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RESUMEN

El reciente interés y la reiterada utilizacion de diversas técnicas de Modelos de Ecuaciones Estructurales (MEE) junto al paulatino reconocimiento de su
utilidad en Economia de la Empresa aconsejan la necesidad de llevar a cabo comparaciones y contrastes entre diferentes tipos de técnicas de MEE. Esto
redundara en que los investigadores seleccionen adecuadamente la técnica de MEE mas adecuada para sus investigaciones. Tras una rapida revision sobre las
bases tedricas que subyacen en el uso de estas técnicas en la Economia de la Empresa, este articulo presenta dos modelos con diferente tamafio muestral que
son analizados mediante dos técnicas estadisticas distintas, utilizando el mismo conjunto de datos. Todo ello nos lleva a comparar dos tipos de MEE como
son: los MEE basados en la covarianza (MBC) y los MEE basados en la varianza o en componentes (Partial Least Squares — PLS). El articulo ofrece, a la
vista de las comparaciones, indicaciones sobre cuando utilizar MBC o PLS. Finalmente, se concluye con indicaciones practicas para la utilizacion de PLS, y
hace una discusion sobre hasta qué punto estas indicaciones estan siendo seguidas en la préctica
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1. INTRODUCCION

La investigacion en las areas de la Economia de la Empresa se ha ido nutriendo, poco a poco, de herramientas metodoldgicas cada
vez mas sofisticadas. Gracias a este mayor grado de elaboracion, los investigadores han podido disefiar y testar modelos cada vez mas
complejos que tratan de explicar la realidad. En los Gltimos tiempos, entre estas herramientas metodoldgicas de caracter cuantitativo, han
surgido los denominados modelos de ecuaciones estructurales (MEE), los cuales tienen como caracteristica fundamental el poder hacer
regresiones multiples entre variables latentes. EI programa informatico mas popular entre los investigadores ha conducido a que cuando se
hable de MEE se piense en LISREL o AMOS. Sin embargo, no todos los modelos de ecuaciones estructurales estan basados en la
covarianza y en el andlisis factorial. En los Ultimos tiempos, ha comenzado a cobrar protagonismo otra técnica denominada Partial Least
Squares (PLS) que tiene como objetivo la prediccion de las variables latentes y que no se basa en la covarianza sino en la varianza, de tal
modo que se aplica para explicar la varianza de la/s variable/s dependientes. La técnica PLS se ha popularizado mucho entre los
investigadores del management (Fornell y Cha, 1994; Hulland, 1999) debido a las ventajas que presenta frente las técnicas basadas en la
covarianza en lo que se refiere a las exigencias de la distribucién de las variables de la muestra, el tipo de variables y el tamafio de la
propia muestra. Pese a todo, los principales inconvenientes de la técnica PLS frente a los MEE basados en la covarianza son, por una
parte, el caracter predictivo y exploratorio que presenta y, por otra, el problema conocido como consistency at large (McDonald, 1996).
No obstante, pocos son los articulos realizados que abordