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“La mejor venganza es ser diferente a

12

quien causo el dario.

“Nada tiene tanto poder para ampliar
la mente que la capacidad de investigar de
manera sistemdtica y real todo lo que es
susceptible de observacion en la vida”

Marco Aurelio,

"Elecciones faciles, vida
dificil. Elecciones dificiles,
vida facil"”

Jerzy Gregorek



Dedicatoria:

A los curiosos, a los persistentes
y a los que no temen adentrarse en la
complejidad de los Modelos de
Ecuaciones Estructurales, les dedicamos
este trabajo. Que encuentren en estas
paginas no solo formulas y métodos, sino
también la inspiracion para seguir
explorando, cuestionando y mejorando.
Porque cada investigador que avanza,
eleva el conocimiento colectivo y abre
nuevas puertas al futuro.



Pensamiento:

"Nunca te despojes de toda
defensa,porque tarde o temprano
serds atacado por los que antes te

respetaban”.

“Solo viviré una vez, por

lo tanto, Cudnto bien haga y
cuanta bondad pueda mostrar a un
Ser Humano, he de hacerlo ahora.
No debe aplazarlo ni olvidarlo,
Pues no volveré a pasar por aqui”.



PRESENTACION DEL LIBRO

Por los autores:

La complejidad como ventaja competitiva: una nueva era para el
modelado estructural

La investigacion en ciencias empresariales vive una paradoja.
Mientras que la disponibilidad de datos y la capacidad computacional han
crecido exponencialmente, muchos investigadores y analistas siguen atados
a modelos estadisticos disefiados para un mundo que ya no existe: un
mundo de relaciones lineales, poblaciones homogéneas y causalidades

simples.

Este libro, "Modelado Avanzado con PLS-SEM: Dominando la No
Linealidad, la Heterogeneidad y el Poder Predictivo™, surge como respuesta
a esa brecha. No es un manual introductorio; es un manifiesto técnico para
el investigador que ha comprendido que la realidad empresarial es
intrinsecamente "ruidosa" y compleja, y que busca herramientas capaces de

modelar esa complejidad en lugar de ignorarla.
¢Por qué este libro ahora?

La transicion de los métodos basados en covarianza (CB-SEM) a
los métodos basados en varianza (PLS-SEM) ya no es una novedad; es el
estandar de facto para la prediccion. Sin embargo, la mayoria de la literatura
se detiene en los fundamentos. Esta obra comienza donde las otras

terminan.



Bajo la filosofia de la ciencia abierta y utilizando la potencia del entorno
R, este texto guia al lector a través de los desafios méas sofisticados del

analisis moderno:

1. Del Promedio a la Estructura Latente: Desmantelamos la falacia
de la homogeneidad. A través de técnicas de segmentacion
avanzada como FIMIX-PLS (Finite Mixture) y PLS-POS
(Prediction-Oriented Segmentation), ensefiamos a descubrir
subgrupos de datos ocultos que cambian radicalmente la
interpretacion de los resultados.

2. La Realidad no es una Linea Recta: Los rendimientos
decrecientes y los puntos de saturacién son comunes en los
negocios. Aqui aprenderd a modelar y visualizar relaciones no
lineales (cuadraticas y cubicas), superando la miopia de los
coeficientes lineales tradicionales.

3. Rigor en la Medicién: Introducimos el Analisis Tetradico
Confirmatorio (CTA-PLS), permitiendo que sea la evidencia
empirica, y no solo la intuicion, la que decida si un constructo debe

ser modelado como formativo o reflexivo.

4. Convergencia con Data Science: Finalmente, conectamos el
modelado estructural con la revolucién del Big Data y la
Inteligencia Atrtificial, abordando la ética algoritmica y el uso de

SEM en la gobernanza de datos.



Al lector exigente:

Este texto esta dirigido a académicos de postgrado, investigadores
doctorales y cientificos de datos aplicados que necesitan ir mas alla de la
"significancia estadistica". Si su objetivo es simplemente ajustar un modelo,
existen otros manuales. Pero si su objetivo es predecir con precision,
entender la heterogeneidad de sus mercados y producir evidencia robusta
que soporte la toma de decisiones estratégicas, entonces ha encontrado su

guia.

La complejidad ya no es un obstaculo; con las herramientas

adecuadas, es su mayor ventaja
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INTRODUCCION

La frontera de la investigacion: de la confirmacion a la prediccion

estratégica

"La ciencia no se trata de confirmar lo que ya creemos saber, sino
de tener el coraje de explorar las anomalias que desafian nuestros

modelos."

La investigacion en ciencias empresariales ha llegado a un punto de
inflexion irreversible. Durante décadas, nos hemos conformado con
modelos que asumen un mundo ordenado: relaciones perfectamente
lineales, muestras homogéneas y poblaciones que se comportan como un
promedio monolitico. Sin embargo, la realidad de los mercados, el
comportamiento del consumidor y la dinamica organizacional es

intrinsecamente desordenada, no lineal y profundamente heterogénea.

Este libro, "Modelado Avanzado con PLS-SEM", nace de una

necesidad critica: la caja de herramientas convencional ya no es suficiente.

Si en el pasado el objetivo era obtener un indice de ajuste aceptable
para publicar un paper, hoy el imperativo es la relevancia predictiva. De
nada sirve un modelo tedricamente perfecto si falla estrepitosamente al
intentar anticipar el comportamiento de un cliente fuera de la muestra.

Estamos transitando de un paradigma puramente explicativo (centrado en
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el R?y la covarianza) a un paradigma predictivo (centrado en la varianza y
la generalizacién), donde la técnica PLS-SEM se erige no como una

alternativa "suave"”, sino como el estandar robusto para la complejidad.

A lo largo de estas paginas, desafiaremos las simplificaciones
habituales. Nos adentraremos en la "caja negra" de la heterogeneidad no
observada, utilizando algoritmos de segmentacion latente como FIMIX-
PLS y PLS-POS para descubrir subgrupos de datos que permanecen
invisibles a los ojos de la estadistica tradicional. Cuestionaremos la
linealidad de las hipotesis, aprendiendo a modelar curvas y puntos de
inflexion que revelan la verdadera naturaleza de los rendimientos

decrecientes en la gestion.

Lejos de las restricciones del software comercial, aqui abrazamos la
reproducibilidad y la integracion con las fronteras de la Ciencia de Datos,

la Inteligencia Acrtificial y la ética en el manejo de informacion.

Este texto no es para quien busca el camino facil. Es para el
investigador que entiende que la verdadera ventaja competitiva tanto

académica como gerencial reside en dominar los matices que otros ignoran.
Bienvenidos a la arquitectura avanzada de la investigacion moderna.

Manuel Anchapuri



Objetivos del Texto

Proveer al investigador avanzado de un marco metodologico y

técnico para dominar la aplicacion de Modelos de Ecuaciones Estructurales

(PLS-SEM) en escenarios de alta complejidad, capacitandolo para gestionar

la no linealidad, descubrir la heterogeneidad no observada y validar el poder

predictivo de sus teorias bajo los estindares de la ciencia de datos

contemporanea.

Objetivos Especificos

1.

Fundamentar el Paradigma Predictivo: Establecer las bases
epistemologicas que justifican la transicion desde los modelos
basados en covarianza (CB-SEM) hacia los enfoques basados en
varianza (PLS-SEM), priorizando la capacidad de prediccion sobre
la confirmacidon tedrica pura en entornos de incertidumbre
empresarial.

Validar Empiricamente la Medicion (CTA-PLS): Superar la
distincién tedrica subjetiva entre constructos reflexivos 'y
formativos mediante la aplicacion del Analisis Tetradico
Confirmatorio (CTA-PLS), permitiendo que la naturaleza de los
datos dicte la especificacion correcta del modelo de medida.
Desentraiiar la Heterogeneidad No Observada: Diagnosticar y
tratar la existencia de subgrupos ocultos en los datos (segmentacioén

latente) que pueden sesgar los resultados globales, utilizando
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técnicas avanzadas de mixtura finita (FIMIX-PLS) y segmentacion
orientada a la prediccion (PLS-POS).

4. Modelar la No Linealidad de los Mercados: Habilitar al analista
para detectar y estimar relaciones no lineales (efectos cuadraticos o
cubicos) entre variables, reconociendo que los fenémenos de
negocio (como la satisfaccion y el rendimiento) raramente siguen
trayectorias perfectamente rectas.

5. Integrar SEM con la Era del Big Data e IA: Conectar la
metodologia PLS-SEM con las fronteras de la inteligencia artificial
y el andlisis de datos masivos (Big Data/loT), discutiendo las
implicaciones éticas y practicas de aplicar estos modelos en la

gobernanza de datos y la toma de decisiones automatizada.

Fredy Quispe Gomez.



PROLOGO
Mas Alla del Promedio: La Busqueda de la Estructura Oculta

Durante mucho tiempo, la investigacion en ciencias sociales y
empresariales ha operado bajo una tregua silenciosa con la realidad. Para
hacer nuestros modelos manejables, aceptamos simplificaciones drasticas:
asumimos que las relaciones entre variables son lineas rectas, que nuestras
muestras son grupos homogéneos y que el objetivo final es confirmar una

teoria preexistente, no predecir un comportamiento futuro.

Este libro, ""Modelado Avanzado con PLS-SEM", rompe esa tregua.

Nos encontramos en una era donde la generacion de datos ha
superado nuestra capacidad tedrica para explicarlos. Los fendmenos que
estudiamos la lealtad del cliente, la adopcion tecnoldgica, la cultura
organizacional no son lineales ni uniformes. Son ecosistemas complejos,
llenos de umbrales, rendimientos decrecientes y subgrupos latentes que
escapan a la deteccion de las técnicas convencionales. Seguir aplicando los
mismos modelos de hace veinte afios en el entorno actual no es solo

anacronico; es una oportunidad perdida.

Esta obra es una invitacion a mirar debajo de la superficie del
"promedio”. A través de la metodologia PLS-SEM ejecutada en R,
exploramos territorios que a menudo se evitan por su dificultad técnica: la

heterogeneidad no observada y la no linealidad.
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¢Por qué un producto tiene éxito en un segmento y fracasa en otro,
aunque el modelo global sugiera un efecto positivo? La respuesta suele estar
oculta en la heterogeneidad, y aqui aprenderemos a desenterrarla mediante
algoritmos de mixtura finita (FIMIX-PLS) y segmentacion orientada a la
prediccion (PLS-POS).

¢Hasta qué punto es cierto que "mas es mejor"? Cuestionaremos la
linealidad asumiendo que las relaciones empresariales a menudo siguen
curvas cuadraticas, donde el exceso de un atributo puede volverse

contraproducente.

Pero mas alld de la técnica, este texto propone un cambio de
mentalidad. Abogamos por una convergencia necesaria entre la
econometria tradicional y la Ciencia de Datos moderna. Al priorizar el
poder predictivo sobre el ajuste del modelo, alineamos la investigacion
académica con las demandas de la préactica gerencial, donde la anticipacién

precisa vale mas que la explicacion elegante.

El lector no encontrara aqui atajos. En su lugar, encontrara un rigor
metodoldgico sin concesiones y la libertad del cédigo abierto. Es hora de
que nuestros modelos dejen de ser caricaturas simplificadas del mundo y
empiecen a reflejar su verdadera, cadtica y fascinante complejidad.

Fredy Quispe Gémez
Peru, febrero de 2026



FUNDAMENTOS DEL SEM: FILOSOFIA Y ALCANCE

CAPITULO I

FUNDAMENTOS DEL SEM: FILOSOFiA Y ALCANCE

Este capitulo establece los cimientos conceptuales del modelado de
ecuaciones estructurales (SEM), resaltando su importancia estratégica para
la investigacién en ciencias empresariales. El enfoque presenta la evolucion
de las técnicas de primera y segunda generacion, asi como la transicion
metodolodgica desde los modelos basados en covarianza hacia los enfoques
predictivos basados en la varianza. Estas aproximaciones han permitido a
los investigadores analizar constructos latentes con una precision cada vez
mayor, articulando teoria y evidencia empirica en entornos caracterizados

por la complejidad y la incertidumbre del mercado.

La discusion incorpora los fundamentos tedricos que sustentan el
SEM y examina las implicaciones gerenciales de su aplicacién. Se
profundiza en la pertinencia de estas técnicas para la toma de decisiones
basada en datos, resaltando su utilidad en la comprension de fendmenos
organizacionales multidimensionales, asi como en el disefio de modelos

explicativos y predictivos robustos.
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1.1 Definicion y alcance del modelado de ecuaciones estructurales

El SEM es una familia de técnicas estadisticas multivariantes de
segunda generacidon, extremadamente versatil, que permite a los
investigadores especificar, estimar y evaluar modelos de relaciones
causales entre variables latentes (constructos) y variables observadas

(indicadores).

A diferencia de la regresion multiple tradicional, que solo considera
relaciones entre variables observadas, el SEM integra dos componentes

clave en un solo marco analitico:

1. Modelo de medicion (OQuter Model): Define la relacion entre las
variables latentes (no observables directamente, como la
""Satisfaccion del cliente" o el "Liderazgo transformacional') y sus
indicadores observados (items del cuestionario). Su objetivo es
evaluar la validez y la fiabilidad de las medidas.

2. Modelo estructural (Imner Model): Especifica las relaciones
causales hipotetizadas entre los constructos latentes, permitiendo
evaluar la direccidon, magnitud y significancia estadistica de los

vinculos teodricos

La capacidad del SEM para modelar y corregir el error de medicion
“un problema endémico en la investigacion de encuestas”, al tratar las
variables latentes como libres de error, le otorga una ventaja considerable

en la prueba de hipotesis complejas (Hair et al., 2022).
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1.2 De la regresion al SEM (Técnicas de 1ra vs. 2da

Generacion)

El analisis estadistico es una herramienta indispensable para los
investigadores en el ambito empresarial y de ciencias sociales. Con el
avance del hardware y software informatico, las aplicaciones de los
métodos estadisticos se han expandido significativamente, permitiendo el

acceso a metodologias mas sofisticadas (Hair et al., 2019).

Inicialmente, la investigacion se apoyaba en las técnicas de primera
generacion, como la regresion multiple, la regresion logistica y el andlisis
de varianza (ANOVA). si bien estos métodos han sido fundamentales,
comparten limitaciones criticas cuando el objetivo es estimar las relaciones
entre medidas de conceptos tedricos (haenlein y kaplan, 2004). estas
deficiencias son cruciales, ya que las ciencias sociales abordan
rutinariamente conceptos no observables como percepciones, actitudes e

intenciones.

Los métodos de primera generacion presentan tres limitaciones

fundamentales (Haenlein y Kaplan, 2004):

1. Estructura simple: La presuncion de una estructura de modelo
simple que no permite el analisis simultaneo de multiples relaciones
de dependencia.

2. Observabilidad total: La suposicion de que todas las variables son
directamente observables, lo cual es incompatible con el trabajo de
variable latentes tedricos o latentes.
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3. Ausencia de error de medicion: La asunciéon de que todas las

variables se miden sin error, ignorando el error de escala inherente

a la investigacion de encuestas.

Para superar estas barreras, los investigadores han recurrido a las

técnicas de segunda generacion, colectivamente conocidas como modelado

de ecuaciones estructurales (SEM). SEM permite modelar y estimar

simultdneamente relaciones complejas entre multiples variables, al tiempo

que tiene en cuenta el error de medicion en las variables observadas. en

consecuencia, este procedimiento proporciona una medida mas precisa de

los conceptos teoricos relevantes (cole y preacher, 2014).

1.3 Anatomia del Modelo

1.3.1 Tipos de variables SEM

En el contexto de un PLS-SEM, las variables se distinguen

por su naturaleza de medicioén (observabilidad) y por su rol causal

dentro de la estructura teodrica.

Tabla 1

Variables segiin su nivel de observacion

Tipo de
Variable Concepto
Variables que se miden
directamente en los sujetos
Variable de estudio (datos primarios).
Observadao Son los items o preguntas de
Indicador un cuestionario.

Rol y Ejemplo

Actlian como representaciones
empiricas de los constructos.
Ejemplo: Una pregunta
especifica en una escala Likert.
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Tipo de
Variable

Variable
Latente
(Constructo)

Error de
Medicion €
(epsilon)

Tabla 2

Concepto
Concepto tedrico no

observable directamente.

Es la caracteristica

subyacente que se desea
medir, la cual se estima a
partir de la varianza comudn

de sus indicadores.

Componente de error

asociado a cada variable

observada (indicador).

Rol y Ejemplo
Representa el constructo
tedrico y se asume que esta
libre de error aleatorio (ya que
el error se modela en el
indicador).

Ejemplo: La Satisfaccién del
Cliente, El clima laboral.

Representa la varianza Unica
de cada indicador que no es
explicada por la variable latente
a la que pertenece.

Variables segun su rol causal (Estructura del Modelo)

Tipo de
Variable

Variable
Ex6gena

Variable
Enddgena

Error

Residual
(zeta)

Concepto

Variable que inicia una
cadena causal. Afecta a
otras variables dentro del
modelo, pero no recibe
ningun efecto de ellas.

Variable que recibe efectos
causales de una o mas
variables (exdégenas o
enddgenas) dentro del
modelo.

Componente de error
asociado a cada variable
endogena.

Rol y Caracteristicas

Actlian como variables
independientes.

Son los puntos de partida del
modelo estructural.

Actdan como variables
dependientes o mediadoras.

1. Toda variable endégena
debe estar asociada a un

término de error

residual.

Representa el error de prediccion;
es decir, la porcion de la varianza
de la variable enddgena que no es
explicada por sus variables
predictoras en el modelo.
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Tipo de
Variable Concepto Rol y Caracteristicas
Se utiliza para comparar las
Variable categorica que relaciones estructurales entre
define la pertenencia de los distintos segmentos.
sujetos a diferentes (ej., en Andlisis Multi-Grupo o
Variable de subpoblaciones o grupos MGA). Ejemplo: Género, Nivel
Agrupacion discretos. Educativo, Ubicacién.

1.3.2 Arquitectura y componentes de un modelo SEM

El modelo Path representa el "plano maestro" de la investigacion en SEM.
Esta visualizacion permite articular la compleja interaccion entre lo
abstracto (teoria) y lo empirico (datos). La solidez de este diagrama
depende de la correcta alineacion de cuatro pilares constitutivos: los
constructos, los indicadores observables, las rutas de causalidad y los
términos de error. A continuacion, la Figura 1 desglosa la anatomia técnica
de estos componentes.

Figura 1
Elementos basicos de un modelo SEM

MODERADOR

VIF<3.3 AVE>05

X1

Interaccién

Y1

CONSTRUCTO A’
X2 (Formativo)

|

|
v CONSTRUCTO B CONSTRUCTO C’
(Mediador) (Endégeno)

R2=062

X3 Y3

M1 M2 M3

Reliability > 0.7
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Como se muestra en la Figura 1, el modelo SEM-PLS integra de
forma simultdnea dos niveles analiticos claramente diferenciados: el

modelo de medida y el modelo estructural.

El modelo de medida (outer model) permite especificar y evaluar
la relacion entre los constructos latentes y sus indicadores observables,
distinguiendo explicitamente la naturaleza causal de cada tipo de
constructo. En primer lugar, los constructos formativos, representados en
color azul y ubicados en el lado izquierdo del diagrama, se caracterizan
porque los indicadores actllan como causas del constructo latente. En este
contexto, la evaluacion se centra en la significancia y relevancia de los
pesos externos (w), asi como en el diagnostico de multicolinealidad entre
indicadores, habitualmente mediante el Factor de Inflacion de la Varianza
(VIF).

En contraste, los constructos reflectivos, identificados en color
verde y situados en la zona central y derecha del modelo, asumen una ldgica
causal inversa, en la que el constructo latente explica la variacion de sus
indicadores. La evaluacion de estos bloques requiere el andlisis de la
magnitud de las cargas externas (A lambda), junto con los criterios de
fiabilidad interna y validez convergente, particularmente la fiabilidad

compuesta y la varianza media extraida (AVE).

El modelo estructural (inner model) representa las relaciones

causales hipotetizadas entre los constructos latentes, estimadas a través de
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los coeficientes de trayectoria (p beta). Este nivel del modelo permite
evaluar la estructura causal subyacente y la coherencia teorica del sistema
propuesto. La figura ilustra, ademas, la capacidad del SEM para incorporar
variables mediadoras, que reciben y transmiten efectos causales, asi como
efectos de moderacién, representados mediante términos de interaccion, en
los cuales una tercera variable condiciona la intensidad o direccion de una

relacion causal.

Finalmente, los valores de R? mostrados en los constructos
enddgenos expresan la proporcion de varianza explicada por el modelo,
constituyéndose en un criterio fundamental para evaluar su capacidad
explicativa y predictiva, en concordancia con los objetivos analiticos del
enfoque SEM-PLS

1.3.3 Especificacion del Modelo de Medida: Reflectivo vs.

Formativo

Es fundamental para la validez del modelo distinguir la
direccion de la causalidad entre el constructo latente y sus
indicadores, ya que esto determina las pruebas estadisticas de
evaluacién. La literatura metodoldgica identifica dos enfoques
opuestos (Hair et al., 2022):

e Modelos Reflectivos (Modo A): La direccion de la
causalidad va desde el constructo hacia los indicadores

(Constructo - Indicadores). Se asume que los indicadores
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son una "manifestacion™ o reflejo del constructo subyacente.
Por ejemplo, la "Satisfaccion” causa que un cliente puntle
alto en varias preguntas. En este enfoque, se espera que los
indicadores estén altamente correlacionados entre si y sean
intercambiables; eliminar uno no altera el significado del

constructo.

e Modelos Formativos (Modo B): La direccion de la
causalidad va desde los indicadores hacia el constructo
(Indicadores = Constructo). Aqui, los indicadores "causan"
o forman la variable latente. Por ejemplo, el "Nivel
Socioecondmico” estd formado por la educacion, el ingreso
y la ocupacion; estos no necesariamente correlacionan (se
puede tener mucha educacién y bajo ingreso) y no son
intercambiables. Omitir un indicador en este modelo altera
la naturaleza del constructo, perdiendo una parte de su
significado (Sarstedt et al., 2019).

Tabla 3

Elementos graficos del modelo

Representacion
Elemento Gréfica Definicion Tedrica

Conceptos teoricos no directamente

Constructos . . - L

) , . observables (ej., Satisfaccién, Innovacion).

(Variables Circulos u 6valos A : . )
Pueden ser exdgenos (independientes, sin

Latentes)

flechas de prediccion que les lleguen) o
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Representacion
Elemento Gréfica Definicion Tedrica
enddgenos (dependientes, con flechas que les
llegan).
Variables Observaciones directamente medidas (datos
Medidas Rectangulos brutos), también conocidas como variables
(Indicadores) manifiestas.
Indican una relacion predictiva o causal entre
Relaciones Flechas de una sola  constructos o entre un constructo y sus
(Hipdtesis) punta indicadores. Estas conexiones se fundamentan

en la loégica y la teoria estructural.
Flechas de una sola

Términos de Representan la varianza que el modelo no
punta que apuntan al .
Error clemento puede explicar.
Figura 2
Modelo conceptual SEM

Variables Observables o Manifiestas

(items del Instrumento de Medicién)
X X

1.0

Y1 Y'.’

Variables Latentes o Constructos

ariables Conceptuales

g, = Publicidad
§, = Precio del Producto
¢, = Calidad del Producto/Servicio

Exogenous

n, = Nivel de Recordacion de la Marca

n, = Nivel de Satisfaccién de Clientes

Dependientes | Independientes|

Endogenous

n, = Resultados del Negocio

Fuente: Saravia (2024) Universidad del Pacifico PIE
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En la Figura 2. Modelo conceptual SEM presenta la
estructura tedrica propuesta para la investigacion, operativizando la
revision de literatura en una red nomoldgica contrastable. Se
visualizan las relaciones de dependencia entre los constructos
exogenos (predictores) y enddgenos (resultado), estableciendo
visualmente las hipétesis (H_1, H_2...) que serdn sometidas a

prueba estadistica mediante el algoritmo PLS
1.3.4 Términos de Error

Los términos de error son esenciales para el rigor estadistico,

pero su ubicacion depende del tipo de variable:

o Existen para constructos endogenos, ya que su varianza es

parcialmente explicada por otros constructos.

o Existen para indicadores medidos de forma reflectiva, pues el

constructo no explica el 100% de la varianza del indicador.

