos negativos, como no participantes.

Férmula:

o (VP + VN)
Precision = ————
N

Donde:

(VP) = verdaderos positivos, es decir, casos que participaron en innovacion y fueron

clasificados correctamente como participacion.

(VN) = verdaderos negativos, es decir, casos que no participaron en innovacion y

fueron clasificados correctamente como no participacion.
(N) = namero total de observaciones de la poblacion.

El modelo acert6 en 307 casos de no participacion y 76 de participacion, por lo tanto,

acertd 383 de 428, con una precision de 89,49 %.

o (307 + 76)
Precision = TX 100 = 89,49%

La evaluacion mostré un buen rendimiento, pero también descubrido que el modelo

identific6 mejor los casos de no participacion, porque esta categoria era la mas comun.

Sensibilidad, especificidad y punto de corte optimo
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Se evalu¢ la relacion entre sensibilidad y especificidad para distintos puntos de corte.
La sensibilidad midi6é cuantos casos positivos reconocid el modelo y la especificidad

midio cuantos casos negativos reconocio correctamente.

VP

Sensibilidad = VP T FN

Donde:

(VP) = verdaderos positivos, es decir, casos que participaron en innovacion y fueron

clasificados correctamente como participacion.

(FN) = falsos negativos, es decir, casos clasificados como no participacion, aunque si

participaron en innovacion.

VN

ESpélelCldCLd = m

Donde:

(VN) = verdaderos negativos, es decir, casos que no participaron en innovacion y

fueron clasificados correctamente como no participacion.

(FP) = falsos positivos, es decir, casos clasificados como participacion en innovacion,

aunque no participaron.

El punto de corte dptimo busco un equilibrio entre ambas medidas, en los resultados,
el punto cercano a 0,093 ofrecié una sensibilidad de 91,6 % y una especificidad de
78,8 %. Este valor fue menor que 0,5 porque el evento positivo tuvo una proporcion
reducida en la poblacion. Al usar un umbral mas bajo, el modelo pudo captar mejor a
los participantes en innovacion, sin perder completamente la capacidad de identificar

a quienes no participaron.
Curva ROC y area bajo la curva

La curva ROC evaluo la capacidad de discriminacion del modelo a través de todos los

posibles puntos de corte. En el eje vertical se ubico la sensibilidad o tasa de verdaderos
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positivos. En el eje horizontal se ubico la tasa de falsos positivos, equivalente a uno

menos la especificidad.
TPR(c) = Sensibilidad(c)

B VP
~ (VP + FN)

Donde:
(TPR(c)) = tasa de verdaderos positivos para el punto de corte (c).

(VP) = verdaderos positivos, es decir, casos que participaron en innovacion y fueron

clasificados correctamente como participacion.

(FN) = falsos negativos, es decir, casos que participaron en innovacion, pero fueron

clasificados como no participacion.
(c) = punto de corte utilizado para clasificar las probabilidades estimadas.
Foérmula de la FPR especificidad

FPR(c) = 1 — Especificidad(c)

_ FP
~ (FP + VN)

Donde:
(FPR(c)) = tasa de falsos positivos para el punto de corte (c).

(FP) = falsos positivos, es decir, casos que no participaron en innovacion, pero fueron

clasificados como participacion.

(VN) = verdaderos negativos, es decir, casos que no participaron en innovacion y

fueron clasificados correctamente como no participacion.

(c) = punto de corte utilizado para clasificar las probabilidades estimadas.
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La AUC resumi6 como funciono el clasificador.

Su forma integral:
1
AUC = f TPR(FPR) d(FPR)
0

Donde:

(AUC) = area bajo la curva ROC, utilizada para resumir la capacidad de discriminacion

del modelo.

(TPR) = tasa de verdaderos positivos o sensibilidad del modelo.

(FPR) = tasa de falsos positivos del modelo.

(TPR(FPR)) = sensibilidad expresada en funcion de la tasa de falsos positivos.

(d(FPR)) = diferencial de la tasa de falsos positivos, utilizado en la integracion del area

bajo la curva.
(0) = limite inferior de integracion, que representa ausencia de falsos positivos.

(1) = limite superior de integracion, que representa el valor maximo de la tasa de falsos

positivos.

Un AUC de 0,5 indica una clasificacion equivalente al azar, los valores cercanos a 1
reflejan una alta capacidad de discriminacién. En el andlisis, tanto Logit como Probit
alcanzaron un AUC de alrededor de 0,9368504. Esto muestra que pueden predecir bien

quién participa y quién no en la innovacion.
Diagnéstico de multicolinealidad mediante VIF

La multicolinealidad se revisé mediante el Factor de Inflacion de la Varianza. Este
diagnostico permitid verificar si las variables explicativas compartieron informacion

excesiva entre si, la forma clasica del VIF fue:
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Vit =12

Donde:

(VIFj) = factor de inflacion de la varianza de la variable explicativa (j).

(VIF) = indicador utilizado para medir la presencia de multicolinealidad en el modelo.
(j) = variable explicativa especifica que se evalua.

(Rjz) = coeficiente de determinacion obtenido en la regresion auxiliar de la variable (j)

sobre las demas variables explicativas.
(R?) = proporcion de variabilidad explicada por una regresion.
(1) = constante ubicada en el numerador de la formula.

Donde R;: correspondi6 al coeficiente de determinacion obtenido al regresar la variable
explicativa j sobre el resto de las variables independientes. Un VIF cercano a uno
indico baja colinealidad. En los resultados, todos los valores se ubicaron muy cerca de
uno y estuvieron por debajo de cinco. Por tanto, las variables seleccionadas aportaron
informacion diferenciada al modelo y no generaron una duplicacion relevante de

contenido explicativo.
Residuos de Pearson y prueba Ljung-Box

Dado que la base de datos utilizada corresponde a informacion de corte transversal, la
prueba Ljung-Box no se consideré un diagnostico principal de los modelos Logit y
Probit. Esta prueba resulta mas pertinente en series de tiempo, donde las observaciones
mantienen un orden temporal definido. En este estudio, las observaciones provinieron
de una encuesta aplicada en un solo periodo y su orden no representd una secuencia
temporal. Por esta razon, la prueba se incorpord unicamente como una verificacion
complementaria de independencia residual, mientras que la evaluacion principal del
modelo se sustentd en la bondad de ajuste, el AIC, la ausencia de multicolinealidad, la

correccion robusta de errores estandar, la matriz de clasificacion y la curva ROC.
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La forma general fue:

A

i — Py
\/[ ﬁi (1 - ﬁl)]

L4

Donde:
(ri) = residuo de Pearson de la observacion (i).

(yi) = valor observado de la variable dependiente para la observacion (i), donde (y; =

1) indica participacion en innovacion y (yi = 0) indica ausencia de participacion.
(P;) = probabilidad estimada por el modelo para la observacion (i).
(yi — P;) = diferencia entre el valor observado y la probabilidad estimada.

(1) = observacion individual dentro de la poblacion.

Prueba Ljung-Box sobre esos residuos, esta prueba evaluo si las autocorrelaciones

residuales hasta cierto rezago fueron conjuntamente distintas de cero.

Su estadistico fue:

h D2
Q =nn + 2) Zk:ﬂm
Donde:
(Q) = estadistico de la prueba Ljung-Box.
(n) = niimero total de observaciones utilizadas en la prueba.
(h) = nimero de rezagos evaluados.
(k) = rezago especifico dentro de la prueba.

(n-k) = ajuste por el nimero de observaciones disponibles en el rezago (k).
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(f,2) = autocorrelacion estimada elevada al cuadrado en el rezago (k).

En el andlisis se trabajo con residuos de Pearson y rezago uno. Los p-valores fueron
0,2021 para el modelo Logit y 0,2385 para el modelo Probit, ambos superiores a 0,05.
Estos resultados no mostraron evidencia estadistica de dependencia residual bajo esta
prueba complementaria. No obstante, debido al caracter transversal de la base, estos
resultados se interpretaron con cautela y no como el diagnostico central de validez del

modelo.
Heterocedasticidad y prueba Breusch-Pagan

La prueba Breusch-Pagan se aplicd como diagnoéstico complementario para revisar si
la varianza de los residuos presentaba relacion con las variables explicativas. Aunque
esta prueba fue desarrollada originalmente para modelos de regresion lineal, su uso
permitié identificar posibles problemas de varianza no constante en la estimacion. El
resultado presentd un p-valor menor a 0,05, por lo que se consider6 pertinente corregir

la inferencia mediante errores estdndar robustos.
El estadistico Breusch-Pagan puede expresarse como:
LM = nR2,,
Donde:
(LM) = estadistico del multiplicador de Lagrange.
(n) = nimero total de observaciones utilizadas en la prueba.
(R2,,,,) = coeficiente de determinacién obtenido en la regresion auxiliar.

Frente a este resultado, se aplicaron errores estandar robustos tipo HC1 mediante la
matriz de varianza-covarianza robusta. Esta correccion no modificé los coeficientes
estimados, pero ajustd sus errores estdndar y permitié obtener pruebas de significancia
menos sensibles a problemas de heterocedasticidad. Después de aplicar la correccion
robusta, las variables gestion de mejora continua, seleccion de tecnologia,

fundamentos de programacion, aprendizaje virtual y reciclaje electronico mantuvieron
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signos positivos y significancia estadistica, lo que fortalecié la consistencia de los

resultados del modelo Probit.
Errores estandar robustos tipo HC1

La correccion robusta se ejecutd mediante vcov HC con tipo HC1 y coeftest, esta
correccion no cambio los coeficientes estimados, pero ajusto los errores estandar para
hacer la inferencia menos sensible a la heterocedasticidad. La matriz robusta se basa
en la forma sandwich, ampliamente usada en econometria aplicada. Para una regresion

lineal, la forma HC1 puede representarse como:

%4 = —[n
HC1 = - k)]

X'X)* X' diag(ep) X (X'X)™*
Donde:

(Vuc1) = matriz de varianza-covarianza robusta tipo HC1.

