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Pralogo

Las técnicas estadisticas han evolucionado en la investigacion cientifica; en el ayer
quedaron las herramientas como analisis de regresion, ANOVA, chi-cuadrada y
otras. Hoy las necesidades son distintas, se requiere de analisis multivariante que
permita crear una red entramada de variables de las que son codependientes.
Surge con ello la segunda generacion y la aparicion del Modelado de Ecuaciones
Estructurales (SEM, por sus siglas en inglés de Structural Equation Modeling),
que es una herramienta que identifica mas de una relacién entre variables y su
analisis inferencial se realiza en forma simultanea. AMOS y PLS son dos técnicas
progresistas de SEM que han sobresalido en la investigacion de alto impacto, ya que
sus algoritmos, desde una sola corrida de datos y aunque no exista una conexion
directa, obtienen los resultados de las conexiones establecidas por el investigador.

En primera instancia, el SEM por covarianzas ejecutado a través de diversos
softwares como AMOS para SPSS es de uso extendido en las ciencias sociales
cuando se busca confirmar teorias o modelos ampliamente soportados por la
literatura, por lo que tiene un objetivo orientado a su causalidad y contrastacion,
dando al investigador la oportunidad de corroborar el ajuste del modelo a través
de diversos indicadores de bondad de ajuste. Una de las ventajas de los modelos
SEM por covarianzas es que permiten el desarrollo de modelos no recursivos o
bidireccionales; sin embargo, por su orientaciéon causal, requiere muestras grandes
para evitar el sesgo en sus resultados.

En cuanto a los Minimos Cuadrados Ordinarios (PLS, por sus siglas en inglés
de Partial Least Squares), en comunion con las tecnologias de informacion facilitan
los analisis multivariantes; de modo que ni el nimero de variables ni el namero
de casos son un obstaculo para aquel investigador que busca evidencia y no solo
relacionar variables para encontrar la causalidad. Hoy se busca la prediccion de los
problemas, eventos o fendmenos que ayude a investigadores e instituciones a contar
con mas y mejores opciones para su toma de decisiones con base en datos tratados
estadisticamente, con una alta validacién de sus procedimientos y resultados.

Esta obra se enfoca esencialmente a temas de las ciencias sociales, del
comportamiento y administrativas, y tomando en cuenta que los trabajos empiricos
llevados a cabo con AMOS y PLS destacan por su alto valor académico, sus
aportaciones al conocimiento y un sustento robusto que combina la parte tedrica
con la inferencia estadistica; precisamente por ello su estudio y analisis.

Estas herramientas generan indices basicos, st bien, de igual forma, destacan
otros que han evolucionado en su fortaleza para evaluar relaciones entre variables
de trabajo, a la vez que se han ido desarrollando nuevos indices que exigen mas
a sus algoritmos, pero que, sin duda, es para mejorar los resultados. Dentro de
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estos indices sobresalen: alfa de Cronbach, AVE, HTMT, £, q% R?, coeficiente path
estandarizado, t-statistic, CFI, RMSEA, rho_A, entre otros, que son esenciales para
la validacion de los constructos, la fiabilidad de items, la validez convergente, la
validez discriminante, la consistencia interna y el poder de decidir, con base en sus
resultados, en la aceptacién o rechazo de una hipoétesis de trabajo.

Sin duda, este documento es una guia para investigadores y practicantes
noveles y expertos que les proporcionara la oportunidad de evaluar sus trabajos de
investigacién e incursionar en las publicaciones de alta calidad, ya que a través de
su lectura se conoce la teoria, para aplicarlo en un ejemplo ilustrativo que lleva al
lector desde el disefio de un modelo grafico con AMOS y PLS hasta el desarrollo
robusto de un analisis estadistico.

Esperamos que esta obra sea de utilidad y un medio para crecer en el ambito
personal y profesional dentro de la investigacion cientifica, que estamos convencidos
que sera un punto de partida para muchas cosas mejores por venir.

Los autores



Capitulo 1. Introduccion a las técnicas de analisis
multivariante

El Modelado de Ecuaciones Estructurales (SEM) es una técnica especifica dentro del
analisis multivariante de datos con un valor importante para el sector académico,
el cientifico y algunos sectores productivos. La técnica requiere de un conocimiento
previo sobre estadistica inferencial, por lo que es conveniente repasar sus elementos
basicos antes de, mas adelante, entrar de lleno con el SEM.

En este primer capitulo se abordan aspectos generales sobre el analisis
multivariante, su utilidad y aplicacion. También, los datos, estructura, tipos y escalas
de medida, ya que su manejo es fundamental para la ejecucion de cualquier técnica
estadistica. Asimismo, se explican brevemente las diferentes técnicas de andlisis
multivariante, para que el lector tenga una perspectiva amplia de las diferentes
opciones de las que puede disponer, asi como de su utilidad. Finalmente, se incluye
un apartado que expone algunos conceptos complementarios que se deben conocer
para facilitar al lector el transito por esta obra.

1.1. Analisis multivariante de datos

Se le denomina analisis multivariante de datos al conjunto de técnicas estadisticas
empleadas para el estudio de diversos objetos o sujetos con caracteristicas o atributos
identificados o magnificados mediante diversas escalas, y que son analizadas de
forma simultanea (Hair et al., 2017). Estos tipos de analisis se utilizan en diversas
areas profesionales como la industria manufacturera, el ambito empresarial, las
ciencias de la salud, las ciencias naturales, las ciencias sociales, por mencionar
algunas. La amplia aplicaciéon de estas técnicas estadisticas se debe a que sus
resultados permiten la comprension de fendémenos complejos, plantear soluciones a
problematicas, representar el mundo en una versiéon simplificada, entre otras (Hair
et al., 1999; Veliz, 2016).

Las técnicas multivariantes se han popularizado en las ultimas décadas
debido a que el analisis simultaneo de variables permite resultados mas complejos,
con informacién mas profunda, ademas de que los avances tecnolédgicos facilitan
el tratamiento de grandes cantidades de informacién mediante diversos soffwares
especializados. Sin embargo, debe quedar claro que la calidad de los resultados
y, por lo tanto, su nivel de utilidad estd directamente asociada con la correcta
aplicacion de la técnica estadistica (Hair et al., 2017).

En cuanto a la aplicacién académica, las técnicas multivariantes de datos son
empleadas para desarrollar nuevo conocimiento, asi como para poner a prueba los
argumentos tedricos establecidos en realidades particulares. Tal es el caso de las
ciencias administrativas, donde se emplean las distintas técnicas para diversos fines
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(Everitt y Dunn, 1991). Por ello, el estudio, aprendizaje y comprensiéon por parte
del interesado en aplicarlas es fundamental para: primero, seleccionar la técnica
multivariante adecuada para cumplir el objetivo trazado; segundo, ejecutar el
analisis estadistico pertinente de forma correcta vy, tercero, interpretar los resultados
obtenidos para los fines deseados.

En razon de lo anterior, el presente capitulo tiene por objetivo explorar
algunos de los conceptos basicos para la comprension de las técnicas de andlisis
multivariante, asi como su clasificaciéon en funcién de su utilidad. Como punto de
partida se abordara la descripcion general de los datos, los cuales son la materia
prima que emplean las diversas técnicas estadisticas para obtener los resultados.

1.2. Datos

Los datos son la forma mas simple de informacion y representan la medicién de
una cualidad o magnitud, la cual recibe el nombre de variable, que en esta obra
también se puede identificar como indicador o item. La denominacién se debe a
que los datos que la representan lo hacen mediante un valor que difiere de un sujeto
a otro. Dicho de otra forma, un dato es la medicién que recibe una variable que
pertenece a un sujeto de estudio (Everitt y Dunn, 1991; Gujarati y Porter, 2010).

Ahora, a medida que se agregan sujetos de estudio, evaluando la misma
variable, se obtiene un conjunto de datos, sobre los que a través de las técnicas
estadisticas se puede obtener una mayor informaciéon que va mas alla de los datos
recabados. Cuando se tiene un conjunto de éstos, es conveniente ordenarlos en una
Matriz de datos, que ayudara a aplicar las técnicas estadisticas pertinentes.

Tabla 1.1 Ejemplo de matriz de datos univariante

Dia de la semana®  Temperatura®

Lunes® 359!
Martes 33°
Miércoles 27°
Jueves 32°
Viernes 35°
Sabado 37°
Domingo 35°

Nota: 'Dato, *Variable, *Sujeto de estudio, *Unidad de analisis.

Fuente: Elaboracion propia.



La Tabla anterior (1.1) ejemplifica una Matriz de datos compuesta por distintos
valores de una variable correspondientes a sujetos de estudio que conforman una
unidad de analisis. Ademas, una Matriz de datos facilita la aplicacion de las técnicas
de analisis, inclusive de forma manual. Como puede observarse, cada sujeto de
estudio (dia de la semana) tiene un valor determinado para la variable de interés
(temperatura); consecuentemente, cada conjunto de sujetos de estudio ofrecera
la posibilidad de contar con una serie de datos que posibilitarda comprender un
fenémeno de estudio (Miller, 2001).

La estadistica tiene técnicas que permiten conocer el comportamiento de
un conjunto de datos, como las medidas de tendencia central (media, mediana y
moda) y las medidas de dispersion (varianza y desviacion estandar), ademas de otras
técnicas de analisis univariante, y si bien es cierto que su aplicacion permite obtener
informacién 1til, a medida que se agregan mas variables se pueden implementar
técnicas con resultados atin mas valiosos, como se comentd anteriormente.

A medida que se aumenta el nimero de datos, el uso de la Matriz de datos
adquiere mayor relevancia, debido a que el ordenamiento facilita la identificacion
y evaluaciéon de series de datos y, de manera general, las técnicas estadisticas
representan su comportamiento mediante diversos indicadores. Otro punto a
resaltar es que el software especializado demanda la conformacién de estas matrices
para poder desarrollar las técnicas. En la Tabla 1.2 se presenta una forma genérica
de conformar una matriz de datos con diversas variables.

Tabla 1.2 Ejemplo de matriz de datos multivariante

vV, V, V, Vn
s, D, D, D, D,
S, D, D, D, D,
S, D, D, D, D,,
s, D, D, D, D,
S, D, D, D D

Nota: D =Dato; V= Variable, S= Sujeto de estudio.

Fuente: Elaboracion propia.

En este punto aparece una caracteristica importante que debe ser considerada para
la seleccién adecuada de la técnica de analisis multivariante a utilizar, ese elemento
es el tipo de escala de medida de cada variable. Sabemos que un dato es un valor
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resultante de la mediciéon de un atributo o magnitud, ahora profundizaremos en lo
que representa ese valor, mismo que esta en funcién de la escala de medida (Hair et
al., 1999; Hair et al., 2017).

1.3. Escalas de medidas

La escala de medida es el catdlogo de valores que representa una variable determinada
y da el significado al valor o dato asignado. Aqui es importante denotar que la forma
de medir es inherente a una variable, por lo que debe existir una coherencia entre
ambas; en caso de no presentar coherencia, el valor no representara la informacion
de la caracteristica o magnitud deseada. Por lo tanto, la técnica estadistica elegida
no podra ser aplicada o, en algunos casos, resultara en informaciéon que llevara a
generar conclusiones falsas o a toma de decisiones inadecuada (Hair et al., 2017).
Para ello existen diferentes tipos de escala de medida y dependiendo de esa escala
sera el significado del valor asignado a un sujeto. El tipo de escala estara en funcion
del tipo de variable y lo que pretende representar, ya sea la cuantificacion de algin
elemento o representar una cualidad (Veliz, 2016).

Comprender el tipo de variable y su escala de medida es importante, puesto
que la seleccion del analisis multivariante a aplicar estd en funcién del objetivo
que se busca y el tipo de variable o escala de medida de la cual se dispone. A
continuacién se describen los tipos de escala de medida y el tipo de variables en las
cuales se aplican.

1.3.1. Escalas no métricas
Las escalas no métricas son medidas que buscan representar cualidades y se aplican
a las denominadas variables cualitativas. En estas escalas los nimeros representan,
etiquetan o identifican categorias dentro de la unidad de andlisis (Hair et al., 1999;
Veliz, 2016). La caracteristica que debe cumplir este tipo de escalas es que para una
variable se deben de incluir todas las posibles categorias en las que pueda incurrir
y que cada una de ellas sea excluyente de las demas opciones; de esta manera cada
valor asignado representard una Gnica categoria (Brace, 2018; Hair et al., 2017).
En las escalas no métricas se pueden distinguir dos tipos:
*  Escalas nominales. Identifican o etiqueta categorias, es decir, que el valor
asignado solo indica la presencia/ausencia de un elemento o pertenencia
a una categoria determinada (Hair et al., 2017). Con este tipo de variables
se puede contar el nimero de ocurrencias de cada categoria que compone
la escala (Brace, 2018). A manera de e¢jemplo, se puede mencionar el sexo,
tipo de sector donde opera una empresa o identificador (ID) nacional de una

persona (credencial de elector en México, DNI en Espana, por ¢jemplo).



*  Escalas ordinales. Poseen una complejidad mayor, ya que ademas de identificar
categorias, las ordenan o clasifican en funcién de la calidad o cantidad del
atributo representado (Hair et al., 2017; Véliz, 2016). De esta manera, tanto
el incremento o decremento de la variable tendra un significado (Hair et
al., 2017). La escala representa una comparacion entre las categorias que
la integran puesto que es el ordenamiento de una escala nominal bajo un
criterio determinado (Brace, 2018), como podrian ser el orden de preferencia

de consumo de un tipo de producto o el nivel de satisfaccion.

1.3.2. Escalas métricas
Las escalas de medida que cuantifican o magnifican algin elemento son denominadas
meétricas, empleadas en las variables cuantitativas (Hair et al., 1999; Veliz, 2016).
Esta clase de escalas tiene un tipo de unidad definida para dar valor a la medicién
en funcién de un ranking preestablecido, lo que permite interpretar las magnitudes
con mayor facilidad (Hair et al., 2017).
Algunas escalas métricas son:
*  Escala de Intervalo. Se emplea para cuantificar magnitudes en funcién de una
escala determinada. Cada posible valor se encuentra ordenado en la escala y
cada uno de ellos es equidistante de otro, por lo que cada medicién realizada
puede ser clasificada, lo que posibilita comprender la diferencia entre distintos
elementos medidos (Hair et al., 2017). Lo caracteristico de esta escala es
que el cero no significa la ausencia de la variable medida, sino que tiene un
significado dentro de la escala (Véliz, 2016). Por ¢jemplo, en la medicion de la
temperatura el cero representa un valor, y atin existen valores por debajo de €l.
e Escala de Razén. Es similar a la de intervalo, pero aqui el cero si representa
la ausencia de la variable medida. Ademas, los valores que la componen no

necesariamente son equidistantes entre ellos (Brace, 2018).

1.4. Clasificacion de las técnicas de analisis multivariante
La clasificacion de las diversas técnicas esta en funcion del objetivo o finalidad que
persigue el analisis multivariante. Un primer grupo tiene la funciéon de distinguir, entre
el conjunto de variables a analizar, si son dependientes o independientes. En otras
palabras, si con variables contempladas en los estudios se puede establecer una relacion
de dependencia (Hair et al., 1999), la cual se revela cuando el resultado de una o varias
variables se da en funcién de los valores que presentan una o algunas de ellas (Gujarati
y Porter; 2010); en este caso, se realizan los denominados analisis de dependencia.

El segundo grupo de andlisis multivariante se conoce como analisis de
interdependencia, el cual se realiza cuando todas las variables involucradas en el
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analisis son tratadas simétricamente, es decir, que no se distinguen categorias, por lo
que se deben analizar conjuntamente. Pérez (2004, pp. 2) las describe como #enicas
multivariantes descriptivas, por los resultados obtenidos del manejo de los datos.
Enseguida se describiran brevemente las técnicas multivariantes mas
comunmente empleadas paralosanalisis de dependenciayparalos de interdependencia,
haciendo mencién en su utilidad, asi como en las escalas, en los casos necesarios,
para desarrollarlas. Asi mismo, es puntual indicar que el objetivo de esta obra no es
profundizar en la totalidad de las Técnicas de Analisis Multivariante, sin embargo, si es
deseo dellector, se invita a remitirse a obras especializadas, como Analisis Multivariante
(Hair et al., 1999), Microeconometrics using STATA (Cameron y Trivedi, 2009) y
Técnicas de analisis multivariante de datos Aplicaciones con SPSS (Pérez, 2004).

1.4.1. Analisis de interdependencia

Buscan localizar las relaciones que se presentan entre las distintas variables que
conforman la matriz de datos. Son técnicas que muestran la estructura que subyace
al grupo de variables en funciéon de las interrelaciones que presentan (Clavijo y
Gomez, 1979). En esta categoria existen algunas que son ttiles para crear conjuntos
en funciéon de un criterio estadistico objetivo, y otras que ayudan a eliminar
informacién redundante (Pérez, 2004). Estas aplicaciones por sisolas no determinan
relaciones de dependencia, sin embargo, los resultados obtenidos por ellas pueden
ser insumo para técnicas que si lo hacen, lo que aumenta su valor y utilidad.

La Tabla 1.3 muestra las distintas técnicas que pertenecen a la categoria de
analisis de interdependencia. La seleccién de la apropiada, en primera instancia se
da en funcion al elemento asociativo o disociativo que se empleara como base para
realizar la estructura de interrelaciones. En segundo término se considera el tipo de
escalas que miden a los elementos del estudio.

Tabla 1.3 Clasificacion de técnicas de interdependencia

Elementos Asociativos Tipo de escala empleado Técnica Multivariante
. Métrica Analisis Factorial/ Componentes
Variable ) L
No Métrica Principales
Métricas
Casos/Encuestados ) Analisis Cltster
No Métricas
Métrica Analisis Multidimensional
Objetos ) Analisis Multidimensional
X No Métrica

Andlisis de Correspondencia

Fuente: Elaboracion propia a partir de Hair et al. (1999).



Andlisis Factorial/Componentes  Principales. El andlisis factorial y el analisis de
componentes principales son similares, pero cuentan con diferencias que no se trataran
en esta obra, por lo que es importante aclarar al lector que los elementos que las
distinguen deben ser analizadas por el interesado, para optar por la técnica adecuada.

Estas técnicas se emplean cuando se cuenta con una gran cantidad de variables
(items/indicadores). Su proposito es simplificar la informacién contenida en un
conjunto de variables mediante la extraccién de la informacién mas relevante, para
crear nuevos factores o componentes que faciliten la interpretacién del estudio. Los
resultados pueden fungir como insumos para aplicar otros analisis multivariantes
(Hair et al., 1999, Véliz, 2019). El objetivo es reducir el nimero de datos mediante
la eliminacién de informacién redundante, asi como la seleccion de elementos que
proveen una mayor cantidad de informacion, generando Factores o Componentes con
valores calculados mediante aquellos insumos de mayor relevancia (Pérez, 2004).

Andlisis Clister. 'También conocido como analisis por conglomerados. Su
objetivo es la creacion de grupos de sujetos con caracteristicas similares pero lo
suficientemente discordantes como para ser excluyentes de los demas grupos
conformados. Se aplica cuando no existe una preconcepcién de los grupos existentes,
sino que el resultado es el que dictara la descripcion de los colectivos en funcion de
las caracteristicas que generan la convergencia de los sujetos y los distinguen de los
demas grupos (Hair et al., 1999).

Andlists Multidimensional. Se emplea para la clasificacion de objetos en
funcién de n dimensiones o variables. De acuerdo con los valores que obtengan
las dimensiones o variables, los objetos seran asociados entre si en funcién de las
concordancias o discordancias de las multiples dimensiones consideradas.

Andlisis de Correspondencia. Similar al andlisis factorial o de componentes
principales, pero el andlisis por correspondencia emplea variables cualitativas, por
lo que su objetivo es reducir la cantidad de datos, manteniendo la informaciéon mas
relevante para encontrar una tendencia general. Para ello se emplea una tabla de
contingencia, para representar y cuantificar la ocurrencia de las variables estudiadas en
funcion de diversas caracteristicas del sujeto de estudio (Hair et al., 1999; Pérez, 2004).

1.4.2. Analisis de dependencia

Elobjetivobasico de este tipo de técnicas estadisticas es conocer o predecir el valor de una
variable (variable dependiente) en funcién de una o mas variables conocidas (variable
independiente). El elemento principal para emplear estas técnicas es la distincion de
la jerarquia o clasificacion de las variables en dependientes e independientes. Pérez
(2004, pp. 2) las denomina técnicas multivariantes analiticas o inferenciales, puesto
que el resultado obtenido permite realizar inferencias estadisticas.
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La Tabla 1.4 muestra las distintas técnicas que pertenecen a la categoria
de andlisis de dependencia. La seleccién de alguna de ellas estd primeramente en
funcién del ntimero de variables dependientes involucradas en el analisis; después,
al namero de relaciones establecidas y finalmente, de acuerdo con las escalas de
medida empleadas para la variable dependiente.

Tabla 1.4 Clasificacion de las técnicas de dependencia

Nuamero de variables Nuamero de Escala de medida de L. P .
. . . . Técnica de Analisis Multivariante
dependientes relaciones Variable dependiente
. Regresion Lineal Simple
Métrica o )
. . Analisis de conjunto
Unica Unica

) Andlisis discriminante
No métrica . .
Regresion Logistica

Andlisis de Correlaciéon candnica’

Métrica . L. . N
Analisis Multivariante de la Varianza®
Varias Unica
. Andlisis de correlacion candnica con
No Métrica . ..
variables ficticias
. . Meétricas .
Varias Multiples Modelo de Ecuaciones Estructurales

No métricas

Nota: 'Para ejecutar la técnica de Analisis de correlacién canénica, ademas de las condiciones mostradas en la tabla se deberd
contar con variables independientes métricas. *Para ejecutar la técnica de anélisis Multivariante de la varianza se debera contar
con variables independientes no métricas.

Fuente: Elaboracion propia.

Regresion Lineal. La regresion lineal simple (una variable independiente) y la multiple
(dos o mas variables independientes) son el analisis de dependencia mas cominmente
usado. Establecen la relacién entre una variable dependiente y la o las variables
independientes. Buscan estimar o predecir el valor medio de la variable dependiente
en funcién de los valores conocidos de la(s) variable(s) independiente(s) (Gujarati y
Porter; 2010). Para ejecutar esta técnica, tanto la variable dependiente como la(s)
variable(s) independiente(s) deben ser representadas por escalas métricas (Pérez, 2004).

Andlisis Conjunto. Parte de la definicion de caracteristicas que podran ser reales
o hipotéticas, mismas que seran evaluadas por los sujetos de estudio y definiran
la preferencia en funcién de la valoracion subjetiva del conjunto de atributos. La
técnica es util para evaluar objetos con una serie de propiedades combinadas y
definir las preferencias de las combinaciones presentadas o, en su defecto, la
combinacién de caracteristicas mas aceptada (Hair et al., 1999).



Andlisis Discriminante. Se usa cuando la variable dependiente es no métrica
y cuenta con mas de dos nomenclaturas o categorias, mientras que las variables
independientes son métricas. El objetivo del analisis es comparar los grupos que
forman las diversas categorias en funcién de los valores generalizados de las
variables de escala métrica. Se emplea para conocer los factores que llevan a los
sujetos a pertenecer a determinada categoria o etiqueta (Hair et al., 1999), en otras
palabras, mediante las variables independientes se busca predecir a qué categoria
pertenece un caso determinado (Pérez, 2004).

Regresiin Logistica. Esta técnica genera un modelo de probabilidad de eventos y se
emplea tradicionalmente cuando la variable dependiente es binaria, es decir, cuando
solo cuenta con dos categorias o etiquetas. También son conocidos como modelos
logisticos, logit (Hair et al., 1999), o modelos de probabilidad lineal (Pérez, 2004). La
regresion logit busca medir la probabilidad y los cambios en ella de incurrir en una de
las dos categorias; la probabilidad de ocurrencia estimada esta en funcién de variables
independientes incluidas en el modelo multivariante (Cameron y Trivedi, 2009).

Andlisis de correlacion/regresion candnica. Se emplean en los casos en que se
pretenda analizar mas de una variable dependiente respecto a una o mas variables
independientes. Otra aplicacion es cuando tanto las variables dependientes como
las independientes no son métricas. El objetivo de estas técnicas es similar al de la
regresion lineal y de correlacion lineal (Pérez, 2004).

Andlisis multivariante de la varianza. Su objetivo es medir, comparar y establecer
semejanzas o diferencias existentes entre dos o mas variables métricas dependientes
divididas por una variable categérica. El analisis multivariante de la varianza es
conocido como MANCOVA y es un paso mas avanzado que el ANOVA (analisis de
la varianza), en donde solo se considera una variable para diferentes conjuntos.

Modelo de ecuaciones estructurales (SEM, por sus siglas en inglés de Structural
Equation Modeling). Ess una técnica multivariante que se diferencia de las mencionadas
anteriormente en que permite establecer mas de una relacion de forma simultanea
mediante inferencias estadisticas. Hay otras técnicas que también pueden hacerlo,
pero de forma individual, no simultanea (Byrne, 2016).

El SEM se describe mas ampliamente en el resto de los capitulos de la presente
obra, por lo que el breve repaso sobre las técnicas de analisis multivariantes pretende
poner en contexto allector sobre algunos elementos basicos para, de a poco, introducirlo
en la complejidad tanto teérica como practica que implican los Modelos SEM.

1.5. Conceptos complementarios
El empleo de las técnicas multivariantes implica el uso de diversos términos que
forman parte del lenguaje manejado entre los profesionales que las aplican. En la
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mayoria de los textos especializados se asume el conocimiento de algunos conceptos
basicos, ya que solo se trata de una explicacién breve de ellos. A continuacién se
describen algunos de esos elementos con los que el lector debe familiarizarse para
una mejor comprension de las diversas técnicas de andlisis de datos.

Andlisis Exploratorio. Se refiere a la aplicacién de diferentes técnicas
estadisticas descriptivas para analizar la composiciéon del conjunto de datos, para
conocer su estructura.

Consistencia. Grado en el que los resultados obtenidos se acercan al valor real
(Gujarati y Porter, 2010).

Residuos. Diferencia entre los valores observados y los valores estimados
(Gujarati y Porter, 2010).

Error estadistico. 'También conocido como perturbacion. Es una variable
aleatoria que no es incluida en el modelo de forma consciente, sin embargo, esta
presente; incluye elementos que afectan el fenémeno de estudio (no contemplados)
o modifican el resultado que se obtiene del analisis (Gujarati y Porter, 2010).

Inferencia estadistica. Es el proceso de comprobar o refutar hipotesis con base en
los resultados obtenidos por las técnicas de analisis multivariantes (Gujarati y Porter,
2010) y lleva a una conclusion entre lo que se plantea y la evidencia observada
(Everitt y Dunn, 1991).

Normalidad. Se refiere al cumplimiento de las caracteristicas de una distribucion
normal (también conocida como distribucion gaussiana), una distribuciéon de
frecuencias que presenta una serie de datos (Pérez, 2004).

Significancia estadistica. Resulta del procedimiento para probar la existencia de
una aseveracion o una propiedad (Triola, 2004).

Validez. Comprobar o medir el grado de fiabilidad de un modelo estadistico
(Pérez, 2004).

Varianza. Medida de dispersion que representa el grado de separaciéon de un
grupo de datos entre si (Iriola, 2004). Gran parte de las técnicas multivariantes
buscan comprender el comportamiento de una variable, para lo cual se toma a la
varianza como la representacion de ese comportamiento que se pretende explicar.

Después de este breve repaso de lo mas importante de las T'écnicas de Analisis
Multivariantes, el lector se encuentra preparado para adentrarse en el estudio
del SEM; para ello, se inicia con un preambulo a la Modelizaciéon de Ecuaciones
Estructurales, para presentar sus elementos fundamentales, y se continta con
el capitulo dedicado a exponer los supuestos basicos que se deben cumplir para
realizar el analisis.

El siguiente par de capitulos aborda el SEM basado en la covarianza; el
primero, desde un punto de vista teérico y el segundo, desde su aplicacién practica.



Finalmente, los ultimos dos capitulos analizan el SEM basado en la varianza, desde
la perspectiva teorica el VI, y el tltimo, desde su aplicacion practica.
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Capitulo 2. Analisis multivariante mediante Modelado de
Ecuaciones Estructurales

2.1. Introduccion
Lasherramientasestadisticas han sido usadas durante mucho tiempo por profesionistas
y por académicos para el desarrollo de diversos trabajos. En la década de 1980 las
técnicas estadisticas que dominaron fueron llamadas de primera generaciéon. Para
principios de 1990 la evolucién tecnolégica permiti6 el desarrollo e implementacion
de técnicas de analisis multivariantes mas avanzadas (Hair et al., 2016), a las que
se les denominod de segunda generacion, y su uso proliferd por la relativa facilitad
de desarrollarlas en los diversos soffwares especializados. Dentro de las técnicas de
segunda generacion se encuentra el Modelado de Ecuaciones Estructurales (SEM).
Hair et al. (1999, pp. 14) la catalogan como una técnica emergente empleada para
lograr una explicacién eficiente de un determinado fenémeno.

Como se mencioné en el capitulo anterior, la principal ventaja que presenta
SEM respecto a otras técnicas es la posibilidad de evaluar de manera simultanea
diversas relaciones de dependencia, ademas de poder emplear tanto variables
observables como variables tedricas (también conocidas como variables latentes),
que se componen de diversas variables observables (Byrne, 2016; Escobedo et
al., 2016; Hair et al., 2016). La técnica multivariante SEM engloba distintos tipos
de modelos estadisticos cuya utilidad y caracteristicas los hacen peculiares y que
mas adelante se explicaran. Hair et al. (1999, pp. 612) mencionan que cualquier
técnica SEM debe cumplir con dos condiciones: 7) estimar mdultiples relaciones
simultaneamente y #) tener la capacidad de representar variables no observables.

SEM se usa mayormente para comprobar la existencia de relaciones entre
variables y evaluarlas mediante inferencias estadisticas, y resulta sumamente 1til
para comprobar hipoétesis, por lo que es ampliamente recurrida en investigaciones
en ciencias sociales, aunque también tiene aplicaciones en otros campos (Byrne,
2016). El objetivo de esta obra es tratar los SEM desde la perspectiva académica de
las ciencias administrativas.

2.2. ;Qué es la modelizacion de ecuaciones estructurales?

Las técnicas SEM, a pesar de presentar relaciones complejas, poseen la ventaja de
que estas relaciones son expuestas de forma grafica y no solo numérica, por lo
que la comprension del fenémeno puede llegar a ser mas simple, ya que muestra
las variables que intervienen en el estudio (y en muchos casos, la conformacién
de las variables), las relaciones existentes y los valores estadisticos resultantes. A
esta representacion grafica y sistematica se le conoce como path diagram en inglés y
nomograma en espanol (Byrne, 2016).
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La modelizacion de las ecuaciones estructurales sigue una nomenclatura
estandarizada y sistematica que permite la ejecucion de las téenicas con los soffwares
estadisticos y la lectura de los resultados por los interesados. La modelizacion
corresponde a la etapa de definicion de las relaciones hipotéticas entre variables
que se pretende probar (Byrne, 2016; Escobedo et al., 2016). Esta construccién
hipotética de relaciones puede realizarse a partir de teorias establecidas, la
experiencia del investigador o simplemente por las relaciones que se pretende
evaluar o comprobar (Hair et al., 2018). Como ejemplo que ayuda a introducir
al modelado dentro de SEM, en la Figura 2.1 se presentan dos relaciones sencillas
entre distintas variables suponiendo que se busque la relaciéon que existe entre la
inversiéon en mercadotecnia (IM) y la rentabilidad (R), y entre el apalancamiento
financiero (AF) y la rentabilidad (R).

Como puede apreciarse, la modelizacién de variables y relaciones emplea
una tipografia determinada que auxilia a la sistematizaciéon de la técnica, misma
que resulta logica, por lo que su comprension es relativamente facil y simple su
lectura. Enla Figura 2.1 se demuestra la condicién de analizar multiples relaciones
de forma simultanea, lo que distingue a SEM de las otras técnicas de andlisis
multivariante; aunque esta es una representaciéon basica que no contempla una de
las ventajas del SEM, que es la posibilidad de incluir variables no observables (que
se describiran mas adelante). Esta inclusion si se visualiza en el ¢jemplo que se
muestra en la Figura 2.2.

Figura 2.1. Modelizacion de la relacion entre variables observables.

Fuente: Elaboracion propia.



Figura 2.2. Modelizacion con variables no observables.

Fuente: Elaboracién propia.

En la Figura 2.2. se distinguen cuatro variables independientes (X, X, X, y X)),
que son variables latentes y se miden por tres diferentes variables observables, que
reciben el nombre de indicadores o items y son representadas por un rectangulo.
Cada una de ellas se relaciona con la variable dependiente 1, que a su vez es una
variable no observable conformada por tres indicadores (Véliz, 2016). En la Tabla
2.1. se describen los elementos que componen el modelo anterior, para una mayor
comprension de los diagramas y un panorama mas amplio sobre la estructura de
los path diagram.

Tabla 2.1 Nomenclatura basica del modelo SEM

Elemento Nombre Significado
Representa una variable que es medible
|:| Variable Observable por un tnico indicador, conocido también
como item.

Representa las relaciones establecidas.
Cada flecha unidireccional significa una
Flecha . :
— S relacion, donde al origen la flecha se le
unidireccional o .
denomina independiente y a donde llega
se le llama variable dependiente.
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Elemento Nombre Significado

< Flecha bidireccional Indica que las variables a las que apunta

se correlacionan o covarian.

Variable no Muestra una variable no observable que
O observable/variable es construida a partir de otras variables,
latente/constructo  observables o no (indicadores/items).

Término error de medida de la variable

@ Error de mediday  observable (indicador/item).
residuo Término residual de la variable
dependiente.

Fuente: Elaborado a partir de Byrne (2016) y Véliz (2016).

2.3. Tipo de modelizacion

Las modelizaciones SEM se dividen en dos tipos, en funcién de la construccion del
modelo. El primer tipo consta de los modelos que nacen de las teorias definidas
dentro de la literatura y buscan ser comprobadas o rechazadas, de acuerdo con los
resultados del analisis. En otras palabras, son modelos cuya estructura es conocida y
se pretende verificar que la realidad estudiada se estructura de la misma forma que
el postulado tedrico. Se les llama Modelo de Ecuaciones Estructurales Basados en
la Covarianza (Covariance-Based Structural Ecuation Modeling, CB-SEM) y, de acuerdo
con Hair et al. (2017, p. 4), “determinan qué tan bien una propuesta teérica explica
la covarianza de un conjunto de datos”, y son usados ampliamente para confirmar
teorias o hipdtesis de investigacion (Hair et al., 1999).

El CB-SEM, como su nombre lo indica, para medir la variable no observada
considera la varianza comun entre los indicadores, por lo que esa varianza
compartida entre los indicadores generara el valor de la variable latente (Hair et al.,
2018). En los casos en que se desarrolle la técnica CB-SEM, el investigador debera
estar al pendiente de la concordancia entre la modelizacion tedrica usada y los
resultados obtenidos, verificar distintos indicadores estadisticos que tienen como
finalidad medir la idoneidad de los resultados, y la adecuacion de la informacion
empleada, entre otras (Escobedo et al., 2016; Hair et al., 1999).

Evidentemente, los modelos de ecuaciones estructurales basados en
covarianzas siguen un método minucioso tanto previo como posterior al analisis.
Inclusive, no todos los soflwares estadisticos especializados en analisis de datos
pueden ejecutar la técnica, y los que lo hacen requieren de pasos especificos, lo cual
denota la dificultad para desarrollarla. Los pormenores conceptuales y tedricos del
modelo basado en covarianzas seran profundizados en el Capitulo 4; ademas, en el
Capitulo 5 se presentara un ejemplo practico que desarrolla esta técnica, que pueda
servir como guia practica para su ejecucion.



El segundo tipo de las modelizaciones SEM es la Modelacién de Ecuaciones
Estructurales Basada en la Varianza, conocido como Minimos Cuadrados Parciales
(Partial Least Squares, PLS-SEM), que se emplea en investigaciones de caracter
exploratorio, es decir, cuando no se tiene una teoria definida como base para
desarrollar el modelo, sino que se emplean las propias variables de estudio para
encontrar una estructura que represente la realidad estudiada. Hair et al. (2017,
pp- 4) plantean que el PLS-SEM “se enfoca en explicar la varianza de la variable
dependiente al examinar el modelo”. Dicho de otro modo, para medir la variable no
observable el PLS-SEM emplea la varianza de cada variable manifiesta o indicador
(item) que conforma la variable latente, dandole valor mediante la combinacion
lineal de las varianzas de cada item considerado (Hair et al., 2018). A manera de
informacion adicional, en el ltimo lustro los avances en la técnica indican que
tiende hacia la prediccién mas que a la causalidad entre las variables.

La aplicaciéon del PLS-SEM ha aumentado en los altimos afos, en parte por
el desarrollo de soffware que facilita su uso, pero sobre todo por su flexibilidad para
analizar los datos (Hair et al., 2018). Esta flexibilidad radica en que, a diferencia
el CB-SEM, el PLS-SEM no debe cumplir con los supuestos o asunciones sobre las
cuales trabaja el modelo de covarianzas (Hair et al., 2018).

El PLS-SEM es ideal para desarrollar o reformular modelos, también es 1til
para comparar representaciones de realidades diferentes; no obstante, esto debe
realizarse con respaldo en las evidencias teoéricas existentes y no limitarse a la
evidencia empirica resultante, lo que significa que los resultados deben tener un
argumento logico mas alld de que presenten los mejores indicadores estadisticos
(Hair et al., 1999). De igual manera, es una técnica con un incremento reciente
de su aplicaciéon en diversos ambitos (Hair et al., 2017) v, al igual que el CB-SEM,
se deben atender ciertas consideraciones tanto tedéricas como practicas para
implementarla y ejecutarla de forma adecuada. En el Capitulo 6 se profundiza en
el PLS-SEM y en el Gapitulo 7 se presenta un ejemplo de su aplicacién, a manera
de guia para cjecutarla.

2.4 Tipos de variables

En apartados anteriores se ha mencionado que para los SEM existen dos tipos
de variables, una de las cuales no se presenta en las demas técnicas de analisis
multivariantes. SEM permite emplear variables que no son observables directamente
del sujeto u objeto de estudio, sino que son constructos tedricos que son medidos
por la conjuncion de otras variables, que reciben el nombre de indicadores (items)

(Véliz, 2017).
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Se ha explicado la forma de representar este tipo de variables en el Modelo
grafico (path diagram/nomograma), sin embargo, atn se debe profundizar en algunos
aspectos de este tipo de variables que son conocidas como variables latentes y
son construidas tedricamente, de tal forma que pueden definirse por variables
manifiestas cuyos valores pueden indicar el valor de la variable latente. Es decir, las
variables latentes no se observan, pero se infiere su existencia mediante la presencia
de otras variables que en conjunto las representan (Byrne, 2016).

En resumen: una variable latente es un elemento de gran complejidad que
se desagrega o divide en elementos de mayor simplicidad cuya medicion es menos
problematica, de modo que el valor de la variable no observable puede obtenerse
mediante la suma de las variables manifiestas que la conforman a (Byrne, 2016).
Asi, las mediciones de los fragmentos en los que se dividi6 la variable latente uniran
su informacién para crear una medida de ésta. La Tabla 2.2 ejemplifica una matriz
de datos con variables latentes. Como se puede apreciar, se muestran dos variables
que son medidas mediante tres indicadores cada una, por tanto, el valor de cada
variable estara compuesto por los valores codificados para cada indicador.

Tabla 2.2 Ejemplo de Matriz de datos con variables no observables

Vi V2

I I, I, I, I I,
s, D, D, D, D, D, D,
s, D, D, D, D,, D, D,
s, D, D, D, D, D, D,
s, D, D, D, D, D, D,
s, D, D, D D, D, D

=
o
=]
)
5
>

Fuente: Elaboracién propia.

Existen técnicas estadisticas especificas para determinar los valores de las variables
latentes, como algunas técnicas de interdependencia mencionados en el Capitulo 1,
no obstante, en capitulos posteriores, dedicados a profundizar en los modelos SEM,
se retomara la mediciéon de estas variables.

Por otro lado, las variables observables son mas simples de entender debido a
que son indicadores Ginicos cuya informacién completa se encuentra en ese valor. Son
elementos que se manifiestan de forma evidente en el fenémeno de estudio (Véliz,
2017). Una manera de sintetizar este apartado es que las variables observables son



aquellas que pueden medirse directamente, mientras que las latentes se cuantifican
de forma indirecta (Byrne, 2016). Es importante hacer esta distinciéon debido a
que en las ciencias sociales, en las administrativas o en las del comportamiento
los fendémenos estudiados requieren una medicién indirecta, ya que se emplean
construcciones tedricas complejas dificiles de medir, o se analizan fenémenos
multidimensionales que implican el uso de diversos indicadores complementarios
Byrne, (2016).

2.4.1 Construccion de Modelos

En SEM existen dos tipos de modelos, en funcién de la forma en la construccién
de las variables no observables, definidos como modelos reflectivos y modelos
formativos. De manera general, el modo en cémo los indicadores conforman
la variable no observable distinguen a ambos modelos (Hair et al., 2018). La
explicacion tedrica de cada uno de ellos, asi como sus diferencias, requieren de
una revision profunda. En esta obra se examinaran brevemente, con el objetivo de
conocer ambas vertientes y sus generalidades. Para una exploraciéon mas amplia
se recomienda el libro “Advanced issues in partial least squares structural equation
modeling” de Hair et al., (2018).

Modelos Reflectivos. Esta perspectiva es la mas coman en SEM. Las variables
latentes estan conformadas por indicadores que estan correlacionados, por lo tanto,
cuentan con una varianza comun, misma que da origen a la variable no observable.
Son desarrollados en los modelos CB-SEM y en PLS-SEM. La forma de identificar a
las variables no observables reflectivas es en las flechas unidireccionales que van de
la variable no observable (elipse) a los indicadores (cuadros o rectangulos), como se
ilustra en la Figura 2.3. En este caso, la varianza compartida entre los indicadores
(X, X, X)) refleja el valor de la variable latente (V).

Figura 2.3. Variable latente de un modelo reflectivo.

Fuente: Elaboracion propia.

Modelos Formatwos. 'También son desarrollados en los PLS-SEM. Se distinguen de
los modelos reflectivos en que los indicadores que conforman la variable latente no
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necesariamente estan relacionados, pues pueden ser manifestaciones distintas que
dan como resultado una variable.

Figura 2.4. Variable latente de un modelo formativo.

Fuente: Elaboracién propia.

Como muestra la Figura 2.4, las variables latentes de los modelos formativos se
caracterizan graficamente por que las flechas unidireccionales van de los indicadores
(cuadros o rectangulos) hacia la variable no observable (elipses), lo cual significa que
los indicadores contribuyen a causar la variable latente (Hair et al., 2018).

Cabe recalcar que la definiciéon o eleccion del tipo de modelo SEM a
desarrollar, ya sea formativo o reflectivo, no sigue una regla o conjunto de reglas,

sino que debe resultar de la estructura logica y andlisis del desarrollo del fendmeno
estudiado (Hair et al., 2018).

2.4.2. Jerarquia de los componentes

Lasrelaciones entre distintos conceptos teéricos pueden ser estudiadas empiricamente
a través de un modelo de ecuaciones estructurales. Estos conceptos tedricos son
medidos a través de variables latentes que se construyen a través de indicadores o
items. No obstante, en algunas ocasiones la teoria o concepto analizado es complejo
o multidimensional, por lo que su medicion requiere la conjuncion de distintos
constructos. Cuando se tiene una variable no observable que se mide por una serie
de indicadores, se le conoce como variable de primer orden; por otro lado, cuando
un constructo se conforma por varias variables latentes, se le denomina variable de
segundo orden (Hair et al., 2018), la Figura 2.5 lo representa graficamente.

Figura 2.5. Ejemplo de la jerarquia de variables no observables

Ejemplo de Variable de primer orden



Ejemplo de Variable de segundo orden

Fuente: Elaboracion propia.

Una vez que los conceptos teéricos son construidos a través de variables latentes
de primero o segundo orden, se introducen en el modelo estructural, para trazar
la relaciéon que guardan con otros conceptos tedricos, que a su vez pueden ser de
primero o de segundo orden.

La Figura 2.6 ilustra las relaciones analizadas por modelos de primer orden
respecto a los modelos de segundo orden. El primer grafico muestra las relaciones
entre variables latentes independientes de primer orden y variables latentes
dependientes de primer orden. El segundo, en cambio, muestra la relaciéon de una
variable latente independiente de segundo orden y tres variables dependientes
latentes de primer orden.

Figura 2.6. Comparativo entre SEM con variables de primero y segundo orden

Modelo con variables Modelo con variables
de primer orden de segundo orden

Fuente: Basado en Hair et al. (2018)

Como se puede observar, el primer grafico analiza nueve relaciones directas entre
las variables independientes y dependientes, mientras que el segundo solo estima tres
relaciones directas, puesto que la variable latente independiente es de segundo orden.

Ambos tipos de modelos presentados en la figura anterior tienen
sus caracteristicas particulares y elementos que deben considerarse, e
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independientemente de la complejidad del fenémeno, SEM es una herramienta
que puede ser empleada en estudios con diferentes niveles de analisis. Y st bien este
tema es amplio, el objetivo de la presente obra solo es dar una base al lector.

2.5. Mediciones

Medir es esencial para realizar los analisis estadisticos y, como se explico en el
capitulo anterior, la forma en la que se miden las variables es fundamental
para desarrollar determinada técnica estadistica. En algunos casos, medir es un
procedimiento relativamente sencillo, sin embargo, paralas ciencias administrativas,
la medicion de la mayoria de los fendmenos de estudio presenta importantes retos
al investigador (Brace, 2018).

Medir consiste en asignar un valor ala variable, mismo que tiene un significado
y representa informacion. La medicion es facil cuando se trata de dar valor a una
variable simple y cuando dicho valor puede ser interpretado claramente; también
lo es cuando existe una escala o unidad predeterminada para realizar mediciones.
Por ejemplo, si se trata de medir las ventas de una empresa, se puede obtener por
el niimero de unidades vendidas o en funcién de una unidad monetaria; en ambos
casos la lectura del valor es clara y facilmente interpretable. Sin embargo, existen
otras variables cuya complejidad o abstraccién impiden que su valoracién sea por
un Unico indice, debido a que su manifestacién es multidimensional. Muchos de
los objetos de estudio dentro de las ciencias administrativas se encuentran dentro
de estos fenomenos complejos, ya que se refieren al comportamiento o actitudes de
individuos (Brace, 2018).

El enfoque mas empleado para realizar la medicion es dividir el fenémeno
complejo, es decir, tomar esa construccion tedrica y seccionarla en elementos mas
simples. De esta manera se contara con una serie de indicadores, también llamados
items, que tendran una valoracion individual y en conjunto representaran la
variable no observable. Indudablemente, a medida que se incrementa el namero de
items para valuar una variable latente serd mas complejo conseguirlo, no obstante,
multiples items pueden volver la medicion mas exacta al evaluar distintos elementos
del constructo complejo.

Uno de los objetivos es realizar la medicién lo mas exacta posible y reducir
los errores que puedan conducir a obtener un valor que no represente la variable
que se pretende medir (Hair et al., 2017). Si bien anteriormente se han mencionado
elementos que puedan causar errores en la medida, como el uso inadecuado de una
técnica o una mala eleccion en la escala para valorar una variable, es conveniente
retomar algunos de ellos ahora que la discusiéon se centra en los modelos de
ecuaciones estructurales.



2.6. Escala de medida

Como se describi6 en el capitulo anterior, las escalas de medida son los catdlogos de
valores asignados a una variable. La adecuada eleccion de la escala es fundamental
para la ejecucién de la técnica, y la mayoria de las técnicas de andlisis multivariante,
entre ellas SEM, precisan de escalas de intervalo para ser e¢jecutadas. El hecho de
que SEM requiera de una escala determinada abre grandes retos para las ciencias
administrativas, debido a que pocas de sus variables cuentan con escalas que las
representen adecuadamente. Por el contrario, la mayoria de los fendmenos exigen
implementar escalas especiales, y en ocasiones es necesario desarrollarlas.

Como se menciond, la mayoria de las técnicas multivariantes emplean
determinada escala, por lo que es comprensible que los instrumentos de medicién
deben estar en funcion de escalas que cumplan con las caracteristicas y propiedades
de las escalas de intervalo (Joshi et al., 2015). El procedimiento para lograrlo es la
codificacion de los datos, que se describira mas adelante.

Cuando se trabaja con variables latentes, actitudes o comportamiento, como
en las ciencias administrativas, es comun desarrollar escalas con items de ranqueo,
que emplean la escala de intervalo para valorar una serie de indicadores asociados a
variables latentes (Brace, 2018). Este mismo investigador sefala que las escalas con
items de ranqueo empleadas en cuestionarios o encuestas, mismas que fungen como
instrumento de medida para la serie de variables de interés, ofrecen la posibilidad de
estandarizar la medicion de diversos conceptos y facilitan la colecta de la informacion.

Cabe indicar que el desarrollo de escalas de medida en las ciencias
administrativas es un campo amplio y especializado, no obstante, en la presente
obra se exponen los elementos basicos para que el lector conozca lo esencial para
el desarrollo de SEM.

2.7. Tipos de cadificacion de datos y construccion de la escala
La codificacion es el proceso de asignar nimeros o valores a categorias a fin de
facilitar la medida de una variable. Codificar es atil para poder hacer conversiones
de escalas de medida, proporcionando un mayor peso a la informacién que
representa. Por ejemplo, una escala ordinal puede ser recodificada asignando
valores numéricos, transformandola a una escala métrica (Hair et al., 2017).

Estas acciones, ademas de convertir a escalas mas utiles para los analisis
multivariantes, pueden estandarizar la forma de medir distintas variables (Joshi et
al., 2015), incluyendo las no observables, lo que permite a la vez un tratamiento
estadistico uniforme, es decir, usar una escala idéntica para medir variables distintas.
Este procedimiento es fundamental en las ciencias administrativas debido a que
muchas variables no son observables y ademas son factores medidos a través de las
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percepciones, actitudes o sentimiento de las personas sobre un fenémeno, lo que
aumenta la complejidad de la medicion (Albaum, 1997; Chomeya, 2010; Joshi et
al., 20153), por ejemplo:

¢ Calidad de un producto

* Satisfaccion laboral

* Nivel de motivacién de los empleados

« Utilidad de servicios tecnoldgicos

Lo mas seguro es que distintos sujetos de una unidad de analisis midan de forma
diferente un mismo fenémeno. Esto se debe a distintas razones, como una
conceptualizacion distinta (sobre todo con construcciones tedricas complejas), no
contar con una escala definida para dar la valoracion, ser diferente el significado de
un valor entre los observadores, y otras mas (Albaum, 1997). Estos inconvenientes
disminuyen con el uso de escalas que permitan homogeneizar la valoracién que
realizan los sujetos de estudio, ademas de codificar las magnitudes de distintas
variables en un mismo idioma. La escala mas utilizada para estos fines se conoce
como escala tipo Likert (Albaum, 1997; Joshi et al., 2015; Likert, 1932).

La escala tipo Likert consiste en una sucesion de planteamientos con una serie
de opciones limitadas, para evaluar la percepcion o sentimiento de un individuo
de forma estandarizada (Likert, 1932); asi mismo, facilita la conformacion de
cuestionarios, debido a que pueden incluirse varios items o indicadores (conocidos
como bateria de items) de facil aplicacién para medicién (Brace, 2018). La escala es
presentada en forma ordinal, pero se codifica para obtener una escala de intervalo,
siempre que se cumplan los principios de equidistancia y simetria.

Para observar el principio de equidistancia se deben establecer categorias
claramente distinguibles entre siy ordenadas de una forma ascendente o descendente
en una direccion (por ejemplo, grado de concordancia o discordancia, idoneidad o
nivel de fuerza) (Albaum, 1997), de forma que el sujeto que realizara la valoracién
pueda ver la escala como una escalera recta, donde cada escalén sea facilmente
identificable de los demas. Brace (2018, pp. 75) considera a este ordenamiento
como una de las caracteristicas necesarias para desarrollar una escala Likert, sobre
todo para facilitar tanto la lectura como la emisiéon de una valoracién a un item
determinado por parte del sujeto objeto del estudio.

En la Figura 2.7 se incluyen algunos de los ejemplos mas comunes empleados
como escala tipo Likert y, como puede apreciarse, cada una de las categorias se
distingue de las demas, pero en conjunto forman una serie ordenada de categorias a
las que se les puede recodificar con valores, lo que ayuda a conseguir la equidistancia
entre las distintas categorias debido a que cambiar de una categoria a otra contigua



representara un cambio en la misma cuantia que si se replicara el mismo cambio en
cualquier otro punto de la escala (Hair et al., 2017).

Figura 2.7. Ejemplos de escalas Likert.

Completamente  Algoen  Nien desacuerdo Algode Completamente

en desacuerdo  desacuerdo  ni de acuerdo acuerdo de acuerdo
Comple/:ta}mente Algo débil  Ni débil ni fuerte Algo Completamente
débil fuerte fuerte
. Poco Ni efectivo ni Poco .
Inefectivo . . . . . Efectivo
inefectivo inefectivo efectivo
Muy malo Malo Regular Bueno Muy Bueno
Codificacién
1 2 3 4 5

Fuente Elaboracion propia.

Para que la escala cumpla el principio de simetria se recomienda identificar un
punto medio en la escala Likert y verificar que esté equilibrada hacia los extremos.
Dicho de otra forma, se puede partir de un punto medio y comprobar que en
ambas direcciones de la escala se encuentre el mismo niimero de categorias (Joshi
et al., 2015). Otra forma es equilibrar el nimero de opciones positivas respecto de
las negativas; esto es util en los casos donde no exista un valor central; no obstante,
se recomienda que exista, para contar con una opcién en caso de una valoracioén
neutra (Brace, 2018).

No encontrar una escala simétrica podria sesgar hacia cierto punto la
valoracién de la variable medida, generando resultados poco confiables (Brace,
2018; Joshi et al., 2015). Esto se debe a que puede inducirse a una determinada
respuesta, consciente o inconscientemente, en funcién del nimero de opciones
positivas o negativas incluidas en la escala. Un punto controversial respecto a la
escala tipo Likert es el nimero de categorias o escalones con los que debe contar
(Chomeya, 2010). Se considera que escalas entre cinco a diez puntos son adecuadas
(Brace, 2018). Frecuentemente se argumenta que el nimero de categorias se da en
funcién del tipo de sociedad o de cultura donde se desarrolla la investigacion (Lee
et al., 2002), aunque lo recomendado y tradicionalmente implementado son escalas
de cinco y sicte puntos.
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Lo anterior permite que la codificacién realizada pueda generar variables
cuya naturaleza se asemeje a las variables métricas tanto en valuacién como en
comportamiento; especificamente, logra que la distribucion de los datos sea de tipo
normal, lo que posibilita la implementacién de las técnicas multivariantes.

2.8. Distribucion de datos

Una vez que se definieron las variables de interés para el analisis, se determind
el tipo de escala de medida y se procedié a realizar las mediciones, se necesita
analizar las diversas series de datos dentro de la matriz conformada. Este paso es
importante, sobre todo si se usaron cuestionarios con escalas tipo Likert; primero,
para comprobar que se hizo adecuadamente, y segundo, para asegurarse de que la
técnica multivariante se puede ejecutar.

Basicamente, se debe evaluar la distribucion que presenta cada serie de
datos, debido a que el SEM, especialmente en el CB-SEM, debe usar variables que
presentan una distribucion normal. La distribucion de datos se da en funcion de la
tasa de respuesta que recibe cada una de las categorias incluidas en la escala; dicho
de otro modo, se debe evaluar la distribuciéon de preferencias de respuestas para
cada categoria. Esta distribucion puede visualizarse mediante un histograma que
represente las frecuencias de respuestas que recibe un item determinado. La Figura
2.8 representa un histograma de frecuencia hipotético de un item formulado con
una escala de medida tipo Likert.

Figura 2.8. Representacion grafica de la distribucion de datos

Frecuencia

1.00 2.00 3.00 4.00 5.00 6.00
Variable

Fuente: Imagen extraida del software SPSS version 21.



La imagen presenta una distribuciéon normal, la cual se logra cuando la mayoria de
las frecuencias se dan en torno a una categoria media y las ocurrencias disminuyen
gradualmente a medida que las demas categorias se alejan del centro.

Para determinar si existe o no una distribucién de datos normal se cuenta
con diversos métodos, tanto graficos (diagrama de caja y bigotes, diagrama de
hoja y tallos, grafica Q-Q) como estadisticos (prueba Kolmogorov-Smirnov,
prucba Shapiro-Wilk, prueba de asimetria, prueba de curtosis) que verifican la
normalidad. En el capitulo 3 se profundiza en la asuncién de normalidad para
analisis multivariante y en algunas pruebas para comprobarla.

Es importante valorar los métodos graficos, pero, sobre todo, los métodos
estadisticos que verifican lanormalidad, debido a que existen umbrales regularmente
aceptados para afirmar la presencia o ausencia de una distribuciéon normal. Esto es
recomendable, ya que la evaluacion mediante métodos graficos podria ser subjetiva,
por eso se aconseja el uso de ambos métodos.

Finalmente, la distribucién de datos es util para identificar patrones o
tendencias en las respuestas de la unidad de analisis, que pueden ser efecto del
fenémeno de estudio o que las respuestas hayan sido influenciadas; por ello la
importancia de evaluar si la distribucion corresponde a un adecuado conjunto de
datos, es decir, que refleja fielmente la realidad (Barce, 2018).
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Capitulo 3. Supuestos basicos para la ejecucion de la
técnica de ecuaciones estructurales

3.1. Introduccion

La aplicacion de la técnica de ecuaciones estructurales, al igual que las diversas
técnicas del andlisis multivariante, exige cumplir con una serie de supuestos y
requisitos para lograr buenos resultados. Las ecuaciones estructurales descansan
en dos técnicas estadisticas importantes: la regresion lineal multiple y el andlisis
factorial o de componentes principales, segtn sea el caso de un SEM desarrollado
por método de covarianzas o de varianzas.

De los supuestos basicos de un modelo de regresion, los modelos SEM
deberan observar la linealidad, normalidad, ausencia de multicolinealidad exacta
y de autocorrelacion de los errores (Hair et al., 1999; Kline, 2005). También es
necesario, como en cualquier técnica, que se revisen los valores perdidos (missing)
y los valores atipicos (outliers) que puedan estar presentes en la base de datos y que
podrian distorsionar los resultados (Pérez et al., 2013).

La forma de revision de estos supuestos previamente a la aplicacion de la
técnica SEM se aborda en este capitulo.

3.2 Linealidad

Un modelo estructural es un grupo de ecuaciones lineales que se ¢jecutan de manera
conjunta y que en su representacion matematica deberan estar expresadas de forma
lineal. Hablar de relaciones lineales va mas alla de una simple inspeccién matematica
de la linealidad de los parametros a estimar, ya que debe estar soportada por el modelo
teorico que se pretende estimar, por lo que el investigador que intenta hacer uso de
un modelo SEM tiene que haber comprobado que efectivamente las relaciones que
plantea a través de su revision de literatura obedecen a una relacion lineal.

Figura 3.1. Modelo SEM.

Fuente: Elaboracion propia.
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Para empezar, es necesario comprender la terminologia de un modelo
estructural. La Iigura 3.1 es una representacion grafica de un modelo de ecuaciones
estructurales y la Tabla 3.1 enlista la nomenclatura basica utilizada en estos modelos.

Tabla 3.1 Nomenclatura modelo SEM

Variable Nombre Descripcién

Equis Indicadores (items) exdgenos

Ye Indicadores (items) endégenos

Xi Variable latente ex6gena independiente
Eta Variable latente endégena dependiente
Beta Relacién entre variables latentes exdgenas

Gamma Relacion variable latente ex6gena con variable latente endégena
Zeta Error del modelo estructural

Lambda Cargas factoriales o pesos de regresion de los indicadores

e T = I R I

Delta Errores de indicadores (items) exdgenos

Epsilon  Errores de indicadores (items) endégenos

™

Fuente: Leyva y Olague (2014)

En la figura anterior puede observarse que los modelos SEM desarrollan multiples
relaciones y que traen consigo la estimacion de diferentes parametros, determinados
por: 1) todos los coeficientes conectan a los indicadores o variables observadas con
sus variables latentes, ) los coeficientes se conectan a las variables latentes entre si,
a1) por lo que se puede asumir que se encuentran representados por las A (cargas
factoriales), ¢ (coeficiente de regresion entre variables latentes exdgenas), v w) &
(cocficiente de regresién entre variables latentes exdgenas y endogenas) (Bollen,
2009; Manzano, 2017; Hair et al., 1999).

Dentro de los modelos SEM por covarianzas suelen considerarse ademas dos
tipos de parametros: fijos o restringidos y libres o a estimar, que seran tratados en
el siguiente capitulo. Lo interesante al momento de revisar la linealidad del modelo
estructural es observar que efectivamente los diferentes coeficientes se encuentren
con una potencia de 1 (uno), lo cual no implica que los indicadores (items) deban ser
también lineales, puesto que las variables observables pueden verse afectadas en su
potencia y eso no significa que el modelo deje de ser lineal (Gujarati, 2009).



No obstante, es conveniente aclarar que los modelos SEM han seguido
evolucionando, y ello ha llevado a que en los ultimos afios se haya iniciado el
desarrollo de modelos mas complejos que responden a la realidad de las ciencias
sociales y se acercan a patrones de relaciones no lineales, pero el sofiware estadistico
aun no incorpora dichas opciones de modelaje, pues requieren cambios a nivel de

disefio (Wall, 2012).

3.3. Normalidad

Los modelos estructurales estimados por covarianzas requieren que los datos sigan
una distribucién normal tanto a nivel univariante como a nivel multivariante. Esto
se ha ido suavizando a partir del uso de diferentes métodos para el calculo de los
parametros del modelo; sin embargo, el método de maxima verosimilitud sigue
necesitando el cumplimiento de este supuesto de distribucion debido a que el error
estandar y el Chi cuadrado calculados podrian estar sobrestimados, generando
resultados significativos cuando en verdad no lo son (Gao et al., 2008), por lo que es
importante revisar el cumplimiento de este supuesto.

3.3.1. Normalidad univariante

Este concepto se refiere a la distribucion normal de cada uno de los indicadores
observables que componen el modelo sujeto de estudio. Para la verificacién de la
normalidad univariante suele utilizarse la inspeccion visual de los datos a través de
un histograma con curva de distribucion, asi como el test de Kolmogrov y la revision
de la asimetria y curtosis de los datos.

El test de Kolmogrov-Smirnov es una de las pruebas no paramétricas mas
recurrentes para constatar si una distribuciéon muestral sigue una distribucién
normal, por lo que es una prueba de bondad de ajuste. Parte de una hipotesis nula
que plantea que los datos siguen una distribucién normal, es decir, que existe una
homogeneidad en las varianzas de los datos. El valor del estadistico de Kolmogrov-
Smirnov no tiene un rango especifico para su contraste, sino mas bien permite la
obtencion de un nivel de significatividad o valor p, el cual considera el 0.05 como
punto de corte. Si el valor del estadistico resulta significativo, por debajo del 0.05, no
podria asumirse homogeneidad en la varianza, por lo que se rechazaria la hipétesis
nula, implicando que los datos no siguen una distribucién normal.

A través de sus comandos, el software SPSS permite obtener los valores de
esta prueba para cada uno de los indicadores o items, siguiendo la ruta Analizar
- Estadisticos descriptivos = Explorar = Gréficos - Graficos con prucba de
normalidad. El visor de resultados arrojara el valor de la prueba, como se muestra
en la Iigura 3.2.
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Figura 3.2. Resultado de prueba de normalidad

Pruebas de normalidad

Kolmogorov-Smirnov* Shapiro-Wilk

Estadistico gl Sig.  Estadistico gl Sig.
INN1 .266 127 .000 .865 127 .000

a. Correccion de la significacion de Lilliefors

Fuente: Elaboracion propia a partir del software SPSS version 21.

Como se observa en el ejemplo, se obtienen dos pruebas, la de Kolmogrov-Smirnov
y la de Shapiro-Wilk; ambas buscan analizar la normalidad, pero se elige la
interpretaciéon en funcion al tamafio de la muestra; si es mayor a 50 observaciones
se opta por el test de Kolmogrov, en tanto que para muestras menores a 50 se usa la
prucba de Shapiro-Wilk. En el ejemplo, los grados de libertad (gl) 127 indican una
muestra de 127 datos, por lo que se selecciono el test de Kolmogrov para el analisis
de la normalidad.

Siguiendo con el ejemplo, el estadistico arrojé6 un valor de 0.266, con
una significancia asinténica de 0.000 y valor p < 0.03, por lo que se rechaza la
hipétesis nula y no puede comprobarse la normalidad de los datos para la variable
observable analizada.

Ademas del test de Kolmogrov-Smirnov para la revision de la normalidad,
se suglere revisar la asimetria y curtosis de las variables observadas. La simetria
se refiere a la distribuciéon equidistante de los datos respecto a su media, mientras
que la curtosis compara la distribucion de los datos muestreados con la campana
de Gauss, para verificar el apuntamiento de la curva de frecuencias, buscando su
coincidencia con el modelo de la campana de Gauss (Gujarati, 2009).

Se espera que los coeficientes de asimetria y curtosis se acerquen al 0 (cero),
valor que marcaria una distribucion simétrica y mesocurtica y por lo tanto normal.
Sin embargo, se suelen considerar como valores aceptables para los estadisticos de
asimetria y curtosis los niveles de * 0.5, de acuerdo con Bradley (1978). Otros, como
George y Mallery (2003), establecen que valores de *1.0 son excelentes y como
6ptimos podrian aceptarse valores de hasta * 1.6.

Los estadisticos de asimetria y curtosis pueden obtenerse con el soflware SPSS a
través de diferentes rutas, siendo la més habitual Analiza - Estadisticos descriptivos
= Descriptivos = Opciones = Asimetria y Curtosis. El visor de resultados presentara
el cuadro que se ilustra en la Figura 3.3.

Como se observa, la Figura 3.3 muestra los valores del estadistico de asimetria
y de curtosis, asi como el error tipico calculado para cada uno. También puede



apreciarse que, de acuerdo con los valores dados por George y Mallery (2003), el
indicador analizado cuenta con valores excelentes de asimetria y curtosis, siendo
inferiores al *1.0.

Figura 3.3. Resultados de asimetria y curtosis

Estadisticos descriptivos

N Media Asimetria Cuurtosis

Estadistico Estadistico Estadistico Error tipico Estadistico Error tipico
INN1 127 3.72 =771 215 225 427
N valido 127

Fuente: Elaboracion propia a partir del software SPSS version 21.

En algunos casos los investigadores optan por utilizar la asimetria y curtosis como
indicadores de normalidad univariante, aun cuando el valor del estadistico de
Kolmogrov-Smirnov no logre asegurar una distribuciéon normal. No obstante, se
sugiere la transformacion de las variables como una forma de solucionar problemas
de normalidad univariante (Hair et al., 1999).

3.3.2. Normalidad multivariante

La normalidad univariante o del indicador es una condicién necesaria para
la ejecucion de la técnica SEM; sin embargo, como se mencioné en parrafos
anteriores, en el caso de los métodos por covarianzas, y en particular el de maxima
verosimilitud, se requiere ademas la revisién de la normalidad multivariante, que
examina la similitud de distribuciones a lo largo de las distintas variables observadas
que componen el modelo de investigacion.

Existen diferentes métodos para calcular la normalidad multivariante, como
la pruecba de Mardia, la Henze-Zirkler, la de Shapiro Wilk Generalizada, entre
otras (Porras, 2015). Siendo de uso generalizado la de Mardia (1975), que parte de
la siguiente féormula:

k= 26| + |26

Donde:

k? = coeficiente de normalidad multivariante
z(G,) = asimetria multivariante

z(G,) = curtosis multivariante
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La prueba de Mardia considera que la asimetria y curtosis siguen una distribucién
asintoénica normal a partir del valor de chi cuadrado, estableciendo como hipotesis
nula la distribuciéon normal multivariante, por lo que valores de significancia
superiores al 0.05 permitirian no rechazar la hipétesis nula y, en consecuencia,
confirmar la normalidad multivariada.

Asimismo, Bollen (1989) explica que cuando el coeficiente de normalidad
multivariada (coeficiente de Mardia) sea inferior a p*(p+2), en el que p identifica el
numero de variables observadas, entonces se cuenta con normalidad multivariante.

Actualmente, a través de macros puede obtenerse el valor de la asimetria y
curtosis multivariada, asi como el valor del estadistico de Mardia (Cain et al., 2016).
Especificamente para SPSS, DeCarlo (1997) ha disefiado una macro para dichos
calculos, que puede encontrarse en el enlace: https://webpower.psychstat.org/
wiki/manual/tools/univariate_and_multivariate_skewness_and_kurtosis_all.

Una vez instalada la macro, SPSS arroja los resultados de las pruebas con
sus niveles de significatividad. Finalmente, Bollen (1989) sefiala que en el caso
de la ejecucion de estructurales por el método de maxima verosimilitud, puede
garantizarse una adecuada estimaciéon de parametros y de bondad de ajuste st
se logra una distribuciéon mesoctrtica multivariada, aun cuando no se cumpla la
hipétesis de normalidad multivariada.

3.4. Multicolinealidad

El supuesto de multicolinealidad, presente en SEM y derivado de los modelos
de regresion lineal multiple, pide que no exista una linealidad exacta entre
las variables observables incluidas en el modelo. Es dificil que no exista esa
relacién, pero se sugiere que no sea una relacion fuerte, puesto que la presencia
de multicolinealidad trae consigo que los estimadores del modelo se vuelvan
ineficientes (Gujarati, 1009).

Existen diferentes formas para detectar problemas de multicolinealidad en las
variables, entre las mas usuales se encuentra el andlisis de correlaciones bivariadas,
la revision del indice de tolerancia y del indice de inflacion de la varianza.

En primer lugar se deberan revisar las correlaciones bivariadas entre las
variables observadas, considerando que correlaciones superiores al 0.85 podrian
indicar problemas fuertes de colinealidad (Pérez et al., 2013). Esto se realiza a través
del SPSS siguiendo la ruta Analizar - Correlaciones = Bivariadas.

Enseguida, deberan clegirse las variables observables y el tipo de coeficiente
a calcular. Al respecto, la eleccion dependera del tipo de medida utilizada para las
variables: ) correlacién de Pearson, cuando las variables sean cuantitativas continuas
y con una distribucién normal, ) coeficiente de correlaciéon de Spearman, cuando se



utilizan datos ordinales o de intervalo que no satisfacen la condiciéon de normalidad,
o wi) coeficiente de correlacién de Kendall, cuando se trate de datos ordinales y
que procedan de una muestra pequena. Una vez seleccionado se ejecutaran los
resultados, que se muestran como en la Figura 3.4.

Figura 3.4. Resultados de correlaciones bivariadas.

Correlaciones

CHI11 INN2 EX3
Coeficiente de correlacion ~ 1.000  .150  .292"

CH11 Sig. (bilateral) . .093 .001
N 127 127 127
Coeficiente de correlacion ~ .150  1.000  .439"
sli};?»rizn INN2 Sig. (bilateral) 093 . 000
N 127 127 127
Coeficiente de correlacion  .292 439" 1.000
EX3 Sig. (bilateral) .001 .000
N 127 127 127

**_ La correlacion es significativa al nivel 0.01 (bilateral).

Fuente Elaboracion propia a partir del software SPSS version 21.

En este caso, lo importante es revisar los valores de los coeficientes de correlacion,
donde se observa que en el ejemplo ninguna de las correlaciones entre variables
es superior a 0.85, lo que hasta el momento permitiria asegurar que no existen
problemas de multicolinealidad.

Posteriormente, se revisa el indice de tolerancia y el Factor de Inflacion de la
Varianza (FIV) a través de una serie de regresiones auxiliares en la que se genera una
regresion para cada uno de los indicadores o variables observadas. Elindice de tolerancia
se refiere a la parte de la varianza de un indicador que no es explicada asociada al resto
de las variables observadas; sus valores pueden oscilar entre 0y 1, por lo que valores de
tolerancia menores de 0.20 indican que la variable tiene poco poder explicativo y que
comparte una gran cantidad de varianza con el resto de los indicadores, lo cual dejaria
entrever problemas fuertes de colinealidad (Hair et al., 2011).

En tanto que el FIV permite conocer hasta qué punto la varianza de un
coeficiente se incrementa porla colinealidad, su umbral no debe excederlos 10 puntos
(Kutner, 2004). Sin embargo, Diamantopoulos y Siguaw (2006) consideran que este
valor no debe ser superior de 3.3 puntos para garantizar la no multicolinealidad
entre indicadores.
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Estos estadisticos pueden obtenerse en el SPSS siguiendo la ruta Analiza
= Regresion = Lineales; en el cuadro de didlogo se selecciona como variable
dependiente alguno de los indicadores de la base de datos y como variables
independientes se incorporan el resto de los indicadores a usar en el modelo.
Enseguida, se selecciona Estadisticos = Diagnostico de colinealidad. De esta forma
se obtendran los siguientes resultados (Figura 3.5).

Figura 3.5. Estadisticos de colinealidad.

Cloeficientes *

Coeficientes Coeficientes Estadisticos de
Modelo estandarizados tipificados t Sig. colinealidad
B Error tip. Beta Tolerancia  FIV
1 (constante) 1.677 493 3.401 .001
INN2 .053 .108 .046 489 626 .820 1.220
EX3 .353 119 281 2.979 .003 .820 1.220

a. Variable dependiente CH1

Fuente: Elaboracion propia a partir del software SPSS version 21.

Los resultados obtenidos en el ejemplo no muestran problemas graves de
multicolinealidad, al conseguir un FIV inferior a 3.3, como denotan Diamantopoulos
y Siguaw (2006), y con un indice de tolerancia lejano a los valores inferiores de 0.20
(Hair et al., 2011).

Finalmente, en el caso de encontrarse con problemas de multicolinealidad
grave, se sugiere suprimir la redundancia de items que explican el mismo concepto.

3.5. Valores perdidos
Los valores perdidos representan la ausencia de respuestas por parte de los sujetos
de estudio, y pueden presentarse en dos tipos; el tipo MCAR, que representa
valores perdidos que obedecen a un comportamiento aleatorio o al azar; y el
tipo MNAR, en el que los valores perdidos siguen un patréon de conducta, por
lo que se trata de datos perdidos no aleatorios (Rubin, 1976). Hasta hace poco
se consideraba que el contar con valores perdidos era un impedimento para la
ejecucion de técnicas multivariantes como SEM; sin embargo, hoy en dia puede
optarse por algunas medidas para la sustitucién y manejo de datos perdidos
(Montenegro et al., 2015).

Los softwares actuales cuentan con opciones que permiten identificar si los
valores perdidos obedecen a un comportamiento aleatorio o no, también pueden



recuperarlos a través de un proceso de imputacion, siempre y cuando tengan un
comportamiento aleatorio, sin que se pierda el poder estadistico (Graham, 2009).

3.6. Valores atipicos

Representan observaciones que se encuentran fuera de los rangos equidistantes
del resto de los datos. Son resultado de un posible error de codificacién o de
un acontecimiento extraordinario que ocasiona para ese sujeto de estudio una
observacion fuera de los percentiles del resto de la poblacién. Los valores atipicos
deben ser revisados de manera univariante y multivariante, ya que la presencia de
outliers trae consigo estimadores con bajo poder predictivo y con problemas de sesgo.
Ademas, su presencia afecta la distribucién normal de los datos.

La revision de los outliers univariantes se puede realizar de manera visual a
través del grafico box plot (caja y bigotes) o a través de las puntuaciones tipificadas o
estandarizadas para cada una de las variables observables que componen el modelo.
En el caso del calculo de las puntuaciones tipificadas, cuando su puntuacion es
superior a 2.5 se considera que se encuentra ante la presencia de un valor atipico.

La ruta seguida en SPSS para la identificacién de los valores atipicos
univariados es: Analizar 2 Estadisticos descriptivos = Descriptivos; a continuacion,
se seleccionan cada uno de los indicadores y la opcion Guardar valores tipificados
como variables. Como resultado se generaran dentro de la base de datos las nuevas
variables tipificadas, donde el investigador debera revisar aquellos casos con
puntuaciones superiores a 2.5, que le permitiran identificar el dato como un valor
atipico. En la figura 3.6, se muestra el resultado de generar la variable tipificada
7,y en sus casos 9 y 10 tiene valores superiores al 2.5, lo cual es indicativo de la
presencia de datos atipicos para esta variable.

Figura 3.6. Variables tipificadas.

ol e L I

S TY [T EEL CERrLE)

s wwenns ass

5 INN7 INN8 INN9 INN10 INN11 l ZINN1 ! var
1 5 5 5 5 5 5 ~23072
2 4 5 4 5 4 5 26590
3 4 4 4 4 3 3 .26590
4 3 3 4 2 2 2 -1.66376
5 5 5 5 4 4 5 -.69893
6 4 4 4 4 4 4 .26590
7 4 4 4 4 4 4 .26590
8 5 5 5 5 5 5 123072
9 1 1 1 1 1 1 -2.62858
10 2 1 1 1 1 1 -2.62858
T2 7 7 7 7 7 - 59893
121 5 5 5 5 5 5 1.23072
Fuente: Elaboracion propia a partir del software SPSS version 21.
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La revision de los valores atipicos multivariantes se realiza para identificar outliers
en una combinaciéon de indicadores o variables observables. El criterio para
examinar los valores atipicos es el de la distancia de Mahalanobis; de este modo se
calculan las distancias entre los datos y el valor de Mahalanobis (cero), identificando
aquellos puntos lejos del centro como valores atipicos multivariantes. La prueba de
Mahalanobis opera con una distribucién de chi cuadrado que permite establecer
niveles de significatividad.

Por altimo, en el soffware SPSS es posible guardar los valores de significatividad
de la prueba de Mahalanobis como una variable adicional, y otros soffwares como,
el AMOS, presentan en su visor de resultados los valores estadisticos de esta prueba.
De esta forma es posible verificar la probabilidad o significancia de la prueba de
Mabhalanobis, en la que valores inferiores a 0.01 representan una combinacién atipica
multivariada, lo cual implica que esta observacion debe ser eliminada de la muestra.



Capitulo 4. Modelizacion de ecuaciones estructurales
basada en la covarianza

4.1 Introduccion

En las Gltimas décadas en las ciencias sociales se ha intensificado el uso de
ecuaciones estructurales, con el objetivo de desentrafar la complejidad de los
fenémenos sociales y explicarlos. De las técnicas estadisticas utilizadas para estimar
los resultados de un modelo estructural hay dos grandes grupos: el método basado
en el analisis de covarianzas y el método basado en el analisis de la varianza.

En este capitulo se aborda especificamente el método basado en el analisis de
covarianzas, cuya comprension inicia recordando que las ecuaciones estructurales
forman parte de las técnicas de dependencia del andlisis multivariante y que podrian
considerarse una combinacion de la regresion lineal multiple, el analisis factorial y
el path analysis (Kahn, 2006).

La regresion lineal multiple es una técnica utilizada frecuentemente en
econometria y otras areas afines para estimar los parametros de un modelo causal
o predecir el comportamiento de una variable endogena (Gujarati, 2009). De
acuerdo con Wooldridge (2016), la regresion lineal multiple permite el contraste de
una hipotesis fundamentada en una teoria desarrollada previamente. Para estimar
los parametros de regresion existen diferentes métodos basados en la funcion de la
recta; de ellos, los de mayor aceptacion son ) los métodos de minimos cuadrados
ordinarios, los cuales se basan en la elecciéon de los estimadores que permitan
minimizar los residuos y aproximarlos a 0 (cero), de manera que los parametros
estimados sean lo mas proximos a los valores reales, y @) el método de maxima
verosimilitud, que estima los parametros que tienen mayor probabilidad de precisar
los datos observados. En tanto que las ecuaciones estructurales por covarianza tratan
de minimizar o ajustar las covarianzas observadas con las covarianzas pronosticadas
(Ruiz et al., 2010). De aqui que las ecuaciones estructurales por covarianza sean
asociadas de manera directa con el método de regresion.

Los métodos por covarianza son la base en los modelos de analisis factorial,
recordando que es una técnica multivariante de interdependencia que busca la
identificacion de variables latentes en funciéon de una gran cantidad de indicadores
(items) o variables observables, agrupandolos a partir de sus correlaciones o
covarianzas. El analisis factorial permite la identificaciéon de esas variables teoricas
dificiles de medir pero que se pueden construir a partir de indicadores operativos
que las caracterizan (Pérez y Medrano, 2010). La forma en que estos indicadores
se agrupan obedece a que cada uno cuenta con una varianza comun, una varianza
especifica y un error, lo que significa que cada item comparte con el resto de los
indicadores un rasgo comun, pero también tiene un rasgo propio o tnico y que toda
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variable esta sujeta a un error de medicion. El analisis factorial a través del analisis
de la varianza compartida o varianza comun identificara las dimensiones de una
variable latente sin tomar en cuenta los elementos de varianza Gnica y varianza por
el error (Hair et al., 1999).

De esta forma, los modelos por covarianzas comparten como elemento clave
la explicacion de la varianza comtn y excluyen de la conformacion de las variables
latentes la parte de la varianza especifica y el error aleatorio de cada variable
observable. Es decir, ajustan la variable latente, lo que favorece que los parametros
calculados sean mas eficientes y que el modelo resulte bondadoso (Joreskog y Wold,
1982; Anderson y Gerbin, 1988), lo cual se refleja en una mejor explicacion de la
variable endégena, aunque ello conlleve la pérdida de la fiabilidad de su prediccion.
El método por covarianzas descompone la covarianza existente entre las variables de
un modelo estructural para a partir de ello estimar los parametros, logrando definir
a qué se debe dicha covarianza en funcién de los argumentos tedricos (Medrano
y Munoz-Navarro, 2017). En resumen, el analisis por covarianza es un método
estadistico que busca analizar la relacion entre variables, eliminando el error que no
es controlado por el investigador y considerando las variaciones de cada una de las
observaciones o casos de estudio analizados (Badii y Castillo, 2007).

Visto lo anterior, puede entenderse por qué para muchos investigadores el
uso de ecuaciones estructurales estd intrinsecamente ligado al analisis por el método
de covarianzas que puede desarrollarse a través de los paquetes informaticos como
AMOS, EQS, LISREL, entre otros (Hair et al., 2011).

El propésito de este capitulo es profundizar en el modelado de ecuaciones
estructurales a través del método basado en el analisis de covarianzas, identificando
su utilidad, fundamento, sus métodos de estimacion y el proceso seguido para la
comprobacién de sus parametros.

4.2. Eleccion del método SEM por covarianzas

Como se mencioné enlaintroduccion,los modelos estructurales pueden desarrollarse
por dos métodos, el de covarianzas y el modelo por varianzas. La eleccion del
método dependera en buena medida de las caracteristicas de la investigacién
empirica a realizar. En este apartado se procura responder a la pregunta ¢cuando
es conveniente utilizar el modelo SEM por covarianzas?

En primer lugar, se debe tener claro el objetivo de la investigacion,
discerniendo si es de alcance causal y qué tanto bagaje tedrico se tiene sobre las
relaciones a analizar. Los estudios que cuentan con una fundamentacion tedrica
suficiente pueden desarrollarse a través del método por covarianzas (Anderson y
Gerbing, 1988). Si se pretende comprobar cuanto el modelo hipotetizado se asemeja



auna realidad a través de la revisiéon de los indicadores y constructos que la integran
y contrastar las relaciones que de ellos surjan, se recurre a medidas de bondad, que
permiten identificar el grado de ajuste del modelo (Castro et al., 2007). Cuando se
trata de probar modelos con poca evidencia tedrica o empirica se recomienda el
uso del SEM por el método de varianzas (Jéreskog y Wold, 1982). De acuerdo con
Beltran y Espejel (2016), con un modelo por covarianzas se busca confirmar una
teoria previamente estudiada y basada en la realidad.

Asimismo, los modelos estructurales a través de covarianza se caracterizan
por su orientacion hacia la causalidad de las relaciones estudiadas mas que en su
poder predictivo. Esto se debe a la forma de operar del SEM por covarianzas, basado
en el analisis factorial, centrado en explicar la varianza comun de los constructos
(Medrano y Mufoz-Navarro, 2017), mientras que los modelos contrastados por
Partial Least Squares (PLS) se basan en el valor predictivo al buscar maximizar
la varianza explicada del modelo a través del coeficiente de determinacion (R?)
(Castro et al., 2007).

Uno de los requisitos importantes al elegir trabajar un modelo por covarianzas
tiene que ver con el tamano de la muestra u observaciones minimas de las que
dispone el investigador, lo que en cierta medida se convierte en una limitacion,
puesto que el SEM por covarianzas requiere una muestra de por lo menos 200
observaciones para su correcta ejecucion (Beltran y Espejel, 2016). Sin embargo,
otros como Hair et al. (1999) y Hu y Bentler (1999) explican que el tamafio de la
muestra dependerd del nimero de indicadores y de parametros a estimar por el
modelo, y advierten que la muestra minima para que no exista error en el ajuste
del modelo debe ser por lo menos de 250 a 500 observaciones cuando el nimero
de variables latentes es amplio, por lo que se recomienda que en modelos SEM por
covarianzas se trabaje con un nimero reducido de variables latentes, para evitar
estos sesgos por tamaio.

Una de las ventajas del modelo SEM por covarianzas es que permite el
establecimiento de relaciones no recursivas o bidireccionales (Joreskog y Wold,
1982), lo cual no es hasta el momento posible en modelos por varianza, por lo
que si el modelo del investigador plantea una relacion bidireccional, el método por
covarianza sera el adecuado. Finalmente, los modelos por covarianza solo pueden
operar con variables latentes construidas a través de indicadores de tipo reflectivo,
asi que, st el modelo a probar por el investigador involucra variables latentes de tipo
formativo, habria que optar por un modelo a través de PLS (Chin, 1998).
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4.3. Tipos de relaciones en los modelos estructurales

4.3.1. Causalidad

El término causalidad resulta complejo en la época moderna y sobremanera en las
ciencias sociales, por lo que resulta conveniente iniciar con la definicién conceptual.
Causalidad hace referencia al origen de algo, ese algo puede ser un elemento de la
fisica, de la estadistica, de las ciencias sociales, de la conducta, etcétera. Se habla
de causalidad cuando se pretende explicar los determinantes de un fenémeno,
es decir, comprender el funcionamiento de un sistema a través del estudio de
sus componentes (Garcia-Ferrer, 2008). Es un posicionamiento explicativo de los
elementos que conducen a la ocurrencia de un fenémeno. El conocimiento de una
relaciéon de causalidad permite, mediante el pensamiento deductivo, predecir un
efecto. (Simon, 1988).

La causalidad implica la presencia de una variable causal y de una variable
resultado o efecto. En la mayoria de las ocasiones estas relaciones traen consigo un
sentido unidireccional, considerando que es la causa la que determina el efecto,
de manera que dicha relaciéon da lugar a una causalidad recursiva, representada
graficamente a través de una flecha de un solo sentido. La flecha genera un
coeficiente path, similar a los coeficientes beta de una regresion lineal multiple, que
representan el cambio que genera la variable causal en la variable efecto (Aaron y
Aaron, 2001).

En los modelos estructurales las causas y los efectos pueden ser medidos de
dos formas: a través de indicadores observables o a través de una variable latente,
siempre y cuando una de las variables sea medida a través de un constructo latente,
como se muestra en la Figura 4.1. Lo anterior se recalca para no confundir un
modelo SEM con un modelo de path analysis, donde las causas y efectos son medidos
a través de variables observables, en tanto que la riqueza de los modelos estructurales
radica en la captura de conceptos complejos a través de indicadores que dan lugar a
una variable latente o variable no observable (Pérez et al., 2013).

Es importante enfatizar que en un modelo SEM, aun cuando se encuentran
presentes los elementos de una relacion causal, lo que se prueba es la relacion
entre las variables observadas y la variable latente, pero SEM no aporta las pruebas
suficientes para demostrar una causalidad; no obstante, los resultados arrojados
por los estimadores de SEM permiten contrastar las hipotesis causales basadas en
asociaciones directas (Bolleny Pearl, 2013). En este sentido, algunos autores advierten
que la causalidad so6lo es posible comprobarla a través de modelos experimentales y
no a través de modelos con datos transversales; sin embargo, los modelos SEM por
covarianzas son construidos con fundamentacién en una conceptualizacién tedrica
que permite suponer relaciones entre constructos, y las covarianzas obtenidas a



partir de los datos podrian servir para contrastar las teorias y derivar los efectos
causales (Ruiz et al., 2010).

Conviene concluir que, aunque se opte por los modelos estructurales, por su
similitud con las regresiones multiples, un modelo estructural no probara causalidad,
sino que permitira la seleccion de las hipotesis que de acuerdo con la evidencia
empirica tienen un soporte y desechar aquellas que no lo tengan (Aaron y Aaron,
2001). Considerando que cualquier teoria causal es factible de ser rechazada si los
datos observados no la soportan estadisticamente (Medrano y Muiioz-Navarro, 2017).

Figura 4.1. Relaciones de causalidad

Fuente: Elaboracion propia.

4.3.2. Covarianza o correlacion
La correlacién mide el grado de asociacién que existe entre dos variables latentes.
Aunque pudiera pensarse que la covariacion y la correlaciéon son sindénimos, no lo
son. La covarianza se refiere a la asociacion que guardan entre si las variables, es decir,
permite observar si la variable A y la variable B tienen una asociacion positiva (directa)
o negativa (indirecta), implicando que si una aumenta, la otra aumenta, o viceversa.
Mientras que la correlacion indica la intensidad de la asociacion entre las variables.
Aunque podria decirse que son medidas analogas, la diferencia principal es que la
correlacion es una medida estandarizada, por lo que sus valores oscilan entre el -1 y
1, y cuando se encuentran proximos a 0 se habla de una nula asociacion, en tanto que
los valores que se aproximan a la unidad reflejan una fuerte correlacion. Mientras que
la covarianza es un indice que mide la variacién conjunta de dos variables expresada
en su escala de medida original, por lo que no tiene un valor minimo ni maximo,
dificultando su comparacion y, consecuentemente, su interpretacion.

El célculo de la correlacion es el cociente de la covarianza de las variables
x, » dividido entre el producto de las desviaciones estandar de las variables x, »
(Gujarati, 2009). La covarianza y su correlacion se representan en los modelos SEM
con una flecha de doble punta, como se observa en la Figura 4.2.
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Figura 4.2. Relaciones de correlacién-covarianza

Fuente: Elaboracion propia.

La correlacion se calcula generalmente por tres estimadores, y la seleccion del
método depende del tipo de variable analizada. En el caso de variables continuas
suele utilizarse el coeficiente de correlacion de Pearson; cuando se manejan variables
cualitativas de tipo ordinal se recomienda el calculo de la correlacién a través del
coeficiente de Tau de Kendall, en tanto que cuando se trate de variables en su
mayoria ordinales o continuas pero que no presentan una distribucién normal es
preferible el uso del coeficiente de correlacién de Spearman (Morales y Rodriguez,
2016). En el SEM por covarianzas las correlaciones son calculadas a partir de los
coeficientes de Pearson.

Esimportante asentar que st bien toda causalidad trae implicita una correlacion,
no toda correlacién implica una causalidad (Garcia-Ferrer, 2008). Un ejemplo: dos
variables latentes, como el estrés y el cansancio, donde puede existir una asociacion
entre ambas, inclusive fuerte y directa, pero eso no conlleva a que una sea la causa
y la otra el efecto; puede ser que el estrés cause el cansancio o que el cansancio sea
el causante del estrés o que ambas sean causadas por otra variable no expresada en
el modelo. Distinto es cuando se ha demostrado la causalidad entre las variables, ya
que, de ser asi, la causalidad siempre vendra antecedida de una correlacion.

4.3.3. Relacion espuria

El término espurio significa algo falso o no auténtico. En estadistica, una relacion
espuria se refiere a la presencia de correlacion significativa de dos variables
cuando tedricamente no puede ser explicada. Esta falsa correlacién es causada
por una tercera variable que no se encuentra en el modelo (Simon, 1954). En su
momento puede abonar un poco a la teoria de la falta de causalidad en presencia
de correlaciones significativas, jpor qué? En el apartado anterior se explicoé que
no toda correlaciéon trae consigo causalidad, entonces, ;como es posible que se
encuentre asociacion entre variables que no deberian estar relacionadas? Esto puede
ser porque la relacion es falsa y esta siendo provocada por una tercera variable que
afecta la relacion entre ambas. Dicho de otra forma, una correlacion significativa
que posteriormente busca probar causalidad y no resulta con efectos significativos
puede involucrar una relacién espuria.



Un e¢jemplo clésico lo encontramos en el estudio realizado por Neyman en
1952 (citado por Lahura, 2003), quien encontrd una fuerte relaciéon entre el nimero
de nacimientos de nifios y la poblacion de cigtiefias en diferentes regiones. Seria
absurdo suponer que esta relacion tenga un fundamento teérico o que sea cierta, el
sentido comun lo impide (Simon, 1954); no obstante, el coeficiente de correlacién
lo senala. ;Como se podria demostrar que esta situacion carece de certeza? La
respuesta se encuentra en la inclusion de una tercera variable que puede ser la causa
de esta falsa relacion. Siguiendo con el ejemplo, se incorpor6 al estudio la variable
numero de habitantes, puesto que, entre mas habitantes, mas edificios, y con ello se
explica por qué aumenta la poblaciéon de cigiiefias, al anidar en los edificios.

Laforma para determinar sila correlacion es falsa es mediante los coeficientes
de correlacion parcial, que permiten aislar el efecto de una variable dentro de una
relacion, para de esta manera identificar la variabilidad entre el resto de las variables
(Kronmal, 1993; Simon, 1954). Para valerse de la correlaciéon parcial es necesario
contar por lo menos con tres variables, sean estas X, ¥, <, donde X representa
los atributos fisicos de las personas, 1" la lealtad hacia una marca y < el nivel
socioeconomico. La relacion entre estas variables latentes resulta significativa, por lo
que se procede al calculo de las correlaciones parciales. Eliminando la variabilidad
de &, la correlacién parcial mostrard si efectivamente X y 1" (los atributos fisicos
de las personas y la lealtad hacia la marca) tienen una asociacion significativa, y
en caso de ser espuria, el coeficiente calculado sera no significativo. La Figura 4.3
presenta un ejemplo de relacion espuria.

Figura 4.3. Relacion espuria

Fuente: elaboracion propia.

4.3.4. Relacion causal directa e indirecta y efectos totales

Una de las ventajas principales de la técnica SEM sobre la regresion multiple es que
ademas de examinar el efecto de una serie de variables latentes independientes en
una variable latente dependiente, permite adicionar terceras variables y observar
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el efecto de la variable dependiente inicial en una nueva variable dependiente,
logrando un analisis simultaneo de varias relaciones de dependencia (Hair et al.,
2011). Por lo tanto, en este tipo de modelos se puede hablar de dos momentos de
afectacion en un fenémeno estudiado; en un primer momento se reconocen los
efectos de X en 7] y en un segundo momento se examinan los efectos de 1 en I
no obstante, en este flujo de relaciones X logra también una afectaciéon de forma
indirecta en W (Schumacker y Lomax, 2010). Lo anterior es posible visualizarlo con
el path analysis o gréafico de senderos del que se apoya la técnica SEM.

Por lo que en un modelo estructural pueden observarse, si asi se plantea,
tres efectos causales: el efecto directo, el indirecto y el total. El efecto directo se
refiere a la magnitud del impacto de una variable independiente en una variable
dependiente, es por tanto una relacion causal, mientras que las relaciones indirectas
se encuentran cuando una tercera variable se interpone en la relaciéon entre dos
variables, modulando o potencializando el efecto entre ellas (Baron y Kenny, 1986).
La suma de los efectos directos e indirectos es conocida como efecto total.

Por ejemplo, supongase las variables Confianza, Satisfaccion y Lealtad,
como se aprecia en la Figura 4.4. En este modelo la variable latente Lealtad es
una variable dependiente que recibe el efecto directo de las variables Satisfaccion
y Confianza, pero a su vez recibe un efecto indirecto de la variable Confianza, en
tanto el efecto total serd la suma del efecto indirecto de Confianza, el efecto directo
de Satisfaccion y el efecto directo de Confianza.

Figura 4.4. Efectos indirectos y efectos directos

Fuente: Elaboracién propia.

Para conocer la magnitud del efecto de una variable sobre otra se toma el coeficiente
estandarizado, que es similar al parametro de la pendiente estimada de la regresion
multiple. Todo modelo estructural presentara sus coeficientes estandarizados y
con ellos podran determinarse los efectos directos, indirectos y totales que recibe
una variable estudiada. Los efectos directos son equivalentes a los coeficientes



estandarizados de una relacién directa, en tanto que para el calculo de la magnitud
de los efectos indirectos se recurre al producto de los coeficientes estandarizados de
los efectos directos contenidos en la linea causal que lleva a la relacion entre dos
variables (Arbuckle, 2003).

En el modelo estructural del ejemplo y considerando que SEM parte de
una regresion multiple, los efectos directos para Lealtad podrian plantearse por la
ecuacién Lealtad = bConfianza + bSatisfaccién + u. Lo anterior seria Lealtad =
0.40 Satisfaccién + 0.26 Confianza.

En cuanto a los efectos indirectos, se observa que Confianza tiene un efecto
indirecto siguiendo la ruta Confianza-Satisfacciéon-Lealtad, ese efecto seria de
0.312, que corresponde al producto de sus coeficientes estandarizados (0.78%0.40).
Sin embargo, para un estudio mas a detalle de los efectos indirectos debe revisarse
el trabajo de Baron y Kenny (1986).

4.4. Métodos de estimacion en los modelos por covarianza
Como ya se ha mencionado, SEM puede ser calculado por covarianzas o por
minimos cuadrados parciales. En el caso de los modelos por covarianzas, se busca
estimar los parametros a partir de la descomposicion de la matriz de covarianzas, y
tal descomposicion puede lograrse por medio de distintos métodos de estimacion.
De acuerdo con Medrano y Muioz-Navarro (2017), la descomposiciéon de la
varianza sigue dos reglas basicas:
 La suma de los efectos directos, indirectos y espurios representa la covarianza
entre dos variables.
* La varianza de la variable dependiente es igual a la varianza explicada por las
variables independientes del modelo mas la varianza del error.
Ahora bien, los métodos de estimacion que siguen los modelo por covarianzas
son el de Maxima verosimilitud (MV), Minimos cuadrados generalizados (GLS),
Minimos cuadrados no ponderados (ULS) y Distribucion Asintotica libre (ADF).
Estos métodos persiguen el mismo proposito de las covarianzas pronosticadas y
las observadas, solo que la diferencia radica en la forma utilizada para ajustar las
diferencias de las covarianzas muestrales (Medrano y Mufioz-Navarro, 2017). A

continuacion, se explica el proceso de seleccion del tipo de método.

4.4.1. Méaxima verosimilitud (ML)

Es el método mas utilizado en las estimaciones por covarianzas, sin embargo, no
siempre es el mas recomendable, depende de las caracteristicas de los datos y su
distribucion. Este método fue presentado por Fisher entre 1912 y 1922 y busca
estimar los parametros que tengan mayor probabilidad de lograr los valores de la

59



muestra observada (Gujarati, 2009). Estos estimadores tendran las caracteristicas
asintonicas de ser consistentes, insesgados y eficientes; en otras palabras, resultan
solidos, sus valores medios coinciden con los valores auténticos y la varianza del
estimador es la mas pequeia posible.

La ejecucion del modelo estructural por este método descansa en el
cumplimiento de los supuestos de normalidad univariada y multivariante y de
multicolinealidad imperfecta, asi como en la ausencia de valores atipicos y valores
perdidos. Del mismo modo, se solicita el uso de una medida cuantitativa continua o
por lo menos intervalar (Schermelleh et al., 2003). Otro requisito para la ejecucion
a través de ML es el tamafio de la muestra, el cual debe ser de 200 observaciones
(Bollen, 1990). La falta de estos supuestos ocasionaria que los estimadores, los
errores estandar y el ajuste del modelo resulten poco armoniosos y de bajo poder
explicativo (Fabrigar et al., 1999; Schumacker y Lomax, 2010).

Estos requerimientos han sido analizados por diversos investigadores, que han
establecido posturas distintas respecto al método de maxima verosimilitud. En primer
lugar, en cuanto a la normalidad multivariante, algunos autores, como Muthen
(1993), aseguran que niveles bajos de este supuesto no afectan de manera significativa
el ajuste de los estimadores y siguen siendo consistentes. Al respecto, Levy-Manguin y
Varela (2006) explican que distintos soflwares estadisticos, como el AMOS, permiten la
esttimacion del modelo SEM aun con la ausencia de normalidad multivariada, aunque
existen otros métodos de calculo que también pueden hacer los ajustes pertinentes.

En cuanto al uso de medidas ordinales mediante las escalas y medicion de
actitudes, como es comun en las ciencias sociales, complican la estimacion asinténica
de los datos (Bollen, 1990) a través de maxima verosimilitud. Pell (2005) explica que
es recomendable realizar una transformacion como si se tratase de una variable
cuantitativa; esta transformacion puede ser por medio de un escalamiento o de las
medidas de transformacion mas comunes como lo son el inverso, la transformacion
exponencial o la transformacién logaritmica. La Tabla 4.1 presenta las principales
transformaciones utilizadas para lograr la normalidad valiéndose de la disminucién
de problemas de asimetria y curtosis.

Tabla 4.1. Transformacion no lineal de variables

Transformacion Funcién

Raiz cuadrada (raiz) \V X

Logaritmo neperiano (In) In Xz




Transformacion Funcién

Inversa (INV) 1/Xi

Cuadratica (exp) X2

i

Fuente: Basado en la escala de transformacion de Tukey.

Sobre el uso de variables en escalas tipo Likert se ha escrito mucho, sin llegar a
un consenso sobre si pueden ser tratadas como medidas de intervalo. No es el
objetivo de este capitulo profundizar en ello, pero debe aclararse que la literatura
hace alusiéon a una diferencia entre el uso de la terminologia escala y formato
de respuesta, considerando que en la mayoria de las ocasiones el objetivo en
ciencias sociales es capturar un concepto abstracto a través de una medida que
posteriormente es validada; por tanto, se refiere a un formato de respuesta que es
sujeto a un tratamiento de medida de intervalo (Carifio y Perla, 2007; Knap, 1990),
lo cual es reforzado dado que las opciones de respuesta son iguales o superiores a
5, que los indicadores de bondad de ajuste, los parametros estimados y los errores
estandar no presentan grandes distorsiones, por ende, es un método robusto (Finney
y DiStefano, 2006).

Lo anterior obliga a preguntar ;puede utilizarse una base de datos medida
como formato de respuesta Likert en un modelo estructural resuelto por Maxima
Verosimilitud? La respuesta es si, siempre que cumpla con la normalidad
multivariante o se demuestre su validez. También se puede optar por otros métodos
menos exigentes con el supuesto de normalidad.

Otro de los elementos a considerar para la ejecucion del método de Maxima
Verosimilitud es el tamano de la muestra. Debido a que se trata de estudios que buscan
explicar causalidad, se sugiere que la muestra minima sea de 200 observaciones
(Hoelter, 1983). Otros investigadores, como Hair et al. (1999), recomiendan que
para definir adecuadamente el tamano de la muestra por este método, se verifique
la identificaciéon del modelo y se considere un tamano de la muestra igual a 5
observaciones por item incluido en el instrumento de recoleccién, o bien por cada
parametro estimado en el modelo. En caso de que el tamano de la muestra no sea
el adecuado por ML, puede recurrirse al bootstrapping, que permite la estimacion de
los errores estadisticos (Efron, 1981); no obstante, no se debe descuidar que para
muestras inferiores a 100 los estimadores obtenidos pierden robustez.

4.4.2. Minimos cuadrados generalizados (GLS)
Este método es similar al de maxima verosimilitud, con la diferencia de ser menos
restrictivo en cuanto a la normalidad multivariante de los datos. Se recomienda
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cuando el modelo incluye indicadores o variables medidas de forma distinta a una
medicion cuantitativa continua (Medrano y Munoz-Navarro, 2017). Este método
conserva las caracteristicas asintonicas del de Maxima Verosimilitud, por lo que
los estimadores resultan consistentes e insesgados; el Unico requisito para ello es
que los datos cuenten con una distribucién univariante con simetria y curtosis
proxima a 0 (cero), de modo que se observe la normalidad univariante de esos datos
(Schumacker y Lomax, 2010). El GLS se desaconseja cuando la complejidad del
modelo es alta, por lo que cuando el nimero de parametros a estimar sea mayor a
30 debera optarse por otro método de estimacion (Muthén, 1989).

4.4.3. Minimos cuadrados no ponderados (ULS)

Este método es de estimacion estructural, aconsejable cuando las variables
analizadas no siguen una distribucién normal multivariante ni univariante, por lo
que se recomienda cuando la medicién de las variables se realizé con una mezcla
de medidas, contado con variables de tipo continuo o intervalar y alguna medida
categorica u ordinal. Lo que hace este tipo de método es transformar la matriz de
covarianzas en una matriz policérica (Bollen, 1990).

Una de las ventajas principales de las estimaciones por minimos cuadrados
no ponderados es que permite una solucién adecuada con muestras pequeias
o inferiores a 200, llegando a un valor minimo de 100, y en especial cuando se
poseen pocos elementos (parametros) de estimacion (Freiberg et al., 2013). Este
procedimiento es aplicable a todo tipo de variables categoricas, aunque su mejor
ajuste y estimacion se logra cuando se trabajan items dicotémicos (Muthén, 1983).

4.4.4. Distribucion Asintoticamente libre (ADF)

Este es el método de menor uso para la estimacion de estructurales por covarianzas.
Se aplica cuando no se logra la normalidad univariante ni multivariante, sobre todo
cuando los datos presentan una distribucién muy asimétrica. Su mayor limitacién
es que para que las estimaciones sean confiables se requiere una muestra grande,
mayor de 500 observaciones (Hu et al., 1992).

4.5. Etapas para la construccion de SEM por covarianzas

El modelo de ecuaciones estructurales es un analisis multivariante que analiza la
relacion de variables latentes y observadas entre siy sus relaciones cruzadas. Tiene
mayor amplitud de andlisis que un modelo de regresion puesto que permite calcular
los efectos del error de medida sobre los coeficientes estructurales (Hair et al., 1999).
La construcciéon de un modelo de ecuaciones estructurales trae consigo un proceso
complejo que implica una adecuada fundamentacién del modelo, su correcta



medicion, la comprobacion de las relaciones causales propuestas y la evaluacion de
su ajuste. El proceso seguido para el desarrollo de un modelo SEM por covarianzas
consta, de acuerdo con Hair et al. (1999), de siete pasos, como se observa en la
Figura 4.6.

Figura 4.6. Proceso SEM

Conversion
Desarrollo de

Construccion || del diagrama . . . . Evaluacién | |Interpretacion
un modelo . = Estimacion | |Identificacion . N Tpretacy ,

de diagrama en modelo de la calidad | |y modificacion
basado en . . del modelo del modelo ! ’

de relaciones | | de medida y de ajuste del modelo

teoria
estructural

Fuente: Hair et al. (1999).

No obstante, este proceso puede ser analizado a partir de tres grandes apartados,
propuestos a continuacion.

4.5.1. Paso 1. Especificacion tedrica del modelo de medida y del modelo
estructural

Como ya se ha mencionado, los modelos SEM por covarianzas buscan comprobar
relaciones causales a través de la identificacion de aquellas hipotesis que tienen
el soporte empirico para corroborar una teoria; por tanto, en primera instancia
debera contarse con antecedentes causales que apoyen una relacién entre variables.
Cuando no se tiene la certeza de la forma en que se da una relacién, no se sugiere
el uso de métodos de covarianza, puesto que realizar un Analisis Exploratorio que
dé luz a los datos del investigador conllevaria la utilizacién de métodos basados en
PLS (Hair et al., 1999). En el uso de modelos SEM por covarianza se debe tener
cuidado de que no queden fuera variables predictivas importantes para explicar la
variable endbgena, ya que se tendria un error de especificaciéon que generaria sesgo
en los resultados.

Luego de haber revisado teéricamente las fundamentaciones del modelo, se
procede ala elaboraciéon del diagrama path, estableciendo graficamente las relaciones
a estudiar en el modelo empirico. En el proceso de modelado grafico es importante
que se tenga claro qué constructos son tratados como endogenos y cuales como
exogenos, pues las variables latentes endogenas deberan tener presente su error de
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medicion, el cual es agregado por considerar que hay una parte de la variaciéon de
la variable endégena que no es explicada por las variables independientes incluidas
en el modelo (Cupani, 2012).

Debe recordarse que en los modelos SEM por covarianzas se pueden
presentar tres tipos de relaciones: i) causales unidireccionales y bidireccionales,
) covarianzas o correlaciones, ) relaciones directas e indirectas, considerando a

su vez que los modelos SEM trabajan solo bajo el supuesto de linealidad de las
relaciones dibujadas (Lochlin, 1987).

4.5.2. Paso 2. Valoracion del modelo de medida

Una vez definido el diagrama path, de manera tedrica se revisa el modelo de medida,
que consiste en la verificacion de la fiabilidad y validez de la escala de medicion
utilizada para la operacionalizaciéon de las variables latentes. El objetivo del modelo
de medida es identificar la idoneidad de los items o indicadores seleccionados para
construir las variables latentes (Byrne, 2001), las cuales no pueden ser evaluadas de
manera simple, a través de un solo indicador. Por lo general, cuando se trabaja con
percepciones en las ciencias sociales, como pueden ser de satisfaccion o analisis de
desempeno, se requiere de mas de un item para ser medidas, y pueden ser validadas
a través de andlisis factorial confirmatorio (Schreiber et al., 2006). En la Figura 4.5
se puede ver un modelo con 2 variables latentes con tres observables cada una.

Figura 4.5. Ejemplo de un modelo de medida

Fuente: Elaboracion propia, con base en Schreiber et al. (2006).

Segin Mulaik y Millsap (2000), el modelo de medida se analiza para validar las
variables latentes del modelo estructural mediante un analisis factorial confirmatorio,
que traza correlaciones entre los constructos latentes presentes en el modelo, como
se observa en la figura 4.5.



El modelo de medida esta basado en un modelo multifactorial (Lomax y
Algina, 1979) en el que se incluyen todos los indicadores que se espera construyan
un concepto. Para cada uno de los constructos se recomienda un minimo de 3
indicadores, aunque generalmente oscilan entre 3 y 7 (Ding, Velicer y Harlow,
1995). Una practica comun dentro de la definiciéon de los constructos consiste
en fijar la fiabilidad de uno de los indicadores con el valor 1, y debera ser aquel
que ha sido utilizado previamente y del que se puede asegurar que cuenta con
fiabilidad (Hair et al., 1999). Este indicador, por tanto, se considera que tiene una
restriccion en el parametro. También es importante destacar que cada indicador
posee un error propio, el cual no debe correlacionarse con los errores del resto de
los indicadores; esta caracteristica permite que las covarianzas resultantes de los
indicadores expliquen de manera Gnica el constructo generado.

En los modelos de medida es necesario revisar la fiabilidad y validez de los
constructos, para asegurar su buena representacion (Campbell y Fiske, 1959; Cole
y Maxwell, 1985). Al respecto, la validez del constructo involucra evidencias de
validez convergente y discriminante (Cole y Maxwell, 1985).

4.5.2.1. Fiabilidad interna

De acuerdo con Nunnally (1978), la fiabilidad es el grado en que la mediciéon de un
constructo arroja los mismos resultados al repetirse, es decir, implica la consistencia
de la escala. Esto significa que el constructo debe ser medido de manera precisa.
Irias-Navarro (2019) explica que se logra fiabilidad cuando el instrumento obtiene
el mismo tipo de respuestas al ser aplicado en repetidas ocasiones a un mismo grupo
de individuos. Se debe revisar la fiabilidad del item y la fiabilidad del constructo.

Fiabilidad del item

En el analisis factorial confirmatorio se hace la prueba de la fiabilidad de los
indicadores observados; asimismo, se emplea el modelo de medida para explorar
el analisis de las correlaciones y la covarianza entre las variables no observables,
calculandose las cargas factoriales de los items para cada constructo. Cada vez que
se elimina un item o se modifica una ruta se cambian estas cargas y los coeficientes
de modificacién. Por otro lado, este andlisis permite medir la contribucién de cada
indicador en el constructo o factor.

Para el analisis de la fiabilidad interna de los items, se revisan los pesos de
regresion de cada indicador y las correlaciones entre los elementos que componen
la escala. En primer lugar, se revisan las correlaciones entre indicadores a través
de la correlaciéon corregida entre elementos; este indicador es conocido como el
Indice de homogeneidad y evalta la correlacion entre el indicador y la puntuacion
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total de la escala. Se espera que exista una alta correlacion entre los indicadores de
un constructo, por lo que valores superiores a 0.2 podrian garantizar que el item
analizado tendra una puntuacion alta en el factor; es decir, que su peso de regresion
sera alto (Cervantes, 2005).

Ademas, la fiabilidad individual de los indicadores se revisa a través del
analisis factorial confirmatorio, verificando los valores de los pesos de regresion.
De acuerdo con Hair et al. (1999), los pesos de regresiéon que no sobrepasen el
0.500 deben ser eliminados del modelo estructural, aunque debe considerarse
que posteriormente esta medida sera elevada al cuadrado (comunalidades), para
revisar la validez discriminante, y que el peso minimo obtenido de esta elevacién
cuadratica o comunalidad debera lograr un valor superior a 0.700, por tanto, un
peso de regresion inferior al 0.840 no alcanzara dicho valor.

Es conveniente distinguir entre los términos pesos de regresién y carga
factorial; el primero se refiere a los pesos de las variables observadas, en tanto que
las cargas factoriales aluden a los pesos de los constructos o variables latentes. Sin
embargo, algunos sofiwares para modelado de SEM o de confirmatorios, como
AMOS, no hacen una diferencia entre ambos y sélo utilizan el término pesos de
regresion.

Fiabilidad del constructo
Para evaluar la similitud de las variables observables que conforman una variable
latente, es decir, que efectivamente los items analizados pertenecen a cada constructo,
se revisa la fiabilidad de la variable latente. Esto se verifica a través del coeficiente
alfa de Cronbach (a) y el coeficiente omega (w) (Heise y Bohrnstedt, 1970).
Cronbach (1949) propone el indice Alpha de Cronbach como una medida
para explicar la varianza debida al factor comun entre los items. Este coeficiente
puede oscilar entre un valor de 0 y 1, por lo que valores proximos a la unidad
implican una mayor correlaciéon entre los items que constituyen un constructo.
La térmula utilizada para su calculo es:

_ k Yst
Donde:

k = ntimero de items

Yst = sumatoria de varianza de cada item

S% = Varianza total del constructo



Como se puede deducir de la formula, mientras mas items tenga el constructo,
mayor sera ¢l coeficiente Alpha obtenido. Esto, entre otros puntos, ha llevado a
cuestionar la solidez de este tipo de indicador (Green y Yang, 2009; Huysamen,
2007; Dunn et al., 2013) al no cumplir con el supuesto de equivalencia propia
de una escala, referente a que las cargas o pesos de regresion entre los items
deben ser estadisticamente equivalentes; también, por la falla al supuesto de
unidimensionalidad, el cual busca que los items midan un solo rasgo de la variable
(Cho, 2016). Aun con estas criticas, el alfa de Cronbach es el indicador mas
utilizado a nivel internacional para la revision de la fiabilidad de un constructo
(Dunn et al., 2013).

Los rangos de aceptaciéon o valores criticos para el coeficiente alfa de
Cronbach, segin Nunnally (1978), deberan ser superiores a 0.700. Al respecto,
George y Mallery (2013) senalan que este valor es el minimo aceptable y que
valores inferiores se vuelven cuestionables ¢ invalidan la seguridad de la escala.
Sin embargo, el mismo Nunnally (1978) indica que en el caso de investigaciones
aplicadas que implican per se fuertes fundamentos tedricos, el valor adecuado
deberia oscilar entre 0.900 y 0.950, en tanto que si son investigaciones avanzadas
su valor minimo es 0.800 y solo en caso de investigaciones exploratorias se podria
tolerar un valor minimo de 0.700 (Nunnally y Bernstein, 1994).

En 1999 McDonald presenta el coeficiente Omega (L) o indice de fiabilidad
compuesta, como una medida mas sensible para la evaluacion de la fiabilidad de la
escala, considerando que su calculo atendia el supuesto de tal equivalencia de una
escala que el alfa de Cronbach no lograba, ademas de que el coeficiente Omega
corria un menor riesgo de sobrestimar o subestimar la fiabilidad, siendo de esta
forma mas preciso (Graham, 2006; Dunn et al., 2013).

El coeficiente Omega es calculado de la siguiente forma:

L
EA)*+Xo,
Donde:

(ZA)? = suma de los coeficientes estandarizados, elevada al cuadrado
Yo = suma total de los errores de medida de los indicadores

En este calculo los errores de medida son iguales a la unidad menos el coeficiente
estandarizado cuadratico del indicador, que no es otro que la carga factorial o peso
de regresion de cada item. Por lo que la principal diferencia de esta medida con
la presentada por Cronbach es que su calculo no se basa en las varianzas sino
en las lambdas o cargas factoriales estandarizadas. Los valores que el coeficiente
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Omega debe alcanzar para considerarse aceptables deberan ser superiores a 0.700
(Campo-Arias y Oviedo, 2008; Hair et al., 1999).

El uso del coeficiente de Cronbach y el Omega suelen presentarse de manera
conjunta en los resultados de fiabilidad de una escala. Hoy en dia los soffwares
estadisticos calculan de manera automatica el alfa de Cronbach, pero no el Omega,
por lo que debe calcularse de manera manual o a través de aplicaciones adicionales
como el plugin de Gaskin y Lim (2016), disefiado para AMOS y que serda abordado
en el capitulo siguiente.

4.5.2.2. Validez

De acuerdo con Campbell y Iiske (1959), la validez se refiere al grado en que un
lest mide el concepto que pretende medir teéricamente; esto es, que auténticamente
traduzca a una medida el concepto tedrico para el que ha sido construido. Un
instrumento que tiene validez implicitamente trae consigo fiabilidad, por lo que
debe ser evaluada con rigurosidad. La validez de una escala comprende el analisis
del contenido y del constructo.

La validez de contenido se refiere a que la escala recoge todos los elementos
relevantes que componen el concepto o variable que se pretende estudiar; en otras
palabras, que se incluyen las dimensiones que materializan la variable teérica. Por
lo general, la revision de este tipo de validez se realiza a través de un juicio de
expertos o profesionales en el tema (Ding y Hershberger, 2002). Estos determinaran
si el item o indicador aporta al concepto que se busca medir. Debido a que puede
resultar como un juicio subjetivo, Lawshe (1975) propone una medida para que
pueda valorarse de manera cuantitativa dicho juicio; el inconveniente es que los
consultados deben ser un nimero alto de panelistas o expertos, lo que puede
resultar complicado al momento de su seleccion. Por ello, Tristan-Lopez (2008)
propone una modificaciéon a la medida de Lawshe que permite un nimero menor
de expertos.

Respecto a la validez de constructo, se centra en verificar que el constructo
o variable no observable tedrica se haya generado a partir de los indicadores que
efectivamente representan dicho constructo. Cronbach (1984) senala que es la parte
mas importante de la validaciéon de una escala y que permite explicar y comprender
el concepto tedrico. La validez de constructo trae consigo a su vez dos tipos de
validez, la convergente y la discriminante.

Validez convergente
Un constructo latente tiene validez convergente cuando los indicadores que lo
componen se encuentran fuertemente correlacionados (Anderson y Gerbing,



1988). La forma de comprobar que un constructo cuenta con validez convergente
es a través de la revision de su Varianza Media Extraida (Average Variance Extracted
-AVE-), medida propuesta por Fornell y Lacker (1981) que intenta identificar qué
proporciéon de la varianza de los indicadores es explicada o atribuida al constructo.
Para su calculo se utiliza la siguiente expresion.

_ Gy
"~ (Z2D) 4o,

Donde
(ED? = Suma de los coeficientes estandarizados elevadas al cuadrado
XoZ = suma total de los errores de medida de los indicadores

Esta medida es muy similar al coeficiente de fiabilidad compuesto Omega, con la
unica diferencia de que en este caso las cargas factoriales o coeficientes se elevan al
cuadrado y después se obtiene una suma total. Los valores aceptables del AVE para
garantizar la validez convergente, de acuerdo con Hair (1999), deberan ser superiores
a 0.500. Una caracteristica del AVE, a diferencia del alfa de Cronbach, es que entre
menor numero de indicadores, mayor sera el valor de su varianza media extraida.

Validez discriminante

Se refiere a la capacidad de unicidad del constructo, por lo que implica que no se
correlaciona con otros constructos dentro de un mismo instrumento (Campbell y
Fiske, 1959). La validez discriminante es esencial para garantizar que los parametros
estimados no se encuentran sesgados. La carencia de esta validez implicaria que las
relaciones planteadas en el modelo son inadecuadas (Henseler et al., 2015), por lo
que en cualquier publicacion los resultados de estas pruebas deben ser revelados.
Para la verificacion de la validez discriminante la prueba mas extendida es la del
Ciriterio de Fornell y Lacker (1981), y recientemente se empieza a utilizar la pruebha
de HTMT.

-Criterio de Fornell-Larcker

Este analisis permite garantizar que los constructos son diferentes entre si, y para
ello se compara el AVE con las correlaciones al cuadrado del interconstructo, que
deben ser menores al AVE de la variable latente analizada; de esta manera se puede
garantizar la exclusividad de los items a cada constructo (Fornell y Larcker, 1981).
La validez discriminante es calculada en el soffware de SEM por covarianza a través
de plugins que facilitan ademas su interpretacion (Gaskin y Lim, 2016).
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-Heterotrait-monotrait ratio of correlations (HTMT)

Es una medida novedosa y alternativa propuesta por Henseler et al. (2015) con
la finalidad de analizar la validez discriminante. Parte de la estimacion de las
correlaciones entre los constructos de un modelo. El HTMT usa la matriz de
multiples métodos y multiples rasgos, mas conocida como la MTMM, por sus siglas
en inglés, y presentada por Campbell y Fiske (1959), aunque, por su complejidad de
calculo, resulta poco usada en pruebas de validez discriminante.

La HTMT fue planteada en un primer momento para los modelos de
varianzas (PLS), pero por su forma de obtenciéon puede aplicarse a los modelos
por covarianzas. Al respecto, algunos paquetes informaticos que calculan SEM por
covarianzas ya cuentan en sus ultimas versiones con un plugin que permite obtener
este indicador (Gaskin y James, 2019).

Lalogica de este indicador descansa en el uso de dos matrices de correlacion,
la Heterotrait correlations, que calcula las correlaciones de los indicadores de un
constructo con los indicadores de otro constructo, y la Monotrait correlations, que
calcula los valores promedio de las correlaciones entre los indicadores de un
constructo (Henseler et al., 2015). Donde el cociente entre estas matrices genera el
HTMT, logrando un valor entre 0 y | propio de una correlacion.

Se considerara que se cumple con el criterio de validez discriminante del
constructo cuando los valores obtenidos en la matriz de correlacién resultante sean

menores de 0.850 (Clark y Watson, 1995) y de 0.900 (Gold et al., 2001).

4.5.3. Paso 3. Valoracion del modelo estructural
Una vez valorado el modelo de medida a través del analisis factorial confirmatorio
y la revision de la fiabilidad y validez de los constructos latentes, se procede a la
representacion del modelo estructural para su valoracion. El modelo estructural es
el modelo grafico que muestra las relaciones causales y las covarianzas que existen
entre un conjunto de variables.
4.5.3.1 Identificacién del modelo

Sin embargo, antes de su estimacion, debe verificarse la identificacion del
modelo estructural, es decir, su capacidad de encontrar una solucion a las ecuaciones
planteadas. Se pueden presentar dos tipos de modelos, los sobreidentificados, que
tienen mayor nimero de grados de libertad que el nimero de parametros a estimar,
y los modelos nfraestimados, donde los grados de libertad son menores al namero
de parametros (Rigdon, 1995; Hair et al., 1999). Para que un modelo pueda tener
solucion debera ser un modelo sobreidentificado.



Los grados de libertad de un modelo se determinan con la siguiente funcion:

__(variables observadas) * (variables observadas +1)
- 2

— pdrametros a estimar

gl

4.5.3.2 Estimacion de parametros del modelo

Ya que se ha concluido que se cuenta con un modelo sobreidentificado, debe
estimarse el modelo estructural, que establece las relaciones entre las variables
latentes ademas de las observables que fueron asignados a cada constructo. Estas
relaciones reflejan hipoétesis principales basadas en la revision de la literatura (Gefen
et al., 2000). De esta manera, este modelo sugiere una sucesion de ecuaciones
estructurales muy parecido a un conjunto de ecuaciones de regresion (Kline,
2011). Una vez establecido el modelo estructural, se debe realizar el proceso de
estimacion de parametros y de sus respectivos errores de medicion; para el calculo
de los estimadores se emplea el método mas conveniente, segin lo explicado en el
apartado 4.2.

Como se ha mencionado a lo largo de este capitulo, un modelo estructural
permite identificar aquellas relaciones causales que alcanzaron apoyo empirico
para ser consideradas como hipdtesis validas, lo cual se logra a través del calculo
de los parametros de estimacion y sus respectivos errores estandar (SE). El cociente
del parametro estimado y su error estandar permite obtener el valor del estadistico
t de student, con el cual se comprueba si el parametro resultante de la relacion entre
determinadas variables latentes es estadisticamente significativo y de esta forma
contrastar la hipdtesis planteada tedricamente.

4.5.3.3 Bondad de ajuste

Como es comun en la evaluaciéon de relaciones causales, no basta con estimar los
parametros y verificar su estadistico ¢ de student para determinar significatividad,
también es necesario analizar la bondad de ajuste del modelo o la consistencia de sus
resultados, a fin de conocer si los parametros estimados efectivamente representan a
la poblacién estudiada; para tal revision existen diferentes indicadores, pero no hay
un consenso en cuales medidas son las que deben utilizase (Bentler, 1990; Bollen,
1990). No obstante, los diversos indicadores de ajuste son agrupados en tres tipos
de medidas: de ajuste absoluto, de ajuste incremental y de ajuste de parsimonia.

Medidas de ajuste absoluto

El ajuste absoluto determina la magnitud en que el modelo propuesto predice la
matriz de covarianzas. Su medida por excelencia es la chi cuadrada (¢?), al medir
el grado de discrepancia entre la matriz de covarianzas y la muestra, tomando en
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cuenta su tamano (Hu y Bentler, 1999). En esta prueba se buscan valores de chi
cuadrada bajos, lo cual indicaria una ausencia de significacion estadistica (valores
de significaciéon menores a 0.05), que implicaria que el modelo estructural propuesto
se ajusta a la matriz de covarianzas observadas (Hair et al., 1999).

Otra de las medidas de ajuste absoluto utilizada es el indice de bondad de
ajuste (GFI), propuesto por Joreskog y Sorbom (1982). Este indice representa la
proporcion de la varianza explicada por el modelo, y puede tomar valores en un
continuo de 0 a 1; de acuerdo con Hu y Bentler (1999), considerados los autores
referentes clave en medidas de ajuste, los valores aceptables para el GFI deben ser
superiores a 0.950.

Por dltimo, dos medidas adicionales de ajuste absoluto se relacionan con el
error del modelo: el Residuo cuadratico medio (RMSR) y el Error de aproximacion
cuadratica media (RMSEA). E1 RMSR representa la media de los residuos de la
matriz de covarianza en términos de la muestra; como todo residuo, su valor debe
ser proximo a 0 (cero) y se recomienda como valor de corte aceptable un 0.060,
siempre y cuando se trate de una muestra superior a 500 observaciones; para
muestras menores se recomienda un RMSR menor de 0.500 (Hu y Bentler, 1999).
En cuanto al Error de aproximacién cuadratica media, al igual que el RMSR, mide
las discrepancias entre las correlaciones, pero a nivel poblacional (Hair et al., 1999);
los valores criticos aceptables deberan ser inferiores al 0.060 (Hu y Bentler, 1999).

Medidas de ajuste incremental

Por otra parte, el ajuste incremental o coeficientes relativos (McDonald y Ho,
2002) son indices que ayudan a interpretar la chi cuadrada debido a que son
muy dependientes del tamano de la muestra (Miles y Shevlin, 2006), por lo que se
considera que se deben emplear indicadores de ajuste que soporten estos valores.
Los indicadores que se emplean en este ajuste son el Indice de ajuste normado
(NFI), el de Ajuste comparativo (CFI) y el de Tucker Lewis (TLI).

El Indice de ajuste normado (NFI) es un valor obtenido al comparar dos
modelos: el estimado y el nulo; ademas, es un indice que se ve afectado con muestras
pequenas. Los valores pueden estar entre cero y uno, pero el umbral adecuado es
de 0.90 (Hu y Bentler, 1999; Hair et al., 1999). Se expresa de la siguiente forma:

[= (x%ulo — x;zlropuesto)

NF 2
Xnulo

El Indice de ajuste comparativo (CFI), al igual que el de Ajuste normado, emplea
dos modelos, el estimado y el nulo, pero se basa en la comparacién entre ambos



con base en la chi cuadrada. Los valores aceptables deben superar el 0.95 (Hu y
Bentler, 1999).

El Indice de ajuste no normado (NNFI) o Indice de Tucker Lewis (TLI)
se comporta mejor con muestras pequenas; la desventaja es que, por no estar
normado, los valores pueden superar el 1, lo que dificulta su interpretacion. Los
valores aceptables deben ser superiores a 0.9 (Hu y Bentler, 1999; McDonald y Ho,
2002). Su expresion matematica es la siguiente:

TLI= (szlulo/g lmﬂo) - (xgmpuesm/glpropuesto)
(xrzlulo/glnulo) -1

Medidas de parsimonia

Debido a que las medidas de ajuste de tipo absoluto e incremental tienden a
obtener un mejor resultado de ajuste cuando se trata de modelos simples con pocos
parametros a estimar (Mulaik et al., 1989), se recurre a las medidas de parsimonia,
que corrigen considerando los grados de libertad del modelo como un factor de
ponderacion. Las principales medidas de parsimonia utilizadas son el Indice de
ajuste normado de parsimonia y la chi cuadrada normada.

El indice de ajuste normado de parsimonia (PNFI) esta basado en el Indice de
ajuste normal (NFI), el cual es multiplicado por el cociente de los grados de libertad
para el modelo propuesto, y los grados de libertad para el modelo nulo. Sus valores
oscilan entre cero y uno, aunque su umbral critico debe ser proximo a la unidad
(Hu y Bentler, 1999). Se representa de la siguiente forma:

l ropuesto
PNF] = provuesto. DR« NF
nulo

Finalmente, la chi cuadrada normada es la correcciéon de la chi cuadrada que se
logra dividiendo su valor entre los grados de libertad a estimar en el modelo. Este
indice de ajuste permite identificar modelos sobreajustados, cuando su valor es
menor a 1, e infraajustados, cuando es superior a 3. Entonces, los valores criticos
para esta medida se ubican en el rango entre 1 y 3 (Byrne et al., 1989). La falta
de ajuste en el modelo no permitiria la aceptacion global del mismo, por lo que
requeriria su reespecificacion. Este es el altimo punto del proceso de un modelo
estructural SEM por covarianzas.
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Capitulo 5. Aplicacion practica de ecuaciones estructurales
con base en la covarianza

5.1. Introduccion

El propésito de este capitulo es explicar la creacién y valoracién de un modelo
estructural basado en la covarianza (CB-SEM) mediante un soffware especializado. Los
temas a tratar incluyen la creacion de un diagrama CB-SEM que permita explicar el
proceso de estimacion del modelo de medida, para posteriormente enfocarse en el
procedimiento de evaluacion del modelo estructural; todo ello mediante un ejemplo
ilustrativo. La Figura 5.1 presenta los pasos que se deben seguir.

Figura 5.1. Pasos basicos a seguir para estimar un modelo CB-SEM

Paso 1. Especificacion teodrica del modelo
medida y del modelo estructural

Paso 2. Valoracion del modelo de

medida

Paso 3. Estimacion del modelo

estructural

Fuente: Elaboracion propia.

El primer paso consiste en que, con base en la teoria relacionada con el tema
abordado, la especificacién del modelo de medida indicard la forma en que se van
a medir o calcular los constructos, por ¢jemplo, si se mediran con multiples items o
solo uno (Hair et al., 1999), mientras que la especificaciéon del modelo estructural
determinara el porqué de la utilizacion de determinadas variables, la defensa de su
orden, su agrupacion o relaciéon propuesta entre ellas.
5.2. Construcciéon de un diagrama de secuencias

El presente apartado aborda la forma basica de crear un diagrama CB-SEM
utilizando el soffware Amos versiéon 24, que ofrece una interfaz grafica amigable
e intuitiva. El ejemplo ilustrativo es la adaptacion de un modelo compuesto por
variables latentes que examinan el proceso de generacién de conocimiento a través
de la capacidad de absorcién y su efecto en la innovacién de las empresas del
sector industrial llevada a cabo por los investigadores Vazquez et al. (2019). Se
hipotetizara un nomograma que permita valorar las relaciones causales propuestas
por estos autores. Para empezar, debemos asegurarnos de que la aplicacién Amos
Graphics se encuentre instalada en la computadora. Para ejecutarla, se debe localizar
el archivo y dar doble clic en el icono, lo que desplegara el programa; el resultado
se puede ver en la Figura 5.2.
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Figura 5.2. Entorno grafico del software AMOS versién 24
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Fuente: Elaboracion propia a partir del software IBM SPSS AMOS 24.

Situados en el entorno grafico del paquete, el proceso para crear un diagrama es: dar clic
en el boton File, lo que presentara un menu emergente, en €l, elegir New, y quedara
a la vista el area de modelizacién para pintar objetos. Una vez ahi, para pintar
una variable latente en un diagrama la secuencia es: seleccionar Diagram y después,
en el mena emergente, Draw unobserved (pintar variable latente). Enseguida, llevar el
puntero al area de diseno; al seleccionarla aparecera un circulo, el cual representa
a la variable latente. (Figura 5.3.). Los pasos para pintar una variable latente se
repiten segun la necesidad del modelo (recuerde que se debe tener un boceto previo
del mismo). Para desactivar la opcidon Draw unobserved solo tiene que elegir el mismo

= a
<:: Mend principal

Area de Modelizacion

comando o cualquier otro icono u opcién del entorno grafico del sofware.

Figura 5.3. Pasos para crear un nuevo proyecto y pintar una variable latente.

& Para crear un proyecto

{

Para pintar una variable

\QPara pintar una variable

latente observable

File | Edit View Diagram Analyze Tools| | Diagram | Analyze Tools Plugins Diagram | Analyze Tools Plugins
) New 5 Draw Observed F3 | |3  Draw Observed =
I&  New with T;mplate... S  Draw Unobserved <:| F. ©  Draw Unobserved F4
& Open.. 4~ Draw Path FS 4 Draw Path
I Retrieve Backup.. 4*  Draw Covariance 4  Draw Covariance

Save s  Figure Caption =  Figure Caption .

Save As... %' Draw Indicator Variable [  Draw Indicator Veriable

Save As Template... &  Draw Unique Variable &  Draw Unique Variable

Data Files... & Zoom . Zoom
%  Print.. ¥ ZoomIn 7 | |® Zoomin F7

Fuente: Elaboracion propia a partir del software IBM SPSS AMOS 24.




Si se desea afladir indicadores (variables observables) a una variable latente previamente
creada, desde la opcién Diagram del men principal seleccionar Draw indicator variable
(ver Figura 5.3). Al posicionarse con el ratén y dar clic sobre la variable se pinta
un rectangulo (indicador) y un circulo (término de error) unidos mediante flechas.
Este proceso se debe realizar para cada una de las variables latentes pintadas; el
resultado se puede observar en la Figura 5.4. Para desactivar 1a opcion Draw indicator
variable solo tiene que elegir el mismo comando o cualquier otro icono u opcién del
entorno grafico del sofiware.

Figura 5.4. Resultado de pintar una variable latente y sus indicadores.

1 1 1
W Pinta

indicador

Pinta variable

Q latente

Fuente: Elaboracion propia a partir del software IBM SPSS AMOS 24.

Para restringir un parametro, es decir, fijar el coeficiente de trayectoria en la unidad
(1), el proceso es: en el area de dibujo o de modelizacién hacer doble clic sobre
la flecha deseada; al hacerlo, aparece la ventana emergente Object Properties, que
contiene varias pestaiias (p. ¢j. Zext, Parameters, colors, otras). Se da clic en la opcion
Parameters y en el cuadro de texto Regression weight se escribe 1. En el caso de que un
conjunto de flechas apunten desde la variable latente a un grupo de indicadores,
solo una de ellas debera contener el valor configurado, ya que si ninguna o mas de
una tienen el valor 1, el soffware marcard error al intentar ejecutar la estimacion del
modelo. La Figura 5.5 ilustra lo comentado.

Figura 5.5. Pasos para fijar el coeficiente de trayectoria en la unidad

£3) Object Properties ? X

Text  Parameters | Colors | Fomat| Visibilty |

Font size and style Orientation

[1a~ ~][Regutar ~] | | [Horizontal ~]|

Set Default
. Regression weight

f

N¢mbre_de_variaple

Dar doble clic sobre la
flecha

Fuente: Elaboracion propia a partir del software IBM SPSS AMOS 24.
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Si se desea acomodar las variables o indicadores pintados en el area de modelizacion,
primero hay que seleccionar el objeto deseado y después moverlo. Para ello, se
escoge la opcion Edit del ment principal; en el subment se elige Select (selecciona
solo un objeto), como se muestra en la Figura 5.6. En el area de disefio se sefiala una
variable latente o indicador (objeto) previamente creado (su contorno cambiard a
color azul); posteriormente, ir de nuevo al ment principal, seleccionar Edit y luego
Move. Enseguida, desplazarse al area de disefio, dar clic sobre el objeto previamente
elegido y arrastrarlo a la posicién deseada (repetir esta acciéon segun la conveniencia
del investigador). Para desactivar Move solo se tiene que usar el mismo comando o
cualquier otro icono u opcion del entorno grafico del sofiware.

Si se quiere mover la variable con todos sus indicadores, se sigue este proceso: en el
menu principal seleccionar Edit, posteriormente Select y escoger la variable latente a
mover del area de modelizacion; a continuacion, ir a menu principal, en la opcion
Tools escoger Smart, ir de nuevo a Edit y elegir Move. Ahora, desplazarse al area
de disenio sobre la variable elegida, dar clic sobre ella con el boton izquierdo del
raton y sin dejarlo de presionar arrastrarla al lugar deseado; el resultado se observa
en la parte baja de la Figura 5.6. Para quitar la seleccion de uno o varios objetos, ir al
menu principal, opcion Edit y luego dar clic en Deselect All; esto cambiara el (los)
contorno(s) azul(es) del (los) objeto(s) a negro. Para desactivar la opcion Smart o deselect
all solo se tiene que elegir el mismo comando o cualquier otro icono u opcion del
entorno grafico del soflware.

Figura 5.6. Pasos para seleccionar y mover un objeto en AMOS version 24

Seleccionar objeto Mover un objeto Moverun objeto sin Deseleccionar objeto
perder su simetria

| Edit | View Diagram Analyze Tools | [ Edit | View Diagram Analyze Tools | [[Tools | Plugins Help [Edit| View Diagram Analyze Tools
O Undo CtrisZ O Undo CtrisZ #  DataRecode. O Undo Ctriez
| Redo - & Redo Al List Font © | Redo
@ Copyltoclipboard)  Ctrl+C @ Copyltoclipboard)  Ctrl+C [% smart @ Copyltodipboard)  Ctrl+C
) | Paste ) paste W Outline ) | Paste X
& st (1 R & | select 2 0O | Squoee &) Select
& Select All & Select All O Golden & Select All
@ Dml Select one object atatime | || @ Deselect Al (5 | e e & DeselectAl {1
B ek B Link & Write a Program. B Link
S o oo || o e oo o
& Duplicate & Duplicate & Duplicate
K Erase Delete K Erase K FErese Delete
S Move Parameter S Move Parameter S Move Parameter
B Reflect B Reflect B Reflect
O Rotate O Rotate O Rotate

Mover un objeto sin la Mover un objeto con la

opcion Smart opcion Smart

Fuente: Elaboracion propia a partir del software IBM SPSS AMOS 24.



Silo que se busca es cambiar la orientacion de los indicadores de la variable latente de
izquierda a derecha o de arriba hacia abajo para ajustar el acomodo de los objetos
dentro del area de dibujo, los pasos a seguir son: en el mena principal elegir Edit,
en el subment dar clic en Rotate. Posteriormente, ir al area de dibujo/modelizacién
y dar clic en la variable latente requerida y arrastrarla hasta que se ubique en la
orientacion deseada. La Figura 5.7 muestra el resultado de esta accion.

Figura 5.7. Pasos para cambiar la orientacion de los indicadores de una variable latente

Edit| View Diagram Analyze Tools
) CtrlsZ Rotar de arriba a la derecha de la

4 Redd variable latente

@ Copy(toclipboard)  Ctrl+C
Paste

™ Select F2

@ Select Al

) Deselect All

B Link

Move Ctrl+M
Duplicate
Erase Delete

Move Parameter

5 Reflect
[O Rotate
4  Shape of Obiect

Fuente: Elaboracion propia a partir del software IBM SPSS AMOS 24.

Para cambiar el tamafio o forma de los objetos a fin de mejorar su aspecto en el diagrama,
el proceso es: en el ment principal seleccionar Edit, después Shape of Object, ir al area
de modelizacion, dar clic en el objeto seleccionado, sin soltar el boton izquierdo
ampliar o reducir su tamafo, como se aprecia en la Figura 5.8.

Figura 5.8. Pasos Para cambiar la forma o tamafio de un objeto

@ Edit | View Diagram Analyze Tools

¥ Undo Ctrl+Z ) " Lo .
_ 4*3 Cambiar el tamafio de los indicares de la variable
(¢ Redo Ctrl+ Lo
latente
ﬂ Copy (to clipboard) Ctrl+C
@ | Paste Ct
& Select F2
@ Select All
d  Deselect All
=

Link

Move Ctrl+M

Duplicate

X0 10

1
i
N
1
Erase Delete
£7*  Move Parameter
P 1 ( >
227  Reflect -|:|-
O Rotate
@ 4*  Shape of Object \:l..‘_@
33 R
Gl Change the shape of objects
F  Sourevermamw

Fuente: Elaboracion propia a partir del software IBM SPSS AMOS 24.

79



80

Antes de cambiar el tamaiio o_forma es conveniente verificar que otros objetos no estén
seleccionados (esto se podra visualizar si su contorno estd en color azul); en caso de
ser asi, en el ment principal ir a Edit, dar clic en Deselect A/, lo cual cambiara el
(los) contorno(s) azul(es) del (los) objeto(s) a negro. Para desactivar cualquiera de las
opciones mencionadas, dar clic en las mismas o en otra opcién del entorno grafico.
Si lo que se necesita es eliminar un objelo, entonces, ir al mena principal, senalar Edit,
luego Delete, ir al area de diseno, situarse sobre el objeto a eliminar y dar clic sobre ¢l.

La secuencia para nombrar una variable latente -requisito indispensable para
ejecutar mas adelante los calculos en un diagrama dentro del soflware Amos- es:
dar doble clic sobre una de las variables latentes, aparecerd una ventana emergente
con varias pestailas (como se ilustra en la Figura 5.9), las cuales habilitan una serie
de opciones a realizar. Por ahora, nuestro interés se enfoca en la pestaiia Text, que
permite, entre otras acciones, cambiar el tamano de la fuente y su tipo, pero, sobre
todo, asignar a la variable un nombre y una etiqueta. Este proceso se debe realizar
en cada una de las variables pintadas en su modelo.

Si se desea nombrar las variables pintadas o designadas en el diagrama
para medir los términos de error (que a veces es una tarea pesada, por la gran
cantidad de éstos), el soflware permite hacerlo de forma automatica, para lo cual hay
que localizar en el ment principal la opcién Plugins y dar clic en ella, luego, en el
comando Name Unobserved Variables. El resultado serd que todas las variables tendran
ahora un nombre, pero si el requerimiento es modificarlo, el proceso es el mismo
que para nombrarlas. La accién se puede ver en la Figura 5.9.

Figura 5.9. Proceso para nombrar una variable latente y sus indicadores

Plugins | Hel
©  Plugins..

Clean Estimates Table
Common Latent Factor Connector
Draw Covariances
Erase All

Erase Selected

Dar doble Growth Curve Model
________ clic sobre la HTMT Analysis
& variable Indirect Effects
Ngmbre_de_variablc -
(S MagiClean
Model Fit Measures Ndmbre_de variale
Multigroup
A Y Name Parameters /
¢33 Object Properties S NV <—
Text | Parameters| Colors | Fomat| visibiiy| Pattern Matrix Model Builder
*, | Fontsize Fontstyle
4 ~ [Reguar — ~]

“Variable name Nombrar de forma automética

Nombre_de_variable] Variables

Variable label
Set Default

Fuente: Elaboracion propia a partir del software IBM SPSS AMOS 24.



Sobre como pintar las relaciones entre las variables latentes creadas, en principio, la
opcion a elegir depende del tipo de relacion; st se busca correlacionar dos o mas
variables (sin error de medida), éstas deberan ser unidas por una flecha con puntas
en ambos extremos (Draw covariances), pero st se pretende relacionar dos variables
(una exdégena y otra endoégena), la flecha serd con una sola punta, que va pintada
del constructo independiente o exégeno al constructo dependiente o enddgeno.
Veamos cada caso.

Para pintar una correlacion, desde el mena principal dar clic en Diagram,
luego en Draw Covariance (Figura 5.10); trasladarse enseguida al area de disefio del
diagrama, para posicionarse, y dar clic con el botén izquierdo del ratén en una de
las variables a relacionar; sin soltarlo, desplazar el puntero hasta estar encima de
la otra variable en cuestiéon, para finalmente soltarlo. Recordar que ninguna de las
dos variables latentes debera tener pintado su término de error; en caso contrario,
el soffware marcara equivocacion al tratar de realizar la accion.

Figura 5.10. Proceso para pintar una relacién de covarianza

Di&mm Analyze Tools Plugins Help
5 Draw Observed F3

@  Draw Unobserved F4

+ Draw Path F5

+»  Draw Covariance F6

Figure Caption

raw covariances (double headed arrows)

Draw Unique Variable

Zoom
Zoom In F7 LN

Zoom Out F8 (2)\\\
Zoom Page F .
Scroll N

Loupe F12 Dar clic en una variable (1) y desplazar el puntero
Redraw Diagram del mouse sobre la otra variable en cuestion (2)

Fuente: Elaboracion propia a partir del software IBM SPSS AMOS 24.

Si son muchas variables por correlacionar (este proceso no aplica para el pintado
de rutas path), el soflware ofrece una accion que lo efectia de forma automatica.
Para ello, en el ment principal hacer clic en Fdit, luego en select; posteriormente
ir al apartado de modelizacién y seleccionar todas aquellas variables endogenas
que estaran involucradas, dando un clic sobre ellas (su contorno se pone azul); ir
de nuevo al ment principal y dar clic en Plugins, luego en Draw Covariances, como se
muestra en la Figura 5.11.

Siel proceso de pintar las correlaciones entre variables se realizé correctamente,
el resultado sera similar al que se ve en la Figura 5.11, que también presenta el
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diagrama de causalidad completo que se usara como ejemplo ilustrativo para la parte
de evaluacion del modelo de medida. Es relevante mencionar que se debe crear un
proyecto independiente para analizar y estimar un diagrama causal enfocado a la
evaluacion del modelo de medida y otro para valorar el modelo estructural.

Figura 5.11. Proceso para pintar varias relaciones de covarianza de forma automatica

MPiogins | ’<—.—_—| Observable/indicador
©  Plugins...
Clean Estimates Table
Common Latent Factor Connector o =~ —— =] Inovacion_
Draw Covariances
Erase All
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HTMT Analysis _; -
Indirect Effects g
MagiClean 8 Pinta de forma
Model Fit Measures E Covarianza autométicas las
Multigroup Correlacion correlaciones
Name Parameters
Name Unobserved Variables

Fuente: Elaboracion propia a partir del software IBM SPSS AMOS 24.

Para pintar una relacién en un modelo causal como el que se muestra en la Figura
5.12, lo primero a considerar es que un diagrama causal o path puede contener
ambos tipos de relaciones, de covarianza-correlaciones y de rutas, asi como una
variable endbgena puede tener apuntada mas de una flecha directa hacia ella, lo
que ocasionara tener que pintarle un objeto que contenga el denominado error de
prediccion. Cabe sefialar que lo descrito en los siguientes apartados para este punto
no limita disenos mas elaborados.

Retomando el proceso de pintar una relacion path en un diagrama: localizar
en el entorno grafico de Amos la opcién Diagram y dar clic en ella, luego en
el comando Draw Path del ment emergente; enseguida, trasladarse al area de
diseno-modelizacion del diagrama y dar clic en una de las variables a relacionar
(independiente o exdgena) y sin soltar el boton izquierdo moverse hasta estar encima
de la variable dependiente o endégena (soltar el botén del ratén).

Como puede verse, las relaciones siempre se dibujan de la variable
independiente hacia la dependiente, y los pasos se deberan repetir tantas veces
como relaciones o hipotesis se tengan en el modelo de investigacién propuesto.
En la Figura 5.12 se muestra el diagrama causal completo, el cual forma parte
del ejemplo ilustrativo que se aplicara para explicar la valoraciéon de un modelo
estructural, que se abordard en el punto 5.3 de este mismo capitulo.



Figura 5.12. Pasos para pintar rutas path entre variables latentes
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Fuente: Elaboracion propia a partir del software IBM SPSS AMOS 24.

Error de prediccién

Endégena

Error de medicién

Es importante sefialar que se deben ir almacenando las modificaciones o actualizaciones que

se hagan al archivo de diagrama, de lo contrario, se corre el riesgo de perder todo

lo realizado. Para ello hay que ir a la opcién File del ment principal y seleccionar

Save. Si es la primera vez que se guarda se mostrard una pantalla para determinar la

ubicaciéon y el nombre del archivo (ver Figura 5.13). Ya almacenado, en lo sucesivo

Save s6lo lo actualizard con los cambios realizados. En el software Amos la extension

de los archivos de diagrama guardados es amo.

Figura 5.13. Proceso para guardar un diagrama en AMOS

File <::|/|ew Diagram Analyze Toc f’h Guardar como /Ublcacwn del archivo X
D New "y . = A - - e ~
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B/ seve T s |
& Save A &) Imagenes g’?! AFC.amw 22, 2020 11:01 a. m. Arch
8 saveAs Template.. & Misica €8 Estructuralamw 020 11:01 a. m. Arch
I  DataFiles.. Ctrl+D J) Objetos 3D
% Print.. Ctrl+P B Videos
El  Browse Path Diagrams ‘s Windows (C:)
:: File Manager... . v < >
9 e Nombre de archivo: v

F Tipo: | Input file (famw)  { v

A Ocultar carpetas

Fuente: Elaboracion propia a partir del software IBM SPSS AMOS 24.
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Ahora que ya se sabe como pintar y guardar un diagrama causal en Amos, lo que
sigue es cargar ¢l archivo de datos con las observaciones al proyecto; para ello, el
procedimiento es: en el menu principal dar clic en File, luego en Data Files; esta
accion abrira una ventana que permite visualizar los archivos de observaciones con
que cuenta el proyecto; en caso de ser la primera vez, hay que dar clic en el botén
File Name, el cual abrira una ventana que permite buscar el archivo de observaciones
en la computadora; una vez localizado, hay que dar clic en el boton Abrir (ver Figura
5.14). Realizada esta accién, la ventana Data File indicard el nombre del archivo
adjuntado. Cabe mencionar que el soffware Amos permite abrir una gran variedad
de tipos de archivos, pero por default solicita aquellos con extension .saw, es decir,
del paquete informatico SPSS.

Figura 5.14. Proceso para cargar-adjuntar archivo de observaciones al proyecto
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Fuente: Elaboracion propia a partir del software IBM SPSS AMOS 24.

Una vez cargado el archivo de observaciones, el siguiente paso es asignar las variables
de éste a los indicadores de una variable latente pintada en el diagrama causal (aplica
tanto para el disenio de un modelo de medida como para uno estructural). Para ello
hay que hacer clic en View del men principal y después en Variables in Data Set. Esta
accion despliega una ventana emergente con el nombre de las variables incluidas
en el archivo de observaciones.

Posteriormente se tiene que seleccionar una de las variables mostradas dando
clic en ella; sin soltar el boton izquierdo del raton, desplazarse al area de modelizacion,



para posicionarse sobre el rectangulo del indicador correspondiente, y soltarlo. Para
comprobar que esta accion se realizd con éxito, el indicador tomard el nombre de la
variable que se selecciond de la ventana Variables in Data Set. Estos pasos se tienen que
repetir para cada indicador pintado en el diagrama. La Figura 5.15 indica lo sefialado.

Figura 5.15. Proceso para asignar observaciones a los indicadores de una variable latente

View | Diagram Analyze Tools Plugins Hel Arrastrar dentro de
3 Interface Properties... Ctrl+1 rectangulo

[ ¥nalysis Properties... Ctrl+A
IR Object Properties... Ctrl+O

B Variablesin Model..  Ctrl+Shift+M
[B " Variables in Dataset.. Curlshift+D
EY  Parar |5t variables in data set Shift+P
[l Switch to Other View Ctrl+Shift+R
B  Text Output

&  Full Screen F11

Inovacion

Fuente: Elaboracion propia a partir del software IBM SPSS AMOS 24.

El proceso de carga del archivo de observaciones y la asignacién de éstas a los
indicadores correspondientes se debera realizar tanto para el proyecto que analiza el
modelo de medida como para el que estima el modelo estructural. Esto quiere decir
que el proceso se repetira al menos dos veces, uno para el diagrama de covarianza
y otro para el diagrama causal. Por ltimo, todas las opciones abordadas se pueden
realizar desde el ment de iconos que se ubica en la parte izquierda de la ventana de
diseno; para saber qué accion realiza cada uno, solo hay que posicionar el puntero
sobre ellos (ver Figura 5.2).

5.3. Configuracion de parametros para valoracion de un modelo
en el software AMOS
Antes de valorar la identificaciéon de un modelo se deben establecer los parametros
de estimacion en el software Amos. Este procedimiento permite ofrecer valores
relacionados con errores estandar, pesos estandarizados y no estandarizados,
estadisticos ¢, la significancia o valores p, estadisticos de ajuste (absolutos,
comparativos, de parsimonia), coeficientes de determinaciéon (R?), pruebas de
normalidad y valores atipicos, entre otros mas, con los cuales el investigador puede
tomar decisiones respecto a si se debe o no reespecificar el modelo propuesto.

Para configurar la forma en que se van a estimar los parametros en el sofiware
Amos hay que localizar en el ment principal la opcién View, de la cual se despliega
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un menu; se da clic en Analysis Properties, lo que abrird una ventana con varias
pestafias, como se muestra en la Figura 5.16. Por el momento nos enfocaremos en
Estimation 'y en Outpul.

Figura 5.16. Seleccion del método de estimacion

Ty £} Analysis Properties E:} X
Numencai\&as|snap1Pennu|annns Random #| Title |

it | View | Diagram Analyze Tools Plugins Help

8 Interface Properties... Ctrl+l
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- " Generalized least squares
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Parameters... Ctrl+Shift+P € Unweighted least squares
[l Switch to Other View  Ctrl+Shift+R Olotaie!ios st ot iaces
™~ B  Text Output [T chicorrect
C@ Full Screen 1 € Asymplotically distribution-free

G e |
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Fuente: Elaboracion propia a partir del software IBM SPSS AMOS 24.

En la pestana Estimation (Figura 5.16) aparecen las diferentes técnicas o algoritmos
de estimacion que Amos aplica, entre ellos, Maxima verosimilitud (Maximum
likelihood), Minimos cuadrados generalizados (Generalized least squares), Minimos
cuadrados no ponderados (Unweighted least squares) y Asintéticamente libre de
distribucion (Asymplotically distribution-free). La seleccion dependera de varios factores,
aunque el mas aplicado es el de Maxima verosimilitud, ya que es capaz de proveer
convergencia aun presentando los datos ligeras desviaciones en su distribucién
normal (Bentler, 1995); no obstante, es recomendable cumplir con los supuestos de
normalidad multivariante establecidos, asi como contar con un adecuado nimero
de observaciones, situacién similar para el de Minimos cuadrados generalizados.

Por su parte, el método de Minimos cuadrados no ponderados se orienta a la
estimacion de variables categoricas, mientras Asintoticamente libre de distribucion
puede aplicarse en casos donde la falta de normalidad extrema esté presente, pero
exige para ello un gran ntmero de observaciones (N >= 500). Para mas detalles
se puede revisar el trabajo de Brown (2006). En nuestro ejemplo ilustrativo se
selecciond el de Maxima verosimilitud, ya que las observaciones cumplen con lo
establecido para el mismo.

La pestana Output (Figura 5.17) muestra las diferentes opciones de salida
que pueden ser solicitadas (Indices de ajuste, Pesos de regresion, Coeficiente de



determinacion, Efectos indirectos, Directos y totales, Diagnostico de normalidad,
Modificacién de indices y umbrales minimos para su modificacién), pero la eleccién
queda a criterio o necesidad del investigador. Después de hacer la seleccion se deben
cerrar las ventanas de ambas pestafias, quedando con ello configurados y listos los
parametros de estimacioén que se ocuparan, ya sea para el modelo de medida o para
el estructural.

Figura 5.17. Selecciéon de principales salidas para valorar un modelo en AMOS

|¢F2 Analysis Properties ? >3

\Esnmauon\mmnBoolsuap|Psmu|anons Random #| Title |

|
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| ™ Factor score weights
| * Los indices de ajuste
I™ Covariances of estimates *  Pesos de regresion estandarizados — no
| estandarizados
[~ Sample moments [~ Corelations of estimates ¢ Coeficiente de determinacion
‘ *  Efectos indirectos
[ Implied moments * Directos y totales
| * Diagnoéstico de normalidad
T *  Modificacién de indices y umbrales
| minimos para su modificacion.
[ Residual moments [ Observed information matrix
i
| [ odticaton incices ] |l107 Thtoshold o moalﬁcanonl

Fuente: Elaboracion propia a partir del software IBM SPSS AMOS 24.

Para ejecutar lo configurado se debe dar clic en la opcién Analyze del ment principal,
luego en Calculate Estimates; enseguida se comienzan a correr los calculos de las
opciones seleccionadas. El alcance de este proceso se podra visualizar con la opcién
View del ment principal (dar clic) en el Zext Output del subment, como se muestra en
la Figura 5.18. Si todo se realiz6 correctamente, se desplegard una ventana como la
que se observa en la Figura 5.19, en la cual, a través del mena que se muestra a la
izquierda, se tendra acceso a los diferentes resultados (panel derecho de la ventana)
que presenta el soflware.
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Figura 5.18. Pasos para visualizar ventana de principales resultados en AMOS
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Fuente: Elaboracion propia a partir del software IBM SPSS AMOS 24.
Figura 5.19. Ventana de resultados obtenida mediante AMOS
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Fuente: Elaboracion propia a partir del software IBM SPSS AMOS 24.

5.4. Evaluacion del modelo de medida

Para evaluar el modelo de medida el investigador tuvo que transitar de un analisis
factorial exploratorio -en el cual se probaron las variables que posiblemente
estimarian un constructo(s) o factor(es) especifico(s)- a un proceso de analisis
confirmatorio (CFA), donde se conocen o se controlan las variables (indicadores)
que van a medirlo(s). La razén principal por la cual es conveniente realizar la
valoracion de un CFA es por su capacidad de evaluar si en realidad un constructo
medido refleja al constructo latente tedrico. Para ello, el investigador debe analizar
la fiabilidad del constructo, la validez convergente (comprobar la unicidad del



conjunto de indicadores que lo conforman) y la validez discriminante (comprobar
que las variables generadas no muestren relacién con otras dentro del modelo).

La fiabilidad se obtiene de la valoraciéon de las cargas factoriales o
ponderaciones obtenidas por sus indicadores, asi como por la consistencia interna
del constructo. La validez convergente puede ser generada a partir de los valores
conseguidos por el coeficiente denominado Varianza Extraida Media (AVE). La
validez discriminante se evalta mediante los criterios de Fornell y Larcker de 1981,
el analisis de cargas cruzadas o la prueba Heterotrait-monotrait (HTMT).

