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El Modelado de Ecuaciones Estructurales con Minimos
Cuadrados Parciales: una técnica estadistica para
estudios de Defensa y Seguridad Internacional

The Structural Equation Modeling with Partial Least Squares: a statistical
technique for Defense and International Security studies

Resumen: El modelo de ecuaciones estructurales de minimos
cuadrados parciales (PLS-SEM) es una sdlida técnica estadistica
multivariada que se ajusta a muestras pequefias y permite a los
investigadores responder a una serie de preguntas interrelacionadas
de manera simple, sistemdtica y completa. Esta técnica estadistica fue
creada explicitamente para ser utilizada en las ciencias sociales, donde
los estudios no siempre cuentan con muestras amplias y se pueden
formar nuevas teorfas a partir de los constantes cambios sociales.
Lo logra modelando las relaciones entre multiples constructos
dependientes e independientes, considerando diferentes tipos de
medidas y diversas variables. Este ensayo metodoldgico tiene como
objetivo presentar la técnica estadistica en cuestién, describiendo los
supuestos del método, sus procedimientos, pardmetros de calidad
y limites. Un ejemplo de andlisis ilustra el articulo utilizando el
software SmartPLS. En conclusidn, el articulo trae una reflexién
sobre el uso potencial de esta técnica estadistica para la investigacién
en Seguridad y Defensa Internacional.

Palabras clave: estadistica multivariada; prediccién; SmartPLS;
construcciones; modelos estructurales

Abstract: Partial Least Squares Structural Equation Modeling
(PLS-SEM) is a robust multivariate statistical technique that
adjusts to small samples and allows researchers to answer a series of
interrelated questions simply, systematically, and comprehensively.
This statistical technique was explicitly created to be used in the
social sciences, where studies do not always have large samples,
and new theories can be formed from the constant social changes.
It achieves this by modeling the relationships between multiple
dependent and independent constructs, considering different
types of measures and various variables. This methodological essay
aims to present the statistical technique in question, describing the
assumptions of the method, its procedures, quality parameters, and
limits. An analysis example illustrates the article using the SmartPLS
software. In conclusion, the article brings reflection on the potential
use of this statistical technique for International Security and
Defense research.

Keywords: multivariate statistics; prediction; SmartPLS; constructs;
structural models

Angela Nogueira Neves

Exército Brasileiro, Escola de Educagio
Fisica do Exército, Divisio de Pesquisa.
Escola Superior de Guerra, Programa de
Pés-Graduagio em Seguranga
Internacional e Defesa.

Universidade da Forga Aérea, Programa de
Pés-Graduagio em Desempenho Humano
Operacional.

Rio de Janeiro, R], Brasil.
angelanneves@gmail.com

‘Wanderson Roberto da Silva
Universidade Estadual Paulista. Programa
de Pés-Graduagio em Alimentos, Nutri¢io
e Engenharia de Alimentos

Araraquara, SP, Brasil.

Universidade Federal de Alfenas. Programa
de Pés-Graduagio em Nutri¢do e
Longevidade

Alfenas, MG, Brasil.
wandersonroberto22@gmail.com

Recibido: 8 ago. 2023
Aprobado: 12 mar. 2023

COLEGAO MEIRA MATTOS
ISSN on-line 2316-4891 / ISSN print 2316-4833
http://ebrevistas.eb.mil .br/index. php/RMM/index

Creative Commons
= Attribution Licence

Coleg. Meira Mattos, Rio de Janeiro, v. 17, n. 60, p. 445-472, septiembre/diciembre 2023


https://orcid.org/0000-0001-8304-1040
https://orcid.org/0000-0001-8897-8772

446

EL MODELADO DE ECUACIONES ESTRUCTURALES CON MiNIMOS CUADRADOS PARCIALES

1 INTRODUCCION

El modelado de ecuaciones estructurales (Structural Equation Modeling — SEM) es una
técnica estadistica relativamente nueva de segunda generacién que permite a los investigadores
explicar las interrelaciones entre multiples constructos (o variables latentes) que fueron medidos
indirectamente por variables observables, al combinar aspectos de anilisis factorial y regresién
multiple (HAIR ez al., 2014).

Se diferencia de otros andlisis, como la regresién multiple, el andlisis de varianza multi-
variado, el andlisis discriminante y otros andlisis multivariados porque no se centra en las relacio-
nes individuales entre las variables dependientes e independientes, sino que las considera todas al
mismo tiempo. Esta caracteristica hace posible que el modelado de ecuaciones estructurales logre
su principal objetivo: ampliar la capacidad del investigador para proponer y confirmar nuevas teo-
rias (HAIR; ANDERSON; BABIN, 2019).

Hay dos tipos de SEM: la Covariance-Based Structural Equation Modeling (CB-SEM) y la
Partial Least Squares Structural Equation Modeling (PLS-SEM). La CB-SEM fue la primera que se
desarroll6 a fines de la década de 1960 y principios de la de 1970, basada en el trabajo de Jéreskog y
se hizo popular a través del software de andlisis que también cred, el sistema LISREL (MAROCO,
2021). La CB-SEM tiene por objeto, en principio, confirmar o rechazar teorfas desarrolladas a partir
de la verificacidn de relaciones sistemdticas entre multiples variables que se han medido empirica-
mente. La CB-SEM confirma la teorfa propuesta estimando una nueva matriz de covarianza (a partir
de los datos recogidos en campo) que no es estadisticamente diferente de la matriz de covarianza
original — establecida en la proposicién tedrica del modelo de interrelacién. La CB-SEM emplea el
estimador de Mdxima Verosimilitud o equivalente para estimar las relaciones establecidas entre los
constructos en una matriz de covarianza. Aunque existen estimadores que compensan la distribu-
cién no paramétrica de los datos — que se basan en ecuaciones policéricas —, se parte de la premisa de
que los datos se ajustan a la distribucién normal y se recogen mediante una medicién minimamente
de intervalo. Ademds, la CB-SEM analiza modelos reflexivos, pero acepta relaciones no recursivas
(relacién mutua y reciproca) y recursivas (unidireccionales) entre ellos (HAIR ez al., 2014, 2019;
HAIR; RINGLE; SARSTEDT, 2011; KLEM, 2006; SCHUMACKER; LOMAX, 2004).

Pero, si no se pueden cumplir los supuestos de la CB-SEM o el objetivo de la investigacion es
la prediccién mds que la confirmacién de relaciones estructurales, o los modelos formativos se predicen
en teorfa, entonces la PLS-SEM es el método recomendado. La PLS-SEM surge a finales de la década
de 1970, en los trabajos de Wold (profesor orientador académico de Jéreskog), sobre todo, concebida
para ser aplicada a la investigacién en ciencias sociales, recibiendo, algiin tiempo después, los desarrollos
realizados por Lohmoller (1989). El método de estimacién de la PLS-SEM es el de minimos cuadra-
dos ordinarios (OLS), que pretende estimar las relaciones del modelo con el objetivo de minimizar la
varianza no explicada (errores) de las variables dependientes (enddgenas) del modelo. Su algoritmo ite-
rativo resuelve por separado los bloques del modelo de medicién y luego, en un segundo paso, estima
los coeficientes de trayectoria del modelo estructural. Debido a esta busqueda de ampliar la varianza
explicada de la variable endégena, la PLS-SEM es la primera técnica a considerar cuando el investigador

desea desarrollar una nueva explicacién, es decir, una nueva prediccién de los constructos para apoyar
una nueva teorfa (HAIR ez al. 2014; HAIR; RINGLE; SARSTEDT, 2011; VINZI ez al., 2010).
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En la PLS-SEM, como el estimador OLS estd libre de distribucién, los datos no tienen que
ajustarse necesariamente a la distribucién normal, ni ser aleatorios y/o lineales, soportando bien las
desviaciones de asimetria y curtosis. Los datos objeto de andlisis pueden medirse con escalas de razén,
de intervalo (como los datos recogidos en escalas Stapel o de diferencial semdntico), ordinal (como los
datos recogidos en escalas tipo Likert) y dicotémicas (tipo si/no), esta Gltima con alguna restriccion.
Opera tanto con modelos de medicién formativos como reflexivos, pero tnicamente con relaciones
recursivas entre variables latentes. Como no requiere ajustarse a una distribucién normal, ni grandes
muestras, ni datos lineales recogidos aleatoriamente, la PLS-SEM se denomina soft modeling, lo que
no dice nada de su calidad, potencia y criterios (VINZI ez al., 2010).

2 ¢PUEDE SER UTIL LA PLS-SEM EN LOS ESTUDIOS SOBRE DEFENSA Y
SEGURIDAD INTERNACIONAL?

Se puede decir que los estudios sobre seguridad internacional y defensa tratan de las deci-
siones que se toman en las esferas politicas en beneficio del equilibrio de poder internacional y el
mantenimiento de la paz.

Estas decisiones no se toman en un escenario simple, ni consideran pocas variables en su elabo-
racién, ya que son, ante todo, decisiones humanas. Por lo tanto, el proceso de comprenderlas requiere la
consideracién de la multiplicidad de factores que las provocaron. Estos pueden identificarse y compren-
derse principalmente mediante enfoques cualitativos a la hora de describir fenémenos y comprender sus
dimensiones. La PLS-SEM ofrece un paso analitico complementario, ya que permite predecir, con datos
empiricos, los efectos de las variables consideradas. La investigacién con un enfoque cualitativo permitird
decir si existe una relacién entre las variables, mientras que el enfoque cuantitativo permitird decir en qué
medida pueden predecirse entre si y si esto ocurre por casualidad o no. Por lo tanto, el investigador podr4
hacer predicciones sobre los cambios en los escenarios, las condiciones y las actitudes, teniendo en cuenta
que las decisiones (variables enddgenas) siempre dependen del contexto en el que se toman.

Encontramos algunas investigaciones sobre el tema que utilizaban esta técnica estadistica
multivariante para investigar cuestiones relacionadas con la seguridad internacional y la defensa,
como la cadena logistica (KOUVELIS; MUNSON, 2004; RAHIMI SHEIKH; SHARIFI; SHA-
HRIARI, 2017), diplomacia (AKBARIYE; VAZIFEDOUST; SALEH ARDESTANI, 2018),
trifico de seres humanos (RUDOLPH; SCHNEIDER, 2013), comportamiento de los electores
(CWALINA; FALKOWSKI; NEWMAN, 2010), patriotismo y nacionalismo (KARASAWA,
2002) y estrategias globales (BOUQUET; BIRKINSHAW, 2011), lo que indica que el drea ha
aceptado esta técnica. Sin embargo, frente a otras alternativas metodoldgicas, la SEM parece estar
aun poco explorada.

Este ensayo pretende introducir al investigador delas Ciencias Militares, de Defensa y de Seguri-
dad internacional este tipo especifico de modelado de ecuaciones estructurales, la PLS-SEM. Asi, presenta
las premisas del método, sus procedimientos y pardmetros de calidad, cuyas informaciones fueron siste-
matizadas a partir delibros y articulos cldsicos y actualizados citados alo largo del texto. La informacién se
organizd demodo quese conceptualizaran sus elementos constitutivos y se presentaran a continuacion las
fases del proceso de estimacién — incluidos los pardmetros de ajuste — seguido de las criticas formuladas al
método. Para presentar mejor la técnica, se expone un ejemplo de andlisis realizado en el soffware SmartPLS.
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3 LA TECNICA ESTADISTICA EN CUESTION: ELEMENTOS DE LA PLS-SEM

La PLS-SEM opera estimando las interrelaciones entre variables latentes (constructos). La
variable latente es una variable hipotética que no puede medirse directamente, por ejemplo, la seguridad
percibida. Sin embargo, puede observarse mediante indicadores seleccionados, como los elementos de
un indice de seguridad percibida, que en la PLS-SEM se denominan variables observables. Los modelos
PLS-SEM pueden representarse en gréficos y en ellos las variables latentes se expresan, por convencién,
mediante elipses, mientras que las variables observadas se expresan mediante rectingulos (Figura 1).

Las relaciones que se establecen entre las variables determinan cudles de ellas son dependien-
tes ¢ independientes del modelo. En la SEM, las variables independientes se denominan exégenas y las
dependientes, enddgenas. La exdgena es la que actia como predictor de otra variable/constructo en el
modelo tedrico. Se determina fuera del modelo y sus causas no se especifican en ¢l. La endégena es la
que resulta de al menos una relacién de prediccion. El investigador serd capaz de distinguir qué variables
exdgenas predicen cada variable enddgena, basindose en la teorfa y/o en sus propias experiencias previas
(HAIR; ANDERSON; BABIN, 2019; HERSHBERGER; MARCOULIDES; PARR AMORE,
2003; KLEM, 2006).

También hay que mencionar que el modelo SEM se compone en realidad de dos mode-
los: un modelo estructural y un modelo de medicién (Figura 1).

Figura 1 — Ejemplo de modelo de medici6n y estructural

Fuente: Elaboracién de los autores, 2022.

Los modelos de medicién (outer model) aparecen destacados en las tres dreas puntea-
das de color naranja. Estos modelos se ocupan de las relaciones entre las variables observables y
las variables latentes. Pueden contener variables latentes de primer orden, como Y1, en el que la
variable latente explica todas las variables observables en una sola dimensién. También pueden
contener variables latentes de segundo orden, en las que una variable latente (Y3) explica otras
variables latentes de primer orden (y1, y2), que estin directamente conectadas con las variables
observables, representando abstracciones tedricas parciales para la formacién del constructo supe-
rior (Y3) (HAIR ez al., 2014; VINZI et al., 2010)
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En este modelo se define la teoria de la medicién para cada variable latente, es decir,
si la variable latente se evaluard de forma reflexiva o formativa. Grificamente, las flechas van de
la variable latente a las variables observables en el modelo de medicién reflexiva (Y1, y1, y2).
En este tipo de modelo, el constructo afecta a los indicadores, es decir, es a partir de la definicién
tedrica que se buscan elementos que son observables. Cada variable latente afecta a la variable
observable de forma diferente, lo que puede medirse por la carga factorial, outer loading, (}).
Las variables observables tienden a estar correlacionadas entre s y son entonces manifestaciones
mis tangibles de las variables latentes, por ejemplo, la capacidad de defensa internacional tiene
como manifestaciones la habilidad diplomdtica, la calidad de las relaciones comerciales, el papel
en el equilibrio de poder y la importancia geopolitica.

En los modelos de medicidn formativa, las variables observables son caracteristicas de
la variable latente. Cada variable observable constituye una parte del constructo, representada
por los pesos factoriales, outer weights (»), y un pequenio cambio en uno de ellos cambia el cons-
tructo, como, por ejemplo, la capacidad de combate se caracteriza por la cantidad de blindaje,
hombres entrenados, armas de destruccién masiva, cazas, municion disponible. En la represen-
tacién grafica (Figura 1) se ven flechas que van de los indicadores (el equivalente de las variables
observables en los modelos formativos) a las variables manifiestas o dominios (el equivalente
a las variables latentes en los modelos formativos; Y2) (BECKER; KLEIN; WETZELS, 2012;
HAIR et al., 2014, 2019; VINZI ez al., 2010).

Las relaciones entre los constructos objeto de estudio se prevén en el modelo estructu-
ral, el znner model, que en la Figura 1 aparece resaltado en el drea azul. En el modelo estructural,
el investigador define cémo se relacionan las variables. La fuerza y la direccién de esta relacién
vienen dadas por el coeficiente estructural (). Grificamente, las relaciones se establecen de
izquierda a derecha, de forma que en el borde izquierdo de la imagen estdn las variables exdgenas
(Y1), que son las que solo emiten flechas, mientras que a la derecha estdn las variables endége-
nas (Y3), que reciben las flechas de trayectoria; y algunas que reciben y emiten flechas, también
llamadas endégenas (Y2), pero que dependiendo del enfoque, también pueden ser variables
moderadoras (HAIR; RINGLE; SARSTEDT, 2011; VINZI ez /., 2010).

Las flechas indican el tipo de relacién entre las variables latentes y observables. Como
se ve en la Figura 1, si la flecha es unidireccional (b), indicard una relacién recursiva entre las
variables. Si la flecha es bidireccional (a), indicard una relacién no recursiva entre las variables, es
decir, tienen una relacién mutua y reciproca. La linea curva bidireccional (c) representa la corre-
lacién entre las variables latentes del modelo (GARVER; MENTZER, 1999; HAIR; ANDER-
SON; BABIN, 2019; HERSHBERGER; MARCOULIDES; PARRAMORE, 2003).

En el momento de definir el modelo estructural es cuando el investigador, de hecho,
delimita su proposicién teérica y se propone responder a preguntas tales como: ¢cudles son
las explicaciones de las relaciones de los factores estudiados?; ¢quién influye significativa-
mente en ellos?; ¢cudl es la prediccion vélida? Estas preguntas deben encontrar apoyo en
el marco tedrico que sustenta la investigacién, aunque atin no esté totalmente definido.
Cabe destacar que cualquier anilisis matemdtico que se realice sobre los datos con este
método estadistico serd en vano si no existe un soporte teérico. No se debe perder de vista
este supuesto.
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4 EL PROCESO DE ESTIMACION DE LA PLS-SEM

Los enfoques mds actuales proponen que el proceso de decisién para la estimacién de la
PLS-SEM tiene lugar a través de seis etapas (HAIR; ANDERSON; BABIN, 2019), que pueden
dividirse en tres fases: (i) preparacién de la investigacién; (ii) andlisis y ajuste de los modelos; y (iii)
exploracién adicional de los resultados.

Cabe senalar que el investigador dispone hoy en dia de diversas alternativas para mane-
jar datos y realizar andlisis de la PLS-SEM con ayuda de softwares (por ejemplo, SmartPLS; MPlus;
PLS-Graph y el paquete PLS para el R). Algunas férmulas presentadas en la seccién se han realizado
para facilitar la comprension de la definicién del concepto. En resumen, el trabajo del investigador
consiste en elegir sus medidas, determinar sus predicciones, recopilar datos, programar el soffware,
interpretar sus resultados para los modelos de medicién estructural y seguir explorando los datos.
Por lo tanto, refleja las seis etapas que se describirdn en la secuencia de este articulo, con la excepcién
del dominio del software (programacién), cuya eleccién queda a criterio de cada investigador.

4.1 Fase 1: preparacién de la investigacién

La primera fase consiste en definir los objetivos de la investigacién y seleccionar los constructos
del modelo. En cuanto al objetivo, PLS-SEM es el método estadistico multivariante a adoptar cuando
se desea investigar multiples relaciones en constructos para casos en los que la teorfa subyacente no estd
bien definida — no existe una relacién predictiva clara; o cuando se quiere crear una nueva perspectiva
tedrica a partir de las evidencias empiricas generadas por la evaluacién de constructos que pueden estar
relacionados; o incluso cuando el problema de investigacién aborda cuestiones relativas a cémo, por qué
y cudndo — ya que la PLS-SEM acepta bisicamente todos los niveles de medicién (HAIR ez 4/., 2019).

A continuacién, deben seleccionarse los instrumentos de evaluacién adecuados para gene-
rar datos para la investigacion. La calidad de los instrumentos de medicién con modelos reflexivos
se evaltia a partir de sus pruebas métricas de validez y fiabilidad. Los basados en modelos formativos
tienen su calidad evaluada por sus ponderaciones factoriales y la colinealidad entre los indicadores.
Mantener esto en perspectiva es de especial relevancia en esta fase, después de todo, la comprobacién
de hipétesis de prediccién entre constructos — que es el objetivo tltimo de la PLS-SEM - solo se sos-
tiene si la forma de medirlos ofrece datos fiables y evaltia adecuadamente el constructo investigado.

Las pruebas de validez de una medida indican qué se estd midiendo (la representacién
del constructo) y qué inferencias pueden hacerse a partir de la medicién (la interpretacién del
resultado) (URBINA, 2004). Deben considerarse en el contexto de la aplicacién, por lo que las
pruebas de validez no se refieren al instrumento en si, sino a la adecuacion de la medida a un pais y
una poblacién determinados (HURTZ; BANDEIR A; TRENTINI, 2015).

De modo clisico, se pueden distinguir hasta 31 tipos de validez (PASQUALI, 2007),
entre los que destacamos la validez de constructo, que trata de la demostracién experimental de
que el instrumento mide lo que se propone medir (BROWN, 2000). Existen tres subtipos de vali-
dez de constructo: validez discriminante (evidencia de que existen factores distintos en la constitu-
cién del constructo); validez convergente (evidencia de que las variables seleccionadas representan
bien cada uno de los factores o constructo unifactorial); y validez nomoldgica (pruebas de aso-
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ciacidn entre constructos, entre variables observables y entre constructos y variables observables)
(NUNNALLY; BERNSTEIN, 1994; PASQUALLI 2007; URBINA, 2004). Existen varias prue-
bas estadisticas para comprobar la validez de constructo, pero minimamente la definicién de la
estructura factorial — cémo se organizan los ftems en factores y cémo se identifican los factores — es
lo que es necesario considerar como prueba primaria de validez de constructo (MAROCO, 2021).

La fiabilidad, de otra manera, se refiere a la evidencia de que el instrumento realiza las medi-
ciones de forma consistente, libre de errores de medicién (que son fluctuaciones en la puntuacién que
son irrelevantes para lo que se estd midiendo) (COZBY, 2001; URBINA, 2004). Las escalas que elija
el investigador en esta primera fase deben presentar tanto pruebas de validez como de fiabilidad previas.

Si el modelo es formativo, el investigador debe comprobar la hipétesis de evidencia de
ausencia de multicolinealidad (correlaciones entre los indicadores) y si los pesos factoriales (w)
de los indicadores son relativamente o absolutamente significativos para la medida (HAIR ez 4.,
2017; ROBERTS; TATCHER, 2009).

La segunda etapa es el disefio del estudio, en el que se define el tamafio de la muestra que
debe recogerse y el tratamiento de los datos que faltan. El clculo del tamano de la muestra debe
tener en cuenta la preservacién de la potencia estadistica del método — que es la capacidad de la
prueba para identificar respuestas correctas —, que debe ser al menos del 80% (COHEN, 1992).
Este cdlculo también debe tener en cuenta la complejidad del modelo — el nimero de variables
latentes, de variables observables y el nimero de relaciones causales estimadas — y la heterogenei-
dad de la muestra (HAIR; ANDERSON; BABIN, 2019; VINZI ez 4/., 2010).

Existen algunas opciones para calcular el tamafio de la muestra y una de las primeras reglas
para definir el tamafio minimo requerido de la muestra se denomind la regla 10x (BARCLAY; HIG-
GINS; THOMPSON, 1995), que determina multiplicar por 10 el niimero de indicadores del modelo
formativo mds grande o multiplicar por 10 el mayor niimero de flechas (trayectorias) dirigidas a un cons-
tructo dado en el modelo. Esta regla ha sido objeto de serias criticas (KOCK, 2018; KOCK; NADAYA,
2018) y hoy se admite que es poco — o casi nada — adecuada (KOCK, 2018; KOCK; NADAYA, 2018).
De forma alternativa, se recomienda calcular el tamafio minimo de la muestra con programas como el
G*Power' (utilizando sus cilculos para las pruebas de regresion); o por métodos alternativos, como el
método de la raiz cuadrada inversa (que utiliza la rafz cuadrada inversa del tamafo de una muestra para
la estimacién del error estindar); y el método exponencial gamma (que se basa en las correcciones de
la funcién de suavizamiento gamma y exponencial aplicadas al método anterior) (KOCK; NADAYA,
2018). Ademis, el tamafio de la muestra puede medirse mediante otras reglas que tienen en cuenta el
nivel de significacién y la variable explicada (COHEN, 1992). Lo que el investigador no debe perder
de vista es que cuanto mds heterogénea sea la poblacién, mayor serd el tamano de la muestra necesa-
rio para evaluar adecuadamente la idiosincrasia de las manifestaciones evaluadas (HAIR; RINGLE;
SARSTEDT, 2011; HAIR et al., 2012; HAIR; ANDERSON; BABIN, 2019; VINZI ¢z 4l., 2010).

Los datos que faltan deben considerarse con precaucién, ya que la PLS-SEM es bastante
sensible a ellos. La forma mds juiciosa de abordar esta cuestién es optar por la eliminacién listwise,
es decir, excluir de la base de datos al sujeto (ya sea un Estado o un individuo) del que no tengamos

1 Programa gratuito disponible en: http://www.psycho.uni-duesseldorf.de/abteilungen/aap/gpower3/. La ventaja es que considera el
tamafio del efecto y la potencia de la muestra para estimar el nimero de la muestra.
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informacién sobre ninguna de las variables del estudio. La eliminacién /istwise reduce potencial-
mente la base de datos, por lo que no siempre es la mejor opcién, aunque sea la mds sensata. Tras la
recogida de datos, el investigador debe evaluar ademds el patrén de datos omitidos para identificar
si se ha omitido sistemdticamente alguna variable observable. Si esto ocurre, el investigador debe
considerar la existencia de un sesgo en sus mediciones (HAIR; ANDERSON; BABIN, 2019).

En la tercera etapa, el investigador define con mayor claridad las hipétesis que pondrd a
prueba en su investigacién. Comienza con la proposicién tedrica formulada por el investigador
a la vista de las relaciones entre los constructos objeto de estudio, lo que constituye una primera
definicién del modelo estructural. Tres elementos son criticos en esta etapa: (i) el investigador debe
tener conocimiento del tema investigado para determinar qué variables son enddgenas y exdgenas;
(ii) debe indicar las dependencias y relaciones predictivas o causales previamente identificadas en la
literatura entre las variables latentes; finalmente, (iii) emplear aquellos instrumentos de medicién
seleccionados en la primera etapa, con evidencias relevantes de calidad métrica (ya sea formativa o
reflexiva) para los datos recogidos en el pais en el que se realiza el estudio.

En este punto de la planificacién del andlisis, el investigador define su teoria estructural y
sus vias de prediccién. Una revisién de la bibliografia sobre los constructos implicados en el estudio
con pruebas sobre la muestra estudiada respalda estas decisiones, al igual que las investigaciones reali-
zadas previamente por el investigador o sus colaboradores en la investigacién (HAIR; ANDERSON;
BABIN, 2019; VINZI ez 4l., 2010). Es esencial construir una base tedrica que apoye las predicciones.

Una vez que el investigador tiene claro que el método de anilisis estadistico PLS-SEM
cumple los objetivos de la investigacion, con qué medidas se recogerdn los datos, en qué muestra y
bajo qué supuesto tedrico, debe ir al trabajo de campo. En las etapas siguientes ya se considera que
el investigador ha recopilado datos y estd comprobando el ajuste métrico de los instrumentos a la
muestra y explorando la significacién de las relaciones causales propuestas.

4.2 Fase 2: anilisis y ajustes de los modelos de medicién y estructural

La cuarta etapa es la evaluacion de los modelos de medicién. Este proceso es distinto si los
instrumentos de evaluacién seleccionados son reflexivos o formativos. En el caso de los instrumentos
reflexivos, se trata de comprobear las pruebas de validez y fiabilidad de las medidas para la muestra eva-
luada en esta etapa. En primer lugar, el investigador debe observar las cargas factoriales de las variables
observables. Lo ideal es que las cargas factoriales sean iguales o superiores a 0,71, lo que indicarfa apro-
ximadamente el 50% de la variacién de la variable latente. Sin embargo, se toleran valores cercanos,
siempre que no comprometan la fiabilidad o la validez; pero los valores inferiores a 0,40 tienen una
alta recomendacién de eliminacién. Algunas variables observables pueden eliminarse del modelo de
medicion para mejorar la calidad de la medicidn, lo que no es raro. Cuando el investigador elimina
todas las variables observables con cargas factoriales muy bajas (< 0,40), debe continuar el proceso de
perfeccionamiento de la medida — incluso teniendo en cuenta otras eliminaciones — considerando el
impacto en la fiabilidad y validez de la medida (HAIR ez 4/., 2009, 2014, 2019).

El tipo de fiabilidad dentro de la PLS-SEM que se evalta es la consistencia interna,
es decir, la consistencia interna de los indicadores en relacién con la variable latente. La PLS-SEM
permite evaluar la fiabilidad del constructo, que indica el “grado en que un conjunto de indicado-
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res de constructo latente es coherente en sus mediciones” (HAIR ez al., 2009, p. 467). Para calcular
la fiabilidad del constructo se puede utilizar la siguiente férmula:

fiabilidad del constructo =

Donde 2 es la suma, 2, s la carga factorial estandarizada de las variables observables de la
variable latente y ¢; es el error de medicién de cada ftem de la variable latente, calculado como 1 -
fiabilidad de la variable observable.

Ademds, también se puede evaluar la consistencia interna con otras pruebas y anadir
pruebas de fiabilidad a la medicién. La prueba cldsica para generar esta evidencia es la prueba alfa
de Cronbach, que genera el coeficiente alfa de Cronbach (o) a partir de las correlaciones entre las
variables observables. Sin embargo, este indicador ha sido ampliamente cuestionado como medida
adecuada para escalas que no son de intervalo, o incluso si realmente representa la consistencia
interna de una medicién (SIJTSMA, 2009). Todavia hay defensores de su uso y se tiende a man-
tener por la posibilidad de interpretar las pruebas acumuladas (TAVAKOL; DENNICK, 2011).
Alternativamente, el investigador puede emplear otras pruebas que corrijan alguna desviacién que
pueda tener la prueba alfa de Cronbach para escalas que no son de intervalo, como la prueba
alpha ordinal, omega, y el greatest lower bound (PETERS, 2014). Para todas las pruebas de fiabili-
dad mencionadas, se recomiendan valores superiores a 0,70, tolerdindose valores superiores a 0,60
(HAIR; ANDERSON; BABIN, 2019).

A continuacion, se evalda la validez de constructo. El investigador debe generar pruebas
de validez convergente y discriminante. La validez convergente se establece cuando la varianza rela-
tiva al error de medida es inferior a la varianza capturada, lo que indica hasta qué punto las varia-
bles observables convergen en el constructo. Esto se establece con la ayuda de la varianza media
extraida (AVE) mediante la férmula:

Varianza media extraida =

Donde 2 es el sumatorio, A; es la carga factorial estandarizada de las variables observables
de la variable latente y 7 es el nimero de items de cada factor. Los valores superiores a 0,50 se con-
sideran adecuados (HAIR ez al., 2014, 2019).

La validez discriminante, por su parte, indica en qué medida una variable latente
difiere de otra. Puede evaluarse mediante el andlisis de correlaciones cruzadas, el criterio de
Fornell y Larcker y la prueba HTMT (beterotrait-monotraitrat ratio of correlations). En cuanto
a los andlisis de las cargas factoriales cruzadas, los indicadores de carga factorial en el constructo
atribuido deben ser mayores que todas las cargas de los demds constructos (HAIR; RINGLE;
SARSTEDT, 2011).

El criterio de Fornell y Larcker (FORNELL; LARCKER, 1981) compara la rafz cua-
drada de la AVE con la correlacién entre los constructos. La légica que subyace a este indicador es
que una variable latente deberfa explicar mejor la varianza de su propio indicador que la varianza
de otras variables latentes. Por lo tanto, la rafz cuadrada de la AVE de cada constructo deberfa tener
un valor mayor que las correlaciones con otros constructos latentes (HAIR ez 4/., 2014).
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La alternativa mds reciente para investigar la validez discriminante es la prueba HTMT.
Henseler, Ringle y Sarstedt (2015) demostraron el rendimiento superior de este método en relacién con
las dos alternativas presentadas anteriormente, mediante el estudio de simulacién de Monte Carlo, reco-
mendando su uso. Los valores de HTMT cercanos a 1 indican falta de validez discriminante. Algunos
autores sugieren un limite de 0,85 (KLINE, 2015) e incluso de 0,90 (TEO; SRIVASTAVA; JIANG,
2008). Para Henseler, Ringle y Sarstedt (2015), los valores deben estar entre -1 y 1 para evidenciar vali-
dez discriminante. Los valores mds bajos aportan evidencias mds importantes de validez discriminante.

El ajuste de los instrumentos de medida para cumplir los criterios de fiabilidad y validez se
produce, sobre todo, inspeccionando las cargas factoriales para eliminar los items con cargas muy
bajas (A < 0,40) y decidiéndose eliminar o mantener los items con cargas factoriales entre 0,40 y 0,70.
Los ftems que no afecten negativamente a los indicadores de validez y fiabilidad con cargas factoriales
entre 0,69y 0,41 pueden conservarse, con el fin de preservar mejor la validez de contenido de la medida
(HAIR; ANDERSON; BABIN, 2019).

Pero si existen instrumentos con modelos de medicién formativos, el investigador debe ser cons-
ciente de que la evaluacién de la calidad del modelo de medicién que contienen estos instrumentos implica
otros parimetros, porque los descritos hasta ahora se basan en gran parte en la correlacion entre variables
observables. Por lo tanto, como se espera que los indicadores sean independientes o, como mdximo, estén
débilmente correlacionados en los modelos formativos, las medidas sefialadas hasta ahora para demostrar la
validez y la fiabilidad no deberfan utilizarse en este caso (ROBERTS; TATCHER, 2009). Por lo tanto, los
andlisis deben centrarse en: (i) determinar si existen correlaciones no deseadas entre dos o mds indicadores,
colinealidad; y (ii) determinar las ponderaciones factoriales () de los indicadores (HAIR ez 4/, 2017).