(HC1) = correccion robusta de White ajustada por grados de libertad.
(n) = niimero total de observaciones.

(k) = niimero de parametros estimados en el modelo.

(X) = matriz de variables explicativas del modelo.

(X") = transpuesta de la matriz (X).

(X'X) ') = inversa de la matriz (X'X).

(ei) = residuo estimado de la observacion (i).

(ei?) = residuo estimado elevado al cuadrado.

(1) = observacion individual dentro de la poblacion.
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En modelos de méaxima verosimilitud y modelos lineales generalizados, la idea se
extendié mediante una matriz de sensibilidad y una matriz de variabilidad empirica.

La forma general fue:
V,= B*MB™*
Donde:
(V) = matriz de varianza-covarianza robusta.
(B) = Represento la matriz de informacion o curvatura del modelo
(M) = La variabilidad empirica de los scores.

La correccion robusta mantuvo la relevancia de las variables principales en el Probit,
con resultados positivos en gestion de mejora continua, selecciéon de tecnologia,
programacion, aprendizaje virtual y reciclaje electronico. Esto confirm¢ la solidez del

analisis.
Comparacion de modelos mediante AIC

Se compararon Logit y Probit usando el Criterio de Informacién de Akaike. Este
indicador combina ajuste y parsimonia. No tiene problemas con los parametros y

permite comparar modelos sobre la misma variable.
Su formula fue:
AIC = =24(B) + 2k
Donde:
(AIC) = criterio de informacion de Akaike.
(=2 £(B) = valor de la log-verosimilitud evaluada en los parametros estimados.
(k) = nimero de parametros estimados en el modelo.

(2k) = penalizacion por el numero de parametros incluidos.
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En los resultados, el Logit tuvo un AIC de 239,174 y el Probit uno de 236,227. Los
dos modelos tuvieron el mismo numero de parametros, asi que se pueden comparar
directamente. El menor AIC del Probit sugiridé un ajuste relativo un poco mas
favorable, pero los dos modelos tuvieron el mismo signo y significancia de las

variables.

Integracion del procedimiento completo.

El procedimiento econométrico fue 16gico. Primero, se reviso la base, se confirmé que
la variable dependiente tiene dos valores y se estimaron modelos iniciales con todas
las variables. Después, se hizo una especificacion final con las variables que mostraron
mayor relevancia. Luego, se compararon los resultados de los modelos Logit y Probit

y se evalud si las predicciones eran consistentes.

La estimacion por maxima verosimilitud permitié obtener resultados, por lo que, el
Logit muestra la probabilidad de forma intuitiva con odds ratios, mientras que el Probit
ofrece una forma alternativa basada en la distribucion normal acumulada. La similitud
entre ambos modelos fortalecid la interpretacion, ya que las variables principales

mantuvieron el mismo sentido y significancia.

Los diagnosticos complementarios permitieron revisar aspectos clave del modelo. La
prueba Hosmer-Lemeshow examind el ajuste entre valores observados y esperados. El
VIF descart6 problemas de multicolinealidad. La prueba Ljung-Box sobre residuos de
Pearson revisé la independencia residual. La prueba Breusch-Pagan detecto
heterocedasticidad, por lo que se aplicaron errores estandar robustos. El AIC compara
el rendimiento de los modelos. La matriz de clasificacion y la curva ROC mostraron

que las probabilidades estimadas distinguieron bien entre participacion e innovacion.

El procedimiento permitio pasar de la descripcion de relaciones entre variables a una
explicacion probabilistica de la adopcion de innovacion. Los resultados mostraron que
la innovacion esté relacionada con el aprendizaje productivo digital, como la mejora
continua, seleccion de tecnologia, programacion, aprendizaje virtual y reciclaje
electronico. La evaluaciéon econométrica utilizd datos para entender como estas
habilidades afectaron la probabilidad de participar en la innovacion en la poblacion

analizada.
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Tabla 2

Supuestos para Logit y Probit

Supuesto Formula

Significado de la féormula

Multicolinealidad Vit =172

Heterocedasticidad Var(e; | X)) = of

Especificacion del E(1X)=0
modelo
Bondad de ajuste HL
G
2
_ (Og — Eg)
Eg(l - ﬁg)
g=1

1 :
EnVIF; = —, VIF;mide
1-R?
cuanto aumenta la varianza
del coeficiente por la relacion
entre variables
independientes. Rjzrepresenta
qué tanto una variable
explicativa Xjpuede ser

explicada por las demas

variables X.

EnVar(g; | X;) = o?, Vares
la varianza, ¢;es el error del
modelo, X;son las variables

. . 2 . .
explicativas y g;"indica que la
varianza del error puede

cambiar entre observaciones.

EnE(g 1 X;) =0, Eesel
valor esperado, €;es el error y
X;son las variables
independientes. La formula
indica que los errores no
deben estar relacionados con

las variables explicativas.

G 2
En HL = E (09_—]511),
Eq(1-Pg)

g=1

HlLes la prueba de Hosmer-
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Capacidad AUC

predictiva 1
=f TPR(FP R™1(¢t))dt
0

Efectos marginales oP(Y; =11X;)
7%,
Significancia B;
zZ= ~
estadistica SE(pB;))

Lemeshow, Ogson los valores
observados, Eglos esperados,
Glos grupos y pyla

probabilidad estimada.

En AUC =

f, TPR(FP R (t))dt,
AUCes el area bajo la curva
ROC, TPRes la sensibilidad,
FPRes la tasa de falsos

positivos y trepresenta los

puntos de corte del modelo.

I OP(Y;=1IX

i) _
E 2%, ,P(Y; =11

X;)es la probabilidad de que
ocurra el evento, Xjes una
variable explicativa y
drepresenta el cambio

marginal.

Enz=—L— zesel

SE(B;)’

estadistico de prueba, 8 jes el
coeficiente estimado y
SE(B ;)es el error estandar del

coeficiente.

Nota: Elaboracion propia.
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3.3 Operacionalizacion de las variables

Tabla 3

Variable dependiente: Adopcion de innovacion

i Técnica e
Concepto Dimension  Indicador Items
instrumento
La adopcion de Percepcion  Frecuencia [Participaen  Técnica: Analisis
innovacion se refiere adopcion de la experiencias  documental
al proceso mediante  de percepcion inOvadoras Instrumento: Ficha
el cual los innovacidon  sobre relacionadas  de recoleccion de
individuos o innovaciones con el uso de datos estadisticos.
empresas tecnoldgicas nuevas
incorporan, utilizan en su tecOlogias?
y difunden nuevas empresa

tecnologias,
practicas o ideas en
sus actividades, que
genera mejoras en
su desempeio y
adaptacion al
entorno (Rogers,

2003).

Fuente: Formulario de encuesta de habilidades digitales MINTEL 2023

Tabla

Variable Independiente: Capacidades del aprendizaje productivo
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Técnica e

Concepto Dimension Indicador Items instrument
0
Conjunto de Conocimiento  Percepcion (Conoce su Técnica:
. ersonal las e
saberes digital sobre el p . Analisis
innovaciones
relacionados con conocimiento tecnologicas que se documental
estan en su
el uso, de
empresa?
comprension y innovaciones Instrumento
Y . ;, Conoce técnicas .
aplicacion de tecnologicas ¢ : Ficha de
innovadoras para el
tecnologias y técnicas diseno de recoleccion
. . roductos
digitales en innovadoras ~ ProCUetOS Y de datos
servicios centrados
contextos aplicadas en  en el cliente? estadisticos.
laborales la
y (Conoce
personales organizacion  metodologias de
, estion de
(Hernandez, g
proyectos
2014). orientadas a la
mejora continua?
Capacidad para Resolucién de  Percepcion (Es capaz de Técnica:
. . identificar un e
identificar, problemas sobre la . Analisis
problema técnico
analizar y digitales capacidad de los dispositivos  documental
. digitales y/o
solucionar para L
aplicaciones y
problemas identificar entornos que Instrumento
. utiliza? .
mediante el uso problemas : Ficha de
de herramientas técnicos y (Es capaz de recoleccion
L . evaluar y elegir de
tecnoldgicas y seleccionar yeleg de datos
manera adecuada
recursos digitales tecnologias un dispositivo, estadisticos.
software
(European adecuadas L
aplicacion o
Commission, servicio para
realizar sus tareas?
2017)
Conjunto de Seguridad Percepcion (Usted y sus Técnica:
. . colaboradores/empl e
conocimientos, digital sobre el uso PL Analisis
eados se aseguran
habilidades y seguro de de que las documental

gestiones que
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actitudes
orientadas a
proteger la
informacion, los
datos personales y
el uso seguro de
tecnologias
digitales
(European
Commission,

2017).

Capacidad de Aprendizaje y

adquirir nuevos adaptacion
conocimientos tecnologica
digitales,

adaptarse a

cambios

tecnologicos y

actualizar

continuamente

habilidades en

entornos digitales

(Tamayo y

Tamayo, 2003).

internet y
proteccion de
datos
personales en
entornos

digitales

Percepcion
sobre la
participacion
en entornos
virtuales de
aprendizaje y
adaptacion a
nuevas

tecnologias

realizan en internet
(online) son
seguras?

(Conoce y actia
con prudencia
cuando recibe
mensajes cuyo
remitente,
contenido o archivo
adjunto sea
desconocido
(SPAM)?