El primer paso para la revision de un modelo de medida serd valorar las
cargas factoriales estandarizadas de sus indicadores. Para ello, el investigador podra
tomar como criterio que los valores alcanzados deberan ser mayores o iguales a
0.5, considerando que lo ideal es que sean superiores a 0.7 (Hair et al., 2014); de
lo contrario, se debe analizar la posibilidad de eliminar al indicador. Lo anterior
se obtendra de la seccion Estimate que se muestra en la ventana de la Figura 5.20.

Figura 5.20. Obtenciones de valores estandarizados para las cargas de indicadores.
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Fuente: Elaboracion propia a partir del software IBM SPSS AMOS 24.
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Dando clic sobre esta opcién se mostraran los resultados de los diferentes estimados
calculados, por ejemplo, pesos de regresion estandarizados y no estandarizados, valores
de covarianza, de correlaciones, de varianzas y de correlaciones multiples cuadradas.

No obstante, para determinar si los indicadores cumplen con los valores
de las cargas factoriales estandarizadas hay que dirigirse a Standardized Regression
Weights, donde los resultados requeridos se despliegan en forma de tabla, tal como se
observa en la Figura 5.20. Para el ejemplo, se puede notar que todos los indicadores
cumplen con lo establecido (cargas estandarizadas mayores a 0.707) y que ademas
fueron significativas. Pero en caso contrario, se recomienda renunciar a ellos si esto
mejora la fiabilidad compuesta del constructo (Henseler et al., 2009).

Por otra parte, para evaluar la fiabilidad del constructo se debera aplicar el
criterio de alfa de Cronbach, tomando como referencia las siguientes escalas: de 0.80,
satisfactorio para investigaciones en etapas avanzadas, y de 0.70 para investigaciones
en etapas iniciales (Nunnally & Bernstein, 1994), mientras que valores por debajo
de 0.60 indican una falta de fiabilidad. Otra alternativa es el Indice de fiabilidad
compuesta (F), donde valores de 0.60 a 0.70 son aceptables en investigaciones
exploratorias, mientras que de 0.70 a 0.90 son 6ptimos (Henseler et al., 2009).

La estimacion de la validez convergente se puede realizar mediante el calculo
delavarianzamedia extraida (AVE), donde el valor minimo aceptado esde 0.5 (Fornell
& Larcker, 1981). Mientras que la validez discriminante puede ser comprobada, en
un primer término, con la comparacion del AVE y las correlaciones al cuadrado
de cada constructo, de forma que el AVE, al ser superior a las correlaciones al
cuadrado, comprobaria la validez discriminante (Fornell & Larcker, 1981; Raykov
& Penev 2010). También puede ser evaluada a través de la nueva metodologia de
Henseler et al. (2015) denominada heterotrait-monotrait ratio of correlations o HTMT.

AMOS, hasta la version 24 (4ltima revisada), no incluye por defecto todas
las estimaciones mencionadas, por ello, la mayoria de los investigadores utilizan
softwares independientes para realizarlas de una manera mas eficiente y rapida.
No obstante, en el presente libro se utilizaran nuevos complementos y estimados
(plugins) que investigadores han desarrollado para compensar las limitaciones del
AMOS, los que pueden ser descargados en http://statwiki.kolobkreations.com/
index.php?title=Plugins, donde también se encuentran los tutoriales que explican su
instalacion para las diferentes versiones del soflware AMOS, necesario para realizar
lo que a continuacién se expone.

Larutapara obtener la fiabilidad compuesta, el AVE y la validez discriminante
de los estimados antes mencionados es: en el menu principal dar clic en plugins,
lo que despliega un subment; seleccionar y dar clic en Validity and Relability Test.
Enseguida se abrird una ventana del navegador, como se observa en la Figura 5.21,



con los resultados obtenidos para la fiabilidad compuesta (CR), el AVE (validez
convergente) y para la valoraciéon de la validez discriminante utilizando el criterio

de Fornell y Lacker de 1981.

Figura 5.21. Ventana de resultados para la validez convergente y discriminante.

@ MasterValidity.html 3 + References
" Significance of Correlations:
C @ Archivo | C/Ejemplo%20ilustrativo/MasterValidity.html Tp<0.100
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Inovacion | 0.941 1 0.728 | 0.412 0.944 Qi539%%* ‘—10.853

Realizada | 0.873 1 0.697 | 0.412 0.881 0.498%** | (.642%%* 0.835

Fuente: Elaboracion propia a partir del AMOS Plugin de Gaskin y Lim (2016).

Para calcular la validez discriminante a través del nuevo método HITMT los pasos
a seguir son: ir a la opcion plugins en el ment principal y luego dar clic en HTMT
Analysis, esto hara que el programa realice un proceso que abrird una nueva
ventana con los resultados obtenidos y mostrara sugerencias a seguir en caso de
no obtener los valores deseados. En el ejemplo se puede apreciar que el modelo
de medida cumple con los criterios solicitados por la validez convergente y por la
validez discriminante, destacando que este tltimo fue evaluado tanto con el criterio
de Fornell y Larcker de 1981 (Figura 5.21) como por el de HTMT (Figura 5.22).

Figura 5.22. Ventana de resultados para la validez discriminante mediante el método HTMT
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Science, 43 (1), 115-135.
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Fuente: Elaboracion propia a partir del AMOS Plugin de Gaskin y James (2019).
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Por dltimo, se debe comprobar que el conjunto de datos no presente sesgos
originados por la aplicacién de métodos tinicos o comunes externos a ellos que
provienen de una misma fuente (p. ej., una encuesta en linea) (Podsakoff et al., 2003);
para ello se pueden realizar algunas de las siguientes pruebas: prueba de factor
unico de Harman (actualmente ya no es ampliamente aceptada y se considera un
enfoque obsoleto e inferior), método de la latente de factor comutn o el método de la
variable marcador. No obstante, su desarrollo y explicacion mediante herramientas
informaticas quedan fuera del alcance del presente libro.

5.5, Evaluacion del modelo estructural

La explicacién de como evaluar un modelo de ecuaciones estructurales con el
software AMOS la hemos dividido en dos partes, una enfocada a la valoracion de los
criterios de calidad del modelo (estimacién del ajuste del modelo) y otra relacionada
con la interpretacion de los resultados obtenidos a través de los coeficientes de
determinacién R? valores beta y significancia de las rutas path propuestas.

5.5.1. Valoracion de criterios de calidad

La valoracién de la calidad de un modelo se realiza a través de los llamados
Estadisticos de bondad de ajuste, los cuales, de acuerdo con la literatura, se agrupan
en tres categorias: los que permiten estimar el ajuste absoluto, los de ajuste relativo,
incremental o de comparacion, y los que valoran el ajuste de parsimonia. Sin
embargo, ninguna medida o categoria por si sola puede proporcionar los datos
requeridos para evaluar un modelo SEM; por ello, Hu y Bentler (1999) recomiendan
combinarlas. La Tabla 5.1 muestra las categorias mencionadas, sus estadisticos mas
utilizados y los limites criticos sugeridos para ellos.

Tabla 5.1. Tipos de bondad de ajuste, sus estadisticos y criterios de referencia

Tipo Estadistico Abreviatura Criterio
Ajuste absoluto
Chi-cuadrado x? Significaciéon > 0.05
Indice de bondad de ajuste GFI >=0.95
Raiz del residuo cuadratico medio RMR Proximo a 0
Raiz cuadrada media del error de aproximacion RMSEA < 0.06

Ajuste comparativo/incremental

Indice de ajuste comparativo CFI >=0.95
Indice de bondad de ajuste corregido AGFI >=0.90




Continta Tabla 5.1

Tipo Estadistico Abreviatura Criterio
Indice de Tucker-Lewis TLI >=0.90
Indice de ajuste normalizado NFIT >=0.90
Indice de ajuste incremental IFI >=0.90
Ajuste parsimonioso
Corregido por parsimonia PNFI Proximo a 1

Razoén Chi-cuadrado / grados de libertad CMIN/gl 1<>3

Fuente: Elaborado a partir de Byrne (2001), Hooper, Coughlan y Mullen (2008).

Para obtenerlos del sofiware AMOS previamente se debe haber configurado la
forma en que se van a estimar los parametros (ver punto 5.1.2). Luego, ubicar en
el menu principal la opcion Analyze y dar clic, después en Calculate Estimates del
menu desplegable; enseguida se comienzan a correr o ¢jecutar los calculos de las
opciones seleccionadas.

El alcance del proceso se podra conocer con la opciéon View del ment principal
(dar clic) y dentro del submen elegir Zext Output, como lo ilustra la Figura 5.18. Si los
procesos se realizaron correctamente, se desplegara una ventana similar a la que se
muestra en la Figura 5.23, en la cual se tiene acceso a los diferentes resultados (panel
derecho de la ventana), los cuales son muy completos y detallados. No obstante, solo
nos enfocaremos en la seccion Model Fit (ajuste del modelo); para ello, dar clic sobre ésta.

Figura 5.23. Ventana de resultados con los estadisticos bésicos de ajuste
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Fuente: Elaboracion propia a partir del software IBM SPSS AMOS 24.
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Para su interpretacion, basta con tener en cuenta los criterios especificados en
la Tabla 1. De acuerdo con el ¢jemplo ilustrativo, se puede ver (Figura 5.22) que
presenta un ajuste adecuado (y*= 73-720; p = 0.20; CMIN/DF = 1.445; RMR = 0.44;
GFI = 0.919; CFI = 0.978; RMSEA = 0.59; PClose = 0.287). De no haber sido asi,
se tendrian que examinar los indices de modificacion, puesto que dan informacion
de los parametros individuales y un analisis detallado de los residuos y su posible
reduccion. Pero se debe tener precaucion, pues el investigador puede verse tentado
a sacrificar valor tedrico a cambio de un mejor ajuste; en caso de proceder, se sefiala
que estas acciones deben ir en concordancia con la teoria que lo soporta.

5.5.2. Interpretacion de resultados

Continuando con el analisis de la valoracion del modelo estructural, se debe proceder
a determinar el valor explicativo del modelo. Para ello suele considerarse como
indicador la proporcién de varianza explicada indicada a través del coeficiente de
determinacion (R?). Su calculo se basa en los valores de las correlaciones cuadradas
del valor real y del predicho del constructo dependiente (Rigdon, 2012). El criterio
de aceptacion de éste varia de 0 a 1, por consiguiente, entre mas cerca de 1, mas
sera su nivel de prediccion. Sin embargo, para estimar un valor R? no existe una
guia que permita determinar si es aceptable o no, ya que sera el area de estudio en
cuestion la que establezca los parametros. Pero si se obtiene un poder explicativo
pobre, el investigador deberd analizar la razon de éste; los valores bajos del R? se
presentan cuando el modelo propuesto no incluy6 constructos o factores explicativos
de relevancia, o que los elementos evaluados en el mismo no eran los adecuados o
pertinentes para el contexto aplicado.

Para obtener los valores del coeficiente de determinaciéon (R?) de un modelo
mediante el soffware AMOS se requicre configurar la forma en que se van a estimar
los parametros (ver punto 5.1.2). Para ejecutar lo configurado, se escoge en el ment
principal la opcidn Analyze, luego Calculate Estimates del ment que se despliega. Hecho
esto, se comienzan a correr o ¢jecutar los calculos de las opciones seleccionadas. El
alcance de este proceso se podra visualizar dando clic en View del ment principal y
después en Text Ouiput, como se muestra en la Figura 5.18.

Si todo se realizd correctamente se desplegara una ventana similar a la de la
Figura 5.24, en la cual se mostraran los valores. Mediante el ment desplegable se
puede accesar a los diferentes resultados obtenidos (panel derecho de la ventana),
muy completos y detallados, pero hay que estar atentos a la seccion Estimates, para
encontrar los valores R?. Para ello, dar clic sobre la misma, luego en Scalars y enseguida
sobre Squared multiple correlations. Los resultados se muestran en formato de tabla e
incluyen valores para las relaciones propuestas y para los indicadores, aunque, como



se puede observar, solo nos interesan los primeros. Para el caso del ejemplo ilustrativo
la proporciéon de varianza fue moderado, dado que solo un 47% de la variabilidad
del constructo innovacién fue explicado por sus variables precedentes.

Figura 5.24. Ventana de resultados obtenidos para el coeficiente de determinacién (R?)
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Fuente: Elaboracion propia a partir del software IBM SPSS AMOS 24.

Finalmente, resta analizar la estimaciéon de las rutas o coeficientes path entre las
variables del modelo estructural y su significatividad, puesto que son los que se van
a necesitar para testear las hipétesis planteadas. Para obtenerlos se deben seguir
los mismos pasos que para el coeficiente de determinacion, tal como se muestra en
la Figura 5.25, pero en esta ocasion sélo hay que dar clic en Estimates; el resultado
se puede visualizar en el panel derecho de la ventana en la seccion Standardized
Regression Weights.
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Figura 5.25. Resultados de la magnitud vy significacién de los coeficientes path
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Fuente: Elaboracion propia a partir del software IBM SPSS AMOS 24.

La tabla que contiene esa seccién muestra los valores beta () obtenidos para cada
relacion pintada en el modelo. Para una adecuada interpretacion de los datos hay
que tener presente que los coeficientes path son valores estandarizados que indican
la fuerza de las relaciones entre las variables dependientes e independientes, por
lo que pueden oscilar entre -1 y +1; entre mas se acerquen a la unidad positiva,
mas fuertes seran las relaciones y, por el contrario, entre mas se aproximen a 0, las
relaciones seran mas débiles (Johnson et. al, 2006).

Para determinar su nivel de significatividad se verifican los datos de la seccion
Regression Weights (Figura 5.25), prestando atenciéon a los valores de las columnas
Solucion estandarizada (S.E., solution standardized), Valores criticos (C.R., ¢ritical ratio)
y Significatividad (valor P). Para determinar si lo obtenido es estadisticamente
significativo se debe comparar con un valor critico, el cual puede ser medido a
través de la prueba de una o la de dos colas. Para el caso de una cola, un valor ¢
de 1.28 equivale a un nivel de significaciéon de 10%, uno de 1.65 a 5% y de 2.33 a
1%. Para una de dos colas, un valor ¢ de 1.65 equivale a un nivel de significacion de
10%, uno de 1.96 a 5% y uno de 2.57 a 1%.



Como se puede observar en la Figura 5.25, las tres relaciones del ejemplo
ilustrativo fueron aceptadas, puesto que en la relacion entre la variables potencial y
realizada el valor beta alcanzado fue de 0.498, con un nivel de significacion de p <
0.001 (***), siendo ademas la mas alta de las tres. Para la relacion entre la variable
realizada y el constructo innovacién el valor obtenido fue de 0.497, con un valor p
= 0.004, y la relacion entre potencial e innovacion alcanzoé un coeficiente de 0.291,
pero altamente significativa (p < 0.001).
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Capitulo 6. Modelado de ecuaciones estructurales basado
en la varianza

6.1. Introduccion

Hasta la década de 1960 no existian los métodos de investigacién con base en la
inferencia estadistica y herramientas de segunda generacién. Sin embargo, en
tiempos posterioresla tecnologia de lainformacién ha aportado avances significativos
para el estudio de grandes cantidades de datos, incluso Hair et al. (2014) indican
que las barreras metodoldgicas ya no son un obstaculo para investigadores que
buscan evidencia con base en sus trabajos empiricos. En la actualidad, las técnicas
de investigacion del siglo XX para el andlisis de datos en las ciencias sociales y
administrativas estan quedando en el olvido; herramientas como regresion simple,
chi cuadrada, media aritmética, entre otras, solo se emplean como auxiliares, porque
hacen uso de la correlacién en lugar de una matriz de varianzas o covarianzas, ya
que estas ultimas evaltan si un item es confiable en su medicién (Chin et al., 2003).

El analisis multivariante y los modelos causales han surgido, de acuerdo a
Barclay et al. (1995), para: i) permitir la evaluacion de las propiedades de medicién
de constructos en ambientes diversos, #) manejar explicitamente la medicion
del error, ) proporcionar beneficios fundamentados en esos andlisis estadisticos
superiores, no disponibles en las herramientas de primera generacién, como son el
analisis de componentes principales, analisis claster, ANOVA, MANOVA, regresion
multiple o correlacion canénica. Muchos de estos nuevos productos han favorecido
principalmente a la mercadotecnia, la administracién de empresas, la economia y
los sistemas de informacién computacionales.

Con las nuevas herramientas de segunda generacion, como el Modelado
de Ecuaciones Estructurales (Structural Equation Modeling - SEM), es posible que los
investigadores puedan examinar modelos complejos, que miden por medio de
variables multiples y que no solo evaltan la causalidad, sino que van mas alla, en
busca de la prediccién, tan atil en el mundo organizacional globalizado, con el
apoyo de las tecnologias de la informacion.

SEM es una de esas técnicas multivariantes que surge de la combinacion
de dos enfoques: la linea econométrica, que se orienta a la prediccién, y la
perspectiva psicométrica, que modela constructos latentes (no observados) que
son indirectamente inferidos de diversas medidas observadas (items o variables
manifiestas), lo que proporciona flexibilidad a la teoria del modelo. Dentro de las
principales caracteristicas del SEM, destacan:

* El uso de estandares de alta calidad para el analisis estadistico (Bagozzi y Fornell,
1982), que pretenden ayudar a enlazar datos y teoria de una manera flexible e
interactiva (Fornell, 1982).
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e Analiza en forma simultinea variables tedricas no observables, el criterio
multiple, constructos predictores y la utilizacion de las técnicas de una manera
confirmatoria mas que exploratoria.

* Considera el modelo propuesto como verdadero y busca la mejor estimacion
de parametros.

* Los modelos estadisticos festados son descritos en forma grafica y lenguaje
sencillo.

* La replicacion de la investigacion se vuelve facil, tomando en cuenta las matrices,
tablas y otros datos generados en el estudio.

¢ Facilita la valoracion de las mediciones multiitems en cuanto a la confiabilidad,
validez y dimensionalidad (Diamantopoulos y Winklhofer, 2001).

¢ Permite el modelado de analisis path estandarizado con variables latentes.

* Es mas util cuando se pretende dar validez a un modelo de investigacion, en

lugar de buscar un modelo adecuado.

Asi también, Fornell (1982) indica que el andlisis multivariante destaca los elementos
acumulativos del desarrollo de la teoria, aceptando conocimiento a priori que es
incorporado en el analisis empirico y puede crearse de la teoria, de hallazgos
empiricos o del disefio de la investigacion. Se asume que la varianza y covarianza
de los constructos independientes también son estimados, a diferencia del andlisis
de primera generacion, que considera solo datos conocidos.

Una técnica derivada del SEM basada en las varianzas es la de Minimos
Cuadrados Parciales (Partial Least Squares — PLS), cuyo objetivo es la prediccion de
las variables latentes; se apoya en el analisis de componentes principales y en la
estimacion de minimos cuadrados ordinarios (Cepeda y Roldan, 2004). Asi mismo,
es una herramienta para la comprobaciéon de modelos complejos en las ciencias
socialesy enlaadministracion, donde los constructos no son observables directamente
(por ejemplo: satisfaccion, toma de decisiones, imagen organizacional, uso de los
sistemas de informacion, entre otros), que nace principalmente en el campo de la
mercadotecnia y que ha ido mejorando a través de los afios en el desglose de sus
resultados, debido a las criticas recibidas en forma de retroalimentacién.

Nomograma de PLS

Los constructos son abstracciones de la realidad y de la teoria que no son captados
directamente, es decir, su estimacion es con base en una serie de items (variables
manifiestas) que buscan medirlo que elinvestigador requiere. Después de su validacion
se convierten en variables para un proyecto en particular, lo que es realmente tutil
en los andlisis de datos. Para Rigdon (2012), los constructos en un modelo son sélo



proxies cuyo objetivo es la modelizacion proyectada, por lo que existira una brecha de
validez entre los conceptos tedricos y estos proxies. Los constructos se representan en
el nomograma a través de circulos, ovalos o hexagonos (compuestos).

Para la operacionalizacion del SEM es necesario el nomograma de PLS, por
ello Barclay et al. (1995) explican los conceptos esenciales:

a. Constructo tedrico, variable latente o no observable. En el nomograma se
representa con un circulo. Conocidos también como exdgenos (§), que proceden
como variables predictoras o causales de constructos enddgenos (1). Un constructo
exogeno se asocia con una variable independiente (X) y un endégeno se relaciona
con la idea de dependiente (Y).

b. ftems (indicadores), variables manifiestas u observables. Se simbolizan en
el grafico por medio de cuadrados y existen de dos tipos:

« ftem formativo: involucra que el constructo se exprese como una funcién de
los items, un causante o predecesor del constructo; es decir, son variables observadas
que causan una variable latente (Diamantopoulos y Winklhofer, 2001).

o ftem reflectivo: los items observados son expresados en funcion del
constructo, en otras palabras, que reflejan o son manifestaciones del constructo
(Sellin, 1995), lo que explica la varianza (Fornell y Bookstein, 1992).

Por lo anterior, los modelos de investigacion utilizados en PLS reciben el
nombre de nomogramas, que son una representacion grafica de las relaciones
entre las variables dependientes e independientes establecidas en forma hipotética,
las cuales son de importancia por su facilidad de lectura e interpretaciéon de los
resultados obtenidos en los analisis realizados por el investigador.

Las flechas del nomograma manifiestan las relaciones supuestas, a comprobar
entre los constructos, y éstos a su vez con los items asignados tedricamente. Hasta hoy,
las flechas son exclusivamente unidireccionales, lo que se interpreta como un tipo
de causalidad, donde un constructo independiente X manifiesta un efecto positivo/
negativo sobre una variable dependiente Y, pero no realiza andlisis de Y sobre X.
No obstante, se espera que en el corto tiempo, con el desarrollo de PLS consistente
(PLSc), se permita establecer relaciones en ambas direcciones en forma simultanea.

Otro elemento dentro del nomograma es el error (C), siempre presente en
todo andlisis estadistico de alto impacto; es representado en PLS como la varianza
no explicada cuando se estima un modelo de investigaciéon. A continuacion, se
presenta la simbologia de los elementos que forman parte de un nomograma:

* x: Variables x (formativas), medidas o mejor conocidas como items formativos.
¢ y: Variables y (reflectivas), medidas o mejor conocidas como items reflectivos.

* b: Coeficiente de regresion simple entre § y 1, también llamado coeficiente path
estandarizado (f3).
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* 8: Residuos provenientes de las regresiones.

¢ &: Términos de error.

* C: Residuo en el modelo estructural.

* 11: Pesos de regresion (solo items formativos).

* A: Cargas (solo items reflectivos).

* &: Constructo exbgeno o predictor o causal (independiente).

* 1: Constructo endogeno (dependiente).

La Figura 6.1 presenta graficamente los simbolos y conceptos descritos previamente
y utilizados en el desarrollo de un modelo en PLS-SEM.

Figura 6.1. Configuracién para PLS-SEM

01— X, —€

O — Xo €

dq—» Xq +—E&q

Fuente: elaboracion propia

6.2. Fundamentos de Minimos Cuadrados Parciales (PLS)

El modelado PLS fue desarrollado por Herman Wold, mentor de Karl Joreskog,
fundador de SEM, con el propésito de mostrar las condiciones presentes en las
investigaciones de las ciencias sociales, las que incluyen a las del comportamiento.
El objetivo de PLS es la prediccion de las variables dependientes, en un esfuerzo por
maximizar la varianza explicada de las variables independientes (en ambos tipos de
variable pueden ser latentes o manifiestas), por lo que sus parametros estan basadas
en la idea de empequeniecer las variables residuales de las variables endogenas
(Cepeda y Roldan, 2004); por su parte, Wold (1980) sefiala que la meta de PLS es
manifestar las condiciones teéricas y empiricas en la investigacion social, donde son
habituales las teorias poco consolidadas y escasa informacion disponible.

A esta modelizacion también se le conoce como flexible (soff modeling), al
no realizar suposiciones relativas a niveles de medidas, distribucién de datos
y el tamano de la muestra (que puede ser pequena o mediana; no obstante, es
un tema a tratar con mucho cuidado), y su algoritmo consiste en una secuencia
de regresiones en términos de vectores de peso (Henseler et al., 2009) que,
obtenidos en la convergencia, satisfacen las ecuaciones de punto fijo. De esta
manera, en las ciencias sociales PLS no requiere forzosamente una normalidad



en los datos ni que los items sean independientes unos de otros (Chin, 2010);
asi mismo, evita dos problemas serios (Fornell y Bookstein, 1982): 7) soluciones
inadmisibles o inapropiadas (ejemplo: estimaciones negativas de la varianza de
los items y correlaciones mayores a 1), y #) indeterminacion de factores, al definir
explicitamente los compuestos (variables latentes) y con ello la disponibilidad de las
puntuaciones de dichas variables latentes.

Desde su aparicién, PLS ha cambiado para bien la forma de validar los
constructos y el modelo de investigaciéon. Sus multiples bondades han sido la
principal causa de su aplicacién porque, sin duda, el nimero de constructos
formativos y reflectivos que se manejan es un elemento clave y base para la eleccion
de una herramienta estadistica, en la que el investigador debe especificar qué items
son los asociados con cada constructo y proponer una direccion causal para las
relaciones entre ellos (Fornell y Larcker, 1981; Barclay et al., 1995).

El algoritmo PLS basico, como lo sugiere Lohmoller (1989), incluye las
siguientes tres etapas:

* Etapa 1: la estimacion iterativa de las puntuaciones de las variables latentes
consiste en un procedimiento de 4 pasos, que se repite hasta que se obtiene la
convergencia o se alcanza el nimero maximo de iteraciones.

* Etapa 2: estimacion de pesos/cargas externas y coeficientes path estandarizados.
* Etapa 3: estimacion de los parametros de localizacion.

Algunas de las principales caracteristicas y ventajas de PLS se resumen a
continuacion:

* Analiza constructos multiitems con direccion directa e indirecta.

* No define valores minimos en la escala de medida, que puede ser nominal,
ordinal, por intervalos o ratios (Sosik et al., 2009); no obstante, es preciso
mantener cierta precaucion con las variables dependientes.

* Lstima modelos complejos y errores con procedimiento de remuestreo
(bootstrapping) (Chin et al., 2003).

*Barclay et al. (1995) lo recomiendan para la definicion de modelos de
investigaciéon que induzcan hacia la prediccién, en busca del desarrollo de una
nueva teoria.

* Para el tamafio de la muestra se han mencionado algunas bases erréneas que
sugerian que con 30 casos es suficiente. Es preciso encontrar otras maneras
de determinarla, y para ello se reconoce que su tamano muestral no es de
dimensiones adecuadas para asegurar su potencial.

* Impide dos problemas graves: las soluciones inadmisibles y la indeterminacién
del factor (Fornell y Bookstein, 1982).

* Estima los modelos path, que comprenden constructos latentes que son medidos
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indirectamente por los maltiples items (Mathieson et al., 2001).

* Ajusta simultaneamente el modelo estructural y de medida.

Permite el uso de items formativos y reflectivos, sin problema de identificacién
(Chin, 2010).

* Es aplicable cuando la intencién es la basqueda de informacion y la teoria no
esta totalmente desarrollada (Fornell y Bookstein, 1992).

* Analiza cada item de manera separada y cada uno puede variar la cantidad de
impacto en la estimaciéon del constructo (Chin et al., 2003), por lo tanto, items
con relaciones pobres contienen pesos bajos.

* Se busca mas la idea de predictibilidad que de causalidad.

* Las estimaciones de PLS se dirigen hacia los parametros reales de la poblacion
por medio del incremento del nimero de items y del tamafio muestral (Chin et
al., 2003).

* Los datos no necesariamente cuentan con una distribuciéon normal o modelo
especifico para testar.

Indudablemente, es un hecho la generalizacion de la utilizacién de PLS a nivel
mundial; desafortunadamente muchos tienen ideas erréneas de lo que realmente
es esta herramienta estadistica. Rigdon (2016) expone los argumentos incorrectos
para su uso o rechazo:

* Argumentos incorrectos para apoyar su uso: permite muestras pequenas,
distribucion de los datos no normales, presencia de indicadores formativos y solo
aplicado a investigacion de caracter exploratorio.

» Argumentos incorrectos para rechazar su uso: estima con sesgo los parametros,
no modela variables latentes (no es SEM), no cuenta con medidas de ajuste del

modelo y no esta libre de los errores de medida.

A fin de diferenciar y separar los valores de los items utilizados en PLS y proporcionar
un orden a los indices, la modelacion se realiza en dos etapas: Modelo de Medida y
Modelo Estructural, que se presentan en los siguientes apartados.

6.2.1. Modelacion PLS en el Modelo de Medida
Analiza si los constructos estan medidos correctamente por medio de los items
(variables) observados. Su analisis es a través de los atributos de validez (medir lo
que se pretende medir) y fiabilidad (resultados estables y consistentes en mediciones
repetidas). Asimismo, esta etapa implica el analisis de la ¢) fiabilidad individual del
item, #z) la consistencia interna, @) la validez convergente y w) la validez discriminante.
El Modelo de Medida representa las relaciones epistémicas que describen la
relacion entre una variable latente y sus items al mostrar como se mide el constructo



por medio de un conjunto de items (Roldan y Cepeda, 2017). Dichos items pueden
ser reflectivos, formativos o compuestos y su fundamentacion debe considerarse con
base en la naturaleza del constructo (Henseler, 2017). Si se estudian:
* Constructos comportamentales (behavioral constructs). Se organizan como modelos
de factor comun (items reflectivos) y st ademas se cuenta con items causales o
formativos se puede aplicar el modelo de medida causal-formatwo. Ejemplo: actitud
de consumidores.
* Constructos de disefio o artefactos (design constructs). Se modelan como
compuestos o componentes (composite models) que son justificados tedéricamente.
Ejemplo: eficiencia administrativa, compuesta de ahorro en costos, imagen

corporativa y atraccion de clientes.

La Figura 6.2. muestra en detalle los tipos de items que se utilizan en el desarrollo
de un analisis con PLS.

Figura 6.2. Tipos de Modelo de Medida

Ttems reflectivos Compuestos Items formativos

Xi=A; ¢ £+ € =W o X, + W, o X, + W,e X, E=Wio X+ W, oXot Wie X, +§
Ko=A, ¢ £+
Xs=2; o &+ €

Fuente: Henseler, Ringle y Sarstedt (2016a).

El Modelo de Medida, en general, se divide en tres formas de operar y que al final
seran la pauta principal para realizar los analisis pertinentes. Se ilustran en la figura
6.2. y enseguida se describe su proceso de uso.

a. Modelo de Medida Reflectivo (Modelo de Factor Comun)
En el nomograma las flechas indican una direccion del constructo hacia los items.
En este modelo se sostiene que la varianza de un conjunto de indicadores (X)) esta

explicada por un constructo (el factor comtin) (§) y sus errores (g,) siempre presentes

(Roldan y Cepeda, 2017); del mismo modo, se asume que los errores (¢, que cada
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item/medida posee no estan relacionados con otros constructos o variables o con
errores en el modelo. Como se ha establecido, la variable latente no se encuentra en
algtin problema o fenémeno social, solo se apoya en las correlaciones de sus items;
por tal motivo comparten un tema o problema comuan que se espera correlacionen.
Al ser un constructo no observable directamente, sus items pueden intercambiarse
o eliminarse/modificarse mientras muestren los valores minimos aceptados, no
habiendo alteracion en el significado del constructo bajo analisis.
Ejemplos: Constructo: Uso de Computadoras

* Cuento con las habilidades necesarias para operar una computadora.

* Obtengo el mejor provecho de la informacién proporcionada por la computadora.

* La computadora es una herramienta en mi vida laboral.

b. Modelo de Medida Formativo (Modelo de Indicadores Causales)
En el nomograma la direccion de las flechas ocurre de manera contraria a la medida
reflectiva, es decir, en el formativo las flechas van de los items hacia el constructo. En este
modelo se sostiene que la varianza de un constructo (§) esta explicada por un conjunto
de items (x) y su término de error (9); este ultimo elemento indica que el constructo
no ha sido completamente medido y evaluado por sus indicadores, que no se espera
que estén correlacionados. De la misma forma, los items se pueden referir a diferentes
temas y eliminar uno o mas, lo que incrementa el error del constructo en su conjunto;
por lo tanto, los andlisis de confiabilidad y consistencia interna no son necesarios
para esta relacion de item-constructo, solo es un requisito atender la aparicion de la
multicolinealidad. Posteriormente se detallan los indices basicos para su evaluacion.
Ejemplo: Hornear un pastel

* Cuento con la harina suficiente para hacer un pastel.

* La mantequilla proporciona mejor sabor a los pastelillos.

* El horno cuenta con diferentes niveles de coccion.

* Los huevos para batir son de calidad comprobada.

* La levadura posee las caracteristicas de esponjar sin quemar el pastel.

* El azacar proporciona la dulzura pertinente.

* La leche proporciona la consistencia requerida.

c. Modelo Compuesto (Composite)
Este modelo compuesto en PLS cuenta con la variante de ser estimado de dos
formas (Roldan y Cepeda, 2017):
* Modo A (correlation weights): los items se espera que estén correlacionados,
también se puedan aplicar medidas de consistencia interna (ejemplo: pastel

compuesto de harina, huevos, mantequilla, etc.)

106



* Modo B (regression weights): los items se espera que no estén correlacionados,

representando una idea similar al modelo de medida formativo.

En la Tabla 6.1. se muestra una comparacién de las diferencias de los tres modelos
descritos anteriormente:

Tabla 6.1 Diferencias entre los modelos

Factor Factor comtn (reflectivo) Causal-Formativo Compuesto

Relaciones entre  El constructo causa sus Los items causan el constructo  Los items componen

el constructoy  items el constructo

los items

Patron Se esperan altas No hay razon para esperar que Altas correlaciones
correlacional correlaciones las medidas correlacionen son comunes, pero
esperado entre no requeridas

los items

Validez de la No representa de forma No representa de forma Representa de
puntuacién de la  adecuada al constructo adecuada al constructo forma adecuada al
escala constructo

El error de medida se
considera a nivel de constructo

El error de medida se
considera a nivel de item

Tratamiento del
error de medida

No incluye error de
medida

Consecuencias Incrementa el error de medida

de eliminar un
constructo

Red nomolégica

No altera el significado del
constructo

Se requiere que los
items tengan los
mismos antecedentes y
consecuencias

a nivel de constructo

No se requiere que los
items tengan los mismos

antecedentes y consecuencias

Altera al compuesto
y puede cambiar el
significado

Se requiere que
los items tengan
las mismas
consecuencias

Fuente: Henseler (2017).

6.2.2. Modelacion PLS en el Modelo Estructural

Este modelo es posible subdividirlo en Modelo Interno (inner model), en el cual se
aprecian las relaciones (paths) entre los constructos basados principalmente en una
teoria definida y estructurada claramente o la experiencia ganada por el investigador.
Dichos paths indican como es que se relacionan los constructos planteados. En esta
relacién de constructos se distinguen aquellos definidos como exdgenos (§), que
son predictores o causales de otros constructos en el nomograma, y los constructos
endogenos (1), que son explicados en el modelo (Roldan y Cepeda, 2017). En la
Figura 6.1. se mostré graficamente su representacion en el nomograma de PLS.
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En cuanto al Modelo Externo (outer model), representa las relaciones entre
los constructos y sus items (indicadores) que, igual que en el modelo estructural, se
establecen mediante una teoria de medida, porque se especifica como las variables
latentes se miden, ya sea en Modo A (reflectivas), con el peso de correlacién
(correlation weights) y en la cual las flechas direccionales van del constructo a cada uno
de sus indicadores. O puede ser en Modo B (formativas), medidas con el peso de la
regresion (regression weights), donde las flechas direccionales inician en los items para
terminar en los constructos.

6.2.3. Estimaciones PLS, PLSc y PLSpredictivo

Hasta este punto se ha escrito acerca de PLS tradicional en Modo A para los
constructos reflectivos y Modo B para los formativos, y en ambos casos solo son
aproximaciones (Sarstedt et al., 2016) y adaptados para la modelacién de los
compuestos (composites), donde sus estimaciones estan sesgadas cuando se utilizan con la
modelacion con factores comunes (cargas sobrevaloradas y coeficientes path -relacion-
infravalorados); por lo tanto, surge el PLS Consistente (PLSc) para los Modelos de
Factor Comtn (Modelados Reflectivos) que, de acuerdo a Dijkstra y Henseler (2015),
PLSc hace uso de una correcciéon para generar estimaciones robustas en modelos
donde los constructos subyacentes estan modelados a través de factores comunes.

Sarstedt et al. (2016) determinaron que se produce sesgo cuando se emplea
PLS tradicional (composite) para estimar modelos de factor comun, y con el uso de
SEM, con fundamento en las covarianzas (CBSEM), para estimar modelos basados
en compuestos. De la misma manera, cuando se desconoce la naturaleza de los
datos de un modelo de factor comin o modelo composite es preferible utilizar PLS
tradicional (Roldan y Cepeda, 2017).

Por otra parte, PLS se ha introducido como un enfoque causal-predictivo,
disehado para superar la aparente dicotomia entre explicacion y predicciéon. Sin
embargo, mientras que los investigadores que utilizan PLS-SEM rutinariamente
enfatizan la naturaleza predictiva de sus analisis, el modelo se basa exclusivamente
en métricas disenadas para evaluar el poder explicativo de coeficientes path.
Investigaciones recientes han propuesto PLSpredict, un procedimiento basado en
muestras reservadas que genera predicciones a nivel de caso en un elemento o en
un nivel de constructo (Shmueli et al., 2016; Shmueli et al., 2019).

6.2.4. Tamaiio de la Muestra

Desde su creacion, los investigadores han pensado que PLS se maneja de manera
optima con muestras pequefias, lo cual es un error que puede traer consigo
inconsistencias en los resultados de los andlisis. No obstante, Roldan y Cepeda



(2017) indican que si se pueden hacer estimaciones con muestras pequefias, ya que
el algoritmo de PLS aplica un procedimiento de segmentacion, en donde un modelo
complejo se divide en subconjuntos; sin embargo, dicha pequefiez dependera del
tamano del universo.
Existen diversas formas de obtener el tamaio muestral: ¢) algunos creen que el

25% del universo es adecuado, z) otros usan férmulas matematicas e incluso existen
paginas Web que ayudan a determinar este valor, ) se puede revisar el soffware
G*Power presentado por Faul et al. (2009), @) otros investigadores recomiendan
que la muestra sobrepase los 100 casos que permitan desarrollar el potencial del
soflware PLS y que los resultados sean de una calidad aceptable; de igual modo,
algunos editores de Journals manifiestan que este nimero es una regla no escrita
como primer punto de contacto de aceptar a revision un articulo cientifico, v)
ademas de lo anterior, existe otra manera: en una idea inicial, Barclay et al. (1995)
indican que es preciso encontrar la regresiéon multiple en el modelo propuesto, y
con base en el nomograma determinar cudl es la mayor entre a) el bloque con mas
numero de items formativos, o b) el nimero mayor de relaciones path dirigidos a un
constructo latente dependiente, y con ello aplicar una regla heuristica: el resultado
multiplicarlo por 10 (se recomienda no usar esta regla), y vz) otra forma mas robusta
y precisa, que ademas es una validacién interna, es especificar el tamarfio del efecto
(effect size) por cada relacién presente y al mismo tiempo consultar la aproximacion a
las tablas de potencia de Jacob Cohen de 1988 o las desarrolladas por Green (1991)
(Tabla 6.2):

* Efecto del tamano (¢ffect size) (f2): determina el grado en que el fenémeno bajo

analisis existe en la poblacion objetivo.

* Potencia (power): probabilidad de rechazar correctamente la hipétesis nula

cuando sea necesario.

* Alfa: probabilidad de presentar un falso positivo, la prueba presenta significancia

estadistica cuando no la tiene.

Tabla 6.2. Tamafio de la muestra requerida. Power=0.80, Alfa=0.05

Tamano de la muestra basada en el poder de andlisis

Nuamero de Tamarnio del efecto
Predictores Pequetio Medio Grande
1 390 53 24
2 481 66 30
547 76 35
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Continua Tabla 6.2.

Tamano de la muestra basada en el poder de analisis

Nuamero de Tamano del efecto

Predictores Pequeiio Medio Grande
4 599 84 39
5 645 91 42
6 686 97 46
7 726 102 48
8 757 108 51
9 788 113 54
10 844 117 56
15 952 138 67
20 1066 156 77
30 1247 187 94
40 1407 213 110

Fuente: Green (1991).

6.2.5. Software PLS

La masificacion de PLS fue con el surgimiento de PLS Graph, desarrollado por
Wynne W. Chin de la Universidad de Houston, en Estados Unidos de América.
Hoy en dia existe una amplia variedad de soffwares listos para instalarse, pero
indudablemente el de mayor envergadura y mas usado a nivel mundial, reflejado
en las publicaciones cientificas de alto impacto, es el soffware SmartPLS.

A continuacién se proporciona una lista de los soffwares mas utilizados en
la investigacién cientifica y que cuentan con descargas gratuitas, con algunas
restricciones de operacion:

* ADANCO (https://www.composite-modeling.com/)

* PLSpredict (https://github.com/ISS-Analytics/pls-predict)

* SmartPLS (https://www.smartpls.com/)

* VisualPLS (http://www2.kuas.edu.tw/prof/fred/vpls/)

* WarpPLS (http://www.warppls.com/)

* XLSTAT (https://www.xlstat.com/es/soluciones/funciones/aproximacion-pls)

6.3. Evaluacion de la Modelacion con PLS

PLS se ha caracterizado por la robustez en sus analisis, pero a la vez en su sencillez
para generarlos e interpretarlos. Como se ha dicho, el constructo regularmente se
compone de varios items, que representan cada uno de los aspectos o condiciones
de un concepto o variable. Para ello es necesario distinguir dos:



* Fiabilidad (reliability). Representa la consistencia de un item, que suele ser fiable
cuando se obtienen resultados consistentes (casi iguales) en condiciones parecidas
de investigacion.

* Validez (validity). Indica el nivel con que los items de un determinado constructo
miden en grupo lo que deben medir.

Considerando los dos puntos anteriores, enseguida se detallan los indices basicos
para la evaluacion del Modelo de Medida Estimado en PLS en sus dos versiones:
Modo A (reflectivos) y Modo B (Formativos).

6.3.1. Modelos de Medida Estimados en Modo A (Reflectivos)

* Fabilidad individual del item. Son los items o medidas de las variables observables
(manifiestas) con relacién a sus variables latentes correspondientes. Es valorada
analizando las cargas (A) o correlaciones simples. El item debe alcanzar al menos
un valor de 0.707 (50% de la varianza explicada) (Chin, 1998), implicando que la
varianza compartida entre el constructo y sus items sea mayor que la varianza del
error (Sha’ri y Aspinwall, 2000), pero atin mas estricto (0.8) para investigaciones
basicas; sin embargo, algunos practicantes ¢ investigadores creen que esta regla
heuristica no deberia ser tan severa en las etapas iniciales de desarrollo de
escalas o en contextos diferentes (Chin, 1998). Cuando se obtienen resultados no
satisfactorios en los items de cargas, deben ser eliminados y volver a ejecutar PLS.
e Fiabilidad del constructo (consistencia interna), también conocida como
fiabilidad de la escala, tomando en cuenta que establecer niveles aceptables de
la validacién de los constructos es fundamental cuando se usa SEM. Su fin es
determinar si los items de un constructo lo estin midiendo realmente, debiendo
ser similares sus puntuaciones. Las medidas utilizadas son: ¢) el alfa de Cronbach,
que mide la consistencia interna de los factores basada en el promedio de las
correlaciones entre los items (Nunnaly, 1978), y se requiere un coeficiente superior
a 0.7 para considerarlo bueno, o «) la fiabilidad compuesta (composite reliability),
que algunos autores manifiestan que es mejor que el alfa de Cronbach y por ello
su mayor uso en el mundo. Sobre esto, Fornell y Larcker (1981) argumentan que
han mejorado este indice al encontrar en sus investigaciones un valor minimo de
0.707. Del mismo modo, Nunnally y Bernstein (1994) sugieren un 0.7 como nivel
adecuado para investigaciones tempranas y un 0.8 o 0.9 para investigaciones
avanzadas. En Gltimas fechas se ha utilizado el indicador rho_A de Dijkstra y
Henseler (2015), que también requiere un minimo de 0.7.

* Validez convergente. Considera que un grupo de items esta representado por un
unico constructo subyacente, demostrado con la unidimensionalidad (Henseler et

al., 2009). Analizada por la Varianza Media Extraida (dverage Variance Extracted
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-AVE), que mide la cantidad de varianza que un constructo captura de sus items
relativa a la varianza contenida en el error de mediciéon y debe ser mayor al
cuadrado de las correlaciones entre los constructos, sus valores deben estar por
encima de 0.50 (50% de la varianza del constructo es conformada por sus items
asignados) (Fornell y Larcker, 1981) o el valor de la t-student (statistic) significativo.
Este criterio solo puede aplicarse a items reflectivos.

* Validez discriminante. Con esta valoracion se detecta si un determinado
constructo es diferente a otro dentro del modelo (Barclay et al., 1995). La idea
esencial es que ningtn item de un constructo debe de cargar mas en otro que no sea
el que esta midiendo (deben existir correlaciones débiles entre estos constructos)
y, a la vez, cada constructo debe de cargar mas sobre los items que lo componen.
Existen dos indices para obtener esta valoracion: ) criterio de Fornell y Larcker
(1981), interpretada como la cantidad de varianza que los items proporcionan a
su constructo y que debe ser mayor a la varianza que comparte con otro dentro
de un modelo PLS. Para facilitar este proceso se puede obtener la raiz cuadrada
de AVE (la matriz que se genera proporciona estos valores), que debe ser mayor
a la correlacion entre los constructos (Hair et al., 2019), o ) por el estadistico
HTMT, que representa el promedio de las correlaciones heterotrait-heteromethod
con relacion al promedio de las correlaciones monotrait-heteromethod (Henseler et
al., 2015), que deben ser menores a 0.85. En la Tabla 6.3 estan representados
cinco constructos, y para comprobar la validez discriminante su coeficiente (se
aprecia en la interseccion marcada en negrita) debe ser mayor al resto de los
coeficientes que se encuentran en su fila y su columna (inter-constructo). Y en
la Tabla 6.4. (para HTMT), donde el valor de cada uno de los indices cumple

satisfactoriamente con los valores permitidos.

Tabla 6.3 Ejemplo de Matriz de Validez Discriminante

Constructo Cap Mot Cal TD Sat

Capacitacion (Cap) 0.836
Motivaciéon (Mot) 0.483 0.737

Calidad (Cal) 0.508  0.521  0.808
Toma Decisiones (TD)  0.287 0.398  0.343  0.755
Satisfaccion (Sat) 0.720  0.555  0.494 0.503 0.830

Fuente: Elaboracion propia.



Tabla 6.4 Ejemplo de correlacion de variables: Heterotrait-Monotrait Ratio (HTMT)

A B C D E

460

510 .630

597 589 .600
629 549 615 .848

= O 0O w

Fuente: Elaboracion propia.

6.3.2. Modelos de Medida Estimados en Modo B (Medidas Formativas)

Con la presuncion de que los items formativos no requieren estar correlacionados y

libres de error, de acuerdo con Bagozzi (1994), la evaluacién de fiabilidad y validez

no es aplicable. Por lo anterior, su evaluacion se lleva a cabo en dos niveles (Chin,

2010): item y constructo.

Nivel ftem
* Multicolinealidad. Este concepto se refiere a las interrelaciones lineales que
se encuentran entre dos o mas items formativos. Una alta colinealidad indica
estimaciones inestables, al no poder identificar el efecto de cada item en el
constructo; por lo tanto: 7) aumenta el error estandar y ) estimacion de pesos
errénea, que inclusive puede cambiar los signos. Esta validaciéon se lleva a
cabo por medio de pruebas estadisticas, la mas utilizada es la propuesta por
Diamantopoulos y Siguaw (2006), denominada Factor de Inflacién de la Varianza
(FIV), cuyo valor superior a 3.3 indica alta multicolinealidad; no obstante, pueden
existir factores bajos que no incluyan a todas las variables independientes y, por
lo tanto, no son detectadas por el FIV.
* Pesos (weights) y su significacién. Permite entender la estructura o composicion de
las variables latentes. Los pesos indican la contribucién individual a la formacion
de un constructo, y a medida que aumenta el nimero de items, disminuye la
media de los pesos y por consiguiente pueden existir pesos no significativos. El
maximo valor alcanzable para un indicador formativo es 1/n'2 siendo 7 el
namero de items. Roberts y Thatcher (2009) consideran que no obstante que
un item contribuye poco a la varianza explicada del constructo, se debe incluir,
porque al eliminarlo se elimina una parte del constructo latente.

Nivel Constructo
* Validez externa. Se necesita que exista un grupo de items reflectivos validados
con anticipacién para el mismo constructo. Chin (2010) estima que se realiza

por medio de un modelo de redundancia de dos bloques: ¢) por un lado, para el
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mismo concepto teérico se cuenta con un grupo de medidas reflectivas validadas
y, por otro, un grupo con medidas formativas, y ) la relacién entre los dos
constructos debe ser alta, recomendando que sea mayor a 0.8 para alcanzar la
validez externa (Mathieson et al., 2001). En caso de contar solo con medidas
formativas, considerar lo expuesto para el primer bloque.

* Validez nomoldgica. Requiere disponer del constructo formativo en un modelo
teorico en el lugar donde en analisis pasados estuvo incluido el constructo, pero
de forma reflectiva (Chin, 2010), esperando que se mantengan las relaciones
establecidas, ahora del modo formativo.

e Validez discriminante. Como se ha explicado en el modo reflectivo, lo
discriminante indica el grado en que es diferente un constructo de otro dentro
de un modelo PLS. Para esta valoracion, si las correlaciones entre el constructo
formativo y los demas constructos estan a un valor inferior a 0.7, se entiende que

los constructos son diferentes entre si (Urbach y Ahlemann, 2010).

6.3.3. Evaluacion del Modelo Estructural

a. Valoracion de Colinealidad

Los coeficientes path estandarizados se generan con base en regresiones de
minimos cuadrados ordinarios (OLS), como en una regresion multiple, por lo
que es necesario evitar la multicolinealidad entre las variables que las preceden
y los constructos endégenos; para ello, los valores FIV deben ser menores a 3.3,
de no ser asi, reflejaria un problema importante de colinealidad en el constructo;
por tanto, se debe considerar su eliminacion, fusion de varios o bien la creaciéon
de constructos de orden superior (Hair et al., 2017).

b. Evaluacion del signo algebraico, magnitud y significancia estadistica
de los coeficientes path

Los coeficientes path estandarizados muestran el grado de las relaciones propuestas
entre los constructos, representando las hipotesis planteadas entre ellos.

* Aquella relaciéon que obtenga un signo (+ o -) contrario al establecido en su
hipétesis implica que dicha hipétesis deberd ser rechazada.

* Para la magnitud, los coeficientes path estandarizados indican el nimero de
probabilidad entre +1 y -1. A mayor valor, son mas fuertes las relaciones entre
los constructos vy, por el contrario, cuanto mas se acerca a 0 (cero) es mas débil
la relaciéon y, de acuerdo con la investigacion en la que se esté trabajando, seria
rechazada la hip6tesis (Roldan y Cepeda, 2017).

* La significancia se obtiene por medio del bootstrapping (remuestreo) que indicara st
las relaciones en evaluacioén son significativamente diferentes a cero. Esta técnica

se refiere precisamente a generar muestras aleatoriamente para reposicion de



la muestra original (Hair et al., 2011), que, a la fecha, los expertos sugieren un
valor de remuestreo de 5000. Sus resultados proporcionan valores tales como
los errores estandar, los estadisticos t ({-student) y los intervalos de confianza, que
permitiran en su conjunto agregar un valor mas en la evaluacion de las hipotesis.
En este apartado el indice mas utilizado es el t-student, cuyos valores minimos a
aceptar en un remuestreo de 5000 de una cola (Hair, 2019) son:

t (0.05; 4999) = 1.645, que representa * p<0.05

t(0.01; 4999) = 2.327, que representa ** p<0.01

t(0.001; 4999) = 3.092, que representa *** p<0.001

6.3.4. Otros indices para valoracion en PLS

¢ Coeficiente de determinacién (R?), también conocido como varianza explicada.
Representa una medida de poder predictivo, al proveer un indicativo de la
habilidad de prevision de las variables independientes; es decir, manifiesta la
cantidad de varianza explicada del constructo por su variable predictora. Para R?,
esta dentro de los parametros de la probabilidad que oscile entre 0y 1, y entre mas
se acerque a la unidad, cuenta con un mayor poder de prediccion. En los tiempos
actuales, para las ciencias sociales se siguen los parametros de Chin (1998), quien
seflala que R? a un nivel de 0.67 tiene un efecto sustancial, 0.33 moderado y 0.19
débil y; junto con Sellin (1995), que se requiere determinar la relevancia predictiva
de la varianza explicada por medio del estadistico de Stone — Geisser test (Q%), que
precisa ser mayor a 0.0 (cero punto cero) para que sea significativo.

¢ Cocficientes Path Estandarizados (). Representan la relacién (R) entre dos
constructos. Muestran, en un numero de probabilidad de 0 a 1, la existencia o
no de una correlacién. Son identificados en el nomograma de PLS por medio de
las flechas que enlazan a los constructos en el modelo interno (estructural). Se
obtiene como en la regresion maltiple; sobre ello, Chin (1998) indica que 3, para
ser considerado significativo y util, deberia alcanzar al menos un valor de 0.2 e
idealmente situarse por encima de 0.3.

o T-statistic (t-student). Muestra la significancia de una relacion establecida como
hipétesis en PLS, que representa la relacion de la salida del valor estimado
de un parametro, desde su valor hipotético hasta su error estandar. Para ser
significativo, este indice debe ser menor a 0.05 (p<0.05), es decir, al menos un
95% de confianza.

* Q% de Stone-Geisser. Mide la importancia de la prediccién de los constructos
dependientes. Este parametro debe ser mayor a cero para que el constructo tenga
validez predictiva (Chin, 1998). En contraste, los valores menores de cero indican
una falta de validez predictiva (Hair et al., 2017).
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Capitulo 7. Aplicacion Eréctica de ecuaciones estructurales
con base en la varianza

7.1. Introduccion

El objetivo de este capitulo es conducir al lector a la creaciéon y valoracion de
un modelo estructural basado en la varianza (PLS-SEM) a través de un soffware
especializado. Los temas por abordar incluyen como crear un nomograma PLS-
SEM que permita explicar el proceso de estimacién de modelos de medida de tipo
reflectivos y formativos, y el procedimiento de evaluaciéon del modelo estructural;
todo ello mediante un ejemplo. La Figura 7.1 presenta los pasos que se deben seguir.

Figura 7.1. Pasos a seguir para estimar un modelo PLS-SEM

‘ Paso 1. Especificacion del modelo propuesto ‘

Paso 2a. Valoracion del modelo de media
reflectivo (Fiabilidad individual, de constructo,
validez convergente y discriminante)

Paso 2b. Valoracion del modelo de media
formativo (Valores de cargas, Valores VIF de pesos
y nivel de significancia)

Paso 3. Estimacion del modelo estructural (Ajustes
del modelo, colinealidad, coeficientes path () -
significacion, Varianza explicada R?)

Fuente: Elaboracion propia.

Previo a la descripcion del procedimiento, es importante indicar la relevancia que
tiene la especificacion del modelo propuesto (paso 1, Figura 1), ya que su proposito
es argumentar, con base en la teoria existente relacionada con el tema abordado,
el porqué de la utilizacion de ciertas variables, su orden, agrupaciéon o relacion
planteada, entre otras, por lo que los autores deberan justificarlo de la mejor
manera, dado que ello sustentara su disefio. La herramienta estadistica con la cual
se explicaran los pasos 2y 3 de la Figura 1 sera el software SmartPLS version 3.3.2.
de Ringler et al. (2015), que ofrece una interfaz grafica amigable e intuitiva. Se
tomara como ejemplo ilustrativo un modelo del comercio electrénico en época
de contingencia sanitaria que hipotetizara un nomograma que permita valorar el
modelo de medida y las relaciones causales propuestas.

7.2. Creacion de un nomograma en el software SmartPLS
En principio, hay que descargar el sofiware SmartPLS del sitio http://www.
smartpls.com, instalarlo e introducir la licencia correspondiente (el sitio ofrece un
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licenciamiento de prueba con funcionalidad completa de forma gratuita por 30
dias'). Hecho esto, abrir el soffware, ir a la opcion Fichero y del ment que se despliega
seleccionar crear un proyecto; aparecera una ventana emergente, la cual permite
asignarle un nombre; por tltimo, dar clic en el botén of; el resultado de esta accién
se muestra en la Figura 7.2.

Figura 7.2. Resultado de la creacion de un proyecto en SmartPLS

:> Fichero Edicién Ver Temas Calcular Informacion Idioma

i —

(] o =15}
Guardar Nuevo proyecto Nuevo modelo
[ Explorador de proyectos L+ B — B

] ECSI

— Ejemplo
v [T] Ejemplo_ilustrative ?
@ Hogo doble aqui para importar los dates

£ Ejemplo_ilustrativo
| PLS-SEM BOOK - Corporate Reputation Extended
2 Archive

Fuente: Elaboracion propia a partir del software SmartPLS v3.3.2.

Antes de comenzar a pintar un nomograma PLS-SEM se debe adjuntar dentro de
SmartPLS el archivo que contendra el conjunto de observaciones por analizar en
la investigacion; para cllo, hacer clic en el espacio designado para el proyecto en la
opcion Haga doble clic aqui para importar datos (ver Figura 7.2); aparecera una ventana
que permite buscar el archivo en la computadora; aceptarlo una vez localizado.
Esto abrird una nueva pestafia del lado derecho de la pantalla, la cual proporciona
informacion de los datos cargados, tales como las variables o indicadores existentes en
el archivo de observaciones, su estadistica descriptiva basica, el tamafo de la muestra
y otras (Figura 7.3). La extension de los archivos a utilizar para este proceso debera
ser .cso (archivo delimitado por comas) o bien .4x¢ (archivo de texto). También hay que
considerar que el archivo de observaciones no deberd contener ningun elemento,
variable o columna en formato de texto o cadena (por ejemplo, preguntas abiertas).

! Existe una version para estudiantes gratuita, pero tiene la limitante de solo manejar un conjunto de datos de
99 observaciones. Para mayor detalle de los diferentes tipos de licenciamiento, visite el sitio http://www.
smartpls.com.



Figura 7.3. Resultado de adjuntar archivo de observaciones al proyecto

Fichero Edicion Ver Temas Calcular Informacién Idioma

s = & @ o o
Guardar Nuevo proyecto Nuevo modelo Agregar datos de grupo Generar grupos de datos Borrar grupos de datos
[ Exolorador de proyectos B 8% g ovsevacionestxt

Ecs|

mplo Delimitador: Coma Codificacién: UTF-g  [ACkesaateiag)| [erepdpicadonetena
v [ Eemplo_jlustrativo Delimitador de texto: Ninguno Tamafio de la muestra: 145
& Gemplo lustutive Formato de nmero: EE. UU. (por efemplo: 1,00023)  Indicadores: 15
{3 Observaciones [145 registros]
5 7] PLS-SEM BOOK - Corporate Reputation Extended | Marcador de valor perdido:  Ninguno Valores perdidos: 0
3 Archive
Indicadores: | Correl: de los indicad 1 Copiar en el portapapeles
Ne. Perdido Media Mediana Min Max Desviacién estandar Kurtosis excesiva Asimetria o)
PUT 1 a2 5.000 1.000 5.000 1.200 1.559 -1.595
PU2 2 0 4248 5.000 1.000 5.000 1166 1.865 -1.658
- ’ PU3 3 0 4483 5.000 1.000 5.000 0918 3618 -1975
Indicadores TYY pU4 a 0 4483 5000 1.000 5000 0983 4594 2238
1 s 0 4088 5,000 1.000 5,000 1273 o147 170
Numero de indicadores a mostrar. FP2 6 0 4262 5.000 1.000 5.000 1180 1436 -1.565
FP3 7 0 4021 4.000 1.000 5.000 1189 0363 -1.110
FP4 8 0 4269 5.000 1.000 5.000 1059 1369 -1.474
ATTI 9 0 4552 5.000 1.000 5.000 0.862 5497 2312
ATR2 10 0 4434 5.000 1.000 5.000 0916 3.038 -1.791
ATT3 n 0 4124 5.000 1.000 5.000 1.264 0.582 -1333
ATT4 2 [ 4441 5.000 1.000 5.000 0975 4.000 -2.069

Fuente: Elaboracion propia a partir del software SmartPLS v3.3.2.

Ya insertado el conjunto de datos en el proyecto, se puede comenzar a pintar el
modelo (puede haber mas de un nomograma o archivos de observaciones por
proyecto). Para crear un nomograma hay que dar doble clic en el icono que tiene el
nombre del proyecto, en este caso se llama ¢gemplo ilustrativo y, de forma automatica,
dellado derecho de la pantalla se abre una pestana vacia (ventana de modelizacién),
la cual habilita la posibilidad de pintar variables latentes; para hacerlo, hay que
ir al men principal, opcion Edicion y luego a afiadir variable latente; esto permitira
que cada vez que se dé clic con el boton izquierdo del mouse, se pueda dibujar un
constructo en el area de modelizacion (ver Figura 7.4).

Figura 7.4. Ventana de modelizacién de nomogramas

Fichero Edicion Ver Temas Calcular Informacién Idioma [? [?
o
- Ld

Chaoeaa b ]
Seleccionar Variable latente Conectar Efecto cuadritico Efecto

[ Explorador de proyectos Observacionestxt &3 “Ejemplo_ilustrativo.spism 53 L3

Ge%
[ Ecst
) Ejemplo

(") Ejemplo_ilustrativo
:: > 2 Gemplo ilustrativo
e s

% Mis temas
Observac 45 registro

] PLS-SEM BOOK - Corporate Rept.

3 Archive

Variable latente 1

—
Tamanio de fuente
< >
1 ]
Indicadores b & 1 Negrita - Cuniva
N, Indicador - Tamaiio del borde
1 eur s s
PR oy
3
4 pus Ll

Fuente: Elaboracion propia a partir del software SmartPLS v3.3.2.
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Una vez pintadas las variables latentes en la ventana de modelizacién, se puede
personalizar cada una (por ejemplo, eliminarla, cambiar su nombre, alinear sus
indicadores, entre otras); para ello hay que seleccionar una variable (o con clic
en el icono de seleccionar de la barra de mena) y después dar un clic con el botéon
derecho del ratén sobre ésta, logrando con ello desplegar un mena emergente con
las opciones antes mencionadas (ver Figura 7.5).

Para dibujar las relaciones causales (flechas o rutas) entre las variables latentes,
ir al icono conectar que se ubica en la misma barra de herramientas (Figura 7.5),
seleccionar una variable que se considera independiente o exdgena y mover el cursor
hasta estar encima de la variable latente endogena o dependiente. Esta accion se
repite hasta haber pintado todas las relaciones causales estimadas en la investigacion.

Figura 7.5. Mena emergente de opciones para una variable latente en SmarPLS

Hetocusdditico  Hetomodendor  Comentaio G

AW
Atea
Ats
D

Indicadores IXTY

Indicador

—
z

e

Fuente: Elaboracion propia a partir del software SmartPLS v3.3.2.

Para asignar las variables manifiestas o indicadores a los constructos pintados en la
ventana de modelizaciéon hay que localizar en la parte inferior del panel izquierdo
de la pantalla la pestaia wdicadores, que contiene las variables manifiestas que
proceden del archivo de observaciones previamente cargado. Para adjuntar un
indicador a una variable, solo se debe seleccionar uno del panel de indicadores y
arrastrarlo hasta (sobre) el constructo deseado, y soltar; si la operacion se realizo
correctamente, el indicador aparece en la ventana de modelizacion como un
rectangulo amarillo ligado a la variable mediante una flecha, pero también cambiara
el color del constructo de rojo a azul. Al término de estos procedimientos con todos
los indicadores y variables, la ventana sera similar a la que se expone en la Figura
7.5. Es de notar que st se dejan variables latentes en color rojo, el soffware rechazara



el realizar algiin célculo estadistico. Por tltimo, se debe guardar el proyecto, para
ello, ir a fichero en el ment principal, y guardar.

7.3. Evaluacion de los modelos de medida

Visto ya el disefio basico de un nomograma PLS, ahora se expondra el procedimiento
para la estimacion de la calidad de lo obtenido, con base en sus datos. Se inicia con
la valoracién de las medidas empiricas existentes en las relaciones entre las variables
manifiestas (indicadores) y las variables latentes. Debido a que los constructos pueden
ser de dos tipos: reflectivo y formativo (pueden coexistir ambos en un modelo),
deben analizarse separadamente. Empezaremos por la evaluacion de los reflectivos.

7.3.1. Estimacion de constructos de tipo reflectivo

Este analisis permite la valoracién de la fiabilidad y validez de los indicadores de un
constructo y comprende la evaluacion de la fiabilidad compuesta de los indicadores
(consistencia interna), la validez convergente y la validez discriminante. La
consistencia interna puede ser evaluada mediante el criterio de alfa de Cronbach, el
cual aplica las siguientes escalas: 0.80 es satisfactorio para investigaciones en etapas
avanzadas y 0.70 para investigaciones en etapas iniciales (Nunnally y Bernstein,
1994), mientras que un valor por debajo de 0.60 indica una falta de fiabilidad. Otra
alternativa es el Indice de fiabilidad compuesta (Fr), donde valores de 0.60 a 0.70
son aceptables en investigaciones exploratorias, mientras que de 0.70 a 0.90 son
optimos (Henseler et al., 2009).

Los criterios de confiabilidad interna de un modelo PLS se obtienen con este
proceso: seleccionar calcular del ment principal, enseguida, Algoritmo PLS si el modelo
esta formado de variables de tipo compuestos; de lo contrario, seleccionar Algoritmo
PLS¢, adecuado para modelos combinados o solo con variables de factor comuan. En el
ejemplo ilustrativo los constructos son de factor comun, por ello se selecciona Algoritmo
PLS¢. En ambos casos aparecera una ventana como la que se visualiza en la Figura
7.6. Se recomienda dejar los valores por defecto y dar clic en wuciar cdleulos.

Una vez ejecutado el Algoritmo PLS se despliega una ventana con una nueva
pestana que se divide en dos partes (Figura 7.7), una donde se muestran los resultados
de un indicador o criterio (parte superior) y otra (inferior) que agrupa los resultados por
categorias (ejemplo: resultados finales, criterios de calidad, resultados provisionales, base
de datos). Primero, ubicar la columna ¢riterios de calidad (parte inferior de la pestana) y;
como se observa, se mostrara una serie de opciones; elegir fiabilidad y validez de constructo.
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Figura 7.6. Ventana de configuracion del algoritmo PLS consistente
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Fuente: Elaboracion propia a partir del software SmartPLS v3.3.2.

Lo anterior lleva a que en la parte superior de la pestafia aparezcan los resultados
con el mismo titulo y, como se ve en la Figura 7.7, los valores obtenidos se muestran
a detalle y en formato de tabla®, apreciandose que se calculan para cada uno de los
constructos presentes en el modelo. Es relevante mencionar que para los constructos
de solo un item o formativos el valor presentado siempre sera la unidad (1), por lo
que no se toman en cuenta para el reporte escrito. Para el ¢jemplo ilustrativo, los
valores obtenidos tanto para la fiabilidad como para la validez convergente del
modelo cumplen con lo establecido.

En cuanto a la validez convergente, se aplica la técnica PLS para comprobar
la correlacion entre los indicadores de un constructo; para ello, la literatura indica
que se debe aplicar la varianza media extraida (AVE) y las cargas externas de los
indicadores. Para el AVE, segin Chin (1998), su valor debe ser mayor a 0.50, ya
que un valor por debajo significa que la varianza del error es mayor que la varianza
explicada y, de ser asi, debe ser rechazado. El proceso para obtenerlo del SmartPLS
es el mismo que para los criterios de confiabilidad que se muestran en la misma
pestana (ver Figura 7.7).

? El software SmartPLS en su version profesional permite exportar los datos a otras aplicaciones; para ello, dar clic
en exportar en formato de Microsoft Excel o para el paquete R.



Figura 7.7. Ventana de resultados para fiabilidad y validez de constructos reflectivos

Guardar Nuevo proyecto  Nuevo modelo Ocultar valores cero A?enur decimales Disminuir decimales Exportar
[ Explorador de proyectos @& Eemplo_ilustrativo.spism [l PLSc Algorithm (Analisis n® 1) 52
b e Fiabilidad y validez de constructo @
] ECSI
] Ejemplo ] Matriz |2 Alfade 1t thoA |in ilidad compu : Varianza extraida AVE)
v [T Ejemplo,_ilustrativo
é E‘I"“P"’—""‘"“"’" Alfa de Cronbach tho_A Fiabilidad compuesta  Varianza extraida media (AVE)
ob .
1 ps-s Superior Actitud 0.862 0.872 ).681
3 Archive Facilidad 0.823 0.827 0.825 0.702
Uso 0.891 0.906 0.896
Utilidad U;b 0819 0815 0595
< > L <
Resultados finales Criterios de calidad Resultados provisionales Base de datos
indicadores Coeficientes path R cuadrado Cambios en el criterio de parada  Configuracién

Efectos indirectos f cuadrado Valor de correccién C Modelo intemno (est;

Efectos totales Fiabilidad y validez de constructo Modelo ext e me

N°.  Indicador lnfenor

1 pUt Cargas externas stadisticos de colinealidad (VIF) Datos de indicadores (s

riminante Datos de los indicadores

Variable latente Ajuste del modelo Datos de indicadores (c¢

Residuos Criterios de seleccién del modelo

2 PU2

> o

Fuente: Elaboracion propia a partir del software SmartPLS v3.3.2.

Las cargas externas (pesos estandarizados) en PLS-SEM significan la aportacion
total de un indicador en la determinaciéon de un constructo. Su valor va de 0 a 1,
pero entre mas cercano a la unidad, la magnitud de la relacién sera mas fuerte. La
literatura menciona que en modelos de tipo reflectivo las cargas de un indicador
deben obtener un valor mayor a 0.707 o, lo que es igual, al 50% de la varianza
explicada por su factor. Pero si tienen valores estimados entre 0.400 y 0.707 se
recomienda renunciar a ellos solo si esto mejora la fiabilidad compuesta del
constructo (Henseler et al., 2009).

El proceso para obtenerlos es: elegir la opcién Algoritmo PLS si su modelo esta
formado de variables de tipo compuesto; en caso contrario, seleccionar Algoritmo PLSc,
que es el adecuado para modelos combinados o solo con variables de factor coman. En
el caso ilustrativo, los constructos son de factor comun, por eso se selecciona Algoritmo
PLSc. Sin embargo, en ambos casos aparecera una ventana igual a la observada en la
Figura 7.6. Se recomienda dejar los valores por defecto e iniciar calculos.

Una vez terminados los calculos, se despliega una ventana con una nueva
pestaia, como se muestra en la Figura 7.8. En ella, ubicar la columna criterios de
calidad (parte inferior de la pestafia) y luego elegir cargas externas. Entonces, en la
parte superior aparecen los resultados con el mismo titulo. Los valores obtenidos se
muestran a detalle y en formato de tabla, donde se puede apreciar que se estiman
para cada uno de los indicadores presentes en el modelo, y solo hay que verificar y
reportar aquellos que son considerados de tipo reflectivo. Para el caso del ¢jemplo
ilustrativo que se sigue en este capitulo, se puede observar en la Figura 7.8 que los
valores obtenidos por los indicadores, en sus cargas cumplen con lo establecido.
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Figura 7.8. Ventana con los resultados de cargas externas de constructos reflectivos
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Fuente: Elaboracion propia a partir del software SmartPLS v3.3.2.

En cuanto a la validez discriminante en la técnica PLS-SEM, ésta se debe aplicar
para determinar el grado en que un constructo es distinto de los demas, es decir,
que los constructos que no deben tener ninguna relaciéon entre ellos no la tengan.
En PLS también se puede aplicar para su evaluacion la técnica ofrecida por Fornell
y Larcker de 1981, pero las criticas de Henseler et al. (2015) llevaron a éstos a
desarrollar y proponer una metodologia para evaluarla denominada heterotrait-
monotrait ratio of correlations o HTMT, en donde valores menores a 0.90 son adecuados,
pero menores a 0.85 son 6ptimos, lo que significa que con ambas herramientas se
aprueba la validez discriminante para los constructos analizados.

Para obtener los valores que permitan evaluar la validez discriminante del
modelo es preciso seguir esta ruta: seleccionar calcular del ment principal y dar
clic en Algoritmo PLS, o Algoritmo PLSc (segtn sea el tipo de constructos por analizar).
En cualquiera de ellos aparecera una ventana como la observada en la Figura 7.6.
Dejar los valores por defecto e iniciar calculos. Una vez ejecutado el algoritmo,
se despliega una ventana con una nueva pestaila dividida en dos partes, como se
muestra en la Figura 7.9; en una se detallan los resultados de un indicador (item) o
criterio (parte superior) y en la otra se agrupan por categorias. Por lo tanto, primero
es necesario ubicar la columna criterios de calidad (parte inferior de la pestana), para
posteriormente elegir validez discriminante.



Figura 7.9. Resultados de validez discriminante con el criterio HTMT
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Fuente: Elaboracion propia a partir del software SmartPLS v3.3.2.

En la parte superior aparecen los resultados con el mismo titulo (Figura 7.9). La
ventana muestra los resultados para el criterio de Fornell y Larcker, el de cargas
cruzadasy el HTMT. En el ejemplo que se analiza y por las razones antes comentadas
se elige el criterio HTMT; para ello, elegir la pestafia correspondiente. El soffware
marca en verde si se cumple con valores menores a 0.85, en negro si son menores a
0.90 y en rojo si rebasan este tltimo. En el ejemplo ilustrativo los valores obtenidos
estan dentro de los rangos establecidos, dado que todos son menores a 0.90.

7.3.2. Estimacion de constructos de tipo formativo

El proceso para la valoracién de los constructos reflectivos no es aplicable para los
formativos, ya que, entre otras cosas, se¢ asume que los constructos formativos estan
libres de error (Diamantopoulos, 2008). Para su estimacion se recurre a la técnica
bootstrapping, que ayuda a probar la significancia de los pesos de los indicadores, pero
también se debe de probar su colinealidad.

En primer lugar, se debera determinar la colinealidad. Una medida
relacionada es el factor de inflacion de la varianza (VIF, Varance Inflation Factor),
que permite establecer niveles de tolerancia o valores criticos, con los que se puede
detectar la existencia o no de potenciales problemas de colinealidad. Niveles de
tolerancia <= 0.20 y un valor VIF <= a 3.3 son indicativos de problemas con la
colinealidad (Diamantopoulos y Siguaw, 2006), por lo que, de ser asi, es necesario
meditar su eliminaciéon del modelo propuesto, dado que todos en su conjunto
conforman la estimacién de la variable y su eliminacién alteraria dicho efecto.
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Para obtener los valores VIF de un modelo de medida, el proceso es:
seleccionar Caleular del ment principal y luego Algoritmo PLS si el modelo esta
formado de variables de tipo compuesto; en caso contrario, elegir Algoritmo PLSe,
adecuado para modelos combinados o solo con variables de factor coman. De
cualquier manera, en ambos casos aparecerd una ventana similar a la de la Figura
7.6; se recomienda dejar los valores por defecto e iniciar calculos.

Hecho esto, aparecera una pestana que esta dividida en dos partes, una donde
se muestran los resultados de criterio o indicador seleccionado (parte superior) y
otra (inferior) en la que se agrupan los resultados por categorias (resultados finales,
criterios de calidad, resultados provisionales, base de datos). Se ubica la columna
criterios de calidad (parte inferior de la pestaila) y, como se observa, aparecen varias
opciones; elegir estadisticos de colinealidad (VIF).

Enseguida, en la parte superior aparecen los resultados a detalle y en formato
de tabla con el mismo titulo, pero para determinar si los criterios se aceptan para el
modelo de medida, ir a la subpestana Valores VIF del modelo externo (modelo de medida)
y verificar que lo estimado para cada una de las variables formativas esté en los
rangos aceptables, aunque, al igual que en los resultados del bootstrapping, el software
marca en colores lo obtenido, para su mejor comprension.

En cuanto a la magnitud de los indicadores y su significatividad, se deben
examinar sus pesos y cargas externas; para ello, debe aplicarse el procedimiento
bootstrapping, que permitira valorar su significancia estadistica. Si se presenta,
entonces se cuenta con apoyo empirico para su retencion; en caso contrario, hay
que verificar su carga correspondiente, que debe ser mayor a 0.50. Pero si en ambos
casos el indicador no es estadisticamente significativo o su carga es menor a 0.50, se
debe eliminar (Hair et al., 2017), con los problemas teéricos que conlleva.

Es relevante mencionar que la opcion bootstrapping aplica solo para modelos
con variables de tipo compuesto, pero si el modelo es una combinaciéon de
compuestos y de variables de factor comun o solo de factor comun, se debera optar
por bootstrapping para PLS Consistente (Sarstedt et al., 2016); de no hacerlo, los resultados
obtenidos podrian estar sesgados (Rigdon et al., 2017). En ambos casos aparecera
una ventana semejante a la de la Figura 7.11 y, como se aprecia, ofrece una serie de
alternativas, para configurar segun las necesidades de cada investigacion.

Para ejecutar el procedimiento bootstrapping y visualizar sus resultados se siguen
los siguientes pasos: en el menu principal, escoger Calcular y luego bootstrapping, o
bootstrapping para PLS Consistente, conforme a lo comentado anteriormente. En la
pantalla que se despliega se recomienda introducir esta configuracion: para la
opcion submuestras se pide utilizar un minimo de 5000 y seleccionar bootstrapping
completo, con el fin de mostrar todos los estadisticos requeridos. En gjustes avanzados



seleccionar Buas-Corrected and Accelerated (BCa) Bootstrap (Bootstrap con sesgo corregido
y acelerado (BCa)). Para Tipo de test se opta por Una cola st se conoce la direccién de
la relacion (+ o -); en caso contrario, sera de dos colas. Por altimo, se selecciona el
nivel de significancia de los intervalos de confianza; el valor por default es de 0.05, o
un 5% de nivel de significacion. Luego, niciar cdleulos.

El resultado de ejecutar bootstrapping es el despliegue de la pestaia boolstrapping,
o bootstrapping ¢, segin la opcién seleccionada. Esta pestafia se divide en dos partes,
en una se presenta el detalle de los resultados de un indicador o criterio en particular
(parte superior) y en la otra (parte inferior) se agrupan los resultados por categorias
(resultados finales, criterios de calidad, ajustes del modelo, histogramas, base de datos).

Para mostrar los resultados para este punto, primero hay que ubicar la
columna Resultados finales (parte inferior de la pestafia) y acto seguido pesos externos.
Entonces, en la parte superior aparecen los resultados a detalle y en formato de
tabla con el mismo titulo; lo que sigue es verificar si los valores se aceptan conforme
lo previamente explicado para esta actividad, pero al igual que en los resultados del
bootstrapping, el soflware marca en colores los resultados, para su mayor entendimiento,
donde verde indica que se cumple.

Por dltimo, en la figura 7.10 se muestra como cambiar un indicador
de reflectivo a formativo en la ventana de modelizacién; también, la parte de
localizacion de la opcion para visualizar los valores de los pesos externos calculados
por el procedimiento bootstrapping y, finalmente, la opcion para localizar los valores
VIF de los indicadores de tipo formativo, que se obtienen después de correr el
Algoritmo PLS o el Algoritmo PLSc.

Figura 7.10. Ventana para configurar y obtener valores de indicadores formativos
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Fuente: Elaboracion propia a partir del software SmartPLS v3.3.2.
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7.4. Evaluacion del modelo estructural

A partir de este punto, la orientacion es explicar el proceso de evaluacion basico de
un modelo estructural en PLS, necesario para interpretar las hipotesis a comprobar.
El procedimiento se compone de varios pasos o etapas: primero, determinar las
medidas de ajuste del modelo, luego, valorar su colinealidad; enseguida, estimar
la significancia y relevancia de las relaciones propuestas y, por tltimo, definir los
coeficientes de determinacion. A continuacion, se abordan estos pasos.

7.4.1. Evaluacion del modelo global

Esta evaluacion se efectia como una pauta general para determinar si los datos
obtenidos se ajustan al modelo hipotetizado vy, por ende, identificar si existen
especificaciones erroneas, es decir, medir la diferencia entre lo observado y lo
predicho (Hair et al., 2012). Sin embargo, actualmente es un tema de debate la
aplicacién en la téenica PLS de los indicadores de ajuste propuestos, dado que
se encuentran en etapas iniciales, y por el hecho de que PLS-SEM fue disefiado
originalmente para fines de prediccion, por lo que se recomienda tener reserva al
momento de informar el resultado (Henseler, 2018).

SmartPLS ofrece una serie de medidas de ajuste, entre ellas el estadistico SRMR
o Residual cuadratico medio estandarizado de Henseler et al. (2014) y las medidas de
ajuste exacto como d_ULS y d_G (distancia cuclidea y geodésica) (Dijkstra y Henseler,
2015b), por lo que se expondra desde un enfoque procedimental cémo se obtienen
desde el sgfiware. Para ello, seleccionar calcular en el ment principal y luego bootstrapping.
Hay que recordar que SmartPLS aplica este procedimiento para ofrecer, entre otros
indicadores, los relacionados con el error estandar, los estadisticos £ los intervalos
de confianza de los parametros —que sirven para mostrar informacién adicional
sobre la estabilidad de los valores de SRMR, d_ULS y d_G (Henseler, Hubona y Ray;,
2016a)—y otros que en su conjunto permitiran probar las hipdtesis planteadas.

Es preciso recordar que la opcion bootstrapping aplica solo para modelos con
variables de tipo compuesto, pero si un modelo es una combinacién de compuestos y
de variables de factor comun o solo de factor comun, se debera seleccionar bootstrapping
para PLS Consistente (Sarstedt et al., 2016); de no ser asi, los resultados obtenidos podrian
estar sesgados (Rigdon et al., 2017). En ambos casos aparecerd una ventana semejante
ala de la Figura 7.11 que, como se observa, ofrece una serie de alternativas para su
configuracion, de acuerdo con las necesidades de cada investigacion.



Figura 7.11. Ventana de configuracion del procedimiento Bootstrapping
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Fuente: Elaboracion propia a partir del software SmartPLS v3.3.2.

Para el ejemplo ilustrativo de este capitulo, el modelo analizado cuenta solo con
variables de factor comun, por lo que se aplicara la opcion boolstrapping para PLS
Consustente, con la siguiente configuracion (Figura 7.11): en submuestras se pide utilizar
un minimo de 5000, ya que es la cantidad recomendada para presentar resultados
finales de una investigacion (Hair et al., 2014). Asimismo, seleccionar boolstrapping
completo, para que se muestren todos los estadisticos requeridos. En ajustes avanzados
seleccionar Bias-Corrected and Accelerated (BCa) Bootstrap (Bootstrap con sesgo corregido
y acelerado (BCa).

Para Tipo de test se escoge Una cola, ya que si se emplean hipétesis que
especifican la direcciéon de la relacién (+ o -), la distribucién ¢ Student serd de 1
cola con n-1 grados de libertad (en el ejemplo ilustrativo todas las relaciones son
positivas). Luego, se selecciona el nivel de significancia de los intervalos de confianza;
el valor por default es de 0.05 o un 5% de nivel de significacion. Finalmente, ir al
boton niciar cdleulos.

El resultado del procedimiento bootstrapping se muestra en la Figura 7.12 vy,
como se nota, se despliega la pestafia bootstrapping, o bootstrapping ¢, segin la opcidén
seleccionada. Esta se divide en dos partes, en una se presenta el detalle de los
resultados de un indicador en particular (parte superior) y en la otra (parte inferior)
se agrupan por categorias (resultados finales, criterios de calidad, ajustes del modelo,
histogramas, base de datos). Para visualizar los resultados de los indices de ajuste
proporcionados, primero, ubicar la columna gjustes del modelo (parte inferior de la
pestafia) y, como se advierte, el soffware SmartPLS ofrece tres indicadores.
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Ahora bien, para determinar si los criterios d_ULS y d_G cumplen con lo
sugerido por la literatura hay que hacer clic en cada uno; los resultados aparecen
en la parte superior en una subpestafia nombrada segun el criterio seleccionado, en
formato de tabla. Se verifica el valor estimado de la columna muestra original, tanto
para el modelo saturado como para el estimado, y se compara si son inferiores a
los valores de los intervalos establecidos (columnas denominadas 95% y 99%). St
se cumple en ambas columnas, se puede concluir que el modelo es verdadero v,
por consiguiente, no puede ser rechazado (Dijkstra y Henseler, 2015a; Henseler et
al., 2016b). De cualquiera manera, el soffware muestra los resultados en colores: el
verde significa que se coincide con los criterios establecidos, el negro, que estan en
el limite sugerido y el rojo, que no son aceptables.

Laestimacion delindice SRMR essimilar alo expuesto anteriormente (comparar
los valores estimados de los intervalos de confianza con los valores obtenidos tanto del
modelo saturado como del estimado), pero con la salvedad de que un valor menor de
SRMR, de 0.10 0 0.08 (version mas exigente) en ambos modelos (saturado y estimado)
se considera un buen ajuste en general (Hu y Bentler, 1998; Williams et al., 2009).
En el caso del ejemplo ilustrativo los dos modelos (saturado y estimado) cumplen
(ver Figura 7.12), pero, como ya se menciond, hay que tener cautela con lo obtenido
para estos criterios, puesto que todavia estan en etapas iniciales de comprobacion.
Continuando con la exposiciéon del proceso de estimacion del modelo estructural,
ahora se abordara lo relacionado con la valoracion de la colinealidad.

Figura 7.12. Valores estimados de los indices de ajuste
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Fuente: Elaboracion propia a partir del software SmartPLS v3.3.2.




7.4.2. Valoracion de la colinealidad

Para la valoracion de los estadisticos de colinealidad (VIF) del modelo estructural se
aplica la misma logica que en la estimacién de los modelos de medida formativos;
para ello, es preciso inspeccionar la colinealidad en cada uno de los predictores del
modelo estructural (Diamantopoulos y Siguaw, 2006). El limite establecido por la
literatura para cada constructo exégeno debera ser mayor a 0.20 pero menor a 5;
de lo contrario, considerar su eliminacion, fusion con el constructo donde presenta
el inconveniente o creaciéon de variables de orden superior (Hair et al., 2017).

Para obtener los valores VIF se sigue el siguiente proceso: seleccionar calcular
del ment principal y luego Algoritmo PLS, o Algoritmo PLSc, segun sea el caso. En
cualquiera de las dos opciones aparecerd una ventana similar a la que se muestra
en la Figura 7.6. Dejar los valores por defecto e iniciar calculos, lo que desplegara
la pestaiia PLS algorithm o PLSc algorithm, de acuerdo con la opciéon seleccionada
previamente. Esto da como resultado una nueva pestafia, la cual estd compuesta de
dos partes (Figura 7.13), una en la que se muestran los resultados (parte superior) y
en la otra (inferior) se agrupan por categorias (resultados finales, criterios de calidad,
resultados provisionales, base de datos). Primero es necesario ubicar la columna
criterios de calidad (parte inferior de la pestana) y, como se aprecia, SmartPLS ofrece
una serie de opciones; elegir estadisticos de colinealidad (VIF).

Enla parte superior aparecen los resultados a detalle y en formato de tabla con
el mismo titulo (Figura 7.13), pero para determinar si los criterios se aceptan para el
modelo estructural, ir a la subpestana Valores VIF del modelo estructural y verificar que
lo estimado para cada una de las variables esté en los rangos previamente indicados,
aunque, al igual que en los resultados del bootstrapping, el soflware marca en colores lo
obtenido, para su mayor entendimiento. En el ejemplo ilustrativo, los valores VIF
para el modelo estructural consiguen lo establecido para este criterio.

7.4.3. Valoracion de las rutas del modelo estructural

Continuando con la valoracion del modelo estructural, ahora corresponde analizar
la estimacion de las rutas, relaciones o coeficientes path entre las variables del
modelo estructural. Para ello, se requiere ejecutar el procedimiento de bootstrapping,
que permitira al soffware obtener los intervalos de confianza y el error estandar de
las relaciones propuestas, lo que se traduce en el calculo de los valores ¢ empiricos y
la significancia o valor p.
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Figura 7.13. Resultados VIF del modelo estructural
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Fuente: Elaboracion propia a partir del software SmartPLS v3.3.2.

Para conseguirlo, ir a calcular del ment principal, luego a bootstrapping, o a bootstrapping
para PLS Consistente, segin sea el tipo de constructos por analizar. En cualquier caso,
aparecerd una ventana semejante a la visualizada en la Figura 7.11, entonces: para
submuestras, utilizar un minimo de 5000 y la opcién bootstrapping completo. En la parte
que indica gjustes avanzados, seleccionar Bias-Corrected and Accelerated (BCa) Bootstrap
(Bootstrap con sesgo corregido y acelerado (BCa). Para la opcion Tipo de test, se opta
por Una cola si se conoce el sentido de la relacion (+ o -); en caso contrario, sera de
Dos colas. Por tltimo, en el nivel de significancia dejar el valor por default de 0.05 si
¢éste aplica a la investigacion. Una vez configurado, dar clic en mniciar cdleulos.

EnlaFigura 7.14 se muestra la pantalla con los resultados y, como puede verse,
se despliega la pestana bootstrapping, o bootstrapping ¢, segun la opcion seleccionada.
Esta se divide en dos partes, en una se presenta el detalle de los resultados (parte
superior) y en la otra se agrupan los resultados por categorias (resultados finales,
criterios de calidad, ajustes del modelo, histogramas, base de datos). Hay que ubicar
la columna resultados finales (parte inferior de la pestana), posteriormente, elegir
coeficientes path, con lo cual en la parte superior se mostraran media, desviacion estdndar,
valores t'y p valores, con los resultados en forma de tabla.

Una vez localizada la tabla en la pestana, prestar atencion a los valores de las
columnas muestra original, estadisticos t'y p valores, dado que son los que se van a ocupar
para testar las hipotesis. Para mayor facilidad, el SmartPLS marca en color verde
aquellas relaciones que resultaron significativas y en rojo las que no, mientras que la
columna rmuestra original sefiala el valor obtenido para la fuerza entre las relaciones
trazadas (valores beta - 3). La Figura 7.14 lo ilustra graficamente.



Figura 7.14. Resultados de la magnitud y significacion de los coeficientes path
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Fuente: Elaboracion propia a partir del software SmartPLS v3.3.2.

Para una adecuada interpretacién de los datos es necesario recordar que los
coeficientes path son valores estandarizados que indican la fuerza de las relaciones
entre las variables dependientes e independientes, por lo que sus valores pueden
oscilar entre -1 y +1; mientras mas cercano a la unidad, mas fuertes seran las
relaciones vy, al contrario, entre mas cerca de 0, las relaciones seran mas débiles
(Johnson et al., 2006).

Se dice que existe significancia estadistica en una relacién si un valor ¢ obtenido
por una ruta path es mayor a un valor critico (Hair et al., 2017). Lo anterior, con
base en que un valor critico puede ser medido a través de la prueba de una o dos
colas. Para el caso de una cola, un valor ¢ de 1.28 equivale a un nivel de significacién
de 10%, uno de 1.65, a 5%, y de 2.33, a 1%, mientras que para una de dos colas
un valor ¢ de 1.65 equivale a un nivel de significaciéon de 10%, uno de 1.96, a 5%,
y uno de 2.57, a 1%. Otro dato por tomar en cuenta es el analisis de la relevancia
de las relaciones significativas, ya que permite una correcta interpretacion de los
resultados y, por ende, de conclusiones, ya que, segin Chin (1998), para que se
acepte como relevante un coeficiente path en una investigaciéon debe alcanzar al
menos un valor de 0.2.

Por dltimo, se requiere comprobar que la estimacion de los coeficientes path
sea estable; para ello, se aplican los intervalos de confianza que proporciona la
téenica bootstrapping, que se localiza en la subpestaia ntervalos de confianza con sesgo
corregido, en forma de tabla (ver Figura 7.15). Para comprobar lo obtenido, es preciso
analizar que en las columnas 0.5% y 0.95% su intervalo estimado no incluya un
cero, es decir, que no cambie de signo; de ser asi, la hipdtesis debe ser rechazada
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(Henseler et al., 2009). Para el caso del ejemplo ilustrativo se puede notar que dos
hipoétesis se aceptan y dos se rechazan, lo que daria pie a la discusion de lo obtenido.

Figura 7.15. Coeficientes path e intervalos de confianza
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Fuente: Elaboracion propia a partir del software SmartPLS v3.3.2.

7.4.4. Estimacion del coeficiente de determinacion (R?)

Este indicador permite estimar el poder predictivo del modelo y representala cantidad
de varianza de un constructo dependiente que es explicada por uno independiente.
Su célculo se basa en los valores de las correlaciones cuadradas del valor real y del
predicho del constructo dependiente (Rigdon, 2012). Su valor varia de 0 a 1; por
consiguiente, entre mas cerca de 1, mayor sera su nivel de prediccion. Sin embargo,
para estimar un valor R? no existe una guia que permita determinar si es aceptable
0 no, ya que sera el area de estudio en cuestion la que establezca los parametros; por
ejemplo, Hair et al. (2011) consideran que para el area de marketing, valores de R?
de 0.75, 0.50 y 0.25 se visualizan, respectivamente, como relevantes, moderados o
débiles, mientras que Chin (1998) comenta que un valor de 0.67 se puede considerar
como sustancial, un 0.33 como moderado y un 0.19 como débil.

Para obtener los valores R? de un modelo PLS el proceso es: seleccionar
caleular del ment principal, luego Algoritmo PLS, o Algoritmo PLSc (segun sea el tipo de
constructo por analizar). Una vez terminados los calculos se despliega una ventana
con una nueva pestaila que se divide en dos partes, una donde se muestran los
resultados de un indicador y otra donde se agrupan por categorias, por ejemplo:

resultados finales, criterios de calidad, resultados provisionales, base de datos.
(Figura 7.16).



Enseguida, ubicar la columna criterios de calidad (parte inferior de la pestafia)
y aparecerd una serie de opciones, clegir R cuadrado (Figura 7.16). Entonces, en la
parte superior aparecen los resultados a detalle y en formato de tabla, con el titulo R
cuadrado; para su analisis, seguir lo propuesto anteriormente en este mismo capitulo.
El software también proporciona los resultados para, en caso de ser necesario,
analizar los valores de R? ajustada, que controla la complejidad del modelo cuando
existe un namero diferente de variables latentes ex6genas o conjuntos de datos con
diferentes nimeros de observaciones (Hair et al., 2014). En el caso del ¢jemplo
ilustrativo, los valores R? obtenidos estan en rangos de moderados a relevantes.

Figura 7.16. Ventana de resultados del coeficiente de terminacién (R?)
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Las técnicas estadisticas han evolucionado en la investigacion cientifica;
en el ayer quedaron las herramientas como analisis de regresion,
ANOVA, chi-cuadrada y otras. Hoy las necesidades son distintas, se
requiere de analisis multivariante que permita crear una red entramada
de variables de las que son codependientes. Surge con ello la segunda
generacion y la aparicion del Modelado de Ecuaciones Estructurales
(SEM, por sus siglas en inglés de Structural Equation Modeling), que es
una herramienta que identifica mas de una relacion entre variables y su
analisis inferencial se realiza en forma simultanea. AMOS y PLS son dos
técnicas progresistas de SEM que han sobresalido en la investigacion de
alto impacto, ya que sus algoritmos, desde una sola corrida de datos y
aunque no exista una conexion directa, obtienen los resultados de las
conexiones establecidas por el investigador.

Esta obra se enfoca esencialmente a temas de las ciencias sociales,
del comportamiento y administrativas, y tomando en cuenta que los
trabajos empiricos llevados a cabo con AMOS y PLS destacan por su alto
valor académico, sus aportaciones al conocimiento y un sustento robusto
que combina la parte teérica con la inferencia estadistica; precisamente
por ello su estudio y analisis.

Sin duda, este documento es una guia para investigadores y
practicantes noveles y expertos que les proporcionara la oportunidad de
evaluar sus trabajos de investigacion e incursionar en las publicaciones
de alta calidad, ya que a través de su lectura se conoce la teoria, para
aplicarlo en un ejemplo ilustrativo que lleva al lector desde el disenio de
un modelo grafico con AMOS y PLS hasta el desarrollo robusto de un
analisis estadistico.
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