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Redes de Explicitacion del Conocimiento y su Relacion con la Productividad en Pymes

Giselle Pinochet™*

Resumen: En este estudio se presenta un modelo para evaluar la correlacion entre la explicitacion del conocimiento y la productividad de las
empresas. El modelo se basa en ciencia de redes, y en un algoritmo de agrupamiento difuso, y se aplica a una muestra de 40 pymes colombianas.
Los resultados muestran que las medidas de red seleccionadas como indicadores del modelo tienen alta y significativa correlacién con la produc-
tividad, y permiten agrupar a las empresas en cuatro categorias de desempeno. Se analizan las implicaciones de los hallazgos, como aporte para
superar el reto de medir procesos afines a la gestién del conocimiento y se proponen futuras lineas de investigacion a partir de las limitaciones del
estudio.
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Abstract: This study presents a model is presented to evaluate the correlation between the clarification of knowledge and the productivity of com-
panies. The model is based on network science, and on a fuzzy clustering algorithm, and is applied to a sample of 40 Colombian SMEs. The results
show that the network measures selected as indicators of the model have a high and significant correlation with productivity and allow companies
to be clustered into four performance categories. The implications of the findings are analyzed, as a contribution to overcome the challenge of

measuring processes related to knowledge management and future lines of research are proposed based on the limitations of the study.
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Introduccion

La Gestion del Conocimiento (GC) reviste una gran importancia
para las empresas, porque éstas deben competir en mercados globales
que demandan un uso extensivo del conocimiento (Dahou, Hacini,
Burgoyne. 2019). De esa forma, la disciplina administrativa de la GC
se convierte en el medio a través del cual se genera y aprovecha el co-
nocimiento que las empresas poseen. Se ha propuesto que los esfuer-
zos en la GC deben orientarse a la creacidon de conocimiento, siendo
este proceso en gran medida responsable de los mejores resultados
obtenidos por las organizaciones (Deni, et.al., 2020; Ferreira, Mueller
& Papa, 2018; Kao & Wu, 2016; Nonaka & Takeuchi, 1995), especial-
mente en la productividad (Casaburi et al, 2016; Nonaka, Toyama &
Nagata, 2000; Uwasomba et.al, 2016).

Por lo tanto, uno de los principales propdsitos de la GC es la creacion
del conocimiento. Una las formas mas eficientes hacerlo es a través
del proceso denominado transformacién de conocimiento, en la cual
los trabajadores toman el conocimiento ya existente, y lo integran
para dar lugar a nuevo conocimiento (Bashir& Farooq, 2019). La
transformacion del conocimiento es un proceso social porque depen-
de de la interaccion entre personas. Involucra el didlogo e intercambio
de experiencias, y en consecuencia su eficacia depende de la calidad
de las relaciones entre los trabajadores (Nonaka, Toyama & Nagata,
2000; Rai and Prakash, 2012; Obeidat, 2019).

Por dicha razdn es indispensable que la empresa asuma la responsa-
bilidad de fomentar las interacciones a través del trabajo en equipo

y la cooperacién en la resoluciéon de problemas (Kao and Wu, 2016;
Takeuchi, 2001). Esto da lugar a la construccion conjunta de nuevo
conocimiento y nuevas capacidades que mejoran las précticas, pro-
cesos, formas de abordar las situaciones y superar nuevos retos. Pese
a que los cuatro procesos de transformacion de conocimiento son
necesarias para las organizaciones, la explicitacion de conocimiento
(EC) puede aportar mas valor ya permite generar un activo disponi-
ble permanentemente. (Kyakulumbye, Pather, Jantjies, 2019; Smith,
2001). Adicionalmente, genera conocimiento libre de restricciones de
espacio y tiempo, con minimo riesgo de pérdida. Una ventaja adi-
cional del conocimiento creado en la EC es que se pueden identifi-
car necesidades de conocimiento, lo que impulsa nuevos procesos de
creacion.

No obstante los beneficios el fomento de la EC, persiste el desafio de
evaluar cuantitativamente su relacion con el desempenio general de la
empresa. La naturaleza intangible de este proceso conocimiento hace
que medirlo, y medir su impacto en la empresa, siga siendo un reto
que atin no se ha resulto por completo (Chatterjee, Pereira, & Sarkar,
2018). Y persiste en el estudio sobre la gestion del conocimiento el
debate sobre las implicaciones précticas que tiene esta actividad sobre
el desemperio real de las empresas (Alkhazali, Aldabbagh, & Abu-
Rumman, 2019; Deni, et.al., 2020).

Por su parte, las pequefias y medianas empresas (Pymes), especial-
mente en Latinoamérica, enfrentan una dificultad adicional a la me-
dicién del proceso de EC. La falta de talento humano especializado en
el tema, asi como escasez de competencias organizacionales tienden
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a ser los principales obstdculos a la hora de llevar a cabo la GC en
Pymes (Dini, Stumo & Italiana, 2011; Frohmann, Mulder & Olmos,
2018). Es por ello que este trabajo se propone como objetivo disefiar
un modelo que permita evaluar cuantitativamente la relacion entre el
proceso de EC y la productividad en pymes.

Revision de la literatura

En las organizaciones existen dos tipos de conocimiento, el tacito y
el explicito. El conocimiento ticito se caracteriza por ser subjetivo
y dificil de gestionar; en contraste, el conocimiento explicito estd
documentado y puede y gestionarse (Kyakulumbye, Pather, Jantjies,
2019; Smith, 2001). A partir de estas dos formas de conocimiento,
tacito y explicito, se establecen cuatro procesos de transformacion
de conocimiento: socializacion (de tacito a tacito), explicitacién (de
tacito a explicito), combinacion (de explicito a explicito), e interio-
rizacién (de explicito a tacito). Los trabajos sobre transformacion
del conocimiento indican que este proceso tiene tres caracteristicas
fundamentales. Primero, no son las empresas las que crean conoci-
miento, sino que se valen de sus trabajadores para hacerlo (Nonaka &
Takeuchi, 1995). Segundo, es un proceso esencialmente social porque
depende de la interaccion entre los trabajadores de la organizacion
que intercambian experiencias para crear nuevo conocimiento (Rai
& Prakash, 2012; Obeidat, 2019). Tercero, es un proceso dinamico,
cambiante y continuo (Hemmecke & Stary, 2004; Nonaka, Toyama
& Nagata, 2000).

Tabla 1: Definicion de algunas de las principales medidas de red.
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Existen unas condiciones llamadas facilitadores de los procesos de
transformacion del conocimiento en las empresas (Nonaka & Takeu-
chi, 1995). La primera de ellas es la necesidad de interaccion entre
los trabajadores para que dicho proceso tenga lugar (Nonaka, Von
Krogh, & Voelpel, 2006). Segundo, el acceso y la equidad en el acceso
al conocimiento creado a partir de la TC de parte de todos los traba-
jadores de la empresa es necesario para que fomentar el ciclo de crea-
cion (Nonaka, Toyama & Nagata, 2000). Finalmente, que la empresa
garantice las condiciones para la TC a través de un ambiente favorable
que estimule la creatividad y aliente a los trabajadores a abordar nue-
vas formas de resolver los problemas (Alvarenga Neto & Choo, 2011;
Kyakulumbye, Pather, Jantjies, 2019).

Al ser la EC un proceso derivado de la interaccidn entre los trabaja-
dores resulta conveniente la aplicacion de una herramienta como la
ciencia de redes, la cual permite la medicién y evaluacion de proce-
sos relacionales (Barabdsi, 2016). Modelar un sistema en forma de
red, significa simplificar su realidad en términos de nodos y vinculos,
las unidades fundamentales de una red. Para modelar y cuantificar
las propiedades que surgen de la complejidad de la interaccion, se
emplean las medidas de red, indicadores cuantitativos del compor-
tamiento de una red (Boccaletti, Latora, Moreno, Chavez, & Hwang,
2006). Un conjunto de las medidas mas comtinmente utilizadas se
encuentra en la Tabla 1, clasificadas en dos categorias: medidas de red
propiamente dichas, que evaltan caracteristicas generales de todo el
sistema; y medidas de nodo que evaluan caracteristicas individuales.

Tipo de medida  Medida Definicion
Diametro Es el maximo valor en el conjunto de todas las distancias de la red.
Distancia Es el camino con el menor nimero de vinculos entre dos nodos.
De red Densidad Es la proporciéon de nodos con al menos un vinculo sobre nimero de nodos de la red.
El coeficiente de agrupamiento local mide la densidad local de enlaces entre los vecinos
Coeficiente de agrupamiento  de un nodo. El coeficiente de agrupamiento es el promedio de los coeficientes de agrupa-
miento local de la red
Centralidad de grado Es el numero de vinculos de un nodo.
De nodo

Centralidad de cercania

Es la inverso del promedio de las distancias entre un nodo y todos los demds nodos.

Fuente: elaboracion propia con base en Barabasi, 2016 y Boccaletti, Latora, Moreno, Chavez, & Hwang, 2006.

Diferentes estudios han aplicado la ciencia de redes para evaluar pro-
cesos relacionados con el conocimiento organizacional. Por ejemplo,
se han evaluado procesos como la capacidad de creacién de conoci-
miento intra organizacional, transferencia de conocimiento, aprendi-
zaje organizacional y capacidades de innovaciéon (Hahn, Lee y Lee,
2015; Jiang, Zhang, Cheng, Xu, De Pablos, & Wang, 2019; Phelps,
Heidl, & Wadhwa, 2012; Shin & Kook, 2014; Sutanto, Tan, Battistini,
& Phang, 2011; Yun & Lee, 2013). Para evaluar tales procesos, se han
empleado medidas como la densidad, centralidad de grado, centrali-
dad de grado y peso del vinculo. Los resultados de estos trabajos per-
miten concluir que algunas medidas de red son mas favorables para
cuantificar cierto tipo de procesos de conocimiento, pero no existen
caracteristicas universalmente utiles para todo tipo de procesos.
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Metodologia

La construccién y validacion del modelo de red para medir la relacion
entre EC de conocimiento y productividad se llevo a cabo en tres eta-
pas que se describen a continuacion.

Planteamiento del modelo de evaluacion. El modelo se construye
para evaluar la correlacion entre dos variables: la productividad y los
procesos de EC. La productividad se mide con el indicador de pro-
ductividad definido por la ecuacién (1):

p=1I/T, (M
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donde p es el indice de productividad, I los ingresos brutos en mi-
llones de pesos colombianos y T corresponde al numero de puestos
de trabajo de la empresa.

Mientras que la EC se evalua a partir de cuatro medidas de red,
descritas en términos de nodos y vinculos. Los nodos de la red de
EC representan los trabajadores de una empresa y los vinculos re-
presentan una relacion entre los trabajadores que surge si participan
juntos en al menos un proceso de EC. Esto es, que dos trabajado-
res participen juntos en al menos la creaciéon de un registro escrito
-como una base de datos o un protocolo- y puesta a disposicion de
la empresa. No se consideran, por lo tanto, documentos como notas
o archivos personales que sirven exclusivamente a un trabajador.
A continuacidn se describen las medidas de red empleadas como
indicadores del modelo.

Didmetro. Formalmente esta definida por la ecuacion (2):

D= dijmax, (2)
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donde d; jes el camino mas corto entre los nodos i y j. Los valores
que puede tomar esta medida en una red de una red estan en el rango
1<D<n-1 donde # es el nimero de nodos.

El didmetro se ve afectado por tanto por el nimero de vinculos como
por la posicion éstos ocupan dentro de la red. Al ser una medida que
revela caracteristicas de la distribucion de los vinculos, permite cuan-
tificar la distribucion de los procesos de EC entre los trabajadores.

La Figura 1 ilustra la relevancia de esta distribucion, a través de una
red de cuatro nodos. En a se muestra la red en un estado inicial con
didmetro inicial es igual a 2. En el bloque b se muestra la misma red
a la que se ha anadido un nuevo vinculo y se obtiene un diametro de
3y en el bloque ¢ se muestra la red inicial a la que el nuevo vinculo se
anadio6 en una posicion diferente a la anterior y se obtiene un didme-
tro de 2 nuevamente.

Se propone esta medida como variable del modelo porque permi-
te evaluar el acceso de los trabajadores al conocimiento creado por
otros. En redes con un alto valor en el didmetro, superior a 4, los no-
dos tienden a tener dificultad para conectarse entre ellos.

Figura 1: Ejemplo de red con un mismo estado inicial y dos posibles estados finales en donde la posicién del vinculo varia el valor de la medida didmetro.

Red original

Red alternativa 1

Red alternativa 2

C ®

Diametro= 2

Diametro= 3

Diametro= 2

Fuente: elaboracion propia.

Densidad. La densidad § de una red estd definida formalmente por
la ecuacion (3):

21
6= n(n-1) (3)

donde n es el nimero de nodos y I el nimero de vinculos de la red.
Los valores que puede tomar esta medida estdn en el rango 1<§ < 1.
Esta medida sélo se ve afectada por el nimero de vinculos, no por
su distribucion en la red, ya que la posicién en la red en que éstos se
afiadan no varia su resultado. Se propone esta medida como variable
del modelo porque permite evaluar la cantidad de interaccién entre
los trabajadores en los procesos de EC.
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Coeficiente de agrupamiento. Esta medida estd definida formalmente

por la ecuacion (4):

~ 1
C=2%enC (@

donde Cj es el coeficiente de agrupamiento del nodo i. Los valores
que puede tomar esta medida estdan en el rango 1 < C < 1.

El agrupamiento local mide la densidad local entre los vecinos de un
nodo y el coeficiente de agrupamiento es el promedio de los agru-
pamientos locales de toda la red (Barabasi, 2016). Esta medida se ve
afectada por el nimero de vinculos y su localizacién dentro de la red.
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En la Figura 2 se puede observar que un nuevo vinculo puede incre-
mentar o disminuir el valor de la medida, de manera similar a lo que
ocurre con el didmetro. En el bloque a, se muestra una red de cinco
nodos y seis vinculos, cuyo coeficiente de agrupamiento es 0,5. En el
bloque b muestra la misma red a la que se ha anadido un nuevo vin-
culo cuyo efecto es disminuir el coeficiente de agrupamiento a 0,3. En
el bloque ¢ se muestra la red inicial a la que el nuevo vinculo se anadié
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en una posicion diferente a la anterior con lo cual el coeficiente de
agrupamiento aumenta en relacién con la posicion inicial y el valor
de esta medida es de 0,63.

Se propone esta medida como variable del modelo porque per-
mite evaluar la cercania entre los trabajadores en los procesos
de EC.

Figura 2: Ejemplo de red con un mismo estado inicial y dos posibles estados finales en donde la posicion del vinculo varia el valor de la medida coeficiente de agrupamiento.

Red original

Red alternativa 1

Red alternativa 2

() (b)

©

Coeficiente de agrupamiento= 0.5

Coeficiente de agrupamiento= 0.3

Coeficiente de agrupamiento= 0.63

Fuente: elaboracion propia.

Desviacién estandar de centralidad de cercania. Esta definida por
la ecuacion (5):

Dscc (i) =0 (Zj[di,-]_l) 5)

donde i es el nodo focal, que es al que se calcula la centralidad, j es
el nodo hasta el cual se calcula la distancia a partir del nodo focal
y dij, al igual que en la definicién del didmetro, es el camino més
corto entre los nodos iyj (Boccaletti et.al, 2006). La Dscc es una
medida que caracteriza toda la red, puesto que se calcula la desviacion
estandar a la centralidad de cercania de todos los nodos, lo cual es re-
presentado por o. En este sentido, es una medida de la desigualdad:
altos valores de desviacién estandar implican que algunos nodos son
muy centrales, y otros muy periféricos. Se propone esta medida como

variable del modelo porque permite evaluar el nivel de dificultad que
tienen los trabajadores para acceder a los procesos de EC en los que
no participaron.

Levantamiento de informacion y descripcion de la muestra. Para
aplicar el modelo a las empresas se requiere informacién sobre su
productividad y procesos de EC. Con el propésito de obtener los da-
tos requeridos se aplicé un formulario virtual para el levantamiento
de informacion, como se muestra en la Tabla 2. Con la informacion
sobre ingresos y numero de puestos de trabajo se calcula la producti-
vidad aplicando la ecuacion (1). Y con la informacién sobre el listado
de puestos de trabajo, documentos y puestos de trabajo involucrados
en documento se construye una red por empresa y se calculan las
respectivas medidas.

Tabla 2: Formulario de levantamiento de informacién aplicado a las empresas de ambas muestras.

Nombre de la empresa

Fecha

Ingresos por ventas del ultimo afio

Listado de puestos de trabajo

Nombre del documento

Puestos de trabajo participantes

Documento 1

Documento 2

Fuente: elaboracién propia.
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Se obtuvo informacion de una muestra de 40 Pymes colombianas de di-
ferentes actividades econdmicas, siendo criterios de inclusion el tamafo
y nacionalidad de la empresa. Para el levantamiento de informacion se
envi6 un formulario electrénico que recrea las caracteristicas presentadas
en la Tabla 2, junto con una declaracién de privacidad de la informa-

cién por lo que el nombre de la organizacion se emple6 unicamente para
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identificar a las empresas al interior del estudio. La informacién fue reco-
pilada en el periodo comprendido entre julio y diciembre de 2019.

La Figura 3 muestra la distribucion de las empresas de acuerdo con
su actividad econdmica, y la Tabla 3 presenta el nimero de puestos de
trabajo y la productividad, calculada con la ecuacion (1) y con base en
la informacion recolectada de las empresas.

Figura 3: Distribucion de las 40 empresas de la muestra de construccion de acuerdo con su actividad econdmica.

Actividades de las agencias de
viaje
6%

Actividades de administracion
empresarial
™%

Fuente: elaboracién propia.

Tabla 3: Informacién de las empresas de la muestra

Empresa Productividad N° puestos de trabajo Empresa Productividad N° puestos de trabajo
1 25.71 23 21 65.66 15
2 26.83 22 22 55.65 19
3 31.51 19 23 65.96 20
4 31.30 20 24 64.86 22
5 54.85 17 25 56.06 18
6 54.59 19 26 65.96 21
7 54.24 18 27 45.69 16
8 30.23 41 28 45.69 16
9 43.27 32 29 70.08 29
10 45.73 55 30 56.05 19
11 70.06 14 31 32.75 19
12 53.65 33 32 56.11 17
13 66.16 25 33 55.52 18
14 56.34 34 34 67.26 21
15 44.73 61 35 64.84 29
16 65.16 21 36 43.39 63
17 57.15 20 37 56.05 20
18 55.14 17 38 63.74 24
19 64.85 24 39 64.54 14
20 65.28 13 40 64.83 20

Fuente: elaboracion propia.
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Aplicacion del modelo. En esta fase se evaluaron dos capacidades
del modelo de red: la de establecer una correlacion con la produc-
tividad, y la de discriminar las empresas de acuerdo con su nivel de
productividad. Para el primer caso se aplico la prueba Shapiro-Wi-
lk para conocer si las variables tienen distribucién normal, y como
se presentard en la seccion de resultados, ni la productividad ni las
cuatro variables mostraron distribuciéon normal. Por esta razén se
selecciond el coeficiente de correlacion de Spearman, aplicable a
variables cuantitativas sin distribucion normal. El coeficiente de
Spearman puede tomar valores entre -1 y 1, donde los valores ne-
gativos indican una correlacién inversa entre las dos variables y
los valores positivos una correlaciéon directa. La fortaleza de la
correlacion estd determinada por el valor absoluto del coeficiente:
valores entre 0.0 y 0.34 se consideran de baja o correlacion, entre
0.35y 0.65 se consideran de media, y entre 0.66 y 1 se consideran
valores de alta correlacion.

Para evaluar el criterio de discriminacién de empresas se aplicé un
algoritmo de agrupamiento difuso. Esto permite agrupar datos cuan-
do las fronteras de los conjuntos no estan claramente diferenciadas,
como es el caso del presente estudio ya que no se establecen criterios
para clasificar las empresas. El algoritmo empleado es fuzzy c-means
(Bezdek, Ehrlich, & Full, 1984) en el cual cada elemento pertenece a
todos los conjuntos y la pertenencia a cada conjunto de cada elemen-
to se mide por un coeficiente de pertenencia que toma valores entre 0
y 1, donde 0 indica la no pertenencia y el 1 indica la pertenencia total.
La suma de los coeficientes de pertenencia de un elemento a todos
los conjuntos es de 1, indicando que cada elemento debe pertenecer
completamente a los conjuntos posibles, independientemente de su
pertenencia parcial a cada uno. La pertenencia se calcula con base
en la distancia euclidiana de cada elemento al centroide del conjunto,
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un elemento ficticio localizado donde la suma de las distancias de
todos los elementos del conjunto al centroide es minima. El centroi-
de se emplea, ademas, como valor estandar de cada conjunto. Se fijé
en 0,8 el coeficiente de pertenencia requerido para afirmar que una
empresa pertenece a un conjunto determinado, pero no se estable-
ci6 previamente el nimero de conjuntos. Se buscé que cada conjunto
represente adecuadamente a los elementos a través del coeficiente de
pertenencia, empezando por tres conjuntos. Si los elementos no pre-
sentan el coeficiente de pertenencia minimo se aumenta el numero de
conjuntos para lograr una mejor representatividad.

Se aplicé el algoritmo para agrupar a las empresas con base en pro-
ductividad y con base en los valores de las medidas de red. La capa-
cidad de discriminacién del modelo depende de que los conjuntos
de empresas creados con base en productividad coincidan con los
conjuntos de empresas creados con base en las medidas de red. Para
este proposito se emplea la ecuacion (6), que mide el coeficiente de
coincidencia entre los conjuntos:

N.
)

donde CC Nc,i es el numero de empresas coincidentes entre Jos con-
juntos segun productividad y segin medidas de red, y Ng; es el na-
mero total de empresas.

Resultados

La Tabla 4 presenta los resultados obtenidos de la aplicacion del test
de Shapiro Wilk, que indican una distribucién no normal de las me-
didas de red y del indicador de productividad.

Tabla 4. Resultados del test de normalidad Shapiro Wilk aplicado a la productividad y las cuatro medidas de red para ambas muestras. La significancia inferior a

0,05 indica que la variable no tiene distribucién normal.

Muestra Variable evaluada Significancia de la prueba
Productividad 0,034
Didametro 0,041
Construccion Densidad 0,011
Coeficiente de agrupamiento 0,007
Desviacion estandar de centralidad de cercania 0,028

Fuente: elaboracion propia.

Dada la no normalidad de las variables, se aplicé el coeficiente de
correlacion de Spearman entre las variables de EC y la productivi-
dad. Ademads de una alta correlacidon, las medidas mostraron una
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alta significancia, lo que significa que la correlacién obtenida no es
producto del azar. Los resultados de la correlacion de se muestran
en la Figura 4.
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Figura 4: Coeficiente de correlacion de Spearman entre cada medida y la productividad.

1

0,5

Diametro Densidad

-0.5

Coeficiente de correlacién

0,918

Coeficiente de agrupamiento Desviacion estandar de

Medidas

centralidad de cercania

0,723

Fuente: elaboracion propia

Como lo muestra la Figura 4, dos de las medidas- densidad y coe-
ficiente de agrupamiento- muestran una correlacion positiva con la
productividad, lo que implica que el aumento de estas variables se
asocia con un aumento de la productividad. Las otras dos medidas —
didmetro y desviacién estandar de centralidad de cercania- muestran
una correlacién negativa, lo que significa que su aumento se asocia
con una disminucion de la productividad.

Por otro lado, los resultados del agrupamiento difuso muestran que
al agrupar las empresas en tres conjuntos, cuatro organizaciones no

alcanzan el umbral minimo de pertenencia fijado en 0,8. Sin embargo,
con cuatro conjuntos todas las empresas alcanzan este umbral y por
esta razon se estableci6 en cuatro el nimero de conjuntos requeridos
para agrupar a las empresas segtin productividad. De manera similar,
cuando se agrupan las empresas segun medidas de red también se
observa que existen empresas, en este caso seis, que no muestran cla-
ra pertenencia a ningun conjunto cuando hay tres conjuntos. Pero al
aumentar a cuatro conjuntos todas ellas las organizaciones se ubican
claramente en uno de los conjuntos. Las Tablas 5 y 6 ilustran estos
resultados.

Tabla 5: Coeficiente de pertenencia de cada empresa a cada conjunto, con tres y cuatro conjuntos, para agrupamiento segun productividad. Las zonas sombreadas

muestran las empresas que sin una clara pertenencia a algiin conjunto.

Coeficientes de pertenencia con 3 conjuntos

Coeficientes de pertenencia con 4 conjuntos

Empresa Cl C2 C3 Cl C2 C3
1 0,95 0,01 0,04 0,99 0,00 0,01
2 0,99 0,00 0,00 0,99 0,01 0,00
3 1,00 0,00 0,00 0,99 0.01 0,00
4 1,00 0,00 0,00 0,99 0,00 0.01
5 0,00 1,00 0,00 0,00 0,96 0,03
6 0,00 1,00 0,00 0,00 0,96 0,02
7 0,00 0,99 0,01 0,00 0,98 0,01
8 0,81 0,14 0,05 0,92 0,02 0,03
9 0,19 0,69 0,12 0,00 0,00 1,00
10 0,14 0,74 0,12 0,00 0,00 0,99
11 0,01 0,05 0,94 0,01 0,06 0,02
12 0,01 0,95 0,05 0,00 1,00 0,00
13 0,00 0,00 1,00 0,00 0,00 0,00
14 0,01 0,92 0,07 0,00 0,99 0,00
15 0,01 0,92 0,07 0,00 0,99 0,00
16 0,00 0,01 0,99 0,00 0,01 0,00
17 0,01 0,87 0,12 0,00 0,96 0,01
18 0,00 0,98 0,01 0,00 1,00 0,00
19 0,00 0,01 0,99 0,00 0,02 0,01
20 0,00 0,01 0,99 0,00 0,01 0,00
21 0,00 0,00 1,00 0,00 0,00 0,00
22 0,00 0,97 0,03 0,00 1,00 0,00
23 0,00 0,00 1,00 0,00 0,00 0,00
24 0,00 0,01 0,99 0,00 0,02 0,01
25 0,00 0,95 0,05 0,00 1,00 0,00
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Coeficientes de pertenencia con 3 conjuntos

Coeficientes de pertenencia con 4 conjuntos

26 0,00 0,00 1,00 0,00 0,00 0,00
27 0,15 0,72 0,13 0,00 0,00 0,99
28 0,14 0,68 0,18 0,00 0,00 0,99
29 0,01 0,05 0,94 0,01 0,06 0,02
30 0,01 0,95 0,05 0,00 1,00 0,00
31 0,00 1,00 0,00 0,99 0,01 0,00
32 0,00 1,00 0,00 0,00 0,96 0,03
33 0,00 0,99 0,01 0,00 0,96 0,03
34 0,00 0,00 1,00 0,00 0,00 0,99
35 0,00 0,01 0,99 0,00 0,00 0,99
36 0,00 0,01 0,99 0,00 0,00 0,99
37 0,00 1,00 0,00 0,00 1,00 0,00
38 0,00 0,99 0,01 0,00 0,02 0,01
39 0,00 1,00 0,00 0,00 0,01 0,00
40 0,00 0,99 0,01 0,00 0,00 0,00

Fuente: elaboracion propia.

Tabla 6: Coeficiente de pertenencia de cada empresa a cada conjunto, con tres y cuatro conjuntos, para agrupamiento segiin medidas de red. Las zonas sombreadas

muestran las empresas sin una clara pertenencia a algiin conjunto.

Coeficientes de pertenencia con 3 conjuntos

Coeficientes de pertenencia con 4 conjuntos

Empresa Cl1 C2 C3 Cl1 C2 C3
1 0,96 0,01 0,03 0,98 0,00 0,01
2 0,96 0,01 0,02 0,99 0,00 0,01
3 1,00 0,00 0,00 0,94 0,00 0,04
4 1,00 0,00 0,00 0,94 0,00 0,05
5 0,02 0,91 0,08 0,01 0,9 0,03
6 0,00 0,99 0,01 0,00 0,99 0,00
7 0,01 0,94 0,05 0,01 0,91 0,01
8 0,96 0,01 0,03 0,98 0,00 0,01
9 0,45 0,11 0,44 0,01 0,00 0,97
10 0,71 0,07 0,22 0,03 0,00 0,95
11 0,03 0,21 0,77 0,02 0,03 0,05
12 0,00 1,00 0,00 0,00 1,00 0,00
13 0,02 0,08 0,91 0,01 0,04 0,02
14 0,00 1,00 0,00 0,00 1,00 0,00
15 0,00 0,99 0,01 0,00 0,99 0,00
16 0,02 0,08 0,90 0,00 0,07 0,03
17 0,00 0,99 0,01 0,00 0,99 0,00
18 0,00 1,00 0,00 0,00 0,99 0,00
19 0,01 0,03 0,96 0,01 0,04 0,04

20 0,01 0,03 0,96 0,02 0,04 0,04
21 0,02 0,08 0,91 0,01 0,04 0,02
22 0,02 0,78 0,20 0,01 0,92 0,04
23 0,01 0,03 0,96 0,01 0,03 0,04
24 0,01 0,03 0,96 0,02 0,04 0,01
25 0,00 1,00 0,00 0,00 1,00 0,00
26 0,01 0,03 0,96 0,01 0,03 0,04
27 0,28 0,29 0,43 0,01 0,00 0,97
28 0,57 0,16 0,27 0,03 0,00 0,96
29 0,02 0,24 0,74 0,04 0,01 0,04
30 0,00 1,00 0,00 0,00 1,00 0,00
31 0,00 1,00 0,00 0,94 0,00 0,04
32 0,00 1,00 0,00 0,00 0,99 0,00
33 0,00 0,99 0,01 0,00 0,99 0,00

ISSN: 0718-2724. (http://jotmi.org)

Journal of Technology Management & Innovation © Universidad Alberto Hurtado, Facultad de Economia y Negocios.

74



J. Technol. Manag. Innov. 2021. Volume 16, Issue 1

Coeficientes de pertenencia con 3 conjuntos

Coeficientes de pertenencia con 4 conjuntos

34 0,00 0,00 1,00 0,01 0,00 0,97
35 0,00 0,01 0,99 0,03 0,00 0,96
36 0,00 0,01 0,99 0,00 0,00 0,99
37 0,00 1,00 0,00 0,00 1,00 0,00
38 0,00 0,99 0,01 0,00 0,02 0,01
39 0,00 1,00 0,00 0,00 0,01 0,00
40 0,00 0,99 0,01 0,00 0,00 0,00

Fuente: elaboracion propia.

En la Tabla 7 se presentan los valores de los centroides de los conjuntos
resultantes. Como se senald previamente en la metodologia, los centroi-
des se configuran como los valores representativos de cada conjunto.

Cada uno de los cuatro conjuntos se asocia con un nivel de productivi-
dad: medio, medio bajo, medio alto y alto, y con un valor estandar para
cada una de las medidas de red empleadas como indicadores de la EC.

Tabla 7: Valores de los centroides para cada una de las cuatro categorias de empresas obtenidas a través del agrupamiento difuso.

Nivel Variable Valor del centroide
Productividad 29,25
Didmetro 3
Bajo Densidad 0,272
Coeficiente de agrupamiento 0,816
Desviacion estandar de centralidad de cercania 0,721
Productividad 44,97
Didmetro 3
Medio bajo Densidad 0,568
Coeficiente de agrupamiento 0,836
Desviacion estandar de centralidad de cercania 0,595
Productividad 56,71
Diametro 2
Medio alto Densidad 0,691
Coeficiente de agrupamiento 0,901
Desviacion estandar de centralidad de cercania 0,333
Productividad 65,19
Diametro 2
Alto Densidad 0,803
Coeficiente de agrupamiento 0,914
Desviacion estandar de centralidad de cercania 0,123

Fuente: elaboracion propia.

Finalmente, al evaluar la coincidencia entre conjuntos creados segin
productividad y segun medidas de red, se encuentra que con tres con-
juntos la coincidencia es de 0,55, y con cuatro conjuntos la coincidencia
es de 1. Estos datos sefialan que cuando se al tener cuatro conjuntos
es posible obtener una coincidencia perfecta entre los agrupamientos
segtin productividad y los agrupamientos segtin medidas de red.

Discusiones

Los resultados del test de Shapiro Wilk, presentados en la Tabla 4 de-
muestran que las variables no tienen distribuciéon normal. La distri-
bucién no normal es consistente con la complejidad de la realidad de
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las empresas y su GC, sefialando que existen diversas fuerzas inter-
vinientes en la productividad. Sus dindmicas y efectos no se pueden
explicar por procesos puramente aleatorios.

Por otro lado, los resultados muestran que las medidas evaluadas sa-
tisfacen los dos criterios requeridos y presentados previamente en la
secciéon de Metodologia: correlacién con la productividad y capacidad
para discriminar por nivel de productividad. Por lo tanto, se considera
que las medidas son adecuadas para conformar el modelo. El criterio
de correlacion se demuestra con la alta y significativa correlacion ob-
tenida entre cada medida y la productividad, lo que significa que los
resultados obtenidos y mostrados en la Figura 4 no son producto del
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azar. Tales resultados también indican que variaciones de las medidas
se corresponden con variaciones de la productividad. Consecuente-
mente, la variacién de una medida puede asociarse con el incremento o
disminucion de la productividad, de acuerdo con el sentido de la corre-
lacién (positiva o negativa). El sentido positivo de la correlacién en la
densidad y el coeficiente de agrupamiento implica que la productividad
tiende a aumentar cuando aumentan la cantidad y cercania de las re-
laciones entre los trabajadores en los procesos de EC. Mientras que el
sentido negativo de la correlacion en el didmetro y la desviacion estan-
dar de la centralidad de cercania implican que la productividad tiende a
disminuir mientras mas dificil sea para los trabajadores acceder a otros
procesos de EC en los que no participaron.

Los mencionados resultados son coherentes con la literatura sobre
facilitadores de la transformacion del conocimiento. La densidad y
el coeficiente de agrupamiento, aspectos relacionados con la amplia
interaccion entre los trabajadores, aumentan cuando aumenta la pro-
ductividad evidenciando la necesidad de fomentar estos fenémenos.
En contraste, el didmetro y la desviacion estandar de centralidad de
cercanfa aumentan cuando disminuyen la productividad. Dado que
estas medidas se relacionan con menor posibilidad de acceder a los
procesos de EC creados por otros trabajadores, se considera que estas
medidas evaltan aspectos que deben desincentivarse.

Por otro lado, las Tablas 5 y 6 muestran que con cuatro conjuntos
todas las empresas presentaron un coeficiente de agrupamiento supe-
rior al umbral de 0,8. Esta clara pertenencia a alguno de los conjuntos
indica que cuatro conjuntos es una cantidad adecuada para clasificar
a las empresas scon base en productividad y medidas de red. Con
cuatro conjuntos también se obtiene una coincidencia perfecta, lo que
aflade evidencia a la pertinencia de emplear cuatro conjuntos para
clasificar a las empresas. Lo que implica que cada uno de los grupos
posee niveles similares de productividad, asi como caracteristicas si-
milares en sus procesos de EC.

Los anteriores resultados indican que se requiere mas de una medida
de red para representar adecuadamente la complejidad de los pro-
cesos de EC. El modelo planteado aprovecha cuatro medidas dife-
rentes, asociadas con diferentes facilitadores de la transformacidn del
conocimiento y responsables de evaluar diferentes dimensiones del
proceso. Es por ello que el incremento de la productividad debe inter-
pretarse como correlacionada con un conjunto de caracteristicas, de
manera colectiva, y no como rasgos aislados que tienen por si solos
una correlacion con la productividad.

Por dltimo, los resultados senalan que la forma como las medidas de
red aumentan o disminuyen también es relevante para el modelo. Si
todas las medidas tuvieran un comportamiento constante (de aumen-
to o disminucién) con cada nuevo vinculo, podria esperarse una ten-
dencia similar en la productividad: aumentar o disminuir con cada
nuevo vinculo-proceso de EC. Pero como se describi6 en la seccion
de metodologia, mientras para dos medidas cada vinculo implica una
variacion constante, para las otras dos medidas la variacion se deter-
mina por la posicion del nuevo vinculo. En la realidad de la empresa,
esto podria interpretarse como la relevancia relativa de un proceso
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de EC de acuerdo con los cargos involucrados. Asi, un documento
creado por los cargos A y B puede aportar mas que un documento
creado por By C. En consecuencia, los resultados sugieren que para
una empresa podria resultar mds valioso y requerir menos recursos
determinar qué trabajadores deberian trabajar juntos en un proceso
de EC, y fomentar esas interacciones, en lugar de promover masiva-
mente que todos los trabajadores interacttien entre si.

Conclusiones

Este trabajo plante6 como objetivo disefiar un modelo de red para
evaluar la relacion entre la EC y la productividad en pymes. Los ha-
llazgos permiten concluir que es posible aprovechar la ciencia de re-
des para representar y evaluar de forma cuantitativa la complejidad de
los procesos de EC y su relacion en la productividad. De esta forma,
este trabajo contribuye a superar los principales retos de implementar
este proceso en las empresas. Por un lado, aporta evidencia sobre la
relacion fuerte y significativa que existe la EC y la productividad. Pero
también se muestra que las empresas con determinadas caracteristi-
cas de la EC pueden tener mejor productividad, y otras con caracte-
risticas opuestas pueden tener el nivel de desempeio mas bajo.

Las capacidades del modelo pueden seguir siendo evaluadas con una
muestra de mayor tamaio, incluyendo organizaciones de diferente
tipo: otros tamafos (microempresas, grandes empresas), otras regio-
nes, y sectores como publico o civil. En este trabajo tampoco se con-
sider6 el numero de documentos que generan juntos cada par de tra-
bajadores, interactian, o el hecho de que existan algunos documentos
mas relevantes que otros. Estos rasgos de la EC que pueden evaluarse
asignando peso a los vinculos no fueron tenidos en cuenta en este
estudio. En futuras investigaciones podrian incluirse para evaluar su
impacto sobre la productividad. Finalmente, puede ampliarse el al-
cance de la investigacion a un nivel explicativo para determinar si,
ademas de correlacion, y bajo determinadas circunstancias existe una
relacién causal entre las caracteristicas de la EC y la productividad.
En concordancia con esto, futuras investigaciones pueden orientarse
a la evaluacion del modelo enriqueciendo la muestra, caracterizar
los conjuntos de empresas segin su estructura de transformacioén y
evaluar el nivel de influencia de la EC sobre la productividad.
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