La colinealidad se produce cuando existe una correlacién entre los dos indicadores, lo
que resulta problemdtico en este modelo, ya que se supone que cada indicador contribuye de
forma independiente al constructo (en caso de que participen mds indicadores, esta situacién se
denomina multicolinealidad). Cuando se produce colinealidad (o multicolinealidad), aumentan
los errores estindar y disminuye la capacidad de estimar correctamente los pesos factoriales, tanto
en su valor como en su significacién. Se trata de un problema especialmente preocupante en el
caso de muestras pequefias, en las que los errores estindar suelen ser grandes (HAIR ez 4/., 2014).

La inspeccién de la multicolinealidad puede evaluarse calculando la tolerancia (TOL). La TOL
trata de cudnto de la varianza de un indicador no fue explicada por los otros indicadores en la misma
variable latente (o manifiesta, preferiblemente en este caso). La TOL se calcula del siguiente modo:

TOL =

donde = proporcién de la varianza de x1 asociada a otros indicadores. Existe un valor
TOL para cada indicador del modelo y todos deben calcularse. Una medida relacionada con el
TOL es el factor de inflacién de la varianza (VIF), que puede calcularse como:

VIF =

Estas dos medidas de colinealidad pueden utilizarse en el andlisis como criterios de reten-
cién en el instrumento; aunque, informar solo del VIF se ha convertido en la prictica més habitual.
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Se consideran aceptables VIF < S y preferible VIF < 3,3 (HAIR ez 4/., 2017; DIAMATOPOULOS;
SIGUAW, 2006). En el caso de los indicadores que superan estos valores, el investigador debe consi-
derar la posibilidad de eliminarlos del modelo, ya que una gran parte de su varianza estd siendo expli-
cada por los demds indicadores. Sin embargo, debe tener la certeza de que esta exclusién no afectard a
la constitucion de la variable manifiesta (BIDO ez 4/., 2010; LATAN, RAMLI, 2013).

La ponderacién del factor indicador (w) trata de la contribucién de cada indicador a la varia-
ble manifiesta. Se deriva de la regresién multiple de la puntuacién de la variable manifiesta (variable
dependiente) y de los indicadores (variables independientes). El valor de w estd estandarizado, por lo
que puede compararse con los demds de la misma variable manifiesta, permitiendo al investigador
evaluar su importancia relativa en la formacién del constructo (Hair ez a/., 2014). Para ser impor-
tante, » debe ser significativo y, preferiblemente, aunque no necesariamente, @ > 0,50. Cuando w no
es significante, pero tiene una carga factorial alta (1) (es decir, superior a 0,50), el indicador debe inter-
pretarse como absolutamente importante (es decir, la informacién que proporciona es importante,
sin embargo, no tiene en cuenta los otros indicadores). En esta situacion, el indicador se mantendria
generalmente en el modelo formativo. Pero cuando un indicador tiene w no significante y A < 0,50,
el investigador debe decidir si mantiene o excluye el indicador examinando su relevancia tedrica y su
posible superposicién de contenido con otros indicadores del mismo constructo (HAIR ez 4l., 2014).

La quinta etapa comienza cuando el investigador puede pasar al examen del modelo estruc-
tural, quedando aseguradas las pruebas de validez, fiabilidad y/o colinealidad, valor y significacién
de los pesos factoriales de los indicadores del modelo de medida. El primer paso de la quinta etapa
consiste en evaluar la colinealidad entre los constructos exdgenos (predictores). Se calcula el factor de
inflacién de la varianza (VIF) para cada variable latente predictora y, por regla general, los valores del
VIF mds altos indican colinealidad. El investigador también puede inferir la colinealidad realizando
una prueba de correlacién bivariada entre las variables predictoras latentes, buscando correlaciones
inferiores a 0,50 para sefialar la ausencia de colinealidad. Si hay evidencias de esta ausencia, el investiga-
dor puede considerar la creacién de un factor de segundo orden para el constructo en cuestién, con el
fin de abordar el problema sin perder variables en el modelo (HAIR; ANDERSON; BABIN, 2019).

A continuacién, el investigador puede ocuparse de las relaciones de prediccién propia-
mente dichas (el modelo estructural). El coeficiente de determinacién (R?) oscila entre 0y 1, y los
valores mds altos indican una mayor capacidad de explicacién del modelo estructural y, por tanto,
una mejor prediccién de las variables endégenas. En términos generales, los valores de 0,25; 0,50
y 0,75 indican efectos débiles, moderados y sustanciales, respectivamente. Pero en el dmbito de las
ciencias sociales, se recomiendan valores limite de 0,02; 0,13 y 0,26 para interpretarlos como débi-
les, moderados y sustanciales, respectivamente (COHEN, 1988; HAIR ez al., 2014).

El tamafio del efecto (f*) representa el cambio que experimenta el coeficiente de determina-
cién cuando se omite una variable exgena del modelo, lo que se puede interpretar como el grado de
utilidad de cada constructo para el ajuste del modelo. Los valores de 0,02; 0,15 y 0,35 se consideran
efectos pequefios, medianos y grandes de una variable latente exégena y los valores inferiores a 0,02
indican que no hay efecto, es decir, que no hay capacidad de prediccién (HAIR ez al., 2014; 2019).

El paso siguiente consiste en evaluar el poder predictivo del modelo (Q% indicador de
Stone-Geisser). Por regla general, su valor se obtiene con un procedimiento de blindfolding que
considera el enfoque de redundancia cruzada, disponible en la mayoria de los programas de anilisis
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de la PLS-SEM. Los valores superiores o iguales a cero para cada constructo enddégeno del modelo
indican que la precision predictiva del modelo es aceptable, y los valores superiores indican una
mayor precisién predictiva (HAIR ez 4l., 2014, 2019; VINZI ez al., 2010).

Por ultimo, el investigador evalta el tamafio y la importancia de las relaciones de predic-
cién, dadas por los coeficientes estructurales (que grificamente estdn representados por las flechas del
modelo y conceptualmente hacen explicitas las relaciones de prediccion). Los coeficientes estructu-
rales deben ser significativos si p < 0,05; £ > 1,96 y si el intervalo de confianza es cero. Si se identifican
valores superiores a éstos, es un indicio més de colinealidad en el modelo (Tabla 1). Los valores de
los coeficientes estructurales deben interpretarse a la luz de la teorfa para evaluar su importancia y su
interpretacién matemdtica es como los betas (£) de las regresiones lineales simples u ordinarias. Los
valores que pueden considerarse aceptables dependen de la complejidad del modelo y del contexto de

la investigacién (HAIR; ANDERSON; BABIN, 2019; RINGLE; SILVA; BIDO, 2014).

Tabla 1 — Resumen de los ajustes del SmartPLS

INDICADOR OBJETIVO VALORES REFERENCIAS/CRITERIO | REFERENCIAS
Evaluacién de la VIF <5
VI multicolinealidad. VIF < 3,3 (mayor rigor) HAIR et al. (2017)
HENSELER;
Evaluacién de la RINGLE;
AVE validez convergente. AVE 0,50 SINKOVICS
(2009)

Método HTMT |  Fraluaciondela HTMT < 0,85 HAIR ez al. (2019)
validez discriminante.

Fiabilidad Evaluacidn de la fiabi-

compuesta lidad del modelo. CCo,70 HAIR ez al. (2017)
Prueba estadistica Evaluacion de la im-
e de Student portancia de las corre- t> 1,96 HAIR ez al. (2017)
laciones y regresiones.
Coeficiente de E;:;l;;aj;?;:;alzep?;te En el dmbito de las ciencias sociales y del
. 2_ g .
determinacién de | variables endégenas comp ortamlenEo, R 5 ZAOSC clasifica como COHEN (1988)
Pearson (R?) que explica el modelo efecto pequefio, R? = 13% como efecto
estructaral medio y R? = 26% como efecto grande.
Se evalta en qué medi-
Prueba de da cada constructo es | Los valores de 0,02, 0,15 y 0,35 se consideran HAIR et al. (2017)
Coben (£?) util para el ajuste del pequenios, medianos y grandes. '
modelo.
Prueba de Evaltia la exactitud del )
Stone-Geisser (Q?) modelo ajustado. >0 HAIR ez al. (2017)
Coeficiente Evaluacién de las Interpretacién de los valores a la luz

estructural ({3) relaciones causales. de la teorfa. HAIR et al. (2017)

Fuente: Ringo, Silva y Bido (2014); Hair ez a/., 2019, 2017.
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4.3 Fase 3: profundizacién en los resultados

En la sexta etapa del proceso de estimacién de la PLS-SEM, el investigador puede realizar
andlisis adicionales para explicar, especificar o incluso interpretar mejor su modelo. De los anilisis
posibles, destacamos dos: la investigacion de la heterogeneidad en la muestra y la presencia de
variables mediadoras o moderadoras.