(Se interesa en
conocer las
politicas de
privacidad de las
plataformas que
utiliza en Internet,
asi como el
tratamiento que
hacen de sus datos
personales?

(Conoce los
fundamentos de los
procesos digitales y
de la creacion de
software?
(Entiende los
principios de la
programacion?

(Participa en
entornos virtuales
de aprendizaje,
internos de la
empresa o
externos?

(Conoce como
reciclar la basura
electronica?

Instrumento
: Ficha de
recoleccion
de datos

estadisticos.

Técnica:
Analisis

documental

Instrumento
: Ficha de
recoleccion
de datos

estadisticos.

Fuente: Formulario de encuesta de habilidades digitales MINTEL 2023
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CAPITULO IV
RESULTADOS

4.1 Resultados y discusion

En este capitulo se presentan los resultados obtenidos a partir del procesamiento de la
base de datos del MINTEL, con el propdsito de analizar la capacidad de aprendizaje
productivo y su relacion con la adopcién de innovacion en los ciudadanos
empresariales del Ecuador. El andlisis inici6 con una caracterizacion general de la
poblacion en SPSS, continué con el estudio descriptivo de las variables y
posteriormente incorpord el método MICMAC para identificar relaciones de
influencia y dependencia dentro del sistema. Finalmente, se aplicaron modelos
econométricos Logit y Probit para estimar la contribucion de las capacidades digitales
seleccionadas sobre la probabilidad de participar en innovacion. De esta manera, los
resultados permitieron responder a los objetivos planteados y verificar la hipotesis de

investigacion.

4.1.1 Analisis descriptivo y estructural de las variables de estudio.

Antes de analizar las variables vinculadas con innovacion y aprendizaje productivo, se
realizd una caracterizacion general de la poblacion. En esta etapa se identifico el
tamafio de las empresas, si estdn formalizadas, la provincia y el género de los
participantes, estos datos ayudaron a entender el contexto del estudio y a interpretar
mejor los resultados. Los resultados de esta seccion sirvieron para reconocer la
composicion de la poblacion y entender como estan las condiciones de los ciudadanos

empresariales y las unidades econdmicas que se estudiaron.

Tabla §

Tabla del tamario de la empresa PYMES

EMPRESA Registre el tamafio de su empresa
Frecuencia Porcentaje
MEDIANA A (ventas anuales menores a 4 0,9%
$1.000.001 a $2.000.000 - 50 a 99

empleados)
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MICRO (ventas anuales menores a 391 91,4%
$100.000 - 1 a 9 empleados)

PEQUENA (ventas anuales menores a 33 7,7%
$100.001 a $1.000.000 - 10 a 49
empleados)

Total 428 100,0%

Nota. Elaboracion propia con datos del MINTEL.

Este resultado muestra como estan distribuidas las empresas segun su tamafio, los
datos evidenciaron una alta concentracion de microempresas, porque 391 empresas, el
91,4 % del total, son de este grupo. Esto muestra que “la base de datos estuvo
compuesta principalmente por unidades econdmicas pequeiias, con ventas anuales de
menos de 100 000 ddlares y entre 1 y 9 empleados. Las pequenas empresas fueron el
segundo grupo mas grande, con 33 registros y un 7,7 por ciento del total. Aunque
tenian menos participacion que las microempresas, este grupo mostrd unidades
productivas mas organizadas, con mayores ventas y capacidad operativa. Las empresas
medianas tipo A tuvieron solo 4 casos, el 0,9 % de la poblacién, asi que su peso en el

analisis fue minimo.

El estudio se hizo en un entorno empresarial con muchas microempresas, esto es
comun en Ecuador, donde la mayoria de los negocios son pequefios y generan muchos
empleos. Esta composicion es importante porque las microempresas suelen tener
menos recursos. Por eso, como habia pocas empresas pequefias y medianas, los
resultados del estudio se interpretaron sobre todo teniendo en cuenta las empresas mas

pequenas.

Tabla 6

Identificacion de RISE / RUEPS

RISE . Usted posee RISE / RUEPS?
Frecuencia Porcentaje
No 355 82,9%
Si 73 17,1%
Total 428 100,0%
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Nota. Elaboracion propia con datos del MINTEL.

En esta tabla permiti6 identificar la condicion de los encuestados respecto a la posesion
de RISE o RUEPS, esta distribucion reflej6 una baja presencia de mecanismos
formales de registro dentro de la poblacién estudiada. Estos resultados fueron
importantes porque la pertenencia a registros como RISE o RUEPS suele relacionarse
con mayores niveles de formalizacion, acceso a procesos comerciales, participacion
en compras publicas o vinculacion con redes de economia popular y solidaria. Por eso,
la mayoria de las respuestas fueron negativas, lo que sugiere que una parte
considerable de la poblacion pudo haberse desarrollado en condiciones de menor
formalidad o con una limitada articulacion institucional. Ademas, el hecho de que el
nimero de personas o empresas con RISE/RUEPS fuera bajo pudo haber afectado la
capacidad para acceder a oportunidades de crecimiento, capacitacion, financiamiento
o adopcion de herramientas digitales. La formalizacion fue importante para mejorar la

participacion en los mercados, fortalecer la produccion y aumentar la innovacion.

Tabla 7
Identificacion del RUC
RUC . Usted posee RUC?
Frecuencia Porcentaje
No 337 78,7%
Si 91 21,3%
Total 428 100,0%

Nota. Elaboracion propia con datos del MINTEL.

La situacion de los participantes frente a la posesion del Registro Unico de
Contribuyentes (RUC), permitié observar un bajo nivel de formalizacion tributaria
dentro de la poblacion analizada. E1 RUC constituye un elemento importante para la
identificacion de una actividad productiva ante la administracion tributaria, asi como
para la emision de comprobantes, acceso a mercados formales, contratacion con otras
empresas y participacion en determinados procesos comerciales. Por esta razon, el
predominio de respuestas negativas reflej0 que una parte importante de los

participantes pudo haber operado en condiciones de menor formalidad. Por lo tanto, la
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tabla evidencio que la mayoria de los participantes no dispuso de RUC, situacion que
pudo influir en su capacidad para integrarse a mercados mas estructurados y

aprovechar herramientas de aprendizaje productivo o innovacion.

Figura 1

Porcentaje de influencia por provincia
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Nota. Elaboracion propia con datos del MINTEL.

El grafico 1 mostro la distribucion del grado de influencia por provincia. Azuay
registro el porcentaje mas alto, con 16,1 %, seguido de Carchi con 13,1 % y El Oro
con 11,2 %. Estas provincias fueron las mas importantes en el analisis. En un segundo
nivel estan Cotopaxi, Guayas e Imbabura, con 8,9 %, y Tungurahua, con 6,1 %. Estos
valores mostraron una influencia intermedia en comparacion con las provincias que
mas participaron Loja llegé al 5,6 %, Pichincha al 4,7 % y Santa Elena al 3,7 %. Estas
provincias participaron menos: Manabi y Cafiar con un 1,6 % cada una; Esmeraldas
con un 1,4 %; Chimborazo con un 0,9 %; Bolivar con un 0,7 %; Santo Domingo de

los Tsachilas con un 0,5 %; y Los Rios con un 0,2 %.

La distribucion provincial evidencié una mayor concentracion de registros en Azuay,

Carchi y El Oro, mientras que otras provincias presentaron una participacion reducida

72



dentro de la base analizada. Este resultado permitié reconocer diferencias territoriales
en la composicion de la poblacion estudiada; sin embargo, no debe interpretarse como
una comparacion de desempefio entre provincias, debido a que el andlisis provincial

tuvo un cardcter descriptivo y contextual.

Tabla 8

Género al que pertenece

Género JA que género pertenece?
Frecuencia Porcentaje

Femenino 220 51,4%
Masculino 158 36,9%
N/A 45 10,5%
Otro 3 0,7%
Prefiero no decir 2 0,5%
Total 428 100,0%

Nota. Elaboracion propia con datos del MINTEL.

La tabla muestra la distribucion de la poblacion segun género, asi, el grupo femenino
registrd 220 casos, equivalentes al 51,4 % del total, mientras que el grupo masculino
presentd 158 casos, correspondientes al 36,9 %. Ademas, se identificaron 45 registros
en la categoria N/A, que representaron el 10,5 %, lo cual evidencia la presencia de
informacion no especificada para esta variable. Las categorias “Otro” y “Prefiero no
decir” registraron participaciones menores, con 0,7 % y 0,5 %, respectivamente. Estos
resultados permiten describir la composicién de la poblacion del estudio, pero no
autorizan afirmar diferencias de productividad, uso tecnoldgico o innovacion entre
hombres y mujeres, debido a que la variable género no fue incluida como factor

explicativo dentro del modelo econométrico.

4.1.2 Procesamiento de las variables descriptivas

El procesamiento de las variables en SPSS permitio obtener la frecuencia y el
porcentaje de respuestas afirmativas y negativas para cada dimension analizada. A

partir de estos resultados, se observo que en todas las variables predomino la respuesta
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“No”, con frecuencias superiores a las respuestas “Si”. Esto evidencio que la mayoria
de los encuestados no presentd6 de forma amplia las capacidades, practicas o
conocimientos relacionados con la participacion en innovacion y la capacidad de

aprendizaje productivo.