» No existen para constructos exdgenos o indicadores formativos,
ya que estos ultimos son las causas o definidores del constructo,

y su error se gestiona mediante la colinealidad.
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Figura 3
SEM: Modelo Teorico e Hipotesis

Inversiénen
Publicidad

Recordacién
de Marca

Resultados del
Negocio

Satisfaccidén de
Clientes

Nota. Modelo teérico simplificado Saravia (2024) Universidad del Pacifico PIE

En la Figura 3. SEM: Modelo Tedrico e Hipdtesis se aprecia

el diagrama formaliza la red de causalidad propuesta, identificando

explicitamente las hip6tesis de investigacion (H_1, H_ 2, ..., H_n)

que vinculan a los constructos. Esta simplificacion del modelo de

Saravia (2024) delimita el alcance de la inferencia estadistica,

especificando la direccion esperada (signo positivo 0 negativo) de

los coeficientes path (beta) que serdn estimados en el analisis

estructural.
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Ejemplos de hipotesis del modelo

- Hi:“La inversion en Publicidad influye de manera positiva y
significativa en la Recordacion de Marca”

- Ha: “El Precio influye de manera negativa y significativa en la
Recordacion de Marca”

- He: “La Recordaciéon de Marca influye significativamente de
manera directa, e indirecta con la Satisfaccion como variable
mediadora, en los Resultados”

- H7:“La Recordacion de Marca influye de manera positiva y
significativa en los Resultados”

1.4 Fundamentos teoricos del SEM

La motivacion para la adopcion generalizada de los modelos SEM
en la investigacion de negocios es doble: radica en su rigor teérico para la
prueba de hipdtesis y en su aplicabilidad practica para la toma de

decisiones.
Rigor en la prueba de teorias.

Historicamente, la regresion y el andlisis de varianza han
limitado la capacidad de los investigadores para testear redes

complejas de causalidad. El SEM, en cambio, permite:

e Modelar multiples relaciones simultaneamente: Es posible
evaluar como un conjunto de variables exdgenas influye en
multiples variables enddgenas al mismo tiempo. Por ejemplo,
como la cultura organizacional impacta la innovacion y esta, a
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su vez, afecta el desempefio financiero, mientras que el
liderazgo modera una de estas relaciones (Sarstedt et al., 2020).

e Analisis de mecanismos (mediacion y moderacion): El SEM
es la técnica predilecta para desentrafar los procesos causales
(como y cudndo ocurren los efectos). La mediacion explica los
mecanismos intervinientes, mientras que la moderacion explica
las condiciones contextuales que amplifican o reducen los
efectos (Hayes, 2018; Preacher & Hayes, 2008).

e Gestion del error de medicion: Al especificar las variables
latentes, el SEM permite al investigador aislar el error
estocastico de las relaciones estructurales, mejorando la
fiabilidad de las inferencias causales y la validez de las variables
latentes, una necesidad critica en las ciencias sociales (Bagozzi
y Yi, 2012).

1.5 Paradigmas del SEM: Covarianza (CB-SEM) vs. Varianza

(PLS-SEM)

En la literatura académica sobre Modelos de Ecuaciones
Estructurales (SEM), existe una distincion fundamental que a menudo
confunde al investigador novel. El término "SEM" no se refiere a una tinica
técnica estadistica, sino que engloba dos escuelas de pensamiento o
paradigmas distintos que, aunque comparten el objetivo de analizar
relaciones estructurales, difieren radicalmente en sus algoritmos

matematicos, supuestos estadisticos y objetivos de investigacion.

Esta dicotomia divide al SEM en dos enfoques principales, cada uno

impulsado por una motivacion causal distinta: el SEM basado ‘en
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Covarianza (CB-SEM) y el SEM basado en Varianza, cominmente

conocido como Minimos Cuadrados Parciales (PLS-SEM).

1.5.1 El Enfoque Confirmatorio: CB-SEM (Covariance-

Based)

El modelado basado en covarianza es el enfoque clasico,

popularizado por Joreskog (1973). Su filosofia se centra en la

confirmacion y verificacion tedrica.

Légica Estadistica: Su algoritmo, generalmente de Méxima
Verosimilitud (Maximum Likelihood), intenta minimizar la
discrepancia entre la matriz de covarianza observada en los
datos y la matriz de covarianza teoérica implicita en el modelo
hipotético. Conceptualmente, considera las variables latentes
como factores comunes que explican la covariacidon entre sus

indicadores.

Objetivo: Se utiliza para determinar qué tan bien un modelo
tedrico ajusta a los datos. Es el enfoque ideal cuando el objetivo
es confirmar teorias ya establecidas, comparar modelos

competitivos o rechazar hipoétesis estrictas (Hair et al., 2022).

Requisitos: Exige normalidad multivariante estricta, tamafos
de muestra grandes y se adhiere preferentemente a modelos de

medicion reflexivos.
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1.5.2 El Enfoque Predictivo: PLS-SEM (Partial Least

Squares)

Por otro lado, el PLS-SEM es un enfoque "causal-
predictivo" desarrollado para situaciones donde la teoria es menos

madura o el objetivo es la aplicacion practica.

o Légica Estadistica: Es una técnica basada en compuestos,
lo que implica que las variables latentes se estiman como
combinaciones lineales de sus indicadores. A diferencia del
CB-SEM, no busca reproducir la matriz de covarianza, sino
maximizar la varianza explicada (R?) de las variables

endogenas clave.

e Objetivo: Su foco se coloca en el poder predictivo. La
validacion del modelo se desplaza del ajuste global hacia la
capacidad para predecir nuevos datos (out-of-sample
predictive power). Es especialmente popular en ciencias
empresariales por su capacidad para identificar "drivers"

clave de resultados como la lealtad o la rentabilidad.

o Flexibilidad: Destaca por su robustez con datos no
normales, su capacidad para manejar constructos formativos
y su eficacia con tamafios de muestra pequeiios o medianos

(Sarstedt et al., 2019; Hair et al., 2022).
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1.5.3 Marco de Decision

La eleccion entre CB-SEM y PLS-SEM no debe ser
arbitraria, sino basarse en la naturaleza de la investigacion y los
datos disponibles. Hair et al. (2019) proponen los siguientes
criterios para guiar esta decision:

Tabla 4

Criterios de Seleccion Metodologica

CB-SEM

CIEe (Confirmatorio)

PLS-SEM (Predictivo)

Predecir constructos clave,
desarrollar teoria
exploratoria o identificar
factores determinantes.

Contrastar teorias fuertes,
Objetivo confirmar modelos o
evaluar ajuste global.

. Requiere normalidad No requiere normalidad
Normalidad L
multivariante (curva de (robusto ante datos
de Datos s
campana). asimétricos).
Tipo de Preferentemente Manej_a constructos
. . reflexivos y formativos
Medidas constructos reflexivos. L
indistintamente.
~ Requiere muestras grandes Funciona eficazmente con
Tamaiio de : D N
Muestra para potencia estadistica muestras pequefias, aunque
(N > 200-300). requiere potencia adecuada.
Limitado a modelos Capaz de gestionar modelos
Complejidad pequefios 0 medianos (< muy complejos (100+
50 items). items).
Psicologia, Sociologia Marketing, Estrategia,
Prevalencia  (Ciencias del Sistemas de Informacion
Comportamiento). (Ciencias Empresariales).

Nota. Adaptado de Hair et al. (2019) y Rigdon et al. (2017).
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1.6

Justificacion del Enfoque PLS-SEM en ciencias empresariales

1.6.1 PLS-SEM en Ciencias Empresariales

Dado que esta obra se centra en las ciencias empresariales y
la toma de decisiones gerenciales, el enfoque metodoldgico
predominante en los capitulos siguientes sera el PLS-SEM. Esta
decision se fundamenta en tres realidades de la investigacion

aplicada a negocios:

1. Los datos empresariales (ventas, satisfaccion, percepcion) rara

vez siguen una distribucion normal perfecta.

2. Los modelos de gestion suelen utilizar constructos formativos
(ej. el "Exito Empresarial" esta formado por la rentabilidad y el
crecimiento, no reflejado por ellos), los cuales son dificiles de

modelar en CB-SEM.

3. Elinterés del gerente o consultor reside en la prediccion (R?) y
la priorizacién de recursos (IPMA), capacidades nativas del

PLS-SEM.

1.6.2 La importancia de predecir constructos

El foco de PLS-SEM se coloca en el poder predictivo-del
modelo. En lugar de replicar la estructura de covarianza, el método
busca maximizar la varianza explicada (R?) en' las variables

endogenas y evaluar la capacidad del modelo para predecir nuevos
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1.7

datos. En este sentido, la validacion del modelo se desplaza del

ajuste a la capacidad predictiva.

Para reflejar este enfoque, Shmueli et al. (2016) han
propuesto procedimientos de evaluacion mdas recientes y
apropiados, disefiados especificamente para la naturaleza orientada
a la prediccion de PLS-SEM, como el uso de la capacidad predictiva
fuera de la muestra (out-of-sample predictive power). Estos nuevos

métodos son cruciales para validar los resultados de PLS-SEM.

Aplicabilidad gerencial y estratégica

La capacidad del SEM para modelar procesos complejos se
traduce directamente en inteligencia estratégica para la toma de

decisiones:

Identificacion de palancas estratégicas: Al cuantificar los
coeficientes de sendero, el SEM revela cuales son las variables
exdgenas o mediadoras con mayor impacto en un resultado
empresarial clave (ej., la lealtad del cliente, la retencion de
empleados o el desempeio innovador).

Validacion de modelos de negocio: Permite validar empiricamente
los modelos l6gicos de las empresas. Por ejemplo, un modelo que
postula que la formacion lleva a la competencia técnica y estd a la
productividad puede ser evaluado por completo en un solo modelo
SEM (Shmueli et al., 2019).

Analisis de inversion: Los resultados de SEM guian la asignacion
de recursos. Si se demuestra que la "calidad del servicio" tiene un
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efecto causal significativo y fuerte sobre la "intencion de recompra”,
la gerencia tiene justificacion empirica para priorizar la inversion en
la mejora de la calidad.

El SEM, en cualquiera de sus variantes (CB-SEM o PLS-SEM),
ofrece el marco mas completo para testear la plausibilidad de las teorias,
garantizando que las conclusiones extraidas del andlisis no solo sean
estadisticamente solidas, sino también estratégicamente accionables
(Hair et al., 2022). Su dominio es fundamental para la investigacion

empirica de vanguardia en la disciplina empresarial.

1.8 Entorno informatico SEM

Si bien histéricamente el analisis de ecuaciones estructurales ha
estado dominado por software comercial propietario (como SmartPLS,
IBM Amos o LISREL), la tendencia actual en la investigacion de alto
impacto se inclina hacia la reproducibilidad computacional y el uso de

herramientas de c6digo abierto.

Para la implementacion efectiva de los conceptos abordados en este

texto, se establecen los siguientes estandares en el entorno R:
1.8.1 PLS-SEM (Enfoque basado en la varianza)

o Paquete Recomendado: seminr (SeminR).

o Justificacion: Desarrollado en colaboracion con los
principales teéricos del método (Hair, Sarstedt, Ringle),

seminr ofrece la sintaxis mas intuitiva y robusta para
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1.8.2

Tabla §

especificar modelos formativos y reflexivos. A diferencia de
las interfaces graficas rigidas, permite una personalizacion
avanzada de los algoritmos de estimacion, bootstrapping y
evaluacion predictiva (PLSpredict), integrando las métricas

mas recientes de la literatura metodologica.

CB-SEM (Enfoque basado en la covarianza)

Paquete Recomendado: lavaan (Latent Variable

Analysis).

Justificacion: Es el estindar en R para el modelado
confirmatorio. Su capacidad para replicar resultados de
software como Mplus o Amos, sumado a su gratuidad y
flexibilidad para manejar estimadores robustos (MLR) ante
la falta de normalidad, lo convierte en la herramienta
indispensable para andlisis de invarianza y modelos de

medida estrictos.

Matriz de seleccion de software en R

Obijetivo del
Andlisis
Prediccion /
Exploracion

Confirmacién
Teodrica

Enfoque Paquete de R Funcién
Metodoloégico Recomendado Principal

PLS-SEM (Partial
Least Squares)

CB-SEM
(Covariance-Based)

Library (seminr) estimate_pls()

Library (lavaan) cfa() o sem()
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Obijetivo del Enfoque Paquete de R Funcién
Analisis Metodolégico Recomendado Principal

Diagramas de

Senderos Visualizacién Grafica  Library (semPlot) semPaths()

En el capitulo se ha establecido los cimientos conceptuales
necesarios para comprender el Modelado de Ecuaciones Estructurales
(SEM) no solo como una herramienta estadistica avanzada, sino como un
enfoque metodolégico indispensable para la investigacion en ciencias
empresariales. Hemos transitado desde las limitaciones de las técnicas de
primera generacion hacia la flexibilidad del SEM, destacando su capacidad
Unica para modelar variables latentes y errores de medicién

simultaneamente (Hair et al., 2022).

La discusion central ha evidenciado la dicotomia entre el enfoque
basado en la covarianza (CB-SEM), orientado a la confirmacion tedrica, y
el enfoque basado en la varianza (PLS-SEM), centrado en la prediccion.
Para el ambito de la gestion y los negocios, donde la incertidumbre del
mercado exige herramientas capaces de anticipar resultados, el enfoque
predictivo del PLS-SEM se revela como la opcidn mas robusta. Al priorizar
la maximizacion de la varianza explicada (R?) de los constructos
dependientes, el investigador puede ofrecer "implicaciones gerenciales™
que van mas alla de la significancia estadistica, aportando valor real a la

toma de decisiones estratégicas (Sarstedt et al., 2019).

Finalmente, la integracion de estos fundamentos tedricos con un

entorno informéatico moderno, basado en el lenguaje R, prepara el terreno
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para la aplicacién préactica. EI dominio de la sintaxis y la 16gica del modelo
estructural no es un fin en si mismo, sino el medio para desenmarafiar la
complejidad de los fendmenos organizacionales. En los capitulos
subsiguientes, trasladaremos estos conceptos abstractos como la distincion
entre modelos reflexivos y formativos o la gestion de variables exdgenas y
enddgenas hacia la ejecucion técnica directa, permitiendo al lector

transformar hipotesis tedricas en modelos empiricos validados..
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CAPITULO II

DISENO DE INVESTIGACION Y ESTRATEGIA MUESTRAL

Una vez definido el paradigma metodoldgico y justificada la
eleccién entre el enfoque basado en la covarianza (CB-SEM) o en la
varianza (PLS-SEM), tal como se discutié en el capitulo precedente, el
investigador se enfrenta a una fase critica que precede a cualquier
recoleccidn de datos: la arquitectura del disefio de investigacion. La eficacia
del Modelado de Ecuaciones Estructurales (SEM) no reside Gnicamente en
la potencia de sus algoritmos matematicos, sino en la solidez de las
decisiones estratégicas tomadas durante la planificacion del estudio (Hair
etal., 2022).

En el ambito de las ciencias empresariales y del comportamiento,
los fendmenos rara vez ocurren en condiciones de laboratorio controladas.
Por el contrario, la heterogeneidad inherente a los entornos competitivos y
organizacionales introduce niveles de "ruido” y variabilidad que exigen
disefios muestrales rigurosos (Sarstedt et al., 2022). En este contexto, la
seleccion de la muestra deja de ser un mero trdmite logistico para
convertirse en un imperativo metodoldgico. Un disefio muestral deficiente

no solo limita la capacidad de generalizacion estadistica, Sino que
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compromete la estabilidad de las estimaciones de los parametros v,

fundamentalmente, la validez predictiva del modelo (Shmueli et al., 2019).

En consecuencia, este capitulo sostiene que la insuficiencia muestral
ya sea por tamafio o por composicion no constituye simplemente una
limitacidn técnica subsanable, sino un error metodoldgico de origen que
amenaza la reproducibilidad de la ciencia (Kock y Hadaya, 2018). A lo
largo de las siguientes secciones, se desmitificara la premisa de que PLS-
SEM es una "bala de plata” para muestras extremadamente pequefas y se
estableceran los protocolos de potencia estadistica necesarios para
garantizar que los hallazgos empiricos posean la robustez requerida para la

toma de decisiones gerenciales.
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2.1 Decision analitica: el marco estratégico

La eleccion entre el modelado basado en la covarianza (CB-SEM)
y el modelado basado en la varianza (PLS-SEM) no constituye una decision
arbitraria ni meramente técnica; es un imperativo estratégico que
condiciona todo el disefio muestral. Antes de calcular el tamafio de la
muestra, el investigador debe definir la naturaleza epistemoldgica de su
estudio, ya que cada enfoque persigue objetivos diametralmente opuestos

(Hair et al., 2019).

Si el objetivo primordial es la confirmacion tedrica, el disefio debe
orientarse hacia el CB-SEM. Este enfoque exige una teoria preexistente
solida y establecida. Su meta analitica es evaluar el ajuste global del
modelo; es decir, confirmar si la matriz de covarianza tedrica se ajusta
perfectamente a la observada en los datos. En consecuencia, el disefio
muestral bajo esta ruta debe ser riguroso, satisfaciendo supuestos estrictos
de normalidad multivariante y requiriendo tamafios de muestra grandes para

garantizar la estabilidad de los pardmetros.

Por el contrario, si el objetivo es la prediccion y el desarrollo teorico,
el disefio debe alinearse con el PLS-SEM. Aqui, la prioridad se desplaza del
ajuste global hacia la maximizacién de la varianza explicada (R?) de los
constructos endégenos y la identificacion de sus impulsores clave. En este
contexto, el PLS-SEM opera como una "fuerza de ataque rapida y flexible":
su algoritmo no depende de la normalidad estricta de los datos y mantiene

una robustez notable incluso con muestras mas limitadas (Hair et al., 2022).
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Esta distincion es critica para investigadores que operan en
mercados emergentes, evalian tecnologias disruptivas o analizan modelos
de negocio innovadores donde la teoria es incipiente. En tales escenarios,
donde la incertidumbre es alta y la teoria escasa, la capacidad del PLS-SEM
para predecir el rendimiento del fenomeno se convierte en la ventaja

metodologica decisiva frente a la rigidez confirmatoria del CB-SEM

Tabla 6
CB-SEM vs, PLS-SEM

Criterio de CB-SEM (Basado en PLS-SEM (Minimos Cuadrados
Decision Covarianzas) Parciales)

No Paramétrico: No requiere supuestos
de distribucion sobre los datos (util con
datos no normales o Likert).

Normalidad de Exigente: Requiere la suposicion de
los datos  distribucion normal multivariante.

Muestras pequefias: Robusto con
muestras pequefas (aunque siempre se
recomiendan N>100). Sigue la regla del
10x (10 veces el maximo de flechas
apuntando a un constructo).

Preferido para modelos con pocas Preferido para modelos complejos con
variables latentes y muchos muchas variables latentes y multiples
indicadores por constructo. relaciones estructurales.

Nota. Basado en Hair et al. (2019).

Muestras grandes: Se requiere un
Tamario de la tamafio de muestra mayor para
muestra  obtener parametros estables y un
buen ajuste global.

Complejidad
del modelo

2.2 Teoria del muestreo en SEM: calidad y robustez

Uno de los mitos mas persistentes en la investigacion con Modelos
de Ecuaciones Estructurales es la creencia de que el enfoque PLS-SEM
funciona como una "bala de plata" capaz de validar modelos complejos con
muestras extremadamente pequenias. Si bien el algoritmo es robusto ante

distribuciones no normales, la literatura metodologica reciente advierte
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sobre la "falacia del muestreo inadecuado". Este error metodoldgico ocurre
cuando el investigador interpreta la flexibilidad del PLS-SEM como una
licencia para utilizar tamafios muestrales insuficientes, ignorando la
complejidad estructural del modelo y la potencia estadistica necesaria para

detectar efectos significativos (Kline, 2016; Ringle et al., 2022).

Las consecuencias de sucumbir a esta falacia son severas para la
integridad del estudio. Una muestra que no cumple con los requisitos
minimos de potencia afecta directamente la estabilidad de los coeficientes
path, incrementa la varianza del error y, lo mas critico, compromete la
relevancia predictiva del modelo. Como sefialan Hair et al. (2021) y
Henseler (2023), los resultados derivados de un disefio muestral pobre
suelen ser inestables e irreproducibles, anulando la capacidad del modelo

para ofrecer inferencias validas sobre la poblacion objetivo.

Finalmente, es imperativo comprender que la robustez del muestreo
trasciende la mera cantidad de observaciones (N). La calidad del dato exige
una evaluacion integral que incluya la ausencia de sesgos de no respuesta,
la consistencia conceptual del marco muestral y la representatividad
genuina del grupo de analisis. Incluso con un N elevado, si la recoleccion
de datos carece de rigor en estos factores complementarios, la capacidad de
generalizacion y prediccion del modelo se vera fracturada (Sarstedt et al.,

2022; Sarstedt y Henseler, 2023)
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23 Potencia estadistica (1-beta) y decisiones metodologicas

Mas alla de cumplir con un numero arbitrario de encuestas, el disefo
muestral debe obedecer a la lo6gica de la potencia estadistica (1-beta). En
términos formales, la potencia se define como la probabilidad condicional
de rechazar la hipotesis nula (Ho) cuando esta es realmente falsa; es decir,
la capacidad del test para detectar un efecto significativo cuando dicho

efecto existe en la realidad (Cohen, 1992).
1.8.3 El Estandar de Oro: El umbral del 80%

La comunidad cientifica ha adoptado universalmente el
criterio propuesto por Jacob Cohen, estableciendo una potencia
minima del 80% (0.80) como el estandar de rigor. Esto implica que
el investigador acepta un riesgo maximo del 20% (beta = 0.20) de
cometer un Error Tipo II (falsos negativos), o lo que es lo mismo,
fallar en detectar una relaciéon que verdaderamente existe. Operar
por debajo de este umbral convierte la investigacion en un ejercicio
de azar, donde la ausencia de significancia estadistica puede deberse
simplemente a la falta de sensibilidad de la muestra y no a la

ausencia del fenomeno.
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Figura 4

Interaccion entre Errores Estadisticos y Potencia (1-beta)

Distribucién de Errores Tipo |, Tipo Il y Potencia Estadistica

Representacion visual del umbral de decision en SEM

Ho: Hipétesis Nula  H,:Hipétesis Alternativa

Densidad
-

Error 1)

=25 0.0 25
Valor Z

50 75!

La grafica ilustra el dilema fundamental de la inferencia estadistica
en SEM: la capacidad de distinguir entre el "ruido" (Hip6tesis Nula, Ho) y
la "sefial" verdadera (Hipdtesis Alternativa, Hi).

1. El Umbral de Decision (Linea Punteada Vertical): Representa el
valor critico (generalmente asociado a un alpha = 0.05). Cualquier

estadistico t 0 z que caiga a la derecha de esta linea se considera
"significativo”.

2. Zona Roja (alpha - Error Tipo 1): Es la probabilidad de "Falso
Positivo". Ocurre cuando el investigador rechaza la hipotesis nula
(afirma que hay un efecto) cuando en realidad no existe. Este error
se controla fijando el nivel de significancia (usualmente al 5%).
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3. Zona Azul (beta - Error Tipo I1): Es la probabilidad de "Falso
Negativo". Representa el riesgo de que el efecto exista realmente
(estamos bajo la curva solida H1), pero nuestros datos no sean lo
suficientemente contundentes para cruzar el umbral critico. Este es
el riesgo principal de usar muestras pequefias en PLS-SEM: la zona
azul crece y oscurece la verdad.

4. Zona Verde (Potencia Estadistica, 1-beta): Es la probabilidad de
éxito. Representa el area bajo la curva alternativa que supera el
umbral critico. Un disefio muestral robusto busca maximizar esta
area verde hasta alcanzar, al menos, el 80%.

Para aumentar el area verde (Potencia) y reducir la azul (Error I1),
el investigador tiene dos caminos matematicos: aumentar la magnitud del
efecto (separar las curvas) o, lo que es més controlable, aumentar el tamafio
de la muestra para "adelgazar" las curvas (reducir el error estandar),
minimizando asi el solapamiento entre las hipotesis.

1.8.4 Implicaciones Criticas para PLS-SEM

La potencia cobra una relevancia critica en el entorno PLS-
SEM, donde frecuentemente se modelan fendmenos de ciencias del
comportamiento con tamafios del efecto (%) moderados o pequefios.
Existe una relacion inversamente proporcional que el investigador
debe gestionar: a medida que aumenta la complejidad del modelo
(nimero de predictores) y disminuye la magnitud del efecto
esperado, la potencia estadistica cae drasticamente si el tamafio

muestral (n) se mantiene constante.
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Si el disefio muestral es débil, el modelo PLS-SEM perdera
su "agudeza visual", volviéndose incapaz de identificar relaciones
estructurales sutiles, pero tedricamente relevantes. Por ello, la
recomendacion préctica antes de iniciar el trabajo de campo es
realizar un analisis de sensibilidad (G*Power > Sensitivity
Analysis). Este procedimiento permite calcular cuél es el tamafo del
efecto minimo que la muestra disponible sera capaz de detectar con
una potencia del 80%, ajustando asi las expectativas tedricas a la

realidad empirica del estudio (Hair et al., 2021)

2.4 Métodos de estimacion del tamafio muestral

La determinacion del tamafio de la muestra en PLS-SEM no es un
procedimiento monolitico, sino una decision jerarquica que depende del
nivel de rigor exigido por la investigacion. La literatura actual permite
clasificar las estrategias de estimacién en tres niveles de complejidad

ascendente:
2.4.1 Nivel 1: Aproximacion Heuristica
(Laregla de las "10 veces")

Historicamente, este ha sido el método mas citado debido a
su simplicidad operativa. Propuesto originalmente por Barclay etal.
(1995), este criterio establece que el tamaiio minimo de la muestra

debe ser 10 veces el nimero maximo de flechas estructurales
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dirigidas a un constructo latente en el modelo (ya sean indicadores

formativos o rutas estructurales).

e Advertencia Metodolégica: Aunque util para estimaciones
preliminares rapidas, la literatura contemporanea (Hair et
al., 2022) advierte que este método carece de precision
estadistica. No se recomienda como justificacion Unica en
investigaciones de alto impacto o tesis doctorales, ya que
tiende a subestimar los requerimientos muestrales en
modelos complejos, ignorando la potencia estadistica y el

tamafio del efecto.

2.4.2 Nivel 2: Analisis de Potencia a Priori
(El Estandar Aureo)

Para cumplir con los estandares de las revistas indexadas
(Q1/Q2), la estimacion debe basarse en el analisis de potencia
estadistica. Este enfoque utiliza algoritmos, disponibles en software
como G*Power, para calcular el N exacto en funcion de tres

parametros criticos (Cohen, 1992; Faul et al., 2009):

1. Potencia Estadistica (1-beta): Generalmente fijada en 0.80
(80%), asegurando una alta probabilidad de detectar efectos

existentes.
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2. Nivel de Significacion (alpha): Tipicamente 0.05,

definiendo el umbral de error tipo I tolerado.

3. Tamaio del Efecto (f*): La magnitud minima de la relacion
que el investigador espera detectar (pequefio, mediano o

grande).

Determinacién del Tamaiio del Efecto Esperado (f2)

A diferencia del nivel de significancia (alpha = 0.05) y la
potencia (1-beta = 0.80), que son convenciones estadisticas fijas, el
tamafio del efecto (f2) es un parametro que depende de la naturaleza
del fendmeno estudiado. Este valor representa la magnitud de la

relacion que el investigador espera encontrar entre las variables.

Para la estimacion a priori del tamano muestral, Cohen
(1992) establece tres umbrales de referencia ampliamente aceptados

en las ciencias del comportamiento:

o Efecto Pequeiio (f = 0.02): Requiere muestras grandes para
ser detectado. Es comuin en estudios donde multiples
factores influyen levemente en la variable dependiente.

« Efecto Mediano (f2 = 0.15): Estandar recomendado cuando
no existen antecedentes previos. Representa una influencia
visible a "simple vista" estadistica.

« Efecto Grande (f2 = 0.35): Implica una relacion muy fuerte
y evidente, detectable con muestras reducidas.
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Nota: En ausencia de estudios previos o meta-analisis que sugieran
un valor especifico, se recomienda utilizar el criterio de Efecto
Mediano (f2 = 0.15) como punto de partida conservador para el
calculo en G*Power. Asumir un efecto grande sin justificacion
puede derivar en una subestimacion peligrosa del tamafio muestral

necesario.

2.4.3 Nivel 3: Simulaciones y criterios de complejidad

En el nivel mas alto de sofisticacién, especialmente
necesario cuando los supuestos distribucionales son severamente
violados o la arquitectura del modelo es inusual, se recurre a

métodos avanzados:

e Simulaciones Monte Carlo: Permiten evaluar la estabilidad
de los parametros bajo miles de escenarios hipotéticos de re-
muestreo, ofreciendo la justificacidon mas robusta posible

(Hair et al., 2021).

e Criterios de Estructura del Modelo: Enfoques como el de
Marcoulides y Saunders (2006) proponen tablas de
referencia que ajustan el tamafio muestral necesario
basdndose en la complejidad conceptual (nimero de
constructos y relaciones) y la comunalidad de las variables,

siendo vitales para modelos de gran escala.
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Tabla 7
Comparativa de métodos en PLS-SEM

Método de
Estimacion Ventaja Principal Desventaja Principal
Simplicidad operativa: Permite Falta de precisién: No considera la
Regla de las 10 . : : . . - . N
veces un calculo inmediato sin potencia estadistica ni el tamafio
necesidad de software del efecto. Es frecuentemente
‘o externo. Ideal para rechazada en revistas de alto
(Heuristica) . s .
verificaciones rapidas. impacto.
Analisis de Rigor Cientifico: Es el estandar Dependencia de parametros:
Potencia actual. Garantiza el control Requiere que el investigador
sobre los errores Tipo [ y II, estime a priori el tamafio del
(GPower / asegurando la validez efecto esperado (f2), lo cual puede
Cohen)* estadistica. ser dificil sin estudios previos.

Simulaciones Maxima Robustez: Evaluala  Alta Exigencia Técnica: Requiere
Monte Carlo  estabilidad de los parametros 'mayor capacidad computacional y

bajo miles de escenarios, ideal un conocimiento avanzado de
(Complejidad  para datos no normales o programacion o configuracién de
del modelo) modelos muy complejos. software.

Nota. Elaboracion basada en Hair et al. (2022) y Cohen (1992).

Escenarios de Muestra Fija: El Analisis de Sensibilidad (Post-

hoc)

Frecuentemente, el investigador opera bajo restricciones
logisticas o presupuestarias que hacen que el tamafio de la muestra
sea ineldstico (por ejemplo, al trabajar con una base de datos
historica cerrada o una poblacion finita muy reducida). En estos
casos, donde no es factible aumentar el N para alcanzar la potencia

deseada, el calculo a priori pierde su utilidad practica.
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La alternativa metodologica rigurosa es ejecutar un Analisis
de Sensibilidad (Sensitivity Analysis). Esta funcion, disponible en
software como G*Power (Compute required effect size given alpha,
power, and N), invierte la logica de la ecuacion: en lugar de
preguntar cuantos sujetos se necesitan, el investigador introduce el
N fijo disponible para determinar cudl es el tamano del efecto

minimo (f%) que el modelo sera capaz de detectar con fiabilidad.

e Criterio de Decision: Si el analisis revela que la muestra
disponible solo tiene potencia para detectar efectos "grandes" (£
> 0.35), el investigador debe reconocer explicitamente esta
limitacion. Esto implica advertir que las relaciones causales
sutiles 0 moderadas podrian existir en la realidad, pero pasaran
desapercibidas en el estudio (riesgo de Error Tipo II) debido a la

falta de sensibilidad de los datos (Faul et al., 2009).

2.5 Diseiio para la investigacion exploratoria y predictiva

La eleccion del diseio muestral y analitico culmina con la
alineacion entre la técnica y el estado de madurez de la teoria.
Histoéricamente, Herman Wold (1985), el creador del método PLS, enfatizd
que la utilidad primordial de este enfoque reside en su capacidad para el
"modelado suave" (soft modeling), permitiendo al investigador evaluar

mejoras tentativas en la estructura del modelo como la adicion o supresion
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de variables latentes de manera agil y orientada a la maximizacion de la

capacidad predictiva.

En el contexto contemporaneo de las ciencias empresariales, el
disefio basado en PLS-SEM se establece como el estandar preferente para

el desarrollo tedrico por tres razones metodologicas fundamentales:

1. Robustez ante la No-Normalidad de los Datos: La realidad
empirica de los negocios rara vez se ajusta a la curva de campana
ideal. El uso extensivo de escalas Likert y la asimetria natural de
datos financieros o comportamentales violan frecuentemente el
supuesto de normalidad multivariante exigido por el CB-SEM. El
disenio PLS-SEM gestiona estas distribuciones con una robustez
superior, evitando sesgos en la estimaciéon de parametros sin

requerir transformaciones de datos artificiales (Hair et al., 2022).

2. Focalizacién en la Relevancia Gerencial (R?): Mientras que otros
enfoques priorizan el ajuste global (model fit), el disefio PLS-SEM
responde a la pregunta pragmatica de la gestion estratégica: ";Queé
constructos poseen el mayor poder para predecir el rendimiento, la
satisfaccion o la lealtad?". Al centrarse en maximizar el coeficiente
de determinacion (R?) de las variables endégenas, el método alinea
el rigor estadistico con la utilidad practica para la toma de

decisiones.
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3. Flexibilidad en el Continuo Exploratorio-Confirmatorio: Es
crucial superar la dicotomia rigida que encasilla al PLS-SEM
unicamente como una herramienta exploratoria. Si bien es ideal para
teorias en desarrollo, Hair et al. (2017) clarifican que este enfoque
es igualmente valido para disefios confirmatorios cuando el objetivo
final de la investigacion es la prediccion de constructos clave. Esta
dualidad permite al investigador transitar desde la generacion de
hipotesis hasta su validacion predictiva dentro de un mismo marco

metodologico unificado.

Con un disefio muestral fundamentado en la potencia estadistica y
una clara justificacion del enfoque predictivo, el investigador ha establecido
los cimientos solidos para la fase de ejecucion. En el siguiente capitulo,
abordaremos el Protocolo de Evaluacion, detallando los criterios de calidad

que transforman estos datos en evidencia cientifica valida

"La integridad del andlisis que sigue depende de este cimiento: solo una
muestra con la potencia adecuada faculta a las métricas del Capitulo 111
para discriminar, sin ambigiiedad, entre la causalidad verdadera y el ruido
estadistico.”
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Tras haber definido en el capitulo anterior la estrategia de muestreo
y garantizado la potencia estadistica necesaria para la deteccion de efectos,
la investigacion entra en su fase analitica decisiva: la validacién empirica.
Sin embargo, tener datos recolectados no es sinébnimo de tener evidencia
cientifica. Los datos son, en esta etapa, materia prima que debe someterse
a un riguroso control de calidad antes de poder extraer conclusiones

gerenciales o teoricas.

Este capitulo detalla el protocolo sistematico de evaluacion en PLS-
SEM. A diferencia de las técnicas de primera generacion (como la regresion
multiple), donde a menudo se asume que las mediciones son perfectas, el
SEM exige un escrutinio dual: primero debemos demostrar que nuestros
instrumentos de medicion funcionan (fiabilidad y validez) y, solo entonces,
podremos evaluar si nuestras hipotesis teoricas son ciertas (prediccion y
causalidad). A lo largo de las siguientes paginas, desglosaremos este
proceso en una hoja de ruta estandarizada que transformara los datos crudos

en hallazgos robustos y publicables.
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3.1

Fundamentos metodologicos de la validacion

La validacién en el Modelado de Ecuaciones Estructurales
(SEM) trasciende la mera formalidad de "cumplir con los indices".
Se trata de un proceso sistematico de filtrado disefiado para proteger
al investigador de cometer errores de inferencia. Su funcion es
garantizar que los constructos abstractos (como "Lealtad" o
"Innovacion") y sus relaciones causales sean tedricamente
coherentes y empiricamente robustos.

Desde una perspectiva epistemoldgica, este proceso articula
los principios de la teoria de la medicion con la evaluacion
predictiva. El objetivo final es asegurar que las conclusiones del
estudio no sean artefactos estadisticos, sino insumos confiables para
la toma de decisiones estratégicas en entornos de incertidumbre
(Hair et al., 2021).

3.1.1 Los dos niveles de teoria en SEM

Para operacionalizar este analisis sin perderse en la
complejidad matemadtica, es imperativo distinguir que un modelo
SEM no es una entidad monolitica, sino la fusion de dos niveles de
teoria que operan simultdneamente. Como se detalla en la siguiente
Tabla, cada nivel cumple una funciéon metodologica distinta y ataca

una parte diferente del modelo grafico.
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Figura 5
Arquitectura dual del modelo SEM:
Integracion de la teoria de la medicion y la teoria estructural)

Modelo Externo MODELO INTERNO Modelo Externo
(Medicién) (Estructural) (Medicion)

Constructo Constructo

Exdgeno (X) Endégeno (Y)

La Figura 5 desglosa visualmente la complejidad del modelado SEM en
tres componentes analiticos diferenciados, facilitando la comprension de la
"Secuencia de Dos Pasos" descrita en la seccion anterior:

1. El"Cinturén” de Medicidn (Zonas Grises Laterales):

Los paneles laterales, etiquetados como Modelo Externo,
representan la Teoria de la Mediciénl. Aqui se observa la direccion
de las flechas finas partiendo desde los constructos (circulos) hacia
los indicadores (rectangulos). Esta direccion certifica que estamos
ante un modelo reflexivo: se asume tedricamente que la variable
latente (X 0 Y) es la causa que genera los valores en los items
observados (x_1...x_3). La validacion de estas zonas grises (Paso 1)
es el prerrequisito de calidad de datos.

2. El "Nucleo" Estructural (Zona Azul Central):

El panel central, destacado en azul, contiene la Teoria
Estructural2. Representa la hipétesis del investigador sobre cémo
funciona la realidad. Noétese que la flecha que conecta X con Y es
visualmente méas gruesa y destacada. Esto simboliza que, aunque el
modelo requiere de todas las partes para funcionar, el objetivo
epistemoldgico final es evaluar la fuerza y significancia de esta
relacion causal central (Paso 2).
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3. Jerarquia del Analisis:

La disposicion grafica refuerza que no es posible acceder al
"nucleo” (evaluar si X influye en Y) sin atravesar primero el
"cinturén™ de medicion. Si los indicadores en las zonas grises no
capturan adecuadamente los constructos (bajas cargas o falta de
fiabilidad), la flecha central azul carecerd de validez empirica,
independientemente de lo que indiquen los calculos matematicos.

Tabla 8

Dimensiones tedricas y componentes del modelo SEM

Tipo de G e Funcion Metodoldgica (El ""Qué" hace)

Teoria del Modelo
Especifica como los indicadores observados
. Modelo (preguntas de la encuesta) materializan un
Teoria de .
Medicion Externo concepto abstracto. Define las reglas de

(Outer Model)  correspondencia entre la realidad empirica 'y la
teoria latente (reflexiva o formativa).

Especifica la red de relaciones causales entre los
Teoria  Modelo Interno constructos latentes. Determina las hipotesis
Estructural = (Inner Model) predictivas (las flechas entre circulos) y la
arquitectura del fenémeno estudiado.

Nota. Adaptado de Hair et al. (2019) y Gregory (1980).

3.1.2 El Principio de la ""Secuencia de Dos Pasos"

Esta distincion entre medicion y estructura fundamenta la
regla de oro de la validacion en SEM: la "Secuencia de Dos Pasos".
Este principio, inquebrantable en la literatura contemporanea,

establece una jerarquia ldgica en el andlisis:
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3.2

"Ningun modelo estructural (relaciones entre variables)
puede ser interpretado si previamente no se ha demostrado que sus

instrumentos de medida son validos y confiables" (Hair et al., 2021).

La logica didactica detrds de este principio es analoga a la
calibracion de instrumentos en ingenieria: no tiene sentido medir la
velocidad de un vehiculo si el velocimetro esta roto. En SEM,
intentar analizar hipotesis causales (Modelo Interno) con
mediciones deficientes (Modelo Externo) carece de sentido
epistemologico. Si los datos que alimentan el modelo son "ruido",
cualquier relacion causal encontrada sera espuria, conduciendo a lo

que se conoce como falacias estadisticas.

Por tanto, el protocolo de validacidon que seguiremos en este

capitulo respeta estrictamente este orden:

1. Paso 1: Validar el instrumento de medicion (;Medimos
bien lo que decimos medir?).

2. Paso 2: Examinar las relaciones estructurales (;Influye la
variable A en la variable B?).

Paso 1: Validacion del modelo de medida (Outer Model)

El primer filtro analitico del protocolo consiste en evaluar la

correspondencia métrica entre el constructo latente y sus indicadores

observables. Dado que la inmensa mayoria de las escalas en ciencias del

comportamiento son de naturaleza reflexiva (donde el constructo “causa"
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las respuestas en los items), esta seccion detalla los criterios especificos

para este tipo de medicion.

Para los modelos reflexivos, la validacion exige el cumplimiento

estricto y secuencial de cuatro criterios estadisticos jerarquicos:

/\ Nota de Advertencia Metodoldgica: Alcance del Protocolo

Es crucial distinguir la naturaleza de su modelo antes de aplicar
los siguientes criterios. Las métricas que se detallan a continuacion
(Cargas, Alpha de Cronbach, AVE) son validas exclusivamente para

modelos de medida reflexivos (Modo A).

Si su investigacién incorpora constructos formativos (donde los
indicadores causan o forman la variable latente, ej. indice de Nivel
Socioeconémico), aplicar estas métricas constituye un error
metodolodgico grave. Los modelos formativos requieren un protocolo de
validacion totalmente distinto, centrado en la evaluacion de la
colinealidad (VIF) de los indicadores y la significancia estadistica de los
pesos externos (outer weights), en lugar de las cargas factoriales (Hair et
al., 2021).

3.2.1 Confiabilidad del Indicador

Este analisis examina la carga factorial externa (outer
loading) de cada item individual para determinar si el indicador

realmente pertenece al constructo.
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Criterio de Magnitud: El estindar metodoldgico establece que
las cargas deben ser superiores a 0.7081. Este umbral garantiza
que el constructo explica mas del 50% de la varianza del
indicador (0.708% > 0.50), asegurando que la varianza
compartida supera a la varianza del error. Cargas inferiores
sugieren que el item introduce mas "ruido" que informacion

sustantiva.
Nota de Rigor: Significancia Estadistica

No basta con observar la magnitud de la carga; es imperativo
confirmar que esta no sea producto del azar. Ademds de superar
el umbral de 0.708, cada carga debe ser estadisticamente

significativa.

Esto se verifica mediante el procedimiento de
Bootstrapping. El investigador debe comprobar que el
estadistico 7 asociado a cada carga sea mayor a 1.96 (para un
nivel de confianza del 95%). Si una carga es alta en valor
absoluto pero su t < 1.96, el indicador no es confiable y debe ser

eliminado.

3.2.2 Consistencia Interna

Este criterio evalua si el conjunto de indicadores que

componen un constructo mide la misma magnitud tedrica de manera
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homogénea. Para su verificacion, se utilizan dos coeficientes

complementarios:

e Alpha de Cronbach: Actia como el limite inferior
conservador de la fiabilidad, asumiendo (a menudo
erroneamente) que todos los indicadores tienen cargas

iguales.

o Fiabilidad Compuesta (Composite  Reliability):
Representa el limite superior y es una medida més precisa
en PLS-SEM al considerar las cargas individuales de cada

item.

En ambos casos, valores situados entre 0.70 y 0.95 se
consideran satisfactorios. Valores superiores a 0.95 pueden indicar
redundancia de items (semdanticamente idénticos), lo cual no es

deseable.
3.2.3 Validez Convergente

Se determina mediante la Varianza Extraida Media (AVE).
Este indicador global del constructo debe ser superior a 0.50. Un
valor por encima de este umbral garantiza que, en promedio, el
constructo latente es capaz de explicar mas de la mitad de la
varianza de sus propios indicadores, convergiendo asi en una

medicién sélida y representativa del fendmeno estudiado.
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3.2.4 Validez discriminante

Es la prueba critica para demostrar que cada constructo es
empiricamente distinto de los demds y no estd capturando
fenomenos solapados (validez divergente). Aunque historicamente
se utilizo el criterio de Fornell-Larcker, la literatura contemporanea
(Henseler et al., 2015; Hair et al., 2021) ha demostrado su baja
sensibilidad. Por ello, se recomienda priorizar la ratio HTMT

(Heterotrait-Monotrait Ratio).

e Criterio de decision: Valores de HTMT inferiores a 0.85 (o
0.90 en conceptos tedricamente similares) confirman que
existe una distincion real entre las variables latentes. Si el
HTMT supera el umbral de 1.0, existe una falta total de
validez discriminante.

33 Paso 2: Validacion del Modelo Estructural (Inner Model)

Una vez certificada la fiabilidad y validez de los instrumentos de
medida (Paso 1), el investigador tiene "luz verde" metodologica para
proceder a la evaluacion del modelo estructural. En esta fase, el foco del
analisis cambia radicalmente: el objetivo ya no es verificar la calidad de los
datos, sino determinar la significancia causal de las relaciones tedricas y

la capacidad predictiva del modelo propuesto.

La evaluacion del modelo interno se estructura en tres dimensiones

analiticas fundamentales:
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3.3.1 Evaluacion de la Colinealidad (VIF)

El primer paso critico en el modelo estructural es examinar
la colinealidad lateral. Este fendmeno ocurre cuando dos o maés
variables latentes independientes (predictores) estan altamente
correlacionadas entre si, lo que dificulta que el algoritmo estime con
precision la influencia tnica de cada una sobre la variable
dependiente. La presencia de alta colinealidad puede distorsionar
los coeficientes de ruta, volviéndolos inestables o incluso

invirtiendo su signo contraintuitivamente.

Para diagnosticar este problema, se utiliza el Factor de
Inflacién de la Varianza (VIF). Se debe examinar el VIF de cada

conjunto de constructos predictores para cada variable endogena.

e Criterio de Decision:

o VIF < 3.0 (Ideal): Indica que no hay problemas de
colinealidad. Es el estandar de rigor actual recomendado
por Hair et al. (2021).

o VIF < 5.0 (Tolerable): Se considera aceptable en
estudios exploratorios o con teorias menos maduras,
aunque implica cierto grado de solapamiento
informativo.

o VIF > 5.0 (Critico): Indica problemas severos de
colinealidad. El investigador debe tomar medidas
correctivas, como eliminar uno de los constructos
redundantes o fusionarlos en un constructo de orden
superior.
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Una vez descartada la colinealidad (VIF <3 o0 <5),
se puede proceder con confianza a la evaluacién de las

relaciones causales.

3.3.2 Evaluacion de las Relaciones Causales

(Path Coefficients)

Los coeficientes de ruta o path coefficients (beta)
representan las hipdtesis centrales del estudio; indican la fuerza y la
direccidn de la relacion entre las variables latentes. Dado que PLS-
SEM es una técnica no paramétrica que no asume normalidad en la
distribucion de los datos, la significancia estadistica de estos
coeficientes no puede determinarse mediante las pruebas $t$

tradicionales.

En su lugar, se utiliza el procedimiento de Bootstrapping
(remuestreo). Esta técnica re-muestrea los datos originales para

estimar el error estandar de los coeficientes.

o Configuracién Técnica: Para garantizar la estabilidad de los
resultados, se recomienda configurar el software analitico (gj.
SmartPLS, R-semPLS, ADANCO o WarpPLS) con un minimo
de 5,000 submuestras (idealmente 10,000). Una configuracion

con menos submuestras podria generar valores p imprecisos.
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o Criterio de decision: A partir del remuestreo, se analizan los
Intervalos de Confianza (Bias-Corrected Confidence Intervals).
Si el intervalo para un coeficiente beta no incluye el cero (ej.
[0.15; 0.45]), se concluye que el efecto es estadisticamente

significativo con un 95% de confianza (Preacher y Hayes, 2008)
3.3.3 Coeficiente de Determinacion (R2)

Mientras que la significancia nos dice si un efecto existe,

estos dos indicadores nos dicen "cudnto importa" ese efecto.

o Coeficiente de Determinacion (R?): Evalia el poder
explicativo del modelo (in-sample prediction). Representa la
cantidad de varianza de la variable enddgena (dependiente) que
es explicada por sus predictores. En investigaciones de
marketing y gestion, los valores de referencia suelen
interpretarse asi (Hair et al., 2021):

o 0.75: Poder explicativo Sustancial.
o 0.50: Poder explicativo Moderado.
o 0.25: Poder explicativo Débil.

1.1.1  Tamaio del Efecto (f%)

Es una medida de sensibilidad que aisla la contribucion
especifica de cada predictor individual. Responde a la pregunta

gerencial: "Si elimino esta variable del modelo, ;cuanto pierdo en
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capacidad de prediccion?". Permite identificar qué constructos son
los impulsores clave del fenémeno y cudles tienen un impacto

meramente marginal.

3.3.4 Relevancia Predictiva (Q2)

Finalmente, se evalua la capacidad del modelo para predecir
datos que no fueron utilizados en la estimacion inicial (out-of-
sample prediction). Historicamente, este andlisis se realizaba
mediante el procedimiento de Blindfolding, que calcula el valor Q2
de Stone-Geisser omitiendo datos sisteméaticamente.

« Criterio tradicional: Un valor de Q*> > 0 indica que el

modelo tiene relevancia predictiva.

Sin embargo, la literatura metodolégica mas reciente
(Shmueli et al., 2019) sefiala que el Blindfolding no es una medida
de prediccion pura, ya que reutiliza los datos de la muestra. Por ello,

se recomienda encarecidamente utilizar el algoritmo PLSpredict.

o Laventaja de PLSpredict: Esta técnica divide la muestra
en subconjuntos de entrenamiento y prueba (k-fold cross-
validation), permitiendo evaluar si el modelo SEM predice
mejor el comportamiento de los nuevos casos que un'modelo

lineal ingenuo (LM).
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e Criterio de decision actualizado: Si los errores de
prediccion del modelo PLS (RMSE o MAE) son menores
que los del modelo lineal (LM), el modelo posee un poder
predictivo alto y robusto.

1.2 Consideraciones sobre el ajuste global y la prediccion.

Una de las areas de mayor controversia y evolucion en la literatura
metodolodgica reciente reside en el concepto de "Ajuste del Modelo" (Model
Fit). Historicamente, los investigadores formados en la tradicion del CB-
SEM (basado en covarianzas, como AMOS o LISREL) han buscado validar
sus modelos mediante indices globales como el CFI, RMSEA o chi®. Sin
embargo, trasladar esta logica de forma automatica al entorno de PLS-SEM
constituye un error conceptual que puede derivar en el rechazo injustificado

de modelos predictivos validos.

A diferencia del CB-SEM, cuyo algoritmo busca minimizar la
discrepancia entre la matriz de covarianza teodrica y la observada, el PLS-
SEM es un enfoque causal-predictivo que maximiza la varianza explicada
de los constructos enddgenos. Esta diferencia fundamental ha llevado a
algunos criticos a sostener erroneamente que PLS-SEM es menos riguroso
para la confirmacion de teorias (Westland, 2015). No obstante, la realidad
metodologica es que PLS-SEM prioriza la prediccion sobre el ajuste global

(Shmueli et al., 2019).
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Siguiendo las directrices actualizadas de Hair et al. (2021) y Rigdon
(2012), evaluar un modelo PLS exclusivamente bajo la optica de las
métricas de ajuste tradicionales es inadecuado por tres razones

estructurales:

3.3.5 Fundamento algoritmico (Incongruencia Matematica)

El algoritmo PLS se basa en regresiones de minimos
cuadrados ordinarios (OLS) disefiadas para la prediccion, no para la
optimizacion del ajuste global. Las métricas basadas en chi? asumen
que el objetivo es reproducir perfectamente la matriz de covarianza
de la muestra. Dado que PLS no tiene funcion de bondad de ajuste
global en su funcion objetivo, aplicar estas métricas equivale a
juzgar una herramienta (el martillo) por su capacidad para realizar

una tarea para la que no fue disefiada (atornillar).

3.3.6 Estado experimental de las métricas alternativas

Aunque metoddlogos como Henseler et al. (2016) han
propuesto métricas de ajuste especificas para PLS, como el SRMR
(Standardized Root Mean Square Residual) o las pruebas de ajuste

exacto (duts, dg), su uso debe ser extremadamente cauteloso.

e Limitacién actual: Los umbrales de corte (por ejemplo,
SRMR < 0.08) son tentativos y no han sido validados
robustamente en todas las condiciones de heterogeneidad de
datos. Por ello, Hair et al. (2021) advierten que el rechazo de
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un modelo PLS basado tinicamente en un "mal ajuste" segiin
estas métricas provisionales es una practica desaconsejada.

3.3.7 Objetivo Epistemologico (Explicacion vs. Prediccion)

Existe una distincion filosofica crucial: un modelo puede
tener un "ajuste" excelente (reproducir bien los datos pasados) y, sin
embargo, tener una capacidad nula para predecir eventos futuros. En
el ambito de la gestion estratégica y el marketing, el interés suele
centrarse en la capacidad del modelo para anticipar

comportamientos (Hair et al., 2017).

e El cambio de paradigma: El rigor en PLS-SEM no se
demuestra mediante la replicacion de covarianzas (ajuste),
sino mediante la precisién predictiva.

Conclusion del debate:

La calidad cientifica en PLS-SEM debe juzgarse
desplazando el foco del "Fit" a la "Prediccion". El investigador debe
priorizar la evaluacion de la potencia predictiva fuera de muestra
(out-of-sample  prediction), utilizando herramientas como
PLSpredict, y la robustez de los coeficientes estructurales, en lugar
de obsesionarse con indices de ajuste global que poseen poco valor

diagnostico en este contexto (Shmueli et al., 2019).
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3.4 Sintesis y estandares de reporte académico

La validacion estadistica carece de impacto si no se comunica con
transparencia y rigor. Un error frecuente en investigadores noveles es
presentar capturas de pantalla indiscriminadas del software o saturar el
texto con indices irrelevantes, omitiendo métricas esenciales para la

replicabilidad cientifica.

Para subsanar esta brecha, la Tabla 9 se presenta con una doble

funcion:

1. Resumen Ejecutivo: Compendia los umbrales de decision
aceptados en la literatura contemporanea para aceptar o rechazar
hipotesis.

2. Plantilla de Reporte: Estructura la jerarquia de informacion que
debe aparecer obligatoriamente en la seccion de "Resultados" de

una tesis o articulo cientifico.

Se recomienda al investigador utilizar esta tabla como una "lista de
verificacion" (checklist) antes de enviar su manuscrito. Si su reporte de
resultados cubre explicitamente cada una de las fases aqui descritas
(Medicion, Estructura y Ajuste), estara cumpliendo con los estandares de

publicacion exigidos por revistas de cuartil superior (Q1/Q2).

Tabla 9
Resumen del protocolo de validacion en PLS-SEM (Modelos Reflexivos)
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Fase de Criterio / Umbral de Aceptacion Referencia
Validacion Métrica (Regla General) Clave
lambda > 0.708
Cargas
Factoriales (Aceptable >0.40 si su Hair et al.
eliminacion no mejora la (2021)

(Outer Loadings)  fiabilidad, pero <0.70
requiere justificacion)

Consistencia Alpha de Cronbach: 0.70 -

Interna 0.95 Nunnally &
Bernstein
N Fiabilidad Compuesta (1994)
Reliabilit
1. MODELO DE ( ) (rho_c): 0.70 - 0.95
MEDIDA AVE > 0.50
Validez . Bagozzi & Yi
(El constructo explica
Convergente >50% de la varianza de sus (1988)
items)
HTMT ratio < 0.85
(Estricto) 0 < 0.90
Validez (Conceptos similares) Henseler et
Discriminante al. (2015)
IC del HTMT no debe
incluir el 1.
L VIF < 3.0 (Ideal) o VIF < Hairetal.
Colinealidad 5.0 (Tolerable) (2021)
Significanciade . ya1ue > 1,96 (p < 0.05)
Preacher &
(Path IC del Bootstrap (BCa) no Hayes (2008)
2. MODELO Coefficients) debe incluir el 0.
ESTRUCTURAL

R? = 0.75 (Sustancial), 0.50
(Moderado),
0.25 (Débil)
f2>0.02 (Pequefio),
f2>0.15 (Medio), Cohen (1988)
f2>0.35 (Grande)

Hair et al.
(2021)

Coeficiente de
Determinacion

Tamafio del
Efecto
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Fase de Criterio / Umbral de Aceptacion Referencia
Validacién Métrica (Regla General) Clave
Q? > 0 (Tiene relevancia
Relevancia predictiva) Shmueli et al.
Predictiva (2019)

Evaluacion preferente
mediante PLSpredict.

3. AJUSTE Ajuste del SRMR < 0.08 (Uso Henseler et
GLOBAL Modelo (Model diagndstico; no usar como al. (2016)
Fit) criterio Unico de rechazo). '

Nota. Los umbrales presentados son referenciales para investigaciones en
ciencias sociales y empresariales; pueden variar segin la madurez de la
teoria.

35 Guia de lecturas avanzadas y modelos de referencia

El protocolo de validacion expuesto en las secciones precedentes
constituye el estandar metodologico actual. Sin embargo, la investigacion
cientifica es una disciplina viva que se adapta a las particularidades de cada
objeto de estudio. Para facilitar la transicion de la teoria a la practica
investigativa, ofrecemos aqui un compendio de lecturas complementarias y

modelos de referencia.

Esta seccion se distingue de la bibliografia general por su caracter
instrumental. Los siguientes trabajos han sido seleccionados por su rigor en
la ejecucion del andlisis post-hoc y la claridad en la presentacion de la
evidencia empirica. Se recomienda al investigador novelesco utilizar estos
textos como "plantillas de calidad" (benchmark) para evaluar la estructura
y profundidad de sus propios reportes de resultados en tesis o articulos

cientificos
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1. Soriano, J.L. & Mejia-Trejo, J. (2022). Modelado de Ecuaciones
Estructurales en el campo de las Ciencias de la Administracion.
Revista de Métodos Cuantitativos para la Economia y la Empresa,
33, 242-263.
https://www.econstor.eu/bitstream/10419/286270/1/1814673792.p
df
- Analiza la pertinencia y aplicacion practica del SEM en la
gestion y administracion, y revisa comparativamente los software
disponibles en el area empresarial.

2. lkram, A.A.D.W., et al. (2025). Empleo de modelos de ecuaciones
estructurales para analizar factores de politicas publicas en
gobiernos locales. Sustainability, 17(15), 6855.
https://www.mdpi.com/2071-1050/17/15/6855
- Presenta aplicaciones de SEM para medir el impacto de variables
latentes en la gestion publica y politicas publicas utilizando
LISREL.

3. Maynez Guaderrama, A.l. & Lopez Torres, V.G. (2025). Modelos
de ecuaciones estructurales como técnica de analisis en ciencias
administrativas. Astra Editorial. https://astraeditorialshop.com/wp-
content/uploads/2025/04/Modelos-de-ecuaciones-estructurales-
como-tecnica__.pdf
- Libro colectivo con ejemplos detallados de SEM tanto en gestion
publica como en empresas, incluyendo aplicaciones con software
gratuito (R, PLS-SEM, multigrupo).

4. Natesan, S.D. (2023). Un enfoque de ecuaciones estructurales para
la implementacion de politicas publicas. Journal of Policy
Modeling, 45(2), 401-417.
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S097038962300
0307
- Utiliza SEM para evaluar como variables de redes sociales y
demografia influyen en la implementacion de politicas publicas.

5. Vidal-Portilla, E., et al. (2023). Modelamiento mediante
ecuaciones estructurales (PLS-SEM) en la investigacion en
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ciencias empresariales. Contabilidad y Negocios, 18(36).
https://revistas.pucp.edu.pe/index.php/contabilidadyNegocios/artic
le/view/26930

- Ejemplo de uso de PLS-SEM aplicado a factores de
competitividad en empresas publicas y privadas.

6. Ruiz, J. & Guerrero, J. (2025). Tutorial de modelado de ecuaciones
estructurales con software libre para gestion publica y empresarial.
Astra Editorial. https://astraeditorialshop.com/wp-
content/uploads/2025/04/Modelos-de-ecuaciones-estructurales-
como-tecnica__.pdf
- Incluido dentro del libro anterior, muestra paso a paso cémo usar
Ry paquetes libres para SEM en analisis de gestion publica.

7. “Ecuaciones Estructurales Aplicadas a la Toma de Decisiones”.
Revista Internacional de Ciencias Sociales y Humanidades, 13(1),
2024.
https://www.reincisol.com/ojs/index.php/reincisol/article/view/100
7
- Analiza la utilidad del modelado SEM en la toma de decisiones
estratégicas en el sector publico y en empresas.
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CAPITULO IV

MODELADO AVANZADO Y EVALUACION DE MODELOS

Imagina que quieres entender como se relacionan diferentes factores
en el mundo de los negocios, como la satisfaccion de un cliente con su
lealtad. tradicionalmente, los investigadores suponen que estas relaciones
son lineales, es decir, como una linea recta: si uno aumenta, el otro también
lo hace de forma constante. Pero, ¢y si la realidad es mas compleja? A
menudo, estas conexiones forman curvas, donde el efecto cambia segun el

nivel en gque se encuentre cada factor.

Pensemos en un ejemplo concreto. La relacion entre la satisfaccion
y la lealtad no siempre es una linea recta. Al principio, un aumento en la
satisfaccion puede hacer que la lealtad crezca mucho; pero después de cierto
punto, ese mismo aumento tiene un impacto cada vez menor. Esta curva,
similar a una parabola, es lo que se conoce como un efecto no lineal. Para
capturar estas sutilezas, los investigadores utilizan herramientas estadisticas
especiales que permiten afiadir estos "giros" a sus analisis. De este modo,
no se limitan a ver lineas rectas, sino que pueden mapear las curvas reales

que describen cémo se comportan las cosas.

Entender que las relaciones en los negocios a menudo siguen curvas

en lugar de lineas rectas nos da una imagen mucho mas rica y precisa de la
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realidad. Este enfoque permite a las empresas tomar decisiones mejor

informadas, ajustar sus estrategias con mayor precision y, en definitiva,

comprender mejor los complejos mecanismos que rigen el comportamiento

de sus clientes y del mercado.

Relaciones lineales vs. Relaciones no lineales

Representacion
simplificada

Decisiones
menos
informadas

'y

8,
(73

S

Relaciones Lineales

= =

Representacién
mas precisa

Decisiones
mejor
informacdas
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4.1 Modelado de relaciones no lineales: Efectos cuadraticos

La asuncion de relaciones lineales simples entre variables es

generalizada en los primeros modelos de gestion, economia y ciencias del

comportamiento. Sin embargo, en contextos organizacionales complejos,

tal linealidad suele ser insostenible y puede llevar a conclusiones erréneas.

Conceptos como la Ley de Rendimientos Decrecientes propuesta por la

economia clasica ilustran claramente que incrementos sucesivos en una

variable (por ejemplo, inversion en recursos o trabajo) tienden a generar



Modelado Avanzado con PLS-SEM:

beneficios marginales cada vez menores més alla de un umbral (Samuelson
& Nordhaus, 2010).

En términos practicos, muchos efectos estratégicos, de innovacion,
0 de gestion presentan formas curvilineas. Por ejemplo, una inversion
creciente en Investigacion y Desarrollo (I+D) puede, hasta cierto punto,
mejorar la rentabilidad de la empresa, pero tras un nivel éptimo, un exceso
de inversion puede generar retornos decrecientes o incluso negativos
(Benson y Ziedonis, 2009). Este fendmeno es reflejo de relaciones
cuadraticas, donde la variable predictora afecta al resultado con un patrén

en forma de U o de N (curva convexa o céncava).
Metodologia: centrado y creacion del término cuadratico

El modelado de relaciones cuadraticas requiere transformar
la variable de interés X para evitar problemas de colinealidad y
facilitar la interpretacion. Se recomienda primero centrar o
estandarizar X, restando su media o dividiendo por su desviacion
estandar (Aiken & West, 1991; Hair et al., 2019):

Xeentrado = X - X
Xestandarizado = (X - X) / SD_X

Luego, se crea el término cuadratico:

2 — 2
X centrado — (Xcentrado)
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Este término se incorpora al modelo de regresion estructural,

permitiendo identificar efectos no lineales.
Ejemplo: Inversion en 1+D y Rentabilidad

Suponga que se analiza el impacto de la inversion en I+D
sobre la rentabilidad (YY) de una empresa. EI modelo incluiria tanto

I+D centrada como (I+D)? centrada:
Y = BO + BI(I + D) + BZ(I + D)zcentrado + €

Y: Variable Dependiente o variable de respuesta.

Bo: Es el Intercepto (el valor de Y cuando todos los demas términos
son cero).

B1 v B2. Sonlos Coeficientes de Regresion (pesos que indican el
impacto de los términos lineales y cuadraticos en Y).

(I + D): Es el término Lineal que representa la combinacion de una o
dos variables independientes (p. ¢j., [ + D).

(I + D)%centrado: Es el término Cuadratico (elevado al cuadrado) de la
variable combinada (I + D). El subindice "centrado" indica que esta
variable se ha restado de su media antes de elevarla al cuadrado, una
practica comun para reducir la multicolinealidad en modelos
polinémicos.

g:Es el Término de Error (el residuo no explicado por el modelo).

Si B2<0, existe una relacion cuadrética invertida: mas alla de cierto punto,

mayores inversiones en I+D reducen la rentabilidad, mostrando
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rendimientos decrecientes (Benson & Ziedonis, 2009; Hair et al., 2019).
Esta metodologia refina la comprension gerencial, permite identificar
puntos Optimos y evita recomendaciones excesivamente simplistas o

riesgosas.

Guia SmartPLS: Implementacion y prueba de significancia de efectos

no lineales (Término Cuadrético)
PASO 1: Prepara tus datos e ingresa tu modelo bésico

o Carga el archivo de datos en SmartPLS.

o Asegurate de tener incluidas las variables latentes y sus respectivos

indicadores en el modelo gréfico.
PASO 2: Centrado o estandarizacion de la variable predictora

o Antes de agregar el término cuadréatico, es recomendable centrar
(restar la media) o estandarizar (transformar a z-score) la variable

exdgena para minimizar la colinealidad y facilitar la interpretacion.

e Puedes crear el nuevo indicador (Xcentrado) fuera de SmartPLS y
cargar la base de datos, o emplear herramientas de transformacion

en el propio software.

PASO 3: Crear el término cuadratico dentro del modelo gréafico
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o Haz clic derecho sobre la variable latente predictora en el modelo

gréafico.

e Selecciona “Crear término de interaccion”, elige “Efecto

cuadratico”.

o Especifica la variable para la que deseas el cuadrado (X). SmartPLS
generard automaticamente X2 como una variable latente de segundo

orden.

« Una flecha se agregaré entre este nuevo término cuadratico y la

variable dependiente.
PASO 4: Configurar y ejecutar el algoritmo PLS

e Haz clic en el boton de algoritmos y selecciona “PLS” para

calculos estandar.

« Selecciona la opcidn bootstrap para obtener intervalos de

confianza y el p-value de los parametros.

o Ejecuta el modelo. Espera a que finalice el calculo.
PASO 5: Prueba de significancia y analisis del p-value

o En la pestafia de resultados, localiza el coeficiente estimado para

X2 (término cuadrético).
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e Observa el p-value asociado.

o Si el p-value es menor a 0.05, el efecto cuadrético es

estadisticamente significativo.

o Un valor negativo indica una relacion en forma de N;

positivo, una forma de U.

PASO 6: Calculo e interpretacion del punto de inflexion (Turning
Point)

e Anota los coeficientes B1 (de X) y B2 (de X?) que SmartPLS
reporta para la variable dependiente.

o Utiliza la formula del punto de inflexion:

X* = =By / (2 * B2)

Esta formula se utiliza tipicamente en Regresion
Polinbmica Cuadratica (modelos que incluyen un término al
cuadrado, como la férmula que convertimos anteriormente) para

encontrar el valor éptimo o el vértice de la parabola.

« X": Representa el valor de la variable independiente X (o el
predictor combinado) en el que la variable dependiente Y alcanza
su valor maximo o minimo (el vértice de la curva).

e (1. Eselnegativo del coeficiente del término lineal en el modelo

de regresion.
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e [2:Es dos veces el coeficiente del término cuadratico en el

modelo de regresion.

o Elresultado X* representa el nivel 6ptimo de X donde el efecto

sobre la variable dependiente se revierte 0 maximiza.
o Interpreta gerencialmente:

o Si X* cae dentro del rango de los datos, identifica el nivel

optimo real de la variable predictora.

o Si cae fuera, advierte cautela o posibles limites en la

interpretacion préctica.
RESUMEN

1. Confirma la significancia estadistica del efecto cuadréatico (p-

value).

2. Calcula el punto éptimo a partir de los coeficientes:

X* = -B1 / (2 * B2)

3. Compara el X* con tu contexto y comunica recomendaciones. Por
ejemplo: “La rentabilidad maxima por inversion en 1+D se alcanza
con un nivel de inversion equivalente a X*; invertir mas podria

generar retornos decrecientes.”
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4.2 Fundamentos del analisis confirmatorio de tétradas (CTA-PLS)

El Andlisis Confirmatorio de Tetradas (CTA-PLS) es una
metodologia psicométrica avanzada implementada en el contexto de
modelos de ecuaciones estructurales, especialmente con estimacion PLS.
El propdsito fundamental del CTA es la evaluacion rigurosa de la validez
discriminante, es decir, garantizar que cada constructo teorico sea distinto
y represente una dimension especifica, en lugar de emerger como un simple

artefacto estadistico o una sola medida comun (Dijkstra & Henseler, 2011).
¢Qué es una tetrada?

Una tétrada es una combinacién matematica que toma cuatro items
observados (indicators) de un constructo y compara sus covarianzas de
forma especifica. El anélisis confirmatorio de tétradas (CTA) aprovecha
esta comparacion para detectar si la estructura interna del constructo refleja
las diferencias entre los items esto es, si la varianza entre combinaciones de
pares de indicadores es suficientemente pequefia como para pensar que el

constructo representa una entidad real y no una suma artificial.
Propésito y valor agregado del CTA

El analisis confirmatorio de tétradas (CTA) se utiliza para analizar
si los constructos son verdaderamente multidimensionales y si la estructura
de correlacion interna entre los indicadores respalda su validez

discriminante.
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« Si las varianzas observadas en las tétradas son significativamente
mas pequeias que lo que se observaria en caso de que todos los
indicadores compartieran una Unica fuente comun (por ejemplo,
sesgo de un método o una sola medida), ello respalda la validez

discriminante.

e Si, por el contrario, las diferencias son grandes, el constructo puede
estar alterado por ruido, sesgo o artefactos que impiden considerar

la validez discriminante.
CTAy HTMT: Complementariedad

Mientras el HTMT (Heterotrait-Monotrait Ratio) es una
comparacion entre la correlacion de indicadores de diferentes constructos
(heterotrait) y de igual constructo (monotrait) para evaluar validez
discriminante (Henseler et al., 2015), el CTA va mas alla al analizar la
estructura interna mediante las tétradas. El HTMT identifica cuando los
constructos se solapan demasiado; el CTA detecta si la estructura interna es

consistente con un verdadero constructo latente.
Metodologia del CTA

El CTA se basa en la estimacion y comparacion de las varianzas de
todas las posibles tétradas generadas a partir de los indicadores de un
constructo. Si esas varianzas son consistentemente mas bajas, hay evidencia

de que las diferencias entre items son mas pequefias de lo que serian por
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artefacto, es decir, el constructo es tedricamente solido (Dijkstra &
Henseler, 2011; Dijkstra, 2014).

Metodologia de Evaluacién con el CTA-PLS

El Anélisis Confirmatorio de Tétradas (CTA-PLS) es un
procedimiento estadistico especializado para evaluar la validez
discriminante de los constructos en modelos de ecuaciones estructurales
estimados por Minimos Cuadrados Parciales (PLS-SEM). EI CTA examina
si la diferencia entre indicadores de un constructo latente es, en realidad,
menor que la esperada si solo hubiera una medida comin (artefacto),
permitiendo identificar modelos de medicion auténticos y sélidos (Dijkstra,
2014; Dijkstra & Henseler, 2011).

Ejecucion del CTA
1. Preparacion del modelo:

El investigador debe especificar el modelo reflejo en PLS-
SEM con todos los indicadores de los constructos latentes

correctamente definidos.
2. Calculo matematico:

En el CTA, se generan todas las tétradas (combinaciones posibles

de cuatro indicadores de un constructo). Se calcula la varianza de
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cada tétrada, confrontandola con la hipotesis nula de una Unica

fuente comdn.
3. Obtencion del p-value:

El software reporta para cada constructo el p-value del test de
tétradas, resultado de una prueba de hipdtesis que evalua si las
diferencias internas son estadisticamente menores a las esperadas

por artefacto.
Interpretacion critica del p-value y regla de decision
e Umbral estadistico:

El criterio universal adoptado en la literatura (Dijkstra & Henseler,
2011; Hair et al., 2019) es el nivel de significancia alfa = 0.05.

o Decision:
o Si el p-value > 0.05, no se rechaza la hipdtesis nula, lo que
significa que la estructura interna del constructo es distinta
a una medida comin y se confirma una adecuada validez
discriminante. EI modelo de medicidn es aceptable y puede

ser utilizado para interpretacion tedrica y practica.

o Siel p-value < 0.05, se rechaza la hip6tesis nula, indicando
que la diferencia entre los items del constructo no es

suficientemente pequefia como para ser considerada valida.
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Esto sugiere problemas de validez discriminante y el
investigador debe re-evaluar o re-especificar el modelo de
medicion. Posibles acciones incluyen eliminar o modificar
indicadores, dividir el constructo, revisar la especificacion

tedrica o aplicar el CTA a versiones ajustadas.

El resultado del CTA es una sefial clara para tomar decisiones. Un
p-value menor que 0.05 obliga a revisar profundamente la validez
conceptual y estadistica del modelo; un p-value igual o mayor a 0.05 otorga
confianza en la diferenciacion de los constructos latentes, fortaleciendo la
interpretacion del modelo. EI CTA, junto al HTMT, proporciona un
estdndar avanzado y transparente para validar la estructura interna de

medicion en investigaciones cuantitativas.

4.3  PLS-Predict y Evaluacion Predictiva Out-of-Sample

En la frontera de la investigacion predictiva, la verdadera utilidad
de un modelo estructural va mas alla del ajuste interno (in-sample fit). El
alto impacto y valor practico de los modelos en gestion, marketing,
economia o salud radica en su capacidad de predecir comportamientos,
actitudes o resultados futuros en datos no utilizados durante la estimacion
inicial. Por ello, la evaluacion predictiva out-of-sample es un criterio
esencial para juzgar la robustez y utilidad real de los modelos PLS-SEM
(Hair et al., 2019; Shmueli et al., 2016).

PLS-Predict: Logica y ejecucion
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PLS-Predict es la herramienta estandarizada para evaluar la
capacidad predictiva fuera de muestra de los modelos PLS-SEM. Su

I6gica se fundamenta en la validacion cruzada:

El conjunto de datos se divide en multiples partes (folds).

El modelo se estima sobre el conjunto de entrenamiento (in-

sample),

Se predicen los valores de los indicadores dependientes sobre el

conjunto de prueba (out-of-sample).

Este proceso se repite varias veces, y se recopilan los errores de

prediccion obtenidos.

El resultado: una estimacion realista del poder predictivo del modelo en

NUevos casos.

Criterio Clave: Qpredict?sredsic y Comparacion de Errores

Qpredict?predic: Es una métrica que indica el poder de prediccion

del modelo. Se calcula como:
Q?predict = 1 - (error de prediccion / varianza de los datos)

Un valor positivo (> 0) indica que el modelo tiene capacidad
predictiva; valores cercanos a 1 implican alta precision en la

prediccion out-of-sample (Shmueli et al., 2016).
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o Erroresde prediccion (RMSE/MAE): Las métricas como el Error
Cuadratico Medio de Prediccion (RMSE) y el Error Absoluto Medio
(MAE) permiten comparar el desempefio predictivo del modelo

PLS-SEM con modelos tradicionales de regresion lineal.

o Si el RMSE o MAE de PLS-SEM es menor que el de la
regresion lineal, el modelo PLS demuestra superioridad

predictiva.

o Si los errores del PLS-SEM son mayores, puede ser
necesario revisar las especificaciones del modelo o

considerar alternativas.
Implicancia Gerencial

La evaluacion con PLS-Predict orienta al investigador hacia
modelos que no solo explican, sino que anticipan comportamientos y
resultados en contextos reales. Unicamente mediante la validacion fuera de
muestra  (Qpredict?predic, RMSE, MAE) se pueden ofrecer
recomendaciones sélidas y resilientes para la toma de decisiones, la

innovacion y la gestion basada en datos futuros y escenarios desconocidos.

4.4 Estrategias de validacion cruzada avanzada y comparacion de

modelos

La robustez y replicabilidad de un modelo estadistico dependen no

solo del ajuste interno, sino de su estabilidad y capacidad de generalizacion
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ante nuevos datos. Para lograr esto, se aplican estrategias avanzadas de
validacion cruzada y técnicas rigurosas de comparacion de modelos,
asegurando que la eleccion final tenga el mayor poder explicativo y
predictivo posible.

Validacion Cruzada: Proceso y valoracion

La validacion cruzada (Cross-Validation) consiste en dividir el
conjunto de datos en varias partes o "folds". EI modelo se ajusta en el
conjunto de entrenamiento y se evalUa sobre el conjunto de prueba. Este
ciclo se repite multiples veces, rotando los datos entre entrenamiento y
prueba hasta que todos los casos han sido validados fuera de muestra. Las
variantes comunes incluyen la validacion k-fold, leave-one-out y repeated

cross-validation (James et al., 2013).
Este procedimiento permite:

e Medir la estabilidad del modelo, reduciendo el riesgo de

sobreajuste.

o Obtener estimaciones mas realistas de la capacidad predictiva
mediante métricas como RMSE, MAE y Q2.

» Identificar debilidades estructurales que no son evidentes con una

sola particion de datos.

Comparacion de modelos alternativos
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En investigacion aplicada es habitual contrastar diferentes modelos
teoricos, por ejemplo, un modelo jerarquico versus uno anidado, 0 modelos

con diferentes niveles de complejidad.
Las principales estrategias para comparar incluyen:

1. Bondad de Ajuste Global (GOF):

o Aplicar indices como el SRMR (Standardized Root Mean
Square Residual), NFI (Normed Fit Index) y otros criterios

globales para evaluar el ajuste total del modelo.

o Modelos con menor SRMR o mayor NFI se consideran

mejor ajustados (Henseler et al., 2014).
2. Evaluacion Predictiva Out-of-Sample:

o Utilizar validacién cruzada para comparar el poder
predictivo. EI modelo con menor error (RMSE/MAE) vy

mayor Q? en los datos de prueba sera el preferido.
3. Pruebas Especificas de Comparacion:

o Pruebas estadisticas como el diferencial de log-
verosimilitud, criterios de informacion (AIC, BIC) o el test
de diferencia de baja dimensionalidad, segun el tipo de

modelo.
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4. Modelos Jerarquicos vs. Anidados:

o Para comparar un modelo jerarquico (con constructos de
segundo orden) frente a uno anidado (solo primer orden), se
debe observar si el modelo complejo afiade capacidad
predictiva significativa, utilizando validacion cruzada y
criterios GOF.

o Si la mejora es marginal, se prefiere el modelo mas

parsimonioso.
Regla de Decision Gerencial
El modelo éptimo sera aquel que:

Demuestre estabilidad en los resultados segun validacion cruzada.

o Posea un ajuste global superior (menor error, mejores indices).

e Sea méas parsimonioso cuando las diferencias explicativas entre

modelos sean pequefias.
« Ofrezca mayor potencia predictiva en escenarios reales.

4.5 Valor gerencial de 1a no linealidad, CTA y PLS-Predict

En el entorno empresarial contemporaneo, la alta direccion necesita

modelos analiticos que no solo expliquen lo que ocurre sino anticipen con



Modelado Avanzado con PLS-SEM:

precision sus consecuencias. La implementacion de técnicas avanzadas
como la No Linealidad, el Analisis Confirmatorio de Tétradas (CTA) y
PLS-Predict marca la diferencia entre andlisis convencionales y una

arquitectura metodoldgica verdaderamente robusta y gerencialmente (til.

La No Linealidad permite descubrir que el impacto de las
decisiones no siempre es proporcional por ejemplo, reconocer limites
dptimos en inversion o gestion que evitan rendimientos decrecientes y
riesgos innecesarios. Este entendimiento ayuda a la alta direccion a afinar
la asignacién de recursos, calibrar estrategias y anticipar efectos

inesperados segun los diferentes niveles de accion.

ElI CTA aporta rigor en la evaluacion de la validez discriminante de
los constructos del modelo, garantizando que cada variable analizada
responde a dimensiones tedricas genuinas y no a artefactos estadisticos.
Ello fortalece la confianza ejecutiva en que las relaciones y conclusiones
derivadas del analisis reflejan realidades organizacionales y no distorsiones,

permitiendo tomar decisiones con certidumbre conceptual.

Por su parte, PLS-Predict lleva el analisis mas alla del ajuste
interno, evaluando el poder predictivo real sobre datos no vistos. La alta
direccion obtiene asi no solo explicaciones de lo sucedido, sino
estimaciones precisas de lo que podria ocurrir, posibilitando la planeacion

y el control estratégico en escenarios de alta incertidumbre.
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En suma, un modelo validado con estas tres técnicas no solo es

estadisticamente superior, sino también mas preciso, flexible y orientado

a la accion ejecutiva. Permite decidir qué hacer, hasta donde hacerlo y con

qué probabilidad de éxito, dotando a la alta direccién de ventajas

competitivas y capacidad de respuesta fundamentada ante la complejidad

empresarial contemporanea.

4.6

Investigaciones sobre: Modelado avanzado y evaluacion de

modelos, en bases de datos:

Richter, N.F., et al. (2024).

“Combination of PLS-SEM and machine learning algorithms for
identifying nonlinear effects.”
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S014829632300
8123

Analiza como SmartPLS puede combinarse con algoritmos de
machine learning para detectar efectos no lineales en variables
latentes, aplicando la técnica en contextos de mercadeo y gestién
empresarial avanzada.

Gudergan, S.P., et al. (2025).

“Advanced partial least squares SEM in business research.”
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S014829632400
5915

Estudio sobre aplicaciones avanzadas de PLS-SEM, incluyendo no
linealidad, en el andlisis de desempefio organizacional y toma de
decisiones en empresas.

Thien, L.M. (2024).

“Relaciones lineales y no lineales entre liderazgo y aprendizaje
profesional con PLS-SEM.”
https://www.nature.com/articles/s41599-023-02500-5

Investiga, usando SmartPLS, como el liderazgo organiza efectos
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https://www.nature.com/articles/s41599-023-02500-5
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no lineales en el desarrollo profesional, relevante para la gestion de
recursos humanos en administracion publica y privada.

4. SmartPLS Team (2019).
“Procedimiento para estimar relaciones no lineales en SmartPLS.”
https://www.smartpls.com/documentation/algorithms-and-
technigues/nonlinear/
Documentacién oficial que explica cdmo implementar andlisis de
efectos cuadraticos y no lineales en modelos empresariales y
proyectos de gestion publica.

5. Martinez Avila, M. (2018).
“Aplicacion de la técnica PLS-SEM en la gestion del
conocimiento empresarial.”
http://www.scielo.org.mx/scielo.php?script=sci_arttext&pid=S200
7-74672018000100130
Estudio sobre como SmartPLS permite modelar relaciones no
lineales entre factores de gestion del conocimiento y desempefio
organizacional en empresas.

6. Magno, F. (2024).
“A brief review of PLS-SEM in quality management, including
nonlinear effects.”
https://www.emerald.com/tgm/article/36/5/1242/1217482/A-brief-
review-of-partial-least-squares-structural
Revision sobre el uso de SmartPLS para identificar relaciones no
lineales en calidad total y procesos de mejora continua en sectores
empresariales.

7. Henseler, J. (2016).
“Using PLS path modeling in new technology business research.”
https://www.emerald.com/imds/article/116/1/2/176733/Using-
PLS-path-modeling-in-new-technology-research
Describe como SmartPLS ayuda a modelar efectos no lineales en
la adopcion de nuevas tecnologias en empresas, relevante para el
cambio tecnoldgico en la administracion publica y privada.

8. Gudergan, S.P. (2022).
“Nonlinear relationships in family business research.”
https://www.sciencedirect.com/science/article/abs/pii/S187785852
1000383
Analiza y compara la deteccion de relaciones no lineales en
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empresas familiares mediante SmartPLS, aportando metodologia
para gestion estratégica.

9. SmartPLS Team (2024).
“Valoracion de los resultados PLS-SEM 3 parte.”
https://www.smartpls.com/primer-book-case-
studies/manual_de PLS-SEM_ejemplo_ilustrativo_capitulo 6.pdf
Manual de casos aplicados de SmartPLS, con secciones dedicadas
al modelado de no linealidad en escenarios empresariales
complejos.

10. Basco, R. et al. (2019).
“PLS-SEM modelling in family and public management research.”
https://dialnet.unirioja.es/descarga/articulo/6308426.pdf
Ejemplifica el uso de SmartPLS para analizar relaciones no
lineales tanto en gestién publica como en investigacion sobre
empresas familiares.
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CAPITULO V

MODELADO DE LA HETEROGENEIDAD OBSERVADA

La Realidad Oculta tras el Promedio: El Desafio de la Heterogeneidad

En la investigacion de negocios y ciencias sociales, uno de los
supuestos mas frecuentes y peligrosos es la homogeneidad de los datos. A
menudo, los investigadores asumen que el modelo tedrico propuesto
funciona de manera universal para todos los individuos de la muestra. Sin
embargo, la realidad empresarial es intrinsecamente diversa: lo que fideliza
a un cliente en un mercado emergente puede no tener efecto en un mercado
consolidado; los incentivos que motivan a una generacion joven pueden ser

irrelevantes para una generacién mayor.

Al analizar los datos como un Gnico conjunto monolitico, corremos
el riesgo de obtener resultados que representan un "promedio” matematico,
pero que no describen fielmente a ningun grupo en particular. Este
fendmeno puede ocultar diferencias estratégicas criticas o, peor aun, llevar

a la generalizacién de conclusiones erréneas.

Este capitulo se centra en el Modelado de la Heterogeneidad

Observada, abordando situaciones donde las diferencias entre los sujetos
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provienen de una caracteristica categérica conocida a priori, como el

género, el pais de origen, el sector industrial o el tipo de empresa.

Para gestionar esta diversidad con rigor cientifico, exploraremos el
Anédlisis Multigrupo (MGA) en el entorno PLS-SEM. No obstante, antes de
comparar si los coeficientes estructurales difieren entre grupos, debemos
superar un desafio metodoldgico fundamental: la Invariancia de la
Medicidn. ¢ Estamos midiendo el mismo constructo de la misma manera en
todos los grupos? Sin garantizar esta equivalencia a través del protocolo
MICOM (Measurement Invariance of Composite Models), cualquier

comparacion posterior careceria de validez empirica.

A lo largo de estas paginas, dejaremos atras las pruebas
paramétricas tradicionales (sujetas a estrictos supuestos de normalidad)
para adoptar métodos no paramétricos avanzados, como el Bootstrap MGA
y la Prueba de Permutacion, reconocidos hoy como los estandares de oro

para la comparacion robusta de grupos.

El objetivo final de este capitulo no es solo estadistico, sino
gerencial: dotar al investigador de la capacidad para detectar matices
estructurales que permitan disefiar estrategias contingentes y segmentadas,

transformando la complejidad de los datos en decisiones de alta precisién
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5.1 Pre-requisito de la Invariancia de la Medicion (MICOM) en
PLS-SEM

Imaginemos un estudio en ciencias empresariales que busca
comparar el impacto del liderazgo transformacional en el desempefio
laboral entre empresas de dos paises distintos, como México y Brasil. Para
que la comparacion de los coeficientes estructurales entre ambos contextos
sea vélida y util para la alta direccion, es imprescindible antes garantizar
que el constructo "liderazgo transformacional™ realmente significa lo
mismo Yy es capturado de igual manera en cada grupo. Si los indicadores
usados para medir el liderazgo reflejan distintos comportamientos,
significados o sesgos culturales, cualquier diferencia en los modelos podria

deberse a errores de medicion y no a verdaderas diferencias entre los paises.

Asegurar este principio fundamental se llama invariancia de la
medicién, y se verifica en PLS-SEM mediante el protocolo MICOM
(Measurement Invariance of Composite Models). Sin esta comprobacion,
las comparaciones pueden llevar a decisiones erroneas y estrategias que no

son transferibles de un contexto a otro.
¢Por qué es esencial la invariancia?

La invariancia asegura que los instrumentos estadisticos miden los
constructos de manera idéntica en todos los segmentos analizados (grupos
de pais, género, sector, etc.). Si no se cumple, los resultados comparativos

pueden estar sesgados, atribuyendo variaciones a los modelos estructurales
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cuando en realidad reflejan diferencias de percepcion, interpretacion o
cultura (Henseler et al., 2016).

Proceso MICOM: Tres Pasos Clave

1. Invariancia Configuracional

o Se verifica que el modelo especificado tenga la misma
estructura, los mismos indicadores y rutas en todos los
grupos. En nuestro ejemplo, los items para liderazgo deben
ser los mismos en México y Brasil y su relacion con

desempefio debe estar modelada de forma idéntica.

o Es requisito técnico y conceptual para cualquier

comparacion posterior.
2. Invariancia Composicional

o Evalutasi la manera en que los indicadores se combinan para
formar el constructo es equivalente entre grupos. Esto se
realiza calculando la correlacion entre los scores de los

constructos mediante permutaciones.

o Regla de decision: La diferencia absoluta de correlacion (c)
debe ser menor o igual a 0.05 (o, en estudios exploratorios,

hasta 0.10). Si se cumple, hay invariancia composicional.

3. Prueba de invariancia de la media y la varianza
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o Determina si existen diferencias significativas en los
promedios y/o las varianzas de los constructos entre los

grupos analizados.

o Se utiliza la permutacién, comparando los estadisticos

observados con los esperados bajo invariancia.

o Regla de decision: La diferencia debe estar dentro del
umbral de tolerancia (c<0.05 o ¢<0.10), indicando
invariancia total. Si solo los dos primeros pasos se cumplen,
existe invariancia parcial, suficiente para comparar
relaciones  estructurales  (coeficientes) pero  no

medias/varianzas.

Implicaciones Practicas y Gerenciales

Invariancia total: Permite comparar tanto las relaciones
estructurales como los valores medios y las dispersiones de los
constructos. Los resultados son robustos y aplicables

gerencialmente.

Invariancia parcial: Habilita la comparacion solo de coeficientes

estructurales, no de medias o niveles absolutos.

Fallo en invariancia: Cualquier comparacion entre grupos es
potencialmente sesgada y deberia evitarse, pues no puede atribuirse

con seguridad a diferencias reales en la teoria empresarial.
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La alta direccion debe exigir que todo analisis multigrupo en
modelos estructurales se apoye en esta validacion, garantizando que las
decisiones y estrategias que se derivan sean igualmente validas, Utiles y

accionables en los diferentes segmentos o mercados.

5.2 Introduccion al MGA y el Método Paramétrico Tradicional

En la investigacion multigrupo dentro de modelos de ecuaciones
estructurales, un desafio esencial es determinar si los coeficientes
estructurales por ejemplo, el impacto de un estilo de liderazgo sobre el
desempefio laboral (B) son estadisticamente diferentes entre dos 0 mas
grupos, como distintos paises, géneros o unidades organizacionales. La
técnica central para este objetivo es el Analisis Multigrupo (MGA, por

sus siglas en inglés).

ElI MGA permite comparar directamente parametros del modelo
entre grupos, respondiendo preguntas clave como: “;El efecto de la
motivacion en la productividad es igual en equipos de ventas frente a
equipos de soporte?” o “;La influencia de la satisfaccion laboral varia entre

sucursales nacionales e internacionales?”’.

El MGA Paramétrico Tradicional fue la primera herramienta
utilizada en analisis multigrupo. Se basa en la prueba t de Hotelling-Fisher,
gue compara los coeficientes estructurales () entre grupos bajo la siguiente

I6gica:
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Calcula la diferencia entre los coeficientes estimados para cada

grupo.

Estandariza esta diferencia usando una estadistica t, dependiendo de

la varianza y el tamafio muestral de cada grupo.

Contrasta el valor obtenido contra una distribucion t para juzgar si
la diferencia es significativa (habitualmente a un nivel de

significancia de 0.05).

Sin embargo, el uso del método paramétrico tradicional presenta

limitaciones serias:

Asume normalidad en la distribucion de los errores del modelo.
Requiere homocedasticidad (igualdad de varianzas) entre grupos.

Estos supuestos suelen no cumplirse en la practica, especialmente
en ciencias sociales y datos empresariales reales, generando riesgo

de falsas conclusiones.

Por este motivo, la literatura contemporanea recomienda métodos

alternativos mas robustos y flexibles, como el bootstrap y la permutacion,

que no requieren esas suposiciones estrictas y ofrecen estimaciones

empiricas mas fiables sobre la diferencia real entre grupos.

En suma, aunque el MGA paramétrico tradicional establecio las

bases de la comparacion multigrupo, hoy es considerado una herramienta
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menos rigurosa, especialmente en contextos que demandan validez y
replicabilidad alta. Los métodos basados en remuestreo ha pasado a ser el
estandar metodoldgico moderno para comparar coeficientes estructurales

de forma precisa y robusta.

Actualmente, la literatura recomienda métodos mas robustos para
comparacion multigrupo, como el bootstrap y la permutacién, ya que éstos
no dependen de la normalidad ni de la homogeneidad de varianzas y
proporcionan resultados mas validos y replicables (Hair et al., 2019;
Sarstedt et al., 2011).

5.3 Rigor Estadistico: MGA basado en Bootstrap

El MGA basado en Bootstrap representa un avance significativo en
la comparacion de coeficientes estructurales (B) entre grupos en modelos de
ecuaciones estructurales. A diferencia del MGA paramétrico tradicional,
este método no depende de supuestos exigentes como la normalidad o la
homocedasticidad de los errores, lo que lo hace especialmente adecuado
para datos reales y estructuras complejas comunmente encontradas en las

ciencias empresariales (Hair et al., 2019; Sarstedt et al., 2011).

El Bootstrap MGA utiliza técnicas de remuestreo para estimar la
distribucion empirica de los pardmetros y permite realizar inferencias
robustas sobre diferencias entre grupos. Una variante popular es el enfoque

de Partial Confidence Interval Overlap (PCIO), que evalla si los intervalos
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de confianza de los coeficientes de los grupos se solapan respecto a la

diferencia deseada.
Metodologia del MGA basado en Bootstrap:

1. Ejecucién del bootstrap en el modelo multigrupo:
Cada grupo se somete a un procedimiento de remuestreo (por
ejemplo, 5,000 réplicas), donde, en cada réplica, se estima el modelo

y se obtienen los coeficientes estructurales.

2. Célculo de la diferencia entre los coeficientes:
Para cada bootstrap, se calcula la diferencia entre el coeficiente

estructural del Grupo 1y el del Grupo 2:
AB = BGrupo 1— BGrupo 2

En los modelos de ecuaciones estructurales para calcular la diferencia
en el peso o la fuerza de un predictor ($\beta$) entre dos grupos distintos

(Grupo 1y Grupo 2).

e« AP (Delta Beta): Es la diferencia en los coeficientes de
regresion (o pesos estandarizados) entre los dos grupos.

e Borpo 1: Es el coeficiente de regresion (B) para una variable
predictora especifica en el primer grupo.

e Borpo2: Esel coeficiente de regresion (B) para la misma variable

predictora especifica en el segundo grupo.
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Esta diferencia se suele calcular para realizar una prueba estadistica
(como la prueba de invarianza de la pendiente de regresion) para
determinar si la relacion entre la variable predictora y la variable

dependiente es significativamente diferente entre los dos grupos.
Esto genera una distribucion empirica de diferencias.

3. Determinacion de la significancia usando intervalos de
confianza:

Se obtienen intervalos de confianza (usualmente al 95%) para Ap.

o Si el intervalo excluye el valor cero, hay evidencia
estadistica de que los grupos difieren de manera significativa

en la relacion modelada.

o Si el intervalo incluye cero, no se puede afirmar que exista
una diferencia estadisticamente significativa entre los

coeficientes de los grupos para ese parametro.

Esta metodologia confiere un rigor superior y resultados méas confiables y
replicables para la comparacion multigrupo, haciendo que el bootstrap
MGA sea el estandar recomendado en la practica moderna del modelado
estructural con PLS-SEM (Hair et al., 2019).
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5.4 Superando Limitaciones: La Prueba de Permutacion

(Permutation MGA)

En la evaluacion de heterogeneidad entre grupos en modelos PLS-
SEM, la prueba de permutacion se ha establecido como el estandar de oro
metodoldgico, superando ampliamente tanto los métodos paramétricos
tradicionales como el enfoque bootstrap. Su principal fortaleza recae en la
generacion de una distribucion nula empirica para la diferencia de
coeficientes, fundamentada en la aleatorizacion real de los datos (Henseler
et al., 2009; Sarstedt et al., 2011).

La logica de la prueba de permutacién se basa en mezclar las
observaciones de los grupos originales (por ejemplo, dos segmentos de
clientes o paises) y reasignar etiquetas de grupo de forma aleatoria en cada
iteracion. Asi, se construyen submuestras que simulan el escenario en que
no existe heterogeneidad real entre los grupos. Luego, se calcula la
diferencia de coeficientes estructurales (AB) para cada permutacion,
generando una distribucién nula precisa de la diferencia esperada bajo la

hipotesis de igualdad.
Metodologia de la Permutation MGA:

1. Se combinan todos los casos de ambos grupos en una sola muestra.
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2. Mediante permutaciones repetidas (por ejemplo, 5,000), se asignan
etiquetas de grupo aleatoriamente, manteniendo los tamafos

originales.

3. Se estima el modelo PLS-SEM para cada permutacion y se calcula

la diferencia de coeficientes (Ap\Delta\betaAP) en cada iteracion.

4. Se compara la diferencia observada (real) de coeficientes contra la

distribucion nula obtenida mediante permutacion.
Regla de Decision

e EIl método proporciona un valor p (p-value) bilateral para la

diferencia observada:

o Si el p-value es menor o igual a 0.05 (bilateral), existe
evidencia estadistica de heterogeneidad significativa en el

coeficiente estructural entre los grupos.

o Para pruebas unilaterales, el umbral recomendado es
p<0.025.

o Siel p-value es mayor que estos umbrales, no se puede concluir que

exista heterogeneidad relevante.

Ventajas y Robustez
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La prueba de permutaciobn no requiere ninguna asuncion
distribucional como normalidad o igualdad de varianzas, lo que la hace
robusta ante violaciones de supuestos y la heterogeneidad real de los datos
empresariales y sociales. Por eso, se considera el método preferido y méas
preciso para contrastar diferencias entre grupos y respaldar decisiones
gerenciales o cientificas con alta confianza (Sarstedt et al., 2011; Hair et al.,
2019).

5.5 Estrategias Avanzadas: Manejo de la comparacion entre

multiples grupos (k>2)

En investigaciones con multiples grupos, como diferentes
generaciones o paises, es fundamental comparar coeficientes estructurales
de forma rigurosa. Cuando el numero de grupos excede dos (k>2), el
Andlisis Multigrupo (MGA) debe aplicarse mediante comparaciones
pareadas: Grupo 1 vs. Grupo 2, Grupo 1 vs. Grupo 3, Grupo 2 vs. Grupo 3,
y asi sucesivamente (Hair et al., 2019; Sarstedt et al., 2011).

Inflacion del Error de Tipo |

La realizacion de multiples comparaciones incrementa el
riesgo de encontrar diferencias significativas por azar (error de Tipo
). Este fendmeno, conocido como el problema de las
comparaciones multiples, puede comprometer la validez estadistica

de los hallazgos si no se controla adecuadamente (Hair et al., 2019).
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Métodos de Correccion y Pruebas Omnibus
Para mitigar este riesgo, se recomienda:
o Correccion de Bonferroni:

Ajusta el nivel de significancia dividiéndolo por el nimero
total de comparaciones (oajustado=0/m). Asi, con seis comparaciones
y un o original de 0.05, el nuevo umbral seria 0.0083 para cada
prueba individual. Esta correccion reduce la probabilidad de errores
Tipo | y aumenta la robustez de los resultados (Hair et al., 2019;
Sarstedt et al., 2011).

e Prueba Omnibus:

Cuando el software lo permite, se recomienda realizar una
prueba 6mnibus antes de las comparaciones pareadas. La prueba
omnibus evalta la hipétesis global de que todos los grupos son
iguales, y solo si se rechaza esta hipdtesis procede la comparacion

por pares (Sarstedt et al., 2011).

Es fundamental que el investigador justifique explicitamente la
estrategia de correccion empleada y reporte los ajustes y umbrales de

manera transparente.
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5.6  Aplicacion Practica y Workflow: Un Estudio de Caso

Para consolidar la teoria y la practica en modelos de ecuaciones
estructurales multigrupo, presentemos un flujo de trabajo aplicado en el
estudio “Diferencias de Género en la Lealtad a la Marca”, donde el objetivo
es evaluar si el efecto de la “Confianza” sobre la “Lealtad” es diferente entre

hombres y mujeres.

Paso 1: Evaluacion del MICOM (Measurement Invariance of

Composite Models)

El primer paso consiste en comprobar la invariancia de la medicion
entre los grupos (género). Una vez preparado el modelo, se ejecuta el
protocolo MICOM que incluye: invariancia configuracional,

composicional y de media/varianza (Hair et al., 2019).

e Si lainvariancia no se cumple (fallo en MICOM), la interpretacién
de cualquier diferencia estructural queda comprometida y no es

valido continuar con el analisis comparativo.

« Si se confirma la invariancia parcial o total, puede procederse con

seguridad.
Paso 2: Procedimiento del MGA (Multigroup Analysis)

Una vez garantizada la invariancia, se procede a comparar el

coeficiente estructural clave, es decir, el efecto de “Confianza” sobre
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“Lealtad” en ambos segmentos (hombres 'y  mujeres).
Se recomienda utilizar la prueba de permutacién como método robusto
para evitar supuestos distribucionales y proporcionar resultados fiables
(Sarstedt et al., 2011).

Paso 3: Presentacion y Decision con MGA Permutacion

En el analisis, se obtienen los valores B confianza, Hombres Y P
Confianza, Mujeres: EI MGA por permutacidn genera un p-value bilateral para
la diferencia de coeficientes.

o Siel p-value es menor o igual a 0.05, la diferencia es significativa:
el impacto de la confianza en la lealtad varia estructuralmente entre
hombres y mujeres (Hair et al., 2019; Sarstedt et al., 2011).

e Si el p-value supera el umbral, se concluye que no existen

diferencias sustanciales entre grupos.

Este flujo logico asegura que la comparacion multigrupo sea
rigurosa y que cualquier recomendacion gerencial resulte de hallazgos

estadisticamente s6lidos y comparaciones validas.

5.7 Implicaciones gerenciales: Traduccion de la heterogeneidad a

estrategias contingentes

La incorporacion del Analisis Multigrupo (MGA) en la gestion

estratégica transforma la estadistica avanzada en una fuente de ventaja



Modelado Avanzado con PLS-SEM:

competitiva decisiva. El valor del MGA radica en su capacidad para revelar
heterogeneidad en el funcionamiento de los mercados, segmentos y
grupos de clientes, permitiendo a la alta direccion fundamentar el disefio
de estrategias contingentes y diferenciadas en funcidon de evidencia
empirica robusta (Hair et al., 2019; Sarstedt et al., 2011).

Cuando el MGA confirma que el impacto de una variable clave (X,
como “Confianza”) sobre un resultado estratégico (Y, como “Lealtad a la
Marca”) es significativamente mas fuerte en el Grupo A que en el Grupo B,
la empresa estd ante una poderosa evidencia para asignar recursos de
manera diferenciada. Por ejemplo, si “Confianza” predice “Lealtad”
mucho mas en jovenes que en adultos, las acciones de marketing,
comunicacion 'y experiencia de producto deben concentrarse
proporcionalmente en el segmento joven, maximizando asi el Retorno de la

Inversion (ROI).
Esto permite a la administracion:

e Priorizar la inversién en el grupo mas receptivo al estimulo o

intervencion.

e Optimizar el uso del presupuesto de marketing y recursos
operativos.

« Justificar estrategias segmentadas ante el directorio y stakeholders,
mostrando un enfoque basado en datos para alcanzar mejores

resultados.
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o Monitorear y ajustar contingentemente las politicas comerciales
ante evidencia nueva, sustentando decisiones en la dinamica real de

los mercados.

Asi, el MGA no solo identifica diferencias estructurales entre
grupos, sino que empodera a la alta direccion para construir estrategias y
asignaciones Optimas, personalizadas y ajustables, asegurando que cada

inversion rinda su maximo potencial contextual.

5.8 Investigaciones sobre: Modelado de la heterogeneidad

observada, en bases de datos:

1. Gudergan, S.P., et al. (2025). Advanced partial least squares
SEM in business research.
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S014829632400
5915
Revision sobre técnicas avanzadas de PLS-SEM, abordando el
analisis de moderadores y el modelado de la heterogeneidad
observada en relaciones estructurales empresariales.

2. CC Astuti et al. (2025). Segmentation of partial least squares
structural equation models using kernel-based clustering.
https://pmc.ncbi.nlm.nih.gov/articles/PMC12408404/

Propone un método de segmentacion para solventar la
heterogeneidad no observada en modelos PLS-SEM mediante
clustering, util en gestion organizacional y publica.

3. SmartPLS Team (2019). Finite Mixture Partial Least Squares
(FIMIX-PLS).
https://www.smartpls.com/documentation/algorithms-and-
techniques/fimix-pls/

Tutorial sobre FIMIX-PLS, técnica para segmentar y modelar
heterogeneidad no observada en datos empresariales, relevante
para estudios de gestion y marketing.
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4. Soriano, J.L. (2022). Modelado de ecuaciones estructurales en
el campo de las ciencias de la administracion.
https://www.econstor.eu/bitstream/10419/286270/1/1814673792.p
df
Analiza aplicaciones de SEM y SmartPLS en la administracion,
abordando la deteccion y ajuste por heterogeneidad observada en
modelos empresariales.

5. Martinez Avila, M. (2018). Aplicacion de la técnica PLS-SEM
en la gestion del conocimiento empresarial.
http://www.scielo.org.mx/scielo.php?script=sci_arttext&pid=S200
7-74672018000100130
Explica el procedimiento de modelado SEM en SmartPLS
incluyendo cdmo manejar diferentes segmentos y heterogeneidad
de datos organizacionales.

6. Ratzmann, M. (2016). Capturing heterogeneity and PLS-SEM
prediction ability.
https://www.sciencedirect.com/science/article/abs/pii/S014829631
6301333
EvalGa cémo la heterogeneidad observada puede condicionar la
capacidad predictiva en PLS-SEM para innovacion y confianza
empresarial.

7. Shela, V. (2023). Una revision sistematica de modelos PLS-
SEM y heterogeneidad.
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S240584402309
6846
Revision sobre la aplicacion de PLS-SEM, abordando el manejo
de la heterogeneidad observada en mediciones formativas y
reflexivas en negocios.

8. Ismael, K. (2021). Investigacion de la calidad percibida con
PLS-SEM y heterogeneidad observada.
https://www.mdpi.com/2071-1050/13/23/13018
Estudio de la calidad percibida y su relacion con diferentes
segmentos de consumidores, modelando la heterogeneidad en
contexto publico.

9. Hair, J.F. et al. (2016). Identifying and treating unobserved
heterogeneity with FIMIX-PLS.
https://epub.ub.uni-muenchen.de/96135/
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Aborda segmentacion de clases latentes y estrategias para tratar la
heterogeneidad no observada en SmartPLS, relevante para
administracion.

10. Magno, F. (2024). Una breve revision del uso de PLS-SEM en
gestion de calidad y heterogeneidad.
https://www.emerald.com/tgm/article/36/5/1242/1217482/A-brief-
review-of-partial-least-squares-structural
Explora como PLS-SEM ayuda a modelar y segmentar la
heterogeneidad en estudios de gestion de calidad empresarial.
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CAPITULO VI

MODELADO DE LA HETEROGENEIDAD NO OBSERVADA
Descubriendo la Estructura Oculta del Mercado

En la investigacion empresarial convencional, a menudo caemos en
la tentacion de segmentar a nuestros sujetos de estudio basandonos en lo
visible: género, edad, tamafio de empresa o ubicacidon geografica. Sin
embargo, la realidad estratégica es mucho mdas esquiva. ;Qué sucede
cuando dos clientes de la misma edad y ciudad responden de manera
opuesta a una misma campafa de marketing? ;Por qué dos empleados con
el mismo cargo y antigiiedad muestran niveles de compromiso radicalmente

distintos?

La respuesta reside en la Heterogeneidad No Observada (o latente).
Este concepto reconoce que dentro de cualquier conjunto de datos existen
subgrupos "invisibles" cuyos modelos mentales y causales difieren
significativamente, pero que no pueden ser identificados mediante variables
demograficas a priori. Estos segmentos se agrupan en funcion de factores
psicologicos, culturales o motivacionales profundos que escapan a la

segmentacion tradicional.
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Este capitulo le guiard a través de las metodologias mas avanzadas

para detectar y modelar esta complejidad oculta dentro del marco PLS-

SEM:

1.

FIMIX-PLS (Finite Mixture Partial Least Squares): Aprendera
a utilizar esta técnica de clases latentes para identificar tedricamente
cuantos segmentos existen realmente en sus datos y como difieren
sus estructuras causales. Exploraremos los criterios de informacion
(AIC, BIC) y las pruebas de ratio de verosimilitud (LMR, BLRT)

necesarios para determinar el nimero 6ptimo de grupos.

PLS-POS (Prediction-Oriented Segmentation): Introduciremos
una técnica alternativa disefiada no solo para ajustar el modelo, sino
para maximizar la capacidad predictiva (R?) de un constructo
objetivo. Veremos como esta herramienta es vital para la toma de
decisiones gerenciales cuando el objetivo es la optimizacion de

resultados (ventas, lealtad, eficiencia).

Del Dato a la Estrategia: Mas alla de la matematica, nos
enfocaremos en la interpretacion gerencial. Descubrird como
caracterizar estos segmentos latentes (ej. "Clientes Racionalistas"
vs. "Emocionales") analizando sus diferencias en medias, cargas y
coeficientes, transformando la estadistica abstracta en estrategias de

personalizacion profunda y asignacion eficiente de recursos.
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Preparese para dejar de mirar a su mercado como un bloque
monolitico y comenzar a ver la rica diversidad estratégica que se esconde

bajo la superficie de sus datos

6.1 Fundamentos Tedricos y Racional del FIMIX-PLS

En la investigacion organizacional y administrativa, la nocion de
heterogeneidad no observada (o latente) es fundamental para entender la
complejidad de los comportamientos empresariales y de mercado. La
heterogeneidad no observada hace referencia a la existencia de subgrupos
dentro de una muestra cuyos modelos causales difieren significativamente,
pero que no se pueden definir objetivamente por variables a priori como
género, edad, sector o ubicacién. Estos segmentos pueden estar
influenciados por factores psicoldgicos, culturales, o dindmicas
organizacionales que no son capturados de manera directa en el conjunto
de datos (Becker et al., 2013).

Por ejemplo, en una empresa internacional, los empleados podrian
agruparse en segmentos latentes seguin su orientacién hacia la innovacion—
independientemente de su departamento, antigliedad o pais y estos
segmentos presentar diferentes patrones en la relacion entre formacion,

ambiente laboral y desempefio.

Para abordar esta complejidad, se ha desarrollado el método Finite
Mixture Partial Least Squares (FIMIX-PLS). FIMIX-PLS es una técnica de

andlisis de clases latentes que integra el marco PLS-SEM y permite explorar
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y estimar estructuras subyacentes no observadas en los datos. En vez de
asumir que la totalidad de los casos sigue un unico modelo causal, FIMIX-
PLS identifica el nUmero optimo de segmentos latentes y estima los
parametros especificos del modelo PLS-SEM para cada grupo. Esto facilita
una interpretacion mas precisa y alineada con la realidad compleja y
segmentada de las organizaciones (Becker et al., 2013; Sarstedt et al.,
2011).

El procedimiento incluye:

1. Ejecutar FIMIX-PLS, que utiliza algoritmos de mezcla finita para

asignar probabilisticamente los casos a diferentes clases latentes.

2. Determinar el nimero 6ptimo de segmentos utilizando criterios

como el Bayesian Information Criterion (BIC).

3. Estimar los coeficientes estructurales y de medicidn propios para
cada segmento, permitiendo comparar como operan los modelos

causales entre grupos no definidos a priori.

La aplicacion de FIMIX-PLS en ciencias administrativas permite
revelar tipologias organizacionales ocultas, segmentar mercados o
identificar patrones de respuesta en clientes, empleados o unidades
estratégicas, optimizando la toma de decisiones y las estrategias de

personalizacion empresarial.
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6.2 Criterios de seleccion y evaluacion del nimero de segmentos en

FIMIX-PLS

Uno de los pasos clave en el analisis de clases latentes con FIMIX-
PLS es la seleccion del nimero Optimo de segmentos, cada uno con
patrones causales distintos, pero no observables directamente. La decision
debe balancear la precision del ajuste con la parsimonia del modelo,

utilizando métricas estadisticas robustas.
1. Indicadores de Informacién: AIC, CAIC y BIC

Los criterios de informacién como el Akaike Information Criterion
(AIC), el Bayesian Information Criterion (BIC) y el Consistent Akaike
Information Criterion (CAIC) permiten comparar modelos con diferente

ndamero de clases latentes:

e AIC: Penaliza la complejidad del modelo y busca minimizar la

pérdida de informacion.

e BICy CAIC: Penalizan més fuertemente los modelos complejos,

favoreciendo modelos méas parsimoniosos.
Regla operativa:

Se calculan estos indicadores para el modelo con 1 segmento, 2
segmentos, 3 segmentos, etc. EI nimero dptimo de segmentos sera aquel

que tenga el . valor mas bajo en estas métricas.
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Por ejemplo, si al pasar de dos a tres segmentos el BIC baja de 420 a 415,
el ajuste mejora; si agregar un cuarto segmento lo sube a 418, el mejor

modelo es el de tres segmentos.
2. Test de la Ratio de Verosimilitud: LMR y BLRT

El criterio mas importante en la practica es la Ratio de Verosimilitud
de Lo-Mendell-Rubin (LMR) y el Bootstrapped Likelihood Ratio Test
(BLRT):

o Estos tests comparan de forma formal el modelo con kkk segmentos

frente a uno con k—1k-1k—1 segmentos.

o Se calcula la diferencia entre la verosimilitud de ambos modelos y

se determina si es estadisticamente significativa.

e Un p-value bajo (por ejemplo, < 0.05) indica que el modelo con
kkk segmentos mejora significativamente el ajuste, permitiendo

rechazar la solucién con menos segmentos.

Ejemplo:
Supongamos que se analizan clientes de una empresa y se prueba modelos

de hasta cuatro segmentos:

e El modelo de dos segmentos tiene BIC = 430; el de tres segmentos,
BIC = 420; el de cuatro segmentos, BIC = 425.
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e« EI BLRT arroja p = 0.02 al comparar dos vs. tres segmentos
(significativo) y p = 0.20 al comparar tres vs. cuatro segmentos (no

significativo).

o Se selecciona tres segmentos como Optimo, pues tiene el BIC méas
bajo y el BLRT confirma que mejora significativamente respecto a

dos segmentos, pero agregar un cuarto no ofrece ventaja.

La convergencia de estos criterios proporciona una base estadistica
robusta para determinar el nimero de segmentos y garantiza que cada grupo
identificado tenga relevancia préctica y validez empirica en la

segmentacion organizacional.

6.3 Segmentacion Orientada a Predicciones para Minimos

Cuadrados Parciales (PLS-POS)

En el ambito de la segmentacién avanzada, la técnica PLS-POS
(Partial Least Squares Prediction-Oriented Segmentation) surge como una
alternativa metodologica robusta frente a técnicas tradicionales como
FIMIX-PLS. Mientras FIMIX prioriza el ajuste estadistico global del
modelo, PLS-POS enfatiza la capacidad predictiva de cada segmento en
relacion al constructo objetivo que interesa al investigador (Becker et al.,
2018).

La logica de PLS-POS se fundamenta en maximizar el coeficiente

de determinacion (R?) de la variable dependiente clave, asegurando que la
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segmentacion identificada contribuya directamente a mejorar la precision
en la prediccion de resultados relevantes. Esta caracteristica resulta
especialmente util cuando el propoésito principal del analisis es optimizar
las predicciones y no solo mejorar el ajuste del modelo, siendo idonea para
aplicaciones en marketing, tipologia de clientes e incluso gestion publica.

Por ejemplo, en una entidad gubernamental que busca segmentar
ciudadanos para anticipar el nivel de satisfaccion con un nuevo servicio
digital, PLS-POS permite formar grupos latentes cuya configuracion esté
orientada a maximizar la capacidad de predecir la satisfaccion. Asi, la
administracion puede disefar estrategias adaptadas a los segmentos con
mayor potencial de respuesta, focalizando esfuerzos en éareas donde la
R2\text{R}"2R2 es Optima, incrementando la efectividad de campafas

publicas o inversiones en atencion ciudadana.

En contraste con el ajuste tradicional, PLS-POS da prioridad a la
utilidad predictiva de la segmentacion, una ventaja decisiva para
responsables de marketing, gestores de servicios y analistas publicos que
buscan optimizar recursos y resultados a partir de datos reales y enfoques

predictivos.

6.4  Comparaciéon y seleccion estratégica de la técnica de

segmentacion

La eleccidn adecuada de la técnica de segmentacion en modelos

PLS-SEM es esencial para alinear los resultados metodologicos con los
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objetivos estratégicos del estudio. Existen dos enfoques avanzados, FIMIX-

PLS y PLS-POS, cada uno con fortalezas diferenciadas y una aplicabilidad

ideal que debe ser cuidadosamente considerada y justificada al reportar

resultados.

Marco de decision

FIMIX-PLS es recomendable cuando el propdsito principal es la
identificacién tedrica de subgrupos latentes que presentan
diferencias en las relaciones causales del modelo. Es la opcion
preferida para la comprension y exploracion de patrones
estructurales diversos dentro de la muestra, facilitando el
descubrimiento de segmentos con trayectorias causales particulares
(Becker et al., 2013; Sarstedt et al., 2011). Se emplea cuando se
busca profundizar en las bases teodricas del comportamiento
organizacional, consumidor o ciudadano.

PLS-POS se orienta a contextos donde la maximizacion de la
capacidad predictiva es prioritaria. Esta técnica segmenta los datos
para optimizar la explicacion (mayor R?) del constructo objetivo,
resultando ideal para escenarios de toma de decisiones, marketing
analitico o gestion pablica basada en la prediccion y la optimizacion

de recursos (Becker et al., 2018).

Instrucciones para reportar la justificacion metodoldgica
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En el apartado de Andlisis de Datos del reporte de investigacion, el

investigador debe:

6.5

Especificar claramente el objetivo principal del andlisis de
segmentacion (tedrico-causal o predictivo-decisional).

Justificar la eleccion de FIMIX-PLS cuando el interés radica en la
comprension de heterogeneidad latente y las diferencias
estructurales, citando la literatura relevante y el marco conceptual
del estudio.

Optar por PLS-POS y explicitarlo cuando la meta es maximizar la
capacidad explicativa para soportar acciones concretas o decisiones
gerenciales.

Describir de forma transparente los criterios comparados, las
métricas utilizadas para la seleccion y los beneficios de la técnica

elegida para los objetivos del trabajo.

Interpretacion Detallada y Caracterizacion de los Segmentos

Latentes

Una vez identificados los segmentos latentes mediante técnicas

como FIMIX-PLS o PLS-PQOS, la verdadera aportacién gerencial depende

de la caracterizacion precisa de cada grupo. Este analisis es fundamental

para transformar resultados estadisticos en perfiles Utiles y accionables para

la estrategia organizacional y la gestién del cambio.
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La caracterizacion de los segmentos debe abordarse a través de tres

conjuntos de métricas clave:

1. Diferencias en las puntuaciones medias latentes (Desempefio)
Analizar las medias de los constructos latentes para cada segmento
permite identificar grupos con mejor o peor desempefio en

dimensiones criticas.

Ejemplo: En el contexto de satisfaccion y lealtad a una
marca, un segmento puede presentar puntuaciones medias
significativamente mas altas en “Satisfaccion del Cliente” que otros,
posicionandolo como prioritario para acciones de fidelizacion o

retencion.

2. Diferencias en las cargas factoriales (Patron de Medicion del
Segmento)
Examinar las cargas factoriales por segmento revela cémo cada
grupo interpreta y responde a los indicadores de un constructo.
Puede haber segmentos que atribuyen mayor importancia a ciertos
elementos del servicio (ej., “Rapidez de Respuesta” vs.
“Amabilidad” en atencion al cliente).
Ejemplo: En recursos humanos, un segmento de empleados podria
valorar mucho el equilibrio vida-trabajo en su medicion del “Clima

Laboral”, mientras otro prioriza la “Remuneracion”.
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3. Diferencias en los Coeficientes Estructurales (p) El Hallazgo

Clave

Comparar los coeficientes estructurales (relaciones
causales) entre segmentos es el mayor aporte del analisis: permite

descubrir modelos causales Unicos por grupo.

Ejemplo: En marketing, el efecto de la “Calidad Percibida”
sobre la “Lealtad” podria ser fuerte en un segmento de clientes
tecnoldgicos, pero débil en un segmento tradicional; o en gestion
publica, la influencia de la “Confianza en la Institucion” sobre la
“Participacion Ciudadana” puede variar drésticamente segin el

perfil latente.

Esta triple caracterizacion convierte los segmentos en tipologias
concretas, informando el disefio de politicas, productos y estrategias
personalizadas. Gerencialmente, permite responder: ¢Qué grupo ofrece
mayor retorno potencial? ¢Ddnde invertir recursos para obtener maximo
impacto? ¢Qué necesidades, motivaciones y patrones son unicos en cada

segmento?

Esta metodologia propulsa una gestion basada en evidencia y
diferenciacion, recomendando no solo “a quién” dirigir la accion, sino
también “como” y “con qué foco” hacerlo, redisefiando la ventaja

competitiva y la atencion segmentada en ciencias empresariales.
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6.6  Guia de Aplicacion Practica y Workflow de Segmentacion en
SmartPLS

I. Configurar el Modelo Base PLS

e Importa el archivo de datos y define tu modelo PLS-SEM base en
la interfaz gréafica: identifica los constructos latentes, relaciones de

caminos y los indicadores asociados.
Il. Ejecutar FIMIX-PLS con un Rango de 2 a 5 Segmentos

o Abre la seccion de segmentacion y selecciona FIMIX-PLS como

algoritmo de mezcla finita.

o Especifica el rango de segmentos a probar (por ejemplo, de 2 hasta
5).

o Ejecuta el analisis, asegurandote de que la opcion para guardar la

variable de pertenencia a segmentos esté activada.
I11. Analizar los Criterios de Seleccion (AIC, BIC, LMR)

o Examina los valores de AIC, BIC y CAIC para cada numero de

segmentos. Recuerda, valores mas bajos indican mejor ajuste.

e Consulta el resultado del test de significado Lo-Mendell-Rubin
(LMR) o el Bootstrapped Likelihood Ratio Test (BLRT). Un p-
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value significativo indica que el nmero de segmentos actual mejora

la opcion anterior.

Selecciona el nimero Optimo de segmentos segun los mejores

criterios y la significancia.

IV. Extraer la Variable de Pertenencia al Segmento Latente del
Output de FIMIX

Una vez identificado el modelo Optimo, exporta la variable de

pertenencia al segmento latente (por ejemplo, “Segmento FIMIX”).

Esta variable asigna a cada caso de tu base de datos un segmento

determinado.

V. Utilizar Esta Variable como Moderador Categérico en un MGA

Tradicional (0 MGA Permutacion)

Vuelve a la seccion de Analisis Multigrupo (MGA) en SmartPLS.

Emplea la wvariable “Segmento FIMIX” como moderador
categorico, creando los subgrupos segun la pertenencia latente
definida.

Realiza el MGA tradicional (paramétrico) o, preferiblemente, el
MGA por permutacidn para comparar los coeficientes estructurales

(B\betap), cargas factoriales y medias entre los segmentos.
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« Verifica la significancia de las diferencias entre segmentos para

validar la relevancia practica de la segmentacion inicial.

Resultado: Este workflow integra la segmentacion latente, la optimizacion
con criterios estadisticos y la validacion de diferencias entre grupos,
permitiendo al usuario de SmartPLS 4 transformar la heterogeneidad
estadistica en insights gerenciales y estrategias diferenciadas basadas en

evidencia rigurosa.

6.7 Implicaciones gerenciales: El valor estratégico de la

segmentacion no observada

La segmentacion no observada representa una evolucion critica en
la gestion empresarial moderna, al permitir la identificacion de grupos
latentes con patrones comportamentales y motivacionales Unicos, que no
surgen de variables sociodemogréaficas predefinidas como edad, género o
ingresos. Mediante técnicas como FIMIX-PLS y PLS-POS, se pueden
descubrir tipologias tales como “Clientes Racionalistas” y “Clientes
Emocionales”, que reflejan diferencias profundas en el proceso de decision
y respuesta ante productos y comunicaciones de la empresa (Becker et al.,
2013; Becker et al., 2018).

La utilidad fundamental de esta aproximacién radica en el disefio de
estrategias de producto y comunicacion altamente personalizadas. Por
ejemplo, los “Clientes Racionalistas” pueden responder mejor a mensajes

que enfatizan la funcionalidad, eficiencia y economia, mientras que los
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“Clientes Emocionales” accionan frente a estimulos basados en storytelling,
identidad de marca y experiencias memorables. Estas estrategias
segmentadas superan ampliamente el valor de la personalizacion basada
solo en perfiles sociodemograficos, permitiendo a la empresa asignar
recursos publicitarios, innovar productos y definir canales de venta alli

donde el impacto es maximo.

El resultado es una asignacion de recursos significativamente méas
eficiente. La inversion y el esfuerzo se concentran en los segmentos de
mayor potencial de respuesta y fidelizacion, optimizando el Retorno de la
Inversion (ROI) y reduciendo el desperdicio en camparias o desarrollos no
alineados con las verdaderas motivaciones de cada grupo (Sarstedt et al.,
2011; Becker et al., 2018). Ademas, esta aproximacion capacita a la alta
direccién para anticipar cambios en el mercado, monitorear la evolucion de
tipologias y ajustar la estrategia de forma dindmica ante nuevas

segmentaciones emergentes.

En conclusion, la segmentacion no observada transforma la
investigacion de mercados y la gestion estratégica permitiendo a las
organizaciones tomar decisiones basadas en la heterogeneidad real de sus
clientes y publicos, potenciando la personalizacion profunda y la

maximizacién del valor en cada accion gerencial.
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6.8

Investigaciones sobre: Modelado de la heterogeneidad no

observada, en la literatura cientifica:

Heterogeneidad no observada en la satisfaccion laboral del
sector publico peruano
http://www.scielo.org.pe/scielo.php?script=sci_arttext&pid=S2219
-71682024000300224

Analiza la heterogeneidad no observada en la satisfaccion
laboral—usando técnicas latentes—en trabajadores publicos de
Per(, mostrando como ignorar esta fuente puede afectar los
resultados.

La heterogeneidad del consumidor en los modelos de eleccion
https://dialnet.unirioja.es/descarga/articulo/2504994.pdf

Revisién de mecanismos de modelado de preferencias y respuestas
personales, con especial énfasis en el impacto de la heterogeneidad
no observada en las funciones de eleccidon en marketing.

Solving unobserved heterogeneity with latent class inflated
Poisson regression model
https://pmc.ncbi.nim.nih.gov/articles/PMC9336471/pdf/CJAS 49
1929875.pdf

Propuesta metodologica y aplicacion del modelo Poisson latente
para abordar la heterogeneidad no observada en datos de conteo,
con ejemplos en encuestas de salud.

Finite Mixture Partial Least Squares (FIMIX-PLYS)
https://www.smartpls.com/documentation/algorithms-and-
techniques/fimix-pls/

Revision y fundamentacion del método FIMIX-PLS para detectar
segmentos latentes y tratar heterogeneidad no observada en
modelos PLS-SEM.

. A New Formulation for Latent Class Models

https://www.sheffield.ac.uk/media/3920/download

Articulo técnico que revisa la aplicacion de modelos de clases
latentes para capturar heterogeneidad no observada en ciencias
sociales y econdmicas.
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6. A general latent class approach to unobserved heterogeneity
https://repository.tilburguniversity.edu/server/api/core/bitstreams/7
7bd40b3-ead2-4fba-9a38-fa866630c57c/content
Metodologia extendida de clases latentes para corregir
heterogeneidad no observada, con aplicaciones empiricas en
distintas disciplinas.

7. Endogeneidad y heterogeneidad no observada: Menu de hoy
https://ccp.ucr.ac.cr/documentos/portal/conversatorios/2010/gpinto
.pdf
Ensayo sobre modelos econométricos y el desafio que representa
la heterogeneidad no observada para la validez de las inferencias.

8. Breve resefia del uso del modelado de ecuaciones estructurales
PLS en calidad total
https://www.researchgate.net/publication/363890517 A _Brief Re
view_of Partial Least Squares Structural Equation_Modeling_P
LS-SEM_Use_in_Quality Management_Studies
Incluye una revision de FIMIX-PLS vy otras técnicas de clases
latentes aplicadas a la gestion de la calidad.

9. Modelacion de heterogeneidad en la percepcion cualitativa de
paisajes
https://repositorio.uc.cl/handle/11534/38940
Ejemplo aplicado sobre como la heterogeneidad no observada
puede alterar significativamente la interpretacion de percepciones
cualitativas en estudios medioambientales.

10. A General Latent Class Approach to Unobserved
Heterogeneity in the Analysis of Event History Data
https://jeroenvermunt.nl/hagenaars2002a.pdf
Propuesta metodologica avanzada para incorporar clases latentes
en el modelado de heterogeneidad no observada en estudios
longitudinales.
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CAPITULO VII

DE LOS DATOS A LA ESTRATEGIA

La revolucion digital ha impulsado una transformacion fundamental
en la forma en que las organizaciones convierten los datos en estrategia. En
esta nueva era, la ciencia de datos se ha consolidado como una disciplina
esencial, integrando grandes volimenes de informacién con pensamiento
critico, tecnologias abiertas y criterios de transparencia para mejorar la
toma de decisiones en todos los niveles del management empresarial
(Adler, 2023). En este marco, el analytic empresarial deja atras el enfoque
descriptivo tradicional para adoptar herramientas predictivas-explicativas
que permitan navegar entornos complejos y competir en mercados

dindmicos.

El modelado de ecuaciones estructurales con minimos cuadrados
parciales (PLS-SEM) representa una de las mas poderosas y versatiles
metodologias en la analitica avanzada actual. Permite abordar relaciones
lineales y no lineales, trabajar con constructos latentes clave como
satisfaccion o lealtad, y se adapta tanto a grandes volimenes de datos como
a fuentes no tradicionales, superando las limitaciones de la regresion clasica
(Demir, 2025; Guenther et al., 2023; Sarstedt et al., 2022). A la vez, cierra

la brecha entre el machine learning orientado s6lo a la prediccion y el
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analisis regresivo, aportando valor tanto explicativo como predictivo, y
elevando los estandares de reproducibilidad, colaboracion y ciencia abierta
(Richter et al., 2024; Alshurideh et al., 2023).

En el &mbito actual, el creciente flujo de datos digitales generado
por el Internet del Comportamiento (loB), asi como Big Data proveniente
de redes sociales, dispositivos 10T y fuentes diversas, plantea nuevos
desafios y oportunidades al modelado causal avanzado. El capitulo explora
cémo integrar dichos datos en modelos PLS-SEM robustos mediante
buenas practicas de preprocesamiento desde la limpieza, reduccién de
dimensionalidad y gestion de datos faltantes, hasta la ponderacion para
asegurar representatividad muestral (Luengo Martin, 2020; Hair et al.,
2017). Ejemplos aplicados y flujogramas ilustran coémo transformar

informacién bruta en resultados accionables.

En esta nueva frontera, el modelo PLS-SEM emerge no s6lo como
herramienta estadistica, sino como un auténtico mapa visual de relaciones
causa-efecto, eslabonando hipétesis estratégicas con resultados tangibles y
sirviendo como base para el data storytelling de alto impacto ejecutivo
(Ringle et al., 2023; Hair et al., 2016). El texto enfatiza también los
estandares de rigor y ciencia abierta en la presentacion de outputs, la
traduccion directa de métricas en decisiones estratégicas (diagndstico,
priorizacion y accion), y la necesidad de dashboards y visualizaciones

adaptadas para la gestion avanzada del conocimiento.
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Se aborda la responsabilidad ética en el uso del PLS-SEM vy la

convergencia con Inteligencia Artificial, subrayando el rol del modelado

causal en la explicabilidad y justicia de los sistemas automatizados y la

relevancia de mitigar sesgos desde la recoleccion y modelado. El capitulo

cierra con una seleccion curada de articulos cientificos de acceso abierto

que documentan casos, retos y oportunidades practicas en la interseccion

de IA, Big Data, 10T, 1oB y modelado PLS-SEM en ciencias empresariales

y gestion publica.

Este enfoque integral ofrece un marco actualizado para que

investigadores y tomadores de decision traduzcan la complejidad de los

datos en estrategia efectiva, sostenible y ética dentro de la economia digital.

7.1

Fundamentos de la ciencia de datos y el rol del PLS-SEM en el

analytics empresarial

La Ciencia de datos ha transformado la analitica empresarial
al permitir la articulacion de datos masivos con pensamiento critico,
tecnologia OCD (Open, Collaborative, Data-driven) y criterios de
transparencia. El Business Analytics integra la recopilacion,
procesamiento y analisis de datos para informar y optimizar la toma

de decisiones empresariales en todos los niveles (Adler, 2023).

En el contexto actual, el PLS-SEM (Partial Least Squares
Structural Equation Modeling) sobresale como herramienta de

Analisis Predictivo-Explicativo, combinando el poder de la
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prediccion (comdn en machine learning) con la capacidad

explicativa causal tradicional de modelos de regresion. El PLS-

SEM esta orientado a predecir constructos latentes clave como

satisfaccion, lealtad, o valor percibido y permite simultanear

complejas relaciones multivariadas en entornos de Big Data
empresarial (Guenther et al., 2023; Sarstedt et al., 2022).

La ventaja critica del PLS-SEM reside en su capacidad para:

Modelar tanto relaciones lineales como no lineales y
latentes, superando el alcance de la regresion clasica que se
limita a variables observadas (Demir, 2025).

Cerrar la brecha entre algoritmos de Machine Learning
priorizan la prediccion sobre la explicacion causal y
modelos econométricos tradicionales que explican, pero
carecen de potencia predictiva y flexibilidad con datos
complejos (Richter et al., 2024; Alshurideh et al., 2023).
Fortalecer la reproducibilidad y transparencia mediante
buenas practicas de ciencia abierta, permitiendo el
desarrollo tedrico robusto y replicable para gestion vy
marketing (Adler, 2023; Sarstedt et al., 2022).

Articular insights aplicables con tecnologias OCD vy
pensamiento critico, donde la interpretacion y el analisis

colaborativo potencian el valor estratégico de los resultados.
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El disefio y el uso del PLS-SEM en la analitica empresarial
habilita la formulacién de teorias basadas en evidencia y permite
que los equipos de direccion operativa, marketing y estrategia
fundamenten sus decisiones en datos reales y replicables. De este
modo, el PLS-SEM logra que la ciencia de datos sirva tanto para
predecir como para entender —optimizando el impacto empresarial

de la analitica avanzada.
Ejemplos y Aplicaciones

El Business Analytics se entiende como el uso estratégico y
sistematico de los datos empresariales para generar valor,
optimizando procesos y fundamentando la toma de decisiones en
evidencia (Adler, 2023; Sarstedt et al., 2022). En este marco, el
PLS-SEM destaca como herramienta de analisis predictivo-
explicativo, cerrando la brecha entre la sofisticacién predictiva de

machine learning y la explicacion causal de la regresion clasica.

e PLS-SEM en Evaluacion de la Satisfaccion del Cliente

con Big Data Empresarial

Sarstedt et al. (2022) muestran que, aplicando PLS-
SEM a bases de datos masivas de clientes, es posible
predecir la “Satisfaccion del Cliente” como constructo
latente usando variables observables de experiencia,
interaccion y percepcion. EI modelo revela tanto los factores
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mas influyentes (explicacion causal) como permite predecir
la satisfaccion futura tras cambios en estrategias operativas,
proporcionando insights accionables para el disefio de

servicios.

e Integracion de PLS-SEM con Algoritmos de Machine

Learning

Richter et al. (2024) y Guenther et al. (2023)
comparan el uso de PLS-SEM con métodos de machine
learning para predecir la intencién de compra en marketing
digital. Resulta que PLS-SEM no solo iguala la capacidad
predictiva de algoritmos avanzados, sino que, ademas,
proporciona explicaciones claras de como variables como
“confianza” y “valor percibido” impactan realmente la
decision de compra. Esto posibilita estrategias mas

fundamentadas y transparentes.

e Open Science y pensamiento critico en Analytics

empresarial

Adler (2023) documenta como las practicas OCD
(Open, Collaborative, Data-driven) y la ciencia abierta en el
desarrollo de modelos PLS-SEM facilitan la colaboracion
entre departamentos y la validacion critica de teorias

empresariales, asegurando que los resultados sean
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replicables y transparentes. Estos principios permiten
auditar los modelos, compartir resultados y mejorar

continuamente la calidad de las decisiones.
Relacién y cierre metodoldgico

Los ejemplos expuestos demuestran que el PLS-
SEM transforma datos empresariales en conocimiento
explicativo y predictivo, permitiendo a empresas Yy
consultores tomar mejores decisiones, disefiar productos
orientados al cliente y maximizar el valor de proyectos de

analisis con pensamiento critico.
Internet del comportamiento y su relevancia para el modelado

El concepto de Internet del Comportamiento (Internet of
Behavior, 10B) refiere al proceso de capturar, analizar y utilizar
datos generados por las interacciones digitales de las personas con
el fin de entender, predecir e influir en su comportamiento a través
de plataformas y dispositivos conectados. Se basa en la integracion
de tecnologias de internet, analitica avanzada, inteligencia artificial
y ciencias del comportamiento para identificar patrones de toma de

decisiones y preferencias.

En el ambito del modelado empresarial avanzado, la 10B

proporciona flujos constantes de datos no tradicionales como rastros
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de navegacion, registros de compras, opiniones en redes sociales y
comportamientos en plataformas digitales que pueden ser
incorporados en modelos PLS-SEM como nuevos indicadores o
variables latentes, enriqueciendo la comprension causal de los

factores que impulsa la conducta de clientes y empleados.

La inclusion de datos provenientes del 0B permite refinar
la segmentacion, disefiar productos y estrategias de comunicacion
mas personalizadas, y anticipar tendencias emergentes en los
mercados. Ademas, facilita la evaluacién del impacto de las
iniciativas empresariales en tiempo real, al alimentar modelos
predictivos-explicativos con fuentes de informacion masiva y
contextualizadas. Este enfoque contribuye a maximizar la capacidad
del PLS-SEM para combinar el valor explicativo (relaciones
causales) con el predictivo (previsién de eventos o resultados),
posicionando la analitica sobre comportamiento digital como un
activo estratégico para la toma de decisiones basada en ciencia de

datos.

Preprocesamiento de Big data para el PLS-SEM

El auge del Big Data y la proliferacion de fuentes no
tradicionales, como datos provenientes de redes sociales, sensores
IoT o web scraping, plantean importantes desafios al incorporar

estos datos en modelos avanzados como el PLS-SEM (Partial Least
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Squares Structural Equation Modeling). La correcta integracion y

transformacion de estos datos es fundamental para producir

modelos robustos y validos (Luengo Martin, 2020; Hair et al.,

2017).

Desafios al integrar datos no tradicionales en PLS-SEM

Heterogeneidad y alta dimensionalidad: Los datos de
redes sociales o plataformas web pueden contener miles de
variables y formatos diversos, complicando la estructura del
modelo.

Datos faltantes y ruido: Las grandes bases de datos,
especialmente las recolectadas automéaticamente, tienden a
ser incompletas, contener errores o estar desbalanceadas

respecto a los segmentos de interés.

Representatividad y ponderacion: La sobre/infra-
representacion de ciertos grupos puede sesgar los resultados
si no se aplican métodos de ponderacion adecuados (Luengo
Martin, 2020).

Estrategias de preprocesamiento criticas

1. Reduccion de dimensionalidad
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o

Técnicas como el analisis factorial, PCA o el propio
uso de PLS-SEM con variables latentes de orden
superior ayudan a sintetizar la informacion y
eliminar ~ redundancias, facilitando  modelos
manejables y evitando la maldicion de la
dimensionalidad (Ringle et al., 2020).

Ejemplo: Extraer variables latentes de “sentimiento
del cliente” a partir de miles de comentarios en redes
sociales usando modelos de medicion con PLS-
SEM.

2. Gestion de datos faltantes

o

Estudios recientes recomiendan superar la simple
eliminaciéon de casos (listwise deletion) y la
imputacion por medias, aplicando métodos maés
avanzados como la imputacion por regresion, EM
(Expectation Maximization) o FIML (Full
Information Maximum Likelihood), que minimizan
sesgos y pérdida de informacion (Amusa & Hossana,
2019; PM(C9336471, 2024).

Ejemplo: Amusa y Hossana (2019) demuestran que

la imputacion por EM mejora la precision de los
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coeficientes en PLS-SEM en comparacion con

métodos tradicionales de imputacion.
3. Ponderacidon de casos para representatividad

o El uso de pesos muestrales permite corregir
desbalances de representacion, ajustando la
contribucion de cada caso segin su presencia 0
importancia real en la poblacion objetivo. Esto es
especialmente relevante cuando los datos provienen
de scraping web o plataformas autoselectivas
(Luengo Martin, 2020).

o Ejemplo: Aplicar ponderaciones en una base de
datos de resefias de clientes donde ciertos segmentos
(por  ejemplo,  jovenes  urbanos)  estan

sobrerrepresentados.

Integrar Big Data en modelos PLS-SEM requiere una etapa de
preprocesamiento robusta, con estrategias de reduccion de
dimensionalidad, manejo avanzado de datos faltantes vy
ponderacion, apoyadas en la transparencia metodoldgica
recomendada por la ciencia abierta. Estos pasos aseguran resultados
replicables y verdaderamente representativos, facilitando el uso
criticoy responsable del Big Data en la investigacion y en la practica

empresarial.
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7.4 Flujograma de preprocesamiento de Big Data

1. Recoleccion y Consolidacion de Datos

Reune datos de diversas fuentes (redes sociales, formularios

web, sensores, CRM).

Unifica el formato y estructura los datos en una base comun.

N

. Limpieza de Datos

Elimina duplicados y registros irrelevantes.

Detecta y corrige errores de escritura o codificacion.

Normaliza las variables categoricas y numéricas.

w

. Gestion de Datos Faltantes

e Analiza la matriz de valores faltantes por variable y caso.
o Decide la estrategia adecuada (imputacion por media, EM,
FIML, o eliminacion de casos segun el patron de falta y su

impacto).

4. Reduccion de Dimensionalidad

Identifica variables redundantes o altamente correlacionadas.

Aplica metodos como PCA o genera constructos latentes de
orden superior mediante PLS-SEM para sintetizar informacion.
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S. Ponderacion y Representatividad

Analiza la representatividad de los segmentos clave.
Calcula y aplica pesos muestrales cuando sea necesario para

ajustar la distribucion del dataset.
6. Transformacion y Preparacion Final

o Escalay normaliza las variables segun los requisitos del
modelo.

« Caodifica las variables categéricas (dummy/one-hot encoding si
es necesario para PLS-SEM).

« Divide el dataset en muestras de entrenamiento y validacién

(validacion cruzada si aplica).

7. Ejecucion del Modelo PLS-SEM

Especifica el modelo estructural y de medida.

Ejecuta el analisis, verifica supuestos y documenta el flujo de

preprocesamiento.

Ejemplo aplicado de preprocesamiento de Big Data

A continuacion, se presenta un caso tipo paso a paso
utilizando un conjunto de datos de comentarios recopilados via web

scraping de resefas de clientes en una tienda electronica. Los pasos
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incluyen ejemplos de variables y la referencia a la herramienta
SmartPLS.

Ejemplo de Variables:

o Texto del comentario (ComentarioCliente)

o Puntaje de satisfaccion (SatisfaccionEscalal_5)
o Edady Geénero (Edad, Genero)

e Ciudad (CiudadCliente)

Flujograma paso a paso
1. Recoleccion y Consolidacion

o Descarga comentarios y metadatos de la web.

o Consolida todos los comentarios y variables
sociodemograficas en una sola base de datos (ejemplo:
archivo CSV).

2. Limpieza de Datos

« Elimina duplicados: Si un usuario dejé el mismo
comentario mas de una vez, se conserva un registro.

o Corrige errores en Edad y Ciudad (valores imposibles o
mal escritos).

o Estandariza géneros ("Hombre"/"Mujer" — 1/0).
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3. Gestion de Datos Faltantes

o Por ejemplo, si el 3% de los comentarios carece de puntaje
de satisfaccion, aplica imputacion por media o FIML segln
la MAR (Missing at Random).

e En SmartPLS: cargar la base y escoger la opcion de

tratamiento de datos faltantes mas adecuada.
4. Reduccién de Dimensionalidad

o Del texto del comentario, extrae variables latentes usando
analisis de sentimientos o agrupacion de palabras clave
("CalidadServicio", "EntregaRapida”, etc.).

o Usa estos factores para crear constructos latentes de orden

superior en SmartPLS (ejemplo: "Percepcion Global").
5. Ponderacion y Representatividad

« Sila mayoria de los comentarios provienen de una sola
ciudad, crea un peso correctivo proporcional para ajustar la
representatividad geogréfica.

e En SmartPLS, el peso puede cargarse como variable extra e

indicarse para el analisis.

6. Transformacion y Preparacion Final
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« Escala el puntaje de satisfaccion (por ejemplo: normaliza a
rango 0-1).

o Convierte las variables de ciudad en dummies si las vas a
usar como moderadoras/segregacion en MGA.

o Divide los datos si planeas validacion cruzada

(entrenamiento/test).
7. Ejecucion del Modelo en SmartPLS

o Especifica el modelo de medida con constructos latentes de
"Percepcion del Cliente" y modelo estructural con
"Satisfaccion del Cliente".

o Ejecuta el PLS-SEM, valida el modelo y realiza analisis
multigrupo (MGA) segln variables dummies 0 peso

poblacional.

Este workflow es adaptable y puede implementarse en
SmartPLS (para modelado visual), en R (paquete p1spm) 0 Python
(pyPLs) con mddulos adicionales para NLP y manejo avanzado de

datos faltantes.
El Modelo PLS-SEM como Herramienta de Data Storytelling
En la era de la analitica empresarial, el modelo PLS-SEM

(Partial Least Squares Structural Equation Modeling) no debe

comunicarse a la alta direccion Unicamente como un diagrama
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estadistico, sino como el Mapa de Relaciones Causa-Efecto de la
Empresa: una narrativa visual que conecta las hipotesis estratégicas
con los resultados clave de negocio (Ringle et al., 2023; Hair et al.,
2016). Presentar un diagrama de sendero PLS-SEM convierte la
estadistica en una historia ejecutiva, donde cada camino (flecha)
explica no solo qué sucede, sino por qué y como las variables

empresariales clave interactlian para producir el éxito o el fracaso.

Consideremos el caso desarrollado por Ringle, Wende y
Becker (2022), donde la reputacién corporativa se configura como
el antecedente de la satisfaccion y esta, a su vez, impacta la lealtad
del cliente. El diagrama PLS-SEM no busca ser una marafa de
coeficientes abstractos, sino una narrativa visual comprensible para
ejecutivos, permitiendo observar, por ejemplo, como mejorar la
reputacion corporativa refuerza la satisfaccion y, finalmente, la
lealtad dando sentido de direccion, prioridades y posibles

intervenciones (SmartPLS Primer Book, 2022).

Este enfoque de Data Storytelling causal facilita la
comprension transversal en equipos multidisciplinarios y acelera la
aceptacion y aplicacion de los insights. Numerosos estudios
destacan que, al traducir el modelo estadistico en historias visuales
de causa y efecto, se logra conectar la interpretacion ejecutiva con
la evidencia cuantitativa, generando confianza en la toma de
decisiones basada en datos (Ayanwale et al.,; 2021; SSBFNET,
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2024). De hecho, la narrativa visual es clave para que los tomadores
de decision no técnicos se apropien de la Idgica estadistica y la
integren en los procesos estratégicos, como la priorizacion de

inversiones, la gestion del riesgo o la alineacion cultural.

La visualizacion del PLS-SEM como mapa causal no solo
aumenta la transparencia y la credibilidad del analisis, sino que
habilita a la organizacion para contar historias robustas sobre su
propia realidad, anticipar escenarios futuros y cerrar el ciclo entre

los datos y las decisiones estratégicas.

Rigor y replicabilidad: Integracion de Output de PLS-SEM

En el contexto actual de la investigacion empirica y
analitica, los estandares de transparencia y reproducibilidad son
fundamentales para el avance cientifico y la confianza en los
resultados. Para estudios que emplean el modelado avanzado PLS-
SEM (Partial Least Squares Structural Equation Modeling), la
integracion con las buenas practicas de la ciencia es obligatoria y
debe ser verificada en todos los procesos editoriales (Adler, 2023;
Guenther et al., 2023).

Estandares de publicacion para PLS-SEM:

Compartir archivos de datos: El manuscrito debe ser acompafado

por los archivos de datos brutos y/o transformados, alojados en
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repositorios de acceso abierto reconocidos (ejemplo: Zenodo,
Figshare, OSF), garantizando el anonimato y la proteccion de la
privacidad, conforme a lo dispuesto en las normativas éticas

internacionales (Adler, 2023).

2. Compartir archivos de codigo y scripts: Los archivos del modelo
(SmartPLS .splsm, R scripts para 1avaan 0 plspm) deben ser
depositados en repositorios publicos, con instrucciones detalladas
para su ejecucion y personalizacion, facilitando la replicacion
exacta del andlisis (Guenther et al., 2023; Sarstedt et al., 2022).

3. Anexo completo de resultados: El articulo debe incluir (como
documentos suplementarios) un reporte integral: matrices de loads
y weights, pruebas de validez y fiabilidad (AVE, CR, Alfa de
Cronbach), y tablas completas de p-values del bootstrapping y
MGA, permitiendo la validacion independiente por revisores y

futuros investigadores.

El cumplimiento riguroso de estos estandares asegura el
potencial de replicabilidad total del estudio, incrementa la
credibilidad cientifica y habilita la reutilizacion de los resultados en
meta-analisis y desarrollos futuros (Adler, 2023; Sarstedt et al.,
2022).
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Traduccion de hallazgos: De los coeficientes estructurales a las

decisiones estratégicas

La fortaleza del modelo PLS-SEM reside en transformar
métricas complejas en recomendaciones ejecutivas claras. La
siguiente guia de traduccion ayuda a convertir resultados
estadisticos en acciones estratégicas concretas, avanzando del

diagnostico al despliegue operativo.
Nivel I: Diagnostico—Interpretacion de R? y Q2

« R?(Coeficiente de determinacion): Indica cuanta varianza
de la variable dependiente explica el modelo. Cuanto mayor
el R?, mayor capacidad diagndstica y explicativa tiene la
estrategia; por ejemplo, un R? = 0.45 sugiere que el 45% de
la variabilidad de la lealtad del cliente se explica por los

factores modelados.

« Q? (Relevancia predictiva): Sefiala si el modelo predice
bien fuera de muestra y permite priorizar los constructos con

mejor aporte futuro a la organizacion.
Nivel Il Priorizacion—Uso de beta como “elasticidad causal”

o EI Coeficiente de Sendero Estandarizado (beta) se

interpreta como la elasticidad causal: por cada punto que
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mejora X, se espera una mejora de beta unidades en Y,

manteniendo las demas variables constantes.

Por ejemplo, si beta = 0.45 para el camino "Confianza —
Lealtad", un aumento de una desviacion estandar en
confianza genera un incremento de 0.45 desviaciones

estandar en lealtad, guiando asi la prioridad de intervencion.

Nivel 111: Accion—Resultados del IPMA y NCA para

asignacion éptima de recursos

El IPMA (Importance-Performance Map Analysis)
identifica areas donde la importancia (efecto directo en el
resultado clave) y el desempefio (nivel actual) estan
desalineados, sefialando oportunidades de mejora o

debilidades criticas para direccionar inversiones.

La NCA (Necessary Condition Analysis) determina si un
factor es condicion necesaria para alcanzar un resultado
estratégico. Si se revela que cierto umbral en innovacion es
indispensable para obtener altos niveles de venta, esa
dimensién se convierte en un requisito minimo no

negociable en la asignacion de recursos.

Este enfoque por niveles asegura que las métricas PLS-SEM

y sus extensiones no solo describan lo que sucede, Sino que guien
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acciones concretas: diagnosticar el estado actual, priorizar
iniciativas segun impacto esperado y definir asignaciones basadas

en criterios de importancia y necesidad contingente.

Comunicacion  gerencial: Disefio de dashboards vy

visualizaciones estratégicas

El avance en la analitica empresarial requiere que los
hallazgos de modelos PLS-SEM trasciendan las tablas estaticas para
integrarse en entornos dinamicos de toma de decisiones. El rol del
investigador es traducir la complejidad estadistica en narrativas
visuales que catalicen la accion gerencial. Para esto, la creacion de
dashboards (tableros de control) interactivos es esencial,
permitiendo monitoreo en tiempo real y enfoque selectivo en los

aspectos mas estratégicos (Guenther et al., 2023; Hair et al., 2017).
Dos visualizaciones destacan por su valor directivo:
1) El Mapa IPMA (Importance-Performance Map Analysis):

o Este grafico avanzado posiciona constructos o variables
segun su importancia relativa en el resultado clave (basado
en coeficientes de sendero) y su nivel actual de desempefio

(promedio o puntuacion latente).
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Permite identificar areas criticas: zonas de alta importancia
y bajo desempefio sefialan prioridades de inversion y mejora
inmediata, mientras que areas de alta importancia y alto

desempefio se consolidan como fortalezas.

Un dashboard efectivo permite filtrar segmentos, modelar
escenarios y mostrar evoluciones temporales, ofreciendo
una guia visual directa para la asignacién de recursos (Hair
etal., 2017; Sarstedt et al., 2022).

2) Diagrama de Sankey o de flujo para cadena de valor causal
X2 M>2Y):

El diagrama de Sankey convierte el diagrama de sendero
clasico en un mapa de flujos, donde el ancho de cada
conexion representa la magnitud del coeficiente causal entre

los constructos (Ringle et al., 2023).

Permite visualizar la cadena de valor desde el input (ej.
inversion en capacitacion), pasando por mediadores
estratégicos (ej. innovacion interna), hasta el resultado

deseado (ej. rentabilidad).

Esta visualizacion ayuda a la gerencia a comprender y
comunicar, de forma intuitiva, las rutas mas eficaces para
alcanzar  objetivos  corporativos, y a planificar

intervenciones secuenciales y contingentes.
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La comunicacién gerencial exige que los dashboards combinen
visualizaciones integradas y adaptables que permitan una lectura
proactiva y estratégica de los resultados PLS-SEM, empoderando la
toma de decisiones basadas en evidencia visual y contexto de

negocio (Guenther et al., 2023).

Etica en el modelado causal: Implicaciones de la IA y el uso

responsable de PLS-SEM

El andlisis causal con PLS-SEM exige una consideracion
ética rigurosa tanto en la recoleccion y manejo de datos como en la
interpretacion e implicancias de los hallazgos. Los investigadores
tienen la obligacién de mitigar sesgos en el modelado y la medicidn,
especialmente en constructos sociales sensibles, ya que estos sesgos
pueden trasladarse a decisiones empresariales automatizadas con
consecuencias significativas para individuos y grupos (Nallaluthan
et al., 2024; Kock, 2015). La transparencia en los instrumentos y
procedimientos analiticos, la documentacion detallada de los
supuestos y la justificacion critica de los modelos son requisitos
fundamentales para preservar la integridad cientifica y la confianza
de los stakeholders (Nallaluthan et al., 2024).

Respecto a la integracion con la Inteligencia Artificial (1A),
el PLS-SEM cumple un rol clave como mecanismo de validacion y

explicacion causal de predicciones generadas por algoritmos de 1A.
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Mientras muchos sistemas basados en IA logran elevada capacidad
predictiva, suelen carecer de explicabilidad y pueden amplificar
sesgos presentes en los datos de entrenamiento. El uso de PLS-SEM
permite a los analistas desenmarafiar y verificar la I6gica causal
subyacente en las predicciones, aportando evidencia sobre la justicia
y equidad de las decisiones automatizadas (Guenther et al., 2023,;
Nallaluthan et al., 2024).

Etico es también reconocer el impacto social de las
recomendaciones derivadas de modelos causales, evitando
generalizaciones irresponsables y siendo cautelosos con
conclusiones que puedan marginar a minorias o resultar en
discriminacion indirecta. La adopcién de principios de la
investigacion, la publicacion de codigo y datos, y el reporte
completo de supuestos y limitaciones son practicas imprescindibles
para avanzar hacia una investigacion realmente responsable y justa
(Adler, 2023; Nallaluthan et al., 2024).

Articulos sobre sobre las implicaciones de la IA, big data,
internet de las cosas (IoT) e internet del comportamiento en

PLS-SEM en revistas indexadas.

Jonny, Kriswanto, H., & Matsumura, T. (2021). Building an
Implementation Model of 10T and Big Data and Its Improvement.
International Journal of Technology, 12(4), 700-710.
https://ijtech.eng.ui.ac.id/article/view/5178
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o Desarrolla un modelo de implementacién de 10T y Big Data
utilizando PLS-SEM para optimizar el rendimiento empresarial,
ilustrando relaciones causales y mejoras continuas en el entorno
industrial.

2. Zulkarnain, A., Furgani, R., Nugroho, R., & Abdillah, A. (2025).
Advancing Management Strategies with Al and loT for
Operational Excellence and Competitive Edge. Automated
Technology Management, 6(2), 45-59.
https://ijc.ilearning.co/index.php/ATM/article/download/2396/871/
8132

e Aplica PLS-SEM para analizar el impacto de IAy IoT en la
eficiencia operativa y la ventaja competitiva en empresas
tecnologicas, identificando caminos causales para la
transformacion digital.

3. Chinnaraju, K. (2025). Partial least squares structural equation
modeling (PLS-SEM) in the Al Era: Innovative methodological
guide and framework for business research. Magnascientia
Advanced Research & Reviews, 6(1), 220-232.
https://magnascientiapub.com/journals/msarr/sites/default/files/MS
ARR-2025-0048.pdf

o Guia metodoldgica avanzada sobre la integracion de PLS-SEM
con 1A'y machine learning para investigacion empresarial,
abordando implicaciones causales y predictivas.

4. Ningsih, K., Sari, S. R., & Rahman, A. (2023). Structural equation
modeling for 10T and big data implementation in business
performance. AIP Conference Proceedings, 2485(1), 020007.
https://pubs.aip.org/aip/acp/article-
abstract/2485/1/020007/2905926/Structural-equation-modelling-
for-10T-and-big-data?redirectedFrom=fulltext
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Propone el uso combinado de SEM/PLS para examinar los efectos
de 10T y big data en el desempefio empresarial, subrayando el rol
de la innovacion gerencial.

Musdholifah, F., & Suhendra, W. (2024). Structural equation
modeling of internet of things (10T) adoption for Indonesian
Village-Owned Enterprises (BUMDes). Informasi, 51(1), 87-98.
https://scholarhub.uny.ac.id/informasi/vol51/iss1/8/

Analiza factores tecnoldgicos y psicologicos en la adopcion de 10T
usando PLS-SEM en empresas publicas rurales, ayudando a
disefiar intervenciones para la gestion publica.

De la Garza Montemayor, D., & Gomez Diaz de Leon, M. A.
(2024). Inteligencia artificial y big data: nuevos paradigmas de la
Comunicacion Politica y la Gobernanza Digital. Revista Latina de
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EPILOGO

El fin de la inocencia estadistica: hacia una ciencia de datos

responsable

Al cerrar este volumen, es probable que la forma en que usted
concibe la investigacion empresarial haya cambiado para siempre. Hemos
recorrido un largo camino desde las certezas comodas de los modelos
lineales y las muestras homogeéneas, adentrandonos en el terreno mucho
mas exigente pero infinitamente méas rico de la no linealidad y la

heterogeneidad no observada.

Este libro no se escribié para ofrecer recetas féciles, sino para
otorgar poder. El poder de detectar lo que otros ignoran. Ahora, cuando se
enfrente a un conjunto de datos que parece no tener sentido, sabrd que
quizas no es "ruido™, sino una estructura latente esperando ser descubierta
mediante FIMIX-PLS o PLS-POS. Cuando una teoria establecida no se
cumpla, tendra la audacia técnica para preguntar si la relacion es cuadratica
o si el constructo fue mal especificado, aplicando el Analisis Tetradico

Confirmatorio (CTA-PLS) para dejar que los datos hablen.

Sin embargo, con este poder analitico viene una responsabilidad
ineludible. Como discutimos en los capitulos finales, la convergencia entre
PLS-SEM, Big Data e Inteligencia Artificial nos sitla en una nueva
frontera. Ya no somos simples estadisticos; somos.-arquitectos de

algoritmos que pueden influir en decisiones de politica publica, estrategias



corporativas y vidas humanas. La capacidad de predecir el comportamiento
con alta precision no nos exime de la obligacién ética de comprender el

"porqué" detras de la prediccion.

La investigacion de negocios del futuro no pertenecerd a quien
acumule mas datos, sino a quien sepa modelar mejor su complejidad. Usted
lleva ahora en su caja de herramientas el rigor para no conformarse con el

"promedio™ y la vision para buscar la verdad en los matices.

La estadistica tradicional ha muerto. jLarga vida a la ciencia de la

prediccion!

Manuel Anchapuri
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ACRONIMOS

Acronimo Significado

Modelado de Ecuaciones Estructurales (Structural Equation

Modeling).

Modelado de Ecuaciones Estructurales por Minimos

PLS-SEM Cuadrados Parciales (Partial Least Squares Structural
Equation Modeling).

SEM

AVE Varianza Extraida Promedio.

Analisis Factorial Confirmatorio (Confirmatory Factor
CFA .

Analysis).

Modelado de Ecuaciones Estructurales Basado en
CB-SEM Covarianzas (Covariance-Based Structural Equation

Modeling).
R? Coeficiente de Determinacion.
f2 Tamano del efecto (Effect Size).

Factor de Inflacién de la Varianza (Variance Inflation
VIF

Factor).

CMB Sesgo del Método Comun (Common Method Bias).
Analisis de Importancia—Desempefio (Importance—

IPMA Performance Map Analysis).

Anélisis de Condicién Necesaria (Necessary Condition
NCA .

Analysis).
PL Spredict Evaluacion del poder predictivo fuera de la muestra en PLS-

SEM.



GLOSARIO
Término Definicion
Marco metodoldgico multivariante que permite
Modelado de analizar de manera simultanea relaciones entre
Ecuaciones variables observadas y constructos latentes,

Estructurales (SEM)  integrando modelos de medida y modelos
estructurales.

Enfoque de ecuaciones estructurales basado en la
varianza, orientado a la explicacion y prediccion
de fendmenos complejos, especialmente
adecuado para contextos con alta complejidad
teodrica y heterogeneidad.

Variable tedrica no observable directamente,
inferida a partir de indicadores empiricos que
representan dimensiones conceptuales del
fendmeno estudiado.

Componente del SEM que especifica la relacion
entre los constructos latentes y sus indicadores,
determinando cdmo se operacionalizan los
conceptos teoricos.

Componente del SEM que representa las
relaciones causales hipotetizadas entre los
constructos latentes, permitiendo evaluar efectos
directos, indirectos y totales.

Caracteristica de las relaciones tedricas en las
que los cambios en una variable no generan

PLS-SEM (Partial
Least Squares
Structural Equation
Modeling)

Constructo latente

Modelo de medida

Modelo estructural

No linealidad efectos proporcionales en otra, reflejando
comportamientos asimétricos o dependientes de
umbrales.

Presencia de subpoblaciones latentes dentro de la

Heterogeneidad no muestra que difieren en sus patrones

observada estructurales, y que, de no ser identificadas,

pueden distorsionar las inferencias tedricas.
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Capacidad de un modelo tedrico para anticipar
valores futuros o no observados de los
constructos dependientes, mas alla de la
significancia estadistica de los coeficientes.

Vinculos tedricos en los que el efecto de una
variable sobre otra difiere segun el nivel o la
direccion del cambio, desafiando los supuestos
de simetria clasica.

Puntos criticos a partir de los cuales una variable
comienza a generar efectos sustantivos sobre
otra, relevantes para la interpretacion estratégica
de los modelos.

Proporcion de la variabilidad de un constructo
Varianza explicada enddgeno que es atribuible a sus predictores
dentro del modelo estructural.

Proceso mediante el cual se derivan conclusiones
conceptuales a partir de los resultados del
modelo, evaluando la coherencia entre teoria,
hipétesis y evidencia empirica.
Nivel de interconexion y multiplicidad de
Complejidad relaciones entre constructos dentro de un
estructural modelo, asociado a fendmenos organizacionales
dindmicos y multifactoriales.

Grado en que los resultados del modelo aportan
Validez sustantiva significado teorico y utilidad interpretativa para
la comprension del fendmeno investigado.

Enfoque de investigacion orientado a evaluar la
Investigacion capacidad de los modelos tedricos para anticipar
predictiva comportamientos y resultados relevantes en
contextos reales.

Poder predictivo

Relaciones asimétricas

Umbrales tedricos

Inferencia tedrica
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(CONFIRMACION O PREDICCION?

Asumir linealidad y homogeneidad en mercados complejos ya no es

una abstraccion aceptable; es un error metodologico.

"Modelado Avanzado con PLS-SEM" redefine el estandar de la
investigacion cuantitativa, guiando el transito desde el paradigma

explicativo (covarianza) hacia el predictivo (varianza).

Una obra esencial para dominar:

o Heterogeneidad Latente: Descubra segmentos ocultos
tedricamente relevantes.

e Dindmicas No Lineales: Modele la realidad de los rendimientos
decrecientes.

o Rigor Epistémico: Valide la naturaleza de sus constructos mediante
el Andlisis Tetradico (CTA).

Deje de ajustar modelos al pasado. Convierta la complejidad teorica

en su mayor ventaja cientifica.

La complejidad es su nueva ventaja competitiva
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