Mediante un anélisis multigrupo, el investigador puede evaluar si existen diferencias entre
los subgrupos de la muestra formados a partir de variables categéricas del estudio (por ejemplo:
continente, sistema de gobierno etc.) y esto se denomina heterogeneidad observada. Las submues-
tras en las que se desea investigar la heterogeneidad deben cumplir los criterios de potencia y nivel
de significacién de la muestra (es decir, no deben ser inferiores al minimo calculado, teniendo en
cuenta el modelo estudiado). Se calculardn los coeficientes estructurales de cada muestra y se reali-
zard el andlisis de la variacidn entre ellas. Si se indica que no hay variacion (p > 0,05), se concluird la
ausencia de heterogeneidad de la muestra. El enfoque para estos andlisis se denomina PLS-MGA
(PLS - multigroup analysis) y estd integrado en los programas informdticos mds usuales.

También se puede evaluar la heterogeneidad no observada, es decir, que los grupos pueden
diferir por una caracteristica no observada por el investigador. Puede abordarse por la probabilidad
de que los participantes en la muestra pertenezcan a segmentos (submuestras) y por la diferencia de
coeficientes estructurales de los segmentos. El investigador debe predecir el niimero de segmentos
posibles, estimado a partir de la relacién entre el nimero total de muestras y el nimero minimo de
muestras necesario. El nimero de segmentos serd el valor entero més pequefio cercano a esta propor-
cién. Este enfoque se realiza mediante el método FIMIX (Finite Misture Partial Least Squares) y es
especifico para calcular la heterogeneidad en el modelo estructural. Otro enfoque es PLS-POS (Pre-
diction-Oriented Segmentation), que también observa la heterogeneidad en el modelo estructural y
de medicién, pero con la ventaja de que lo hace tanto con modelos con variables formativas como
reflexivas y genera informacién sobre la varianza explicada (R*) al formar grupos homogéneos y al
reasignar observaciones, en caso de mejorar los criterios de calidad de los modelos, ademds de trabajar
con medidas de distancia especificas para variables formativas. Hair ez 2/ (2017) recomiendan que se
utilicen conjuntamente estos dos métodos, empezando por el FIMIX y el andlisis por segmentos.
Si no rechaza la existencia de heterogeneidad en el modelo estructural, sugiere continuar los andlisis
con PLS-POS. Finalmente, la tercera opcién es REBUL-PLS (Response-Based Procedure for Detecting
Unit Segments) que analiza la heterogeneidad en el modelo estructural y de medicién con variables
reflexivas, observando los residuos de los modelos y las variables latentes (HAIR ez 4/., 2017, 2019).

En los casos en que una variable es predicha por una variable exégena y al mismo tiempo
predice una variable endégena (en la Figura 1 es el caso de la variable Y2), es vdlido investigar si
puede ser una variable que medie o modere la prediccién de la variable exégena sobre la variable
enddgena. Una variable moderadora es aquella que contamina la relaciéon predictiva entre la varia-
ble independiente y la dependiente y que, por tanto, debe ser controlada, ya que afecta a la fuerza
y la direccidn de la prediccién (por ejemplo, entre la necesidad de detener a un enemigo y el hecho
de hacerlo realmente, este resultado puede estar moderado por la confianza en su capacidad para
el combate). Una variable mediadora, a su vez, es aquella que explica el proceso de relacién entre
dos variables, es decir, es un intermediario entre la variable independiente y la dependiente (por
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ejemplo, la calidad del suefio puede afectar al rendimiento en combate en funcién del estado de
alerta cognitivo). Saber si la variable tiene el efecto mediador o moderador nos permite evaluar los
efectos totales entre los constructos, permitiendo una evaluacién mds completa de la prediccién

(HAIR ¢t l., 2017, 2019).
5 LIMITACIONES Y CRITICAS A LA PLS-SEM

Aunque la PLS-SEM permite tratar con datos de diferentes niveles de medida; datos
que no se adhieren a la distribucién normal; muestras relativamente pequefias; apoyo tedrico
relativamente escaso, colaborando a la maduracién de una teorfa bajo investigacién, existen cri-
ticas al método.

En primer lugar, se critica que el modelo estructural no permita relaciones no recursivas
(influencia reciproca entre variables). Si la prediccién tedrica del investigador o las pruebas previas
indican que tener en cuenta esta relacion es importante para el modelo, el investigador deberia plan-
tearse no utilizar la PLS-SEM, sino la CB-SEM (HAIR ez al., 2014, 2017, 2019; VINZI ¢t al, 2010).

En segundo lugar, se afirma que las estimaciones de la PLS-SEM son ineficaces y poten-
cialmente sesgadas si se comparan con las medidas obtenidas mediante el método CB-SEM (por
ejemplo, MARCOULIDES; SAUNDERS, 2006; MCINTOSH; EDWARD; ANTONAKIS,
2014; RONKKO, 2014; RONKKO; EVERMAN, 2013). El argumento central que respalda estas
criticas es que las estimaciones PLS-SEM son incoherentes porque se agregan a partir de variables
observadas e incluyen errores de medicién. Este sesgo tiende a manifestarse en estimaciones lige-
ramente superiores de las cargas factoriales y estimaciones de coeficientes de trayectoria mds bajas.

En respuesta, los investigadores que trabajan con la PLS-SEM argumentan que ya se
ha demostrado que las estimaciones se aproximardn a los verdaderos valores de los pardimetros
al aumentar el nimero de indicadores por constructo y el tamano de la muestra (VINZI ¢z al.,
2010). Para los que comparan la PLS-SEM y la CB-SEM, ya se ha demostrado que las diferencias
matemdticas entre las estimaciones son irrelevantes, siendo la PLS-SEM tan buena opcién como la

CB-SEM para tratar el modelo reflexivo y superior a esta tltima para trabajar con modelos forma-
tivos (SARSTEDT ez al., 2016).

6 EJEMPLO APLICADO

Para ejemplificar la aplicacién de esta técnica estadistica en una base de datos, se eligi6 el
software SmartPLS. Es intuitivo, sencillo de utilizar y dispone de licencias gratuitas para estudian-
tes>. Se pueden encontrar libros, articulos y videos de apoyo a los usuarios, asi como aclaraciones
técnicas sobre el software. En este ejemplo, se utilizé la cuarta versién de SmartPLS, lanzada en
agosto de 2022.

Se probé un modelo hipotético cuyas experiencias del militar en el campo predicen su
evaluacion de la importancia de una misién, que puede o no estar mediada por la ambigiiedad de
rol. Este modelo fue concebido tedricamente a partir de evidencias sobre el tema recogidas de una

2 https://www.smartpls.com/
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revision sistemdtica de la literatura. Una mayor discusién de la base teérica del modelo utilizado
como ejemplo estd fuera del alcance de este articulo, pero puede verse en Neves (2022).

La primera variable exdgena, las experiencias de campo, se opera en un modelo forma-
tivo. La segunda variable exdgena y la variable endégena se opera en un modelo reflexivo. Tanto
la experiencia sobre el terreno como la importancia de la misién son variables latentes de segundo
orden, es decir, compuestas por otras variables latentes (misién, ubicaciones y miembros; personal
y relevancia, respectivamente). Todas las medidas se analizaron previamente en un estudio métrico
que sefialaba qué variables observables debfan retenerse para cada variable latente, en una muestra
similar a la base de datos utilizada aqui (Neves, 2022). Existe una prediccién directa entre la expe-
riencia de campo y la importancia de la misidn, y existe una prediccién de que puede estar mediada
por la ambigtiedad de rol. Las elipses representan las variables latentes, los rectdngulos las variables
observables y las flechas las trayectorias de prediccién (Figura 2).

Figura 2 — Modelo teérico hipotético para el ejemplo aplicado
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Fuente: Elaborado por los autores, 2022.

El tamafio minimo de la muestra para probar este modelo se calculé en el software
G*Power, de acuerdo con las recomendaciones de Bido ez 4/ (2014). Asi, la variable endégena
(importancia de la misién) es predicha por dos variables exdgenas (experiencias de campo y ambi-
giedad de rol) y considerando tamafio del efecto de 0,15, 80% de potencia y alfa de 0,05, el tamafio
minimo de muestra sugerido es de 68 encuestados, siendo el ideal tres veces este valor. Para este
ejemplo, la base de datos consta de 80 encuestados.