Tabla 9

Resultados de frecuencias y porcentajes SPSS

Variables Respuesta Frecuencia Porcentaje
Participacion No 321 75,0
innovacion Si 107 25,0
Innovacion No 339 79,2
tecnologica S 89 20,8
Disefio centrado No 322 75,2
cliente Si 106 24,8
Gestion mejora No 339 79,2
continua Si 89 20,8
Identificar problemas No 325 75,9
tecnologicos Si 103 24,1
Seleccion tecnologia No 318 74,3

Si 110 25,7
Seguridad gestiones No 296 69,2
online Si 132 30,8
Deteccidon spam No 274 64,0
Si 154 36,0
Politicas privacidad No 279 65,2
Si 149 34,8
Fundamentos No 340 79,4
programacion Si 88 20,6
Aprendizaje virtual No 327 76,4
Si 101 23,6
Reciclaje electronico No 343 80,1
Si 85 19.9

Nota. Elaboracion propia con base en frecuencias y porcentajes procesados en SPSS,

datos del MINTEL.
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En la tabla, la variable participacion en innovacion, 321 personas respondieron “No”,
lo que represento el 75,0 % de la poblacion, mientras que 107 personas respondieron
“S1”, equivalente al 25,0 %, este resultado mostrd que solo una cuarta parte de los
encuestados participd en procesos de innovacion, mientras que la mayoria no estuvo
vinculada directamente con este tipo de actividades. Por ello, se pudo identificar una
baja participacion innovadora dentro de la poblacién analizada. De tal manera, las
variables relacionadas con capacidades tecnologicas y productivas también
presentaron una mayor concentracion de respuestas negativas. Innovacion tecnoldgica
y gestion de mejora continua registraron 339 respuestas “No”, equivalentes al 79,2 %,

99
1

frente a 89 respuestas “Si”, que representaron el 20,8 %. Asimismo, fundamentos de
programacioén presentd 340 respuestas negativas, correspondientes al 79,4 %, y
reciclaje electronico registrd 343 respuestas “No”, equivalentes al 80,1 %. Estos
resultados permitieron observar que las capacidades mas técnicas o especializadas

fueron las menos desarrolladas dentro de la poblacion

En cambio, algunas variables mostraron porcentajes afirmativos relativamente mas
altos, aunque sin superar a las respuestas negativas. Este fue el caso de deteccion de
spam, con 154 respuestas “Si”, equivalentes al 36,0 %; politicas de privacidad, con
149 respuestas afirmativas, correspondientes al 34,8 %; y seguridad en gestiones
online, con 132 respuestas “Si”, que representaron el 30,8 %. Estos resultados
sugirieron que ciertos conocimientos vinculados con seguridad digital estuvieron mas
presentes en la poblacion, posiblemente porque son practicas mas comunes en el uso

cotidiano de internet, redes sociales, correos electronicos o plataformas digitales.

Tabla 10

Matriz porcentual de las variables

Variables Si %
Participacion innovacion 25,0%
Innovacién tecnologica 20,8%
Disefio centrado cliente 24.8%
Gestion mejora continua 20,8%
Identificar problemas tecnologicos 24,1%
Seleccion tecnologia 25,7%
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Seguridad gestiones online 30,8%

Deteccion spam 36,0%
Politicas privacidad 34,8%
Fundamentos programacion 20,6%
Aprendizaje virtual 23,6%
Reciclaje electrénico 19,9%

Nota. La tabla muestra el porcentaje afirmativo obtenido de la tabla de frecuencia.

En esta tabla se consideraron unicamente los porcentajes afirmativos, debido a que
estos permitieron identificar la presencia de cada capacidad, practica o conocimiento
dentro de la poblacion analizada. La respuesta “Si” reflejo la existencia declarada de
la caracteristica estudiada, mientras que la respuesta “No” indic6 su ausencia. Por esta
razon, los porcentajes afirmativos sirvieron como base descriptiva para construir una
matriz inicial de clasificacion. Esta decision no implica causalidad entre variables, sino
una forma de ordenar la informacion observada y preparar los datos para el analisis

estructural mediante MICMAC.

En cambio, las respuestas negativas no fueron utilizadas para la ponderacion principal
porque indicaron ausencia de la caracteristica analizada, mas no aportaron
directamente al nivel de presencia de la variable dentro del sistema. Por ello, trabajar
con los valores afirmativos permitid establecer una base mas clara y coherente para
clasificar las variables segin su intensidad relativa, facilita posteriormente la
asignacion de pesos y el desarrollo del andlisis MICMAC mediante la evaluacion de

influencia y dependencia entre variables.

Tabla 11

Matriz de Clasificacion

PI IT DC GC IP ST SG DS PP FP AV RE

PI 0 33% 37% 33% 37% 38% 43% 49% 47% 33% 36% 32%

IT 35% 0 35% 31% 35% 36% 41% 46% 45% 31% 34% 30%

DC 37% 33% 0 33% 37% 38% 43% 48% 47% 33% 36% 32%
GC 35% 31% 35% 0 35% 36% 41% 46% 45% 31% 34% 30%
IP 37% 33% 37% 33% 0 38% 43% 48% 47% 33% 36% 32%
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ST 38% 34% 38% 34% 37% 0 44% 49% 48% 33% 36% 33%

SG 40% 36% 40% 36% 40% 41% 0 51% 50% 36% 39% 35%
DS 43% 39% 43% 39% 42% 44% 49% 0 53% 39% 42% 38%

PP 42% 38% 42% 38% 42% 43% 48% 53% 0 38% 41% 37%
FP 35% 31% 35% 31% 34% 36% 41% 46% 45% 0 34% 30%
AV 37% 33% 37% 33% 36% 38% 43% 48% 47% 32% 0 32%
RE 35% 31% 35% 31% 34% 36% 41% 46% 45% 31% 34% 0

Nota. La tabla muestra el calculo porcentual con el porcentaje afirmativo de la matriz.

Esta tabla permitid organizar las relaciones entre las variables vinculadas con la
participacion en innovacion y la capacidad de aprendizaje productivo, tomando como
referencia la presencia efectiva de cada dimension dentro de la poblacion analizada.
La diagonal principal tiene un valor de 0 porque se compar6 con las demas variables,
no consigo misma. Los resultados mostraron que los porcentajes se concentraron entre
el 30 % y el 53 %, lo que indica que las relaciones entre las variables tienen distintos
niveles de intensidad. Las relaciones mas altas se observaron en variables de seguridad
digital, especialmente deteccion de spam, politicas de privacidad y seguridad en
gestiones online, ya que registraron valores superiores al cuarenta y cinco por ciento

en varias interacciones.

Esto sugiri6 que estas variables tuvieron una mayor presencia relativa dentro de la
matriz y, por tanto, pudieron adquirir mayor importancia en la estructura inicial del

analisis.

Por otra parte, las relaciones con menor porcentaje se ubicaron alrededor del treinta al
treinta y cuatro por ciento, principalmente en variables como fundamentos de
programacioén, reciclaje electronico, innovacion tecnoldgica y gestion de mejora
continua. Estos valores reflejaron una menor presencia relativa de capacidades
tecnologicas, digitales y de aprendizaje productivo dentro de la poblacion. En este
sentido, la matriz de clasificacion constituy6 un paso metodologico importante, ya que
permitié transformar los porcentajes afirmativos en una base relacional para asignar
ponderaciones y continuar con el analisis MICMAC de influencia y dependencia entre

variables.
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Tabla 12

Pardametros de clasificacion

PARAMETROS DE CALIFICACION

0: No influye 0%

1: Débil 1-35%
2: Influencia Moderada 36 -41%
3: Fuerte influencia 42 -100%

Nota. Esta tabla muestra los parametros de calificacion en base a los porcentajes de la

matriz de clasificacion, célculo del peso de los parametros.

La tabla presenta los pardmetros utilizados para transformar los porcentajes de la
matriz de clasificacion en una escala ordinal de 0 a 3, compatible con el analisis
MICMAC. El valor 0 represent6 ausencia de influencia, el valor 1 una influencia débil,
el valor 2 una influencia moderada y el valor 3 una influencia fuerte. Los rangos se
definieron de acuerdo con la distribucion de los porcentajes observados en la matriz,
los cuales se concentraron principalmente entre el 30 % y el 53 %. Por ello, esta escala
permitid diferenciar con mayor claridad los niveles relativos de relacion entre variables

y preparar la matriz ponderada para el analisis de influencia y dependencia.

La clasificacion propuesta permitié ordenar técnicamente los porcentajes afirmativos
y convertirlos en valores interpretables dentro del método MICMAC. En este sentido,
la tabla no representd una medicion causal directa, sino un procedimiento de
ponderacion utilizado para estructurar las relaciones entre variables. De esta manera,
los datos descriptivos obtenidos de la base del MINTEL se adaptaron a una escala
relacional que facilité la identificacion de variables con mayor o menor peso dentro

del sistema analizado.
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Tabla 13

Matriz ponderada MICMAC
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Nota. La tabla muestra la ponderacion en base a los pardmetros de clasificacion

elaborada por el programa MICMAC.

La matriz evidencid que varias relaciones alcanzaron valores altos, especialmente en
las variables asociadas con seguridad digital. Deteccion de spam y politicas de
privacidad concentraron una presencia importante de valores iguales a tres, lo cual
indico una fuerte relacion con distintas capacidades del sistema, este resultado mostro
que la seguridad en entornos digitales tuvo un papel relevante dentro de la estructura
analizada. La matriz ponderada permitio reconocer que la adopcion de innovacion no
respondio a una sola capacidad. Los resultados mostraron una red de relaciones donde
la seguridad digital, la seleccion de tecnologia, el aprendizaje virtual y la identificacion
de problemas tecnologicos ocuparon un lugar importante. Esto reforz6 la idea de que
el ciudadano necesitd mas que acceso a tecnologia; también requiri6 habilidades para
reconocer riesgos, elegir herramientas adecuadas y usar los recursos digitales de

manera productiva.
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Tabla 14

Influencias y dependencia indirecta, MII

N Variable Influencia Dependencia
indirecta indirecta

1 Participacion innovacion 10454 10350

2 Innovacioén tecnologica 8608 7249

3 Disefio centrado cliente 10454 10350

4 Gestion mejora continua 8608 7249

5 Identificar problemas tecnologicos 10454 10350

6 Seleccion tecnologia 10454 11564

7 Seguridad gestiones online 11088 13779

8 Deteccion spam 13550 14958

9 Politicas privacidad 13128 14958
10  Fundamentos programacion 8608 7249
11  Aprendizaje virtual 10454 9752
12 Reciclaje electronico 8608 6660

Nota. La tabla muestra los valores de las influencias y dependencias indirectas de las

variables MII, elaborado por el MICMAC.

Estos resultados mostraron no solo las relaciones directas entre las variables, sino
también los efectos generados por otras variables del sistema. Los niveles més altos de
influencia indirecta se centraron en la deteccion de spam (13 550 puntos) y las politicas
de privacidad (13 128 puntos). Estos valores mostraron que las dos variables afectaron
al resto del sistema, incluso de forma indirecta. Esto confirm¢é que la seguridad digital
ocup6 un papel central dentro del andlisis, ya que influy6 sobre varias dimensiones
vinculadas con el aprendizaje productivo y la adopcion de innovacion. Seguridad de
gestiones online también alcanz6 un valor importante de influencia indirecta, con
11.088 puntos. Este resultado reforzo la importancia de las capacidades relacionadas
con el uso seguro de internet, debido a que su presencia se conectd con otras

habilidades digitales necesarias para participar en entornos innovadores.
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En cuanto a la dependencia indirecta, deteccion de spam y politicas de privacidad
registraron los valores mas altos, con 14.958 puntos cada una. Les sigui6 seguridad de
gestiones online, con 13.779 puntos, y seleccion de tecnologia, con 11.564 puntos.
Esta situacion indicé que las variables de seguridad digital fueron altamente sensibles
al comportamiento del sistema, porque dependieron de otras capacidades como
aprendizaje virtual, seleccion tecnoldgica, identificacion de problemas y fundamentos
digitales. La seleccion de tecnologia obtuvo 10.454 puntos de influencia indirecta y
11.564 puntos de dependencia indirecta. Este resultado la ubic6 como una variable
relevante, ya que no solo aporté al funcionamiento del sistema, sino que también
recibi6 efectos de otras capacidades. Su comportamiento resultd importante porque la
eleccion adecuada de herramientas tecnologicas pudo facilitar la adopcion de
innovacion. Por otra parte, innovacidon tecnoldgica, gestion de mejora continua,
fundamentos de programacion y reciclaje electronico presentaron valores menores de
influencia indirecta, con 8.608 puntos cada una. Aunque su peso fue mas bajo frente a
las variables de seguridad digital, mantuvieron participacion dentro del sistema y

aportaron al conjunto de capacidades analizadas.

La matriz de influencias confirmé que el sistema estuvo fuertemente articulado por
seguridad digital, seleccion de tecnologia y aprendizaje virtual. Los resultados
mostraron que la adopcion de la innovacion depende de varias capacidades, como
identificar riesgos, proteger informacion, seleccionar herramientas adecuadas y

adaptarse a entornos digitales.
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Figura 2

Grdfico de influencia directas

Potential direct influence graph
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Nota. Elaboracion propia con base en el procesamiento de variables mediante

MICMAC con datos del MINTEL.

Las conexiones representadas en color rojo indicaron influencias de mayor intensidad,
por lo que el anélisis se concentro en las variables que tuvieron mayor capacidad para
incidir sobre otras dimensiones. Se observo que politicas de privacidad (POL_PRI)
ocupd una posicion relevante dentro del grafico, debido a que mantuvo varias
conexiones fuertes con variables como participacion en innovacion (PAR _INN),
seleccion de tecnologia (SEL _TEC), deteccion de spam (DET _SPM), aprendizaje
virtual (APR_VIR) y reciclaje electronico (REC_ELE). Este resultado evidenci6 que
la proteccion de datos y el conocimiento sobre privacidad digital formaron parte de las

condiciones que fortalecieron el uso responsable de la tecnologia.
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La variable deteccion de spam (DET SPM) también presentd una ubicacion
importante dentro de la red, su relacion con seguridad de gestiones online
(SEG_ONL), seleccion de tecnologia (SEL TEC), gestion de mejora continua
(GES_MCO) y politicas de privacidad (POL_PRI) reflejé que la prevencion de riesgos
digitales estuvo asociada con varias capacidades del aprendizaje productivo, esto
mostré que el ciudadano no solo necesité acceder a herramientas digitales, sino
también reconocer amenazas y actuar con prudencia dentro de entornos virtuales.
Participacion en innovacion (PAR_INN) apareci6 vinculada con variables de
seguridad y seleccion tecnolégica, lo que confirmo que la adopcion de innovacion no
dependid de un solo factor. La relacion con SEG_ONL y POL PRI sugirié que la
confianza en el uso de plataformas digitales pudo favorecer una mayor disposicion

hacia experiencias innovadoras.

Esto permitio6 identificar que las relaciones mas fuertes se concentraron en seguridad
digital, privacidad, seleccion tecnologica y deteccion de riesgos, los resultados
reforzaron la interpretacion del MICMAC, ya que la innovacion aparecidé como un
proceso conectado con capacidades digitales practicas, especialmente aquellas que

permitieron usar la tecnologia con mayor seguridad, criterio y orientacion productiva..
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Figura 3

Grdfico de influencia indirecta

Indirect influence graph
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Nota. Elaboracion propia con base en el procesamiento de variables mediante

MICMAC con datos del MINTEL.

El grafico mostré que las influencias indirectas se concentraron principalmente
alrededor de la seguridad digital, las variables con mayor presencia fueron deteccion
de spam, politicas de privacidad y seguridad de gestiones online, las cuales ocuparon
una posicion relevante dentro de la red de relaciones, esto indicd que dichas
capacidades no actuaron de manera aislada, sino que conectaron con otras variables

del sistema y ayudaron a explicar como se organizo la adopcion de innovacion.

La relacién entre estas variables evidencid que el uso productivo de la tecnologia

necesitd condiciones minimas de confianza, proteccion de datos y prevencion de
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riesgos digitales. En ese sentido, la innovacion no dependi6 tnicamente del acceso a
herramientas tecnologicas, sino también de la capacidad del ciudadano para identificar
amenazas, cuidar su informacién y usar plataformas digitales con mayor seguridad..

Figura 4

Mapa de influencia y dependencia directa

Indirect influence/dependence map
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Nota. La grafica muestra los diferentes cuadrantes para identificar las variables que

tiene mas influencia y dependencia.

El mapa de influencia y dependencia permitio identificar las variables con mayor
motricidad, es decir, aquellas con mayor capacidad para incidir sobre el sistema, asi
como las variables con mayor dependencia, cuyo comportamiento estuvo

condicionado por otras dimensiones. La distribuciéon por cuadrantes facilité la
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diferenciacion entre factores de cambio, variables sensibles y elementos con menor

participacion dentro de la dindmica general del sistema.

En la zona de conflicto, ubicada en el cuadrante superior derecho, se situaron deteccion
de spam (DET SPM) y politicas de privacidad (POL PRI). Estas variables
presentaron alta influencia y dependencia, por lo que se consideraron factores sensibles
dentro del sistema. Cualquier variacion en ellas pudo generar efectos sobre otras
dimensiones, aunque su comportamiento también dependi6 de capacidades como
seguridad de gestiones online, seleccion tecnoldgica y aprendizaje digital. Esta
ubicacion evidencid que la seguridad digital constituye un componente relevante para
comprender la adopcidon de innovacion, ya que el uso seguro de plataformas digitales
requiere confianza, proteccion de datos y capacidad para reconocer riesgos

tecnologicos.

Las variables identificacion de problemas tecnoldgicos, seleccion de tecnologia,
participacion en innovacion, disefio centrado en el cliente y aprendizaje virtual se
ubicaron en posiciones intermedias dentro del plano. Aunque no alcanzaron los niveles
mas altos de influencia y dependencia, mantuvieron una relacion importante con la
dinamica central del sistema. Este resultado mostré que la adopcion de innovacion se
asocia con habilidades practicas, como reconocer problemas tecnoldgicos, elegir

herramientas adecuadas y fortalecer el aprendizaje mediante entornos digitales.

Por otra parte, innovacién tecnologica, fundamentos de programacion, reciclaje
electronico y gestion de mejora continua se ubicaron en la zona de independencia, con
menor influencia y dependencia dentro del sistema analizado. Esto no significa que
carezcan de importancia, sino que su peso estructural fue menor en comparacion con
las variables vinculadas a la seguridad digital. En conjunto, el mapa permitio
evidenciar que el aprendizaje productivo no depende unicamente del acceso a
tecnologia, sino de la articulacion entre habilidades digitales, confianza, seleccion

adecuada de herramientas y uso responsable de los recursos tecnoldgicos.
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4.1.2 Analisis de los resultados del objetivo explicativo

Una vez descritas las principales condiciones de la adopcion de innovaciéon y de la
capacidad de aprendizaje productivo mediante el analisis de frecuencias y el método
MICMAUC, se procedié con el andlisis explicativo, por lo cual se determina si las
variables seleccionadas no solo se relacionaron dentro del sistema, sino si también

contribuyeron estadisticamente a explicar la participacion en innovacion.

Para ello, se aplicaron modelos econométricos de respuesta binaria Logit y Probit,
debido a que la variable dependiente present6 dos posibles resultados: participar o no
participar en innovacion. En este sentido, el analisis explicativo permitio estimar la
probabilidad de que un ciudadano adopte innovacion a partir de capacidades digitales
vinculadas con gestion de mejora continua, seleccion de tecnologia, fundamentos de

programacion, aprendizaje virtual y reciclaje electronico.

Se utilizaron ambos modelos para comprobar la estabilidad de los resultados, logit
facilita la interpretacion con razones de posibilidades u Odds ratios, mientras que el
probit permite verificar el ajuste con una funcion de distribucion normal acumulada.
Asi, aportd datos para confirmar la hipotesis de la investigacion y ver como la

capacidad de aprender a hacer cosas nuevas influye en la adopcion de la innovacion.

Tabla 15

Matriz de correlacion entre variables del modelo.

> % ¢ &8 5 & & g =z 2 & E

Variables |;; ~ Ia o = = © |E |g z |; Ig
z = e 5 3 2 ¢ & = 3z = =
z a — S e a = = = o = &

PAR INN  1.0000

INN_TEC  0.3557 1.0000

DIS_CLI 03563 0.6263 1.0000

GES_MCO 0.3291 0.5886 0.6796 1.0000

IDE_PTE  0.5585 0.2907 0.2848 0.2772 1.0000

SEL_TEC  0.6606 0.3574 0.3810 0.2520 0.7195 1.0000

SEG_ONL 0.3505 0.2188 0.2263 0.2687 0.3341 0.3945 1.0000

DET_SPM  0.5340 02396 0.2353 02156 0.5573 0.5394 0.4375 1.0000

POL_PRI  0.5522 0.3265 02965 02782 0.5409 0.5467 0.4040 0.6580 1.0000
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FUN_PRO 0.6008 0.2664 0.2840 0.2379 0.5927 0.6004 0.2987 0.5220 0.5020 1.0000

APR_VIR

0.5433 0.2440 0.2930 0.2576 0.4080 0.4287 0.3914 0.4776 0.4717 0.4661
REC_ELE 0.5106 0.3222 0.2707 0.2067 0.5692 0.5248 0.3143 0.4322 0.4476 0.5003 0.3440

1.0000

1.0000

Nota. Elaboracion propia matriz de correlacion, datos del MINTEL.

La matriz de correlacion permitié observar una relacion positiva entre las variables
analizadas, esto indic6 que las capacidades digitales mantuvieron una conexion
coherente con la participaciéon en innovacion, ya que los valores no mostraron
relaciones inversas ni comportamientos contradictorios dentro del sistema. Los
resultados mas relevantes se concentraron en variables vinculadas con seleccion de
tecnologia, fundamentos de programacion, identificacion de problemas tecnologicos,
aprendizaje virtual y seguridad digital. Estas dimensiones presentaron una asociacion
mas fuerte con la participacion en innovaciéon, lo cual evidencid que el
comportamiento innovador estuvo relacionado con habilidades practicas para elegir
herramientas, resolver dificultades técnicas, adquirir conocimientos digitales y

proteger la informacion en entornos virtuales.

También se identificaron relaciones importantes entre las propias capacidades
digitales, la asociacion entre identificacion de problemas tecnoldgicos y seleccion de
tecnologia fue una de las mas altas, lo que reflej6 una relacion logica: quien reconocio
una dificultad técnica tuvo mejores condiciones para elegir una solucion adecuada. De
igual manera, la relacion entre deteccion de spam y politicas de privacidad mostré que

la seguridad digital formo un bloque relevante dentro del analisis.

Los resultados confirmaron que la adopcidén de innovacion no dependié de una sola
variable, sino de un conjunto de capacidades conectadas entre si, por ello, la matriz
aportd una base util para avanzar hacia el andlisis explicativo, ya que permitio
reconocer qué variables tuvieron mayor cercania con la participacion en innovacion y

cuales fortalecieron la estructura del aprendizaje productivo.

Tabla 16

Estimacion modelos econométricos Logit y Probit

Variables Logit Probit
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Constante -3.476%** -1.977%**
(0.304) (0.147)
Gestion mejora continua 1.125%* 0.664**
(0.382) (0.210)
Seleccion tecnologia 2.225%** 1.242%%#%
(0.377) (0.213)
Fundamentos programacion 1.369%* 0.796%**
(0.419) (0.237)
Aprendizaje virtual 1.875%** 1.058***
(0.372) (0.205)
Reciclaje electronico 1.196** 0.699**
(0.435) (0.238)
Log-verosimilitud -113.587 -112.113
Observaciones 428 428

Nota. Elaboracion propia estimaciones Logit y Probit, datos del MINTEL.

La estimacion de los modelos Logit y Probit confirmé que las capacidades asociadas
al aprendizaje productivo tuvieron un efecto favorable sobre la participacion en
innovacion. Los signos positivos de todos los coeficientes indicaron que la presencia
de estas habilidades elevo la probabilidad de que los ciudadanos empresariales se
vinculen con practicas innovadoras. Ademas, los resultados fueron validos
estadisticamente porque todas las variables tuvieron valores relevantes en ambos
modelos. La seleccion de tecnologia present6d el mayor peso dentro de la estimacion,
porque tuvo los mejores resultados en las dos estimaciones, este hallazgo muestra que
elegir bien las herramientas digitales es clave para innovar. A su vez, el aprendizaje
virtual también alcanzé un peso importante, lo cual evidencid que el acceso a espacios
digitales de formacion fortalecid la posibilidad de adquirir conocimientos y aplicarlos

en contextos productivos.

El resto de las variables aportaron efectos positivos y consistentes al modelo. Por eso,
la gestion de mejora continua se relaciond con la capacidad de ajustar procesos; los
fundamentos de programacion aportaron una base técnica para resolver problemas; y
el reciclaje electronico incorpord una dimension de responsabilidad frente al uso de la

tecnologia.
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La innovacion no depende de una sola habilidad, sino de varios conocimientos,
précticas y habilidades digitales. El modelo Probit tuvo una log-verosimilitud de -
112,113, mejor que la del Logit, que fue -113,587. Este resultado otorgd una ligera
ventaja relativa al modelo Probit y ambos modelos concluyeron lo mismo: que la
capacidad de aprendizaje productivo influyé de manera positiva en la adopcion de la

innovacion por parte de los ciudadanos empresariales analizados.

Tabla 17

Odds ratios del modelo Logit y Probit

Variable Logit_exp Probit_exp
Constante 0.021 0.113
Gestion mejora continua 2.851 1.823
Seleccion tecnologia 8.105 3.284
Fundamentos programacion 3.217 2.000
Aprendizaje virtual 5.233 2.498
Reciclaje electronico 2.979 1.856

Nota. Elaboracion propia Logit y Probit, datos del MINTEL

Los valores exponenciales de los coeficientes permitieron comparar la direccion y
magnitud relativa de las variables incluidas en los modelos Logit y Probit. En el caso
del modelo Logit, estos valores se interpretaron como razones de posibilidades u odds
ratios, debido a que este modelo utiliza una funcion logistica. Por tanto, los valores
superiores a 1 indicaron que la presencia de cada capacidad aument? las posibilidades

de participar en innovacion, manteniendo constantes las demas variables.

La seleccion de tecnologia present6 el mayor valor en el modelo Logit, con 8,105, lo
que evidenci6 que esta capacidad tuvo el mayor peso relativo en la participacion en
innovacion. De igual manera, el aprendizaje virtual registr6é un valor de 5,233, lo que
confirm6 la importancia de los espacios digitales de formacion para fortalecer la
adopcion de innovacion. También se observaron valores superiores a uno en

fundamentos de programacion, gestion de mejora continua y reciclaje electrénico, lo
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cual mostré que estas capacidades aportaron positivamente al comportamiento

innovador de los ciudadanos empresariales analizados.

En el modelo Probit, los valores exponenciales no se interpretaron como Odds ratios,
debido a que este modelo se basa en la funcion de distribucion normal acumulada. Por
esta razdn, los valores Probit exp se utilizaron uUnicamente como referencia
comparativa de la magnitud relativa de los coeficientes. La interpretacion principal del
Probit se realizd mediante el signo positivo de los coeficientes, su significancia
estadistica y las probabilidades estimadas. En conjunto, ambos modelos mostraron
resultados coherentes, ya que las mismas variables mantuvieron una relacion positiva

con la adopcion de innovacion.

Tabla 18

Prueba de bondad de ajuste Hosmer-Lemeshow

Modelo X-squared df p-value
Probit 5.2644 3 0.1534
Logit 6.2071 3 0.102

Nota. Elaboracion propia bondad de ajuste Hosmer-Lemeshow Logit y Probit, datos

del MINTEL

La prueba de bondad de ajuste de Hosmer-Lemeshow permitié comparar los valores
observados con las probabilidades estimadas por cada modelo, con el propdsito de
verificar si existieron diferencias estadisticamente significativas entre ambos
resultados. En este caso, los valores p-value fueron superiores al nivel de significancia
de 0,05 en los dos modelos. El Probit llegd a 0,1534 y el Logit a 0,102. El resultado
muestra que los modelos tienen una buena correspondencia entre las probabilidades

estimadas y los datos observados.

El modelo Probit mostrd un valor X-squared menor (5,2644) y un valor p-value mas
alto, esto refleja un ajuste ligeramente mas favorable. No obstante, la diferencia entre

los modelos no fue amplia, por lo que tanto el Logit como el Probit resultaron
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adecuados para explicar la participacion en innovaciéon. En conjunto, la prueba
respaldo la confiabilidad del andlisis econométrico, ya que las variables seleccionadas
permitieron representar de forma aceptable el comportamiento de la adopcion de

innovacion en la poblacion analizada.

Tabla 19

Promedio de probabilidades proyectadas o umbral promedio

Modelo Umbral promedio
Logit 0.249999
Probit 0.249241

Nota. Elaboracion propia.

Los valores obtenidos del umbral fueron muy cercanos entre si: el modelo Logit
registré un umbral promedio de 0,249999, mientras que el modelo Probit alcanzo
0,249241. Esta similitud mostré que ambos modelos estimaron una proporcion

esperada de participacidon en innovacion practicamente equivalente.

El resultado fue coherente con la distribucion observada de la variable dependiente.
La diferencia entre Logit y Probit fue minima, de solo 0,000758 puntos, lo que
confirma que las predicciones son estables. Los modelos mostraron la misma

probabilidad de innovacidn, aunque usaron funciones de enlace distintas.

El umbral promedio mostr6 que las probabilidades estimadas se mantuvieron iguales
que la proporcion real de casos positivos, por lo que el andlisis no mostr6 sefiales de

sobreestimacion ni subestimacion relevante en la prediccion general del evento.

Tabla 20

Diagnostico prueba de multicolinealidad

Variable Logit VIF Probit VIF
Gestion mejora continua 1.010829 1.005926
Seleccion tecnologia 1.124843 1.182866
Fundamentos programacion 1.102844 1.173117
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Aprendizaje virtual 1.033304 1.028431
Reciclaje electronico 1.073917 1.103622

Nota. Elaboracion propia.

El diagnostico de multicolinealidad mediante el Factor de Inflacion de la Varianza,
aplicado a los modelos Logit y Probit, los resultados mostraron valores muy cercanos
a 1 en todas las variables, tanto en la estimacion logistica como en la Probit. Este
comportamiento indicé que las variables explicativas no presentaron una relacion
excesiva entre si. En el modelo Logit, los valores VIF oscilaron entre 1,010829 y
1,124843. En el modelo Probit, el rango se ubic6 entre 1,005926 y 1,182866, estos
resultados estuvieron muy por debajo del limite de referencia comunmente aceptado
de 5, por lo que no se evidenci6 un problema relevante de multicolinealidad dentro de

las estimaciones.

La variable con el valor mas alto fue seleccion de tecnologia, con 1,124843 en Logit
y 1,182866 en Probit, a pesar de presentar el mayor valor dentro de la tabla, este nivel
continué bajo y no representd riesgo para la estabilidad del modelo Las demaés
variables también tuvieron valores bajos, lo que confirm6é que cada una aportd
informacion util al andlisis. La prueba validdé que la gestion de mejora continua, la
seleccion de tecnologia, los fundamentos de programacion, el aprendizaje virtual y el
reciclaje electrénico no distorsionaron los modelos. Por tanto, los coeficientes
estimados se interpretaron bien y no hubo demasiada informacion duplicada entre las

variables independientes.

Tabla 21

Prueba Ljung-Box sobre residuos de Pearson

Modelo X-squared p-value
Logit 1.6271 0.2021
Probit 1.3896 0.2385

Nota. Elaboracién propia.
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La prueba Ljung-Box se incorpord6 como una revision complementaria de
independencia residual, debido a que la base utilizada fue de corte transversal y no de
series de tiempo. En este contexto, el orden de las observaciones no representd una
secuencia temporal, por lo que esta prueba no constituyd un diagndstico principal del
modelo. Los resultados mostraron p-valores superiores a 0,05 en Logit y Probit, lo cual
no evidencié dependencia residual bajo esta verificacion adicional. Sin embargo, la
validez principal del modelo se sustento en los indicadores de ajuste,

multicolinealidad, errores robustos, matriz de clasificacion y curva ROC.

Tabla 22

Criterio de informacion de Akaike (AIC)

Modelo df AIC
Logit 6 239.174
Probit 6 236.227

Nota. Elaboracion propia.

El Criterio de Informacién de Akaike (AIC) para los modelos Logit y Probit, ambos
modelos tuvieron el mismo numero de pardmetros, con 6 grados de libertad, por lo que
la comparacion resultd adecuada y directa. En este caso, el AIC permitié evaluar el

equilibrio entre el ajuste del modelo y su nivel de complejidad.

El modelo Logit registré un AIC de 239,174, mientras que el modelo Probit alcanzé
un valor de 236,227. La diferencia favorecio al Probit, debido a que un menor AIC
refleja una mejor combinacion entre capacidad explicativa y parsimonia. Este
resultado sugirid6 que el Probit representé de forma ligeramente mas eficiente la
relaciéon entre las capacidades de aprendizaje productivo y la participacion en

innovacion.

Aunque la distancia entre ambos valores no fue amplia, el criterio mostrd una ventaja
relativa del modelo Probit. Esto indicé que, con la misma cantidad de variables, dicho

modelo logré un ajuste mas favorable frente al Logit. Por tanto, la comparacion
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mediante AIC aportd un elemento adicional para valorar el desempefio de las

estimaciones econométricas aplicadas en el estudio.

Tabla 23

Modelo Probit con errores estandar robustos

Variable Estimate Std. Error z-value p-value
Constante -1.97658 0.12769 -15.4797 0.000%#**
Gestion mejora continua 0.66359 0.23816 2.7863 0.005%*
Seleccion tecnologia 1.24220 0.21609 5.7485 0.000%***

Fundamentos programacion 0.79635 0.26598 2.9940 0.002%**

Aprendizaje virtual 1.05800 0.22088 4.7900 0.000%***
Reciclaje electrénico 0.69902 0.22479 3.1096 0.001**

Nota. Elaboracion propia.

La correccion de estimacion del modelo Probit con errores estdndar robustos permitio
fortalecer la precision de la inferencia estadistica, especialmente después de identificar
problemas de heterocedasticidad en el diagnostico previo. Los coeficientes
conservaron signos positivos en todas las variables explicativas, lo que confirmoé una

relacion favorable entre las capacidades digitales y la participacion en innovacion.

La seleccion de tecnologia mantuvo el mayor coeficiente del modelo, con un valor de
1,24220 y un nivel de significancia alto. Este resultado mostr6 que la capacidad para
escoger herramientas tecnoldgicas adecuadas tuvo el mayor peso dentro de la
estimacion. El aprendizaje virtual influy6 en la adopcion de la innovacion, con un

coeficiente de 1,05800.

La programacion, la mejora continua y el reciclaje electronico fueron importantes. El
conocimiento técnico, la capacidad para mejorar procesos y la responsabilidad con los
recursos tecnologicos fueron factores que explicaron la participacion innovadora.
Aunque sus coeficientes fueron menores frente a seleccion tecnologica y aprendizaje

virtual, su aporte fue consistente dentro del modelo. Los resultados no cambiaron al
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aplicar errores robustos. Las variables siguieron siendo importantes y mostraron una
relacion positiva con la adopcion de innovacion. Esto demostré que el modelo Probit

dio resultados estables, incluso después de corregir posibles errores en los datos.

Tabla 24

Cdlculo que si participa o no participa.

Predicho No participa Si participa Total
No 307 14 321
Si 31 76 107
Total 338 90 428

Nota. Resultados obtenidos en R a partir del modelo Probit estimado.

La matriz de clasificacion permitié comparar los valores observados con los valores
predichos por el modelo respecto a la participacion en innovacion. Los resultados
mostraron que el modelo clasifico correctamente 307 casos de no participacion 'y 76
casos de participacion. En total, se registraron 383 aciertos de 428 observaciones, lo

que representd una precision general de 89,5 %.

El modelo identifico con mayor facilidad los casos de no participacion, debido a que
esta categoria fue predominante en la muestra. De los 321 casos que realmente no
participaron en innovacion, 307 fueron clasificados correctamente y 14 fueron
clasificados erroneamente como participantes, por lo que estos ultimos
correspondieron a falsos positivos. En cambio, de los 107 casos que si participaron en
innovacion, 76 fueron identificados correctamente y 31 fueron clasificados como no

participantes, por lo que estos correspondieron a falsos negativos.

Estos resultados muestran que el modelo tuvo una capacidad predictiva favorable,
aunque presentd mayor precision para reconocer la ausencia del evento. Esta situacion
fue coherente con la distribucion de la variable dependiente, debido a que la no

participacion en innovacion concentro el 75 % de las observaciones. Por ello, la matriz
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de clasificacion debe interpretarse junto con la curva ROC y el punto de corte 6ptimo,

ya que estos indicadores permiten evaluar de mejor manera la capacidad discriminante

del modelo.

Curva Receiver Operating Characteristic (ROC)

La curva Receiver Operating Characteristic (ROC) se utilizo para evaluar la capacidad

predictiva del modelo Logit en la clasificacion de la participacion en innovacion. Esta

herramienta sirvi6 para ver si las probabilidades estimadas diferenciaban bien entre los

casos que participaron y los que no participaron en procesos innovadores.

Su aplicacion fue importante porque el analisis econométrico debia mostrar variables

significativas y comprobar la capacidad del modelo para clasificar bien las

observaciones. La curva ROC ofrece una forma visual y estadistica de valorar el

modelo antes de analizar sus resultados predictivos.

Figura 5

Curva ROC con punto dptimo de clasificacion
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Nota. Resultados obtenidos en R a partir del modelo Logit estimado.

La curva Receiver Operating Characteristic (ROC) permitié evaluar la capacidad del
modelo Logit para discriminar entre ciudadanos empresariales que participaron y no
participaron en innovacion. Esta herramienta compar6 la sensibilidad y la tasa de
falsos positivos a través de distintos puntos de corte, por lo que ofrecid una evaluacion

mas completa que la precision general de la matriz de clasificacion.

El 4rea bajo la curva fue aproximadamente 0,937, valor que evidencié una alta
capacidad de discriminacion. Esto significa que el modelo logré diferenciar
adecuadamente entre los casos con participacion en innovacion y aquellos sin
participacion. La diagonal de referencia representd una clasificacion aleatoria, por lo
que una curva ubicada por encima de esa linea indico un desempeiio predictivo

favorable.

El punto de corte optimo fue cercano a 0,093, con una sensibilidad de 91,6 % y una
especificidad de 78,8 %. Este umbral fue menor que 0,5 debido a que la proporcion de
casos positivos fue reducida dentro de la muestra. Por esta razén, utilizar un punto de
corte mas bajo permitid identificar mejor a los ciudadanos empresariales que si
participaron en innovacion, sin perder de manera importante la capacidad de reconocer

a quienes no participaron.
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Figura 6

Punto de corte optimo del modelo Logit
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Nota. Resultados obtenidos en R a partir del modelo Logit estimado.

La figura mostr6 la relacion entre sensibilidad y especificidad a través de distintos
puntos de corte del modelo Logit, asi, estas medidas presentan un comportamiento
inverso, debido a que un umbral més bajo permite identificar un mayor nimero de
casos positivos, pero también puede aumentar los falsos positivos. Por esta razon, la
eleccion del punto de corte no debe realizarse de forma arbitraria, sino mediante un

equilibrio entre ambas medidas.

El punto cercano a 0,093 ofrecid6 una combinacion adecuada entre sensibilidad y
especificidad, por lo tanto, este resultado fue coherente con la baja proporcidn de casos
positivos en la variable dependiente, ya que solo el 25 % de la muestra particip6 en
innovacion. Por tanto, el uso de un punto de corte inferior a 0,5 permitidé mejorar la
identificacion de los ciudadanos empresariales que si participaron en innovacion y

fortalecid la utilidad predictiva del modelo.
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4.2 Verificacion de la hipotesis

HO: La capacidad de aprendizaje productivo no influy6 significativamente en la

adopcion de innovacion del ciudadano en el Ecuador.

H1: La capacidad de aprendizaje productivo influyo positivamente en la adopcion de

innovacion del ciudadano en el Ecuador.

Con base en los resultados obtenidos mediante los modelos Logit y Probit, se evidencio
que la capacidad de aprendizaje productivo mantuvo una relacion positiva y
estadisticamente significativa con la adopcion de innovaciéon de los ciudadanos
empresariales en el Ecuador. Las variables gestion de mejora continua, seleccion de
tecnologia, fundamentos de programacion, aprendizaje virtual y reciclaje electronico
presentaron coeficientes positivos y valores p menores a 0,05, lo que confirmé su

contribucidon dentro del modelo.

El modelo Logit permitio complementar la interpretacion mediante odds ratios, los
cuales fueron superiores a uno en todas las variables explicativas. Esto indic6 que la
presencia de estas capacidades aumento las posibilidades de participar en procesos de
innovacion. Por su parte, el modelo Probit confirm¢ la estabilidad de los resultados
mediante coeficientes positivos y significativos, incluso después de aplicar errores

estandar robustos.

Los indicadores de validacion reforzaron la consistencia del andlisis. La prueba
Hosmer-Lemeshow presentd valores p superiores a 0,05, el VIF descartd problemas
relevantes de multicolinealidad, el AIC favorecio ligeramente al modelo Probit y la
curva ROC mostr6 un area cercana a 0,937, lo que evidenci6 una alta capacidad de
discriminacion. En consecuencia, se rechaz6 la hipotesis nula y se acepto la hipotesis
alternativa. Por tanto, se concluyé que el fortalecimiento de capacidades asociadas al
aprendizaje productivo incremento la probabilidad de adopcion de innovacion en los

ciudadanos empresariales analizados.
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CAPITULO V
CONCLUSIONES

5.1 Conclusiones

La investigacion evalu6 la influencia del aprendizaje productivo en la adopcion de
innovacion en personas ecuatorianas vinculadas a actividades empresariales,
comerciales o productivas. Los resultados evidenciaron que la adopcién de innovacion
no depende solo del acceso a herramientas digitales, sino también de capacidades
asociadas con el aprendizaje, la seleccion tecnologica, la seguridad digital y la mejora
continua. En este sentido, el aprendizaje productivo se confirma como una expresion
actual del capital humano y de la economia del conocimiento, ya que transforma las

habilidades digitales en condiciones concretas para innovar.

El primer objetivo se cumplié mediante el andlisis descriptivo y estructural de las
variables, por lo que, los resultados mostraron que solo el 25 % participd en
experiencias de innovacion, mientras que varias competencias digitales presentaron
porcentajes bajos, principalmente en programacion, reciclaje electronico y mejora
continua. Esta situacion reflejo diferencias importantes en el desarrollo de habilidades

digitales orientadas al aprendizaje productivo en el Ecuador.

El analisis MICMAC permitid identificar las variables con mayor influencia dentro
del sistema, especialmente aquellas relacionadas con la seguridad digital. Este
resultado mostr6 que la adopcion de innovacion no depende unicamente de
capacidades técnicas, sino también de la confianza, la proteccion de datos y la
prevencion de riesgos digitales. Por esta razon, los procesos de formacion deben
incorporar contenidos sobre seguridad, uso responsable de internet y manejo critico de

herramientas tecnologicas.

Los modelos econométricos confirmaron que el aprendizaje productivo influye
positivamente en la adopcion de innovacion, ya que, entre los factores mas relevantes
se encontraron la seleccion de tecnologia y el aprendizaje virtual, debido a que elegir
herramientas adecuadas y acceder a formacion digital incrementa la posibilidad de

participar en procesos innovadores. De esta manera, la investigacion evidencio que el

101



aprendizaje productivo fortalece el conocimiento individual y mejora la disposicion

para adoptar nuevas practicas, herramientas o tecnologias.

La hipotesis alternativa se aceptd, debido a que la evidencia mostrd una relacion
positiva y significativa entre aprendizaje productivo y adopcion de innovacion, con
valores (p) menores a 0,05 y coeficientes positivos en los modelos Logit y Probit.
Ademas, esta decision se respaldo en odds ratios mayores que uno, buen ajuste del
modelo, ausencia de multicolinealidad y una curva ROC con un AUC cercano a 0,937,

valor que reflej6 una alta capacidad predictiva.

En conjunto, el estudio demostrd que la adopcion de innovacion en los ciudadanos
empresariales analizados se relaciond con capacidades de aprendizaje productivo,
adaptacion tecnologica y uso seguro de herramientas digitales. Los resultados
permitieron evidenciar que la innovacion no depende unicamente del acceso a
tecnologia, sino también de la capacidad para seleccionar herramientas, aprender en
entornos virtuales, mejorar procesos, comprender fundamentos digitales y asumir
practicas responsables frente al uso tecnoldgico. Por tanto, los hallazgos aportan
evidencia util para orientar programas de formacion digital, fortalecer el uso
productivo de la tecnologia y promover acciones dirigidas a mejorar la participacion

de los ciudadanos empresariales en la economia digital ecuatoriana.

5.2 Limitaciones del estudio

La primera limitacion del estudio fue el uso de informacion secundaria proveniente de
la base de datos del MINTEL. Esta condicion permitio trabajar con datos
institucionales relevantes; sin embargo, restringid la incorporacion de variables
socioecondmicas y empresariales mas amplias, como nivel educativo, ingresos,
experiencia del negocio, acceso a financiamiento, conectividad del hogar, antigiiedad
de la actividad productiva y ubicacion territorial mas especifica. La ausencia de estos
indicadores limitd la posibilidad de explicar con mayor detalle las diferencias
existentes entre los ciudadanos empresariales analizados y su capacidad para adoptar

innovacion.

La segunda limitacion se relaciond con el carécter transversal de la informacion. Los

datos permitieron analizar la relacion entre aprendizaje productivo y adopcion de
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innovacion en un momento especifico, pero no permitieron observar cambios a lo largo
del tiempo. Por esta razon, no fue posible determinar si las capacidades digitales
mejoraron, se mantuvieron o disminuyeron en periodos posteriores. En consecuencia,
los resultados deben interpretarse como una aproximacion estadistica y estructural al
comportamiento de las variables en el momento de la encuesta, mas no como una

explicacion definitiva de su evolucion temporal

5.3 Futuras tematicas de investigacion

En futuras investigaciones se recomienda incorporar variables socioecondmicas,
demograficas y empresariales mas especificas, como edad, nivel educativo, ingresos,
condicién laboral, acceso a internet, experiencia del negocio, formalizacion,
financiamiento y tamafio de empresa. La inclusion de estos indicadores permitiria
identificar con mayor precision qué grupos de ciudadanos empresariales presentan
mejores oportunidades o mayores barreras para adoptar innovacion. Ademas, estos
elementos fortalecerian el analisis econdomico, ya que permitirian construir modelos
econométricos mas completos para explicar no solo el efecto de las capacidades
digitales, sino también la influencia de las condiciones econdmicas, sociales y
territoriales.

También se recomienda profundizar en la adopcidén de innovacidon en microempresas,
negocios y emprendimientos, debido a que la muestra analizada estuvo conformada
principalmente por unidades econdmicas pequefias. Este tipo de estudio permitiria
examinar como la capacitacion digital, la formalizacion, el acceso a mercados, el
financiamiento y el uso de plataformas virtuales influyen en la innovacion productiva.
Para fortalecer el analisis, podrian aplicarse modelos con efectos marginales, estudios
comparativos entre regiones o datos de panel que permitan observar la evolucion de

las capacidades digitales y de la innovacion a lo largo del tiempo.
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