Los datos pueden organizarse en una hoja de célculo del software preferido del investi-
gador y deben guardarse en formato *.*csv, con los rétulos (nombres) de las variables evaluadas
identificados en la primera linea de la hoja de célculo.
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Al iniciar el programa, elija la opcidn new project y asignele un nombre acorde con su
investigacién. A continuacidn, se abrird una carpeta del proyecto en el mend de la izquierda con
dos opciones: import data y create model (Figura 3A). Empiece por la primera opcién, eligiendo
la hoja de cdlculo *.*csv con los datos de la investigacién. Una vez importados los datos, SmartPLS
abrird una nueva ventana para que el investigador ajuste el nivel de medicién de los datos e informe
si hay algin cédigo de datos que falten (Figura 3B). Haz clic en Zmport y 1a hoja de datos se cargard
con la opcién de identificar los grupos de muestra, en caso de que sea pertinente (Figura 3C). Una
vez importados correctamente, los datos se identificardn en la carpeta del proyecto en color verde.

Figura 3 — Importacién de la base de datos al programa

Fuente: Elaborado por los autores, 2022.

Ahora elija la segunda opcidn, create model. Se abrird una ventana para nombrar el
modelo y seleccionar el tipo de modelo. Para el andlisis de ecuaciones estructurales, elija PLS-SEM.
Haz clic en save. En el mend de la izquierda, verd todas las variables observables e indicadores de su
modelo. Seleccione todas aquellas que reflejen o formen la misma variable latente (en el ejemplo,
se seleccionaron los items MD1, MD2, MD3 para la variable latente Misién) y arrdstrelas hacia
la derecha (ventana del gréfico), ya posiciondndolas segtin el modelo hipotetizado. Se abrird una
ventana de texto para nombrar correctamente la variable latente. Pulsa la tecla enter (Figura 4A).
Con el botén izquierdo del ratén se puede abrir un mend para el ajuste de la variable latente,
incluyendo el tipo de modelo (si formativo o reflexivo), o el posicionamiento de las variables obser-
vables, entre otras opciones (Figura 4B).
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Figura 4 — Pasos iniciales para establecer los modelos de medicién y estructural

Fuente: Elaborado por los autores, 2022.

Parala configuracién de variables latentes de segundo orden, seleccione todas las variables
observables que forman/reflejan las variables latentes de primer orden. Némbrelas y elija la opcién
hide indicators para que el modelo no quede amontonado. Repita el proceso hasta que todas las
variables latentes de su modelo (de primer y segundo orden) estén caracterizadas. Cuando haya
terminado, haz clic en el ment superior connect y determina los caminos predictivos entre variables
(Figura S). Una vez completadas estas fases iniciales, el modelo estd listo para ser analizado.

Figura 5 — Modelo listo para el andlisis

Fuente: Elaborado por los autores, 2022.
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En el ejemplo que nos ocupa hay modelos de medicién reflexiva y formativa, la eleccién
fue para la primera opcién (Figura 6A). En la ventana de configuracién del andlisis, asegtrese de
que la opcidn Path estd seleccionada para Weighting Scheme (Figura 6B).

Figura 6 — Inicio del anilisis

Fuente: Elaborado por los autores, 2022.

Se abrird una nueva ventana con la salida del andlisis y en el ment de la izquierda estin
disponibles los resultados del andlisis. Ademds, encima de la ventana del gréfico hay opciones para
ver los resultados en el modelo de medida (outer model) y el modelo estructural (znner model) y
las variables latentes. Las informaciones generadas por este andlisis de interés para el investigador
estardn en el apartado guality criteria en la salida.

El anilisis se inicié con el modelo de medicidn, tal como se recomienda en la literatura.
En el ejemplo que nos ocupa, los dominios de primer orden de la escala de experiencias (contacto con
la poblacién local, adaptacién a la misién y a los demds miembros) se modelaron como formativos.
Por lo tanto, en esta etapa se inspeccionaron sus indicadores de variabilidad y pesos factoriales.

Todos los valores VIF de los indicadores eran adecuados. La variable observable EXP6
tenfa un peso factorial no significativo (p = 0,057), pero su carga factorial era elevada (A = 0,59).
Se decidié mantenerla en el modelo, asumiendo que su importancia es absoluta y no relativa
(Tabla 2). Los resultados indican que no existe correlacién entre los indicadores (lo que es alta-
mente deseable) y que todos los indicadores presentes contribuyen significativamente a formar el
constructo de experiencia en la mision de paz.

La ambigtiedad de rol, la relevancia de la misién y el beneficio personal son las varia-
bles latentes de primer orden en el ejemplo analizado, modeladas como constructos reflexivos.
Se observé que las variables observables AF11, de la variable latente Ambigiiedad de rol (A = 0,44);
IMS8, de la variable latente Personal (A = 0,46); e IM 2 (A = 0,25), IM3 (A = 0,11), IM6 (A = 0,13)
de la variable latente Relevancia; tenfan bajas cargas factoriales y fueron eliminadas del modelo.
Para eliminar mds de una variable observable de la misma variable latente, el investigador debe
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hacerlo una por una, realizando una nueva estimacién para cada elemento eliminado. Cuando
se eliminan variables observables de una variable latente de primer orden, deben eliminarse de la
variable latente de segundo orden. Para eliminar una variable del modelo, seleccione delete en el
menu superior.

Tras los cambios con la eliminacién de las variables observables indicadas, se generaron
evidencias satisfactorias de validez convergente (AVE) y fiabilidad interna (fiabilidad de cons-
tructo). Estos resultados permiten afirmar que las variables observables presentes en cada variable
latente de primer orden las reflejan adecuadamente y que la medicién realizada por estas escalas en
la muestra estd libre de errores aleatorios, pudiendo considerarse fiables los resultados (Tabla 2).

Tabla 2 — Indicadores de calidad del modelo de medicién para las variables latentes y los indicadores

de primer orden

A w* VIF CC AVE

Ambigtiedad de rol 0,51 - 0,83 n/a 0,84 0,52
Beneficio personal/carrera (IMP) 0,55 - 0,86 n/a 0,73 0,57
Relevancia de la misién (IMP) 0,49 - 0,97 n/a 0,89 0,59
Ubicaciones (EXP) *0,40 — 0,83 1,23 - 1,39 n/a n/a
Adecuacién a la misién (EXP) *0,36 - 0,57 1,06 - 1,61 n/a n/a
Otros peacckeeperss (EXP) *0,46 - 0,51 1,20 - 1,43 n/a n/a

Nota: IMP = importancia de la misién; EXP = experiencias en la misién de paz; X = carga factorial; & = peso
factorial; VIF - indicador de multicolinealidad; CC = fiabilidad compuesta; AVE = varianza media extraida;
n/a = no aplicable. Los valores marcados con * indican que se refieren a w.

Fuente: Elaborado por los autores, 2022.

A continuacidn, se inspeccionaron las pruebas de validez discriminante, solo para las
variables modeladas como reflexivas. Se encontraron evidencias satisfactorias a partir de los datos
analizados (Tabla 3), es decir, las diferentes variables latentes de primer orden insertadas en el
modelo son realmente distintas entre si para los datos de esta muestra.

Tabla 3 — Valores de la prueba HTMT para variables latentes de primer orden

1 2 3
1) Ambigiiedad de rol -
2) Beneficio personal/carrera (IMP) 0,77 -
3) Relevancia de la misién (IMP) 0,72 0,30 -

Nota: IMP = relevancia de la misién

Fuente: Elaborado por los autores, 2022.

También es interesante aportar como prueba de validez discriminante el andlisis de

cargas cruzadas (cross loadings) (Figura 7), identificando los ftems que cargan en cada variable
latente predicha.
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Figura 7 — Tabla con las cargas factoriales cruzadas

Ambigiiedad Beneficio personal Relevancia de la mision
AF10 0.734 -0548 -0.328
AF12 0.734 -0.316 -0.389
AF13 0.932 -0.391 -0.472
AF14 0.768 -0.264 -0.791
AF9 0.510 -0.371 -0109
IM1 -0.120 0.490 0.017
IM10 -0.551 0.199 0.554
IM12 -0.619 0.199 0.862
IM14 -0.512 0.969 0.213
IM15 -0.473 0.160 0.732
IM4 -0.484 0.167 0.802
IM7 -0.456 0.151 0.743
IM9 -0.401 0.026 0.795

Fuente: Elaborado por los autores, 2022.

En el modelo hay una variable latente de segundo orden medida como modelo formativo:
importancia de la misién. También hay un dominio de segundo orden, las experiencias sobre el
terreno. Para el primero, se ha calculado el AVE, la fiabilidad compuesta. Estos cdlculos deben hacerse
manualmente (o en una tabla de Excel), porque el programa informdtico hard los cdlculos con las
variables observadas repetidas, y no con las cargas de las variables latentes de primer orden (Figura 8).

Figura 8 — Cilculo de la AVE y la Fiabilidad Compuesta de la variable latente de segundo orden

Fuente: Elaborado por los autores, 2022.
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No se realizé la prueba HTHM porque no hay ninguna otra variable latente medida
como modelo reflexivo para distinguir. Si la hubiera, serfa necesaria. Para el dominio de experien-
cias de campo, se observé multicolinealidad entre los dominios de primer orden (Tabla 4).

Tabla 4 — Indicadores de calidad de variables latentes y dominio de segundo orden

VIF CC AVE
1) Relevancia de la misién n/a 0,85 0,55
2) Experiencias en el campo 1,32 - 1,36 n/a n/a

Nota: VIF - indicador de multicolinealidad; CC = fiabilidad compuesta; AVE = varianza media extraida;
n/a = no aplicable

Fuente: Elaborado por los autores, 2022.

Todos los valores fueron satisfactorios, lo que indica que las variables de segundo orden
estin debidamente reflejadas por variables de primer orden adecuadas (validez convergente) y
generaron datos fiables (fiabilidad interna), y que el constructo formativo no mantiene correla-
ciones indeseables (multicolinealidad). Siendo los valores satisfactorios, se procedié al andlisis del
modelo estructural, en el que se ponen a prueba las hipétesis del estudio.

Antes de evaluar el modelo estructural, es importante comprobar la colinealidad. Para
ello, se analizaron los valores del Factor de Inflacién de Varianza (VIF) para cada una de las varia-
bles latentes del modelo estructural, atn a la salida del an4lisis. Todos los valores se encuentran
dentro de los valores establecidos por Hair et al. (2017), por debajo de S (Tabla S).

Se ha utilizado la técnica bootstrapping para investigar la significancia de los indicadores.
Se puede seleccionarla en el ment superior, en calculate. En la pestafia PLS setup asegtirese de que se
selecciona path en el weighting scheme. Normalmente se pueden mantener los ajustes estindar. El uso
de bootstrapping para analizar la significacién de las cargas adquiridas para variables observables se
basa no solo en una estimacién del modelo, sino también en el cdlculo de las estimaciones de los pard-
metros y sus intervalos de confianza a partir de multiples estimaciones (HAIR et al., 2017). Las infor-
maciones de interés se encuentran en el tema fznal results de la salida del andlisis de bootstrapping.

Tabla 5 — Efectos directos, indirectos especificos y totales

Efecto Relacién estructural VIF B t p
Directo Ambigiiedad de rol=> Relevancia de la misién 0,00 -0,74 8,41 <0,001
Directo Experiencia en el campo = Ambigiiedad de rol 1,00 0,26 1,96 0,05
Directo Experiencia en el campo = Relevancia de la misién 0,00 -0,10 0,94 0,35

Experiencia en el campo = Ambigiiedad de rol 2>
Relevancia de la misién

Indirecto n/a 0,20 1,91 0,06

Total Experiencia en el campo = Relevancia de la misién n/a 0,11 0,72 0,47

Fuente: Elaborado por los autores, 2022.
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La prueba t de Student proporciona pruebas para el anilisis de la hipétesis de que los
coeficientes de correlacién son iguales a cero. Si los resultados de esta prueba indican valores supe-
riores a 1,96, no se acepta la hipétesis y la correlacién es significativa (HAIR ez 4/., 2017). El inves-
tigador no debe considerar aqui los valores asignados a las variables latentes de primer orden. En la
salida, los resultados de interés se encuentran en el tépico de final results. La Tabla 5 presenta los
valores de los coeficientes entre los constructos y sus respectivas pruebas t de Student.

Se observa que existe un efecto directo y estadisticamente significante de la ambigtiedad
de rol sobre la relevancia de la misién (3 = -0,74; p <0,001) tinicamente. Esto indica que la ambi-
giiedad de rol tiene un efecto predictivo negativo sobre la relevancia percibida de la misién.

Para evaluar en qué medida las variables dependientes son explicadas por el modelo, se
observé el coeficiente de determinacién (R?). El andlisis se basé en el estudio de Cohen (1988) que
determina que valores iguales al 2%, 13% y 25%, se consideran pequefios, medianos y grandes, res-
pectivamente. Segdn los andlisis, la ambigtiedad de rol (predicha por las experiencias en el campo)
obtuvo R* = 0,06, considerado pequeno y la relevancia de la misién obtuvo R? = 0,51, conside-
rado grande. Por lo tanto, esto permite inferir que el modelo de prediccién explica el 51% de la
importancia dada a la misién por el militar (tanto en relacién con la percepcién de su valor para la
carrera como en el sentido de la misién en si). Pero, la explicacién de la ambigiiedad de rol por las
experiencias en el campo es muy pobre, en torno al 6%, lo que indica al investigador que deberian
considerarse otros factores en un futuro modelo para generar una explicacién mds completa de la
manifestacion de esta variable.

Ademds de evaluar la magnitud de los valores de R* como criterio de la exactitud pre-
dictiva, es necesario evaluar el valor del tamafo del efecto de las variables (es decir, su importan-
cia explicativa en el modelo) mediante la prueba de Coben (f?). Con este indicador se evalta si el
constructo, cuando se lo omite, tiene un impacto importante en los demds constructos endége-
nos. Los valores de f* iguales a 0,02, 0,15 y 0,35 se consideran, respectivamente, efectos peque-
fios, medianos y grandes (Cohen, 1988) de la variable latente exdgena (Los resultados indicaron
que la relacién Ambigtiedad de rol = Relevancia de la misién tiene un tamafio de efecto grande
(£2=0,98); Experiencia en el campo = Relevancia de la misién tiene un tamafo de efecto pequefio
(f*=0,02), al igual que Experiencia en el campo = Ambigitiedad de rol (f* = 0,08), lo cual es com-
prensible dado que las dos Gltimas relaciones predictivas no fueron significativas. La ambigiiedad
de rol se muestra como una variable exdgena de gran importancia para el modelo. Se puede acceder
a los resultados de R? y f* tras la solicitud de andlisis de PLS-algorithm en el tema de criterios de
calidad del resultado del andlisis.

El indicador Stone Geisser (Q?) es un indicador de la pertinencia predictiva del modelo.
Permite evaluar la contribucién de un constructo exégeno al valor Q* de una variable latente endé-
gena. Puede calcularse a partir de la técnica blindfolding o PLS-predict, que se basa en una serie
de interacciones. SmartPLS4 solo realiza esta tltima técnica (la tercera versién del programa sigue
realizando ambas). Se puede elegir en el mend superior, en calculate. Los resultados de interés esta-
rin en el tépico de resultados finales de la salida (LV prediction sumary). En concreto, cuando un
modelo PLS-SEM muestra relevancia predictiva, predice con precisién las variables enddgenas del
modelo. Los valores iguales o superiores a cero indican la precisiéon del modelo (Tabla 6).
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Tabla 6 — Valor del indicador Stone-Geisser para las variables endégenas del modelo

Variables endégenas MAE Q2 predict
Ambigtiedad de rol 0,82 0,04
Relevancia de la misién 0,83 0,00

Nota: MAE = error medio absoluto; Q? = indicador de Stone Geisser

Fuente: Elaborado por los autores, 2022.

En este ejemplo de proceso de estimacién de un PLS-SEM, solo se presentaron los princi-
pales andlisis para la evaluacién del modelo de medida y estructural®. La base de datos se mantuvo
pequena y se hizo un modelo simple para que el investigador principiante en esta técnica estadis-
tica pueda utilizarla en la licencia libre del software.

7 CONCLUSION

Buscamos presentar una técnica estadistica multivariante que pueda ayudar a los inves-
tigadores del campo de las ciencias militares a proponer nuevas teorfas basadas en datos cuantita-
tivos. El propdsito es que este ensayo tedrico-metodoldgico instigue otros investigadores a consi-
derar este enfoque exploratorio para explicar los fenémenos de las ciencias militares, la seguridad
internacional y la defensa. Un abordaje robusto de las actitudes que determinan los comporta-
mientos humanos en relacién a temas de percepcién de seguridad, amenaza, proyeccién de poder,
inversién econémica, puede traer beneficios no solo para la comprensién de nuestra realidad local,
sino para la comprensién de las complejidades de estos fenémenos en sf mismos.

3 Labase de datos se puede solicitar al primer autor del articulo por correo electrénico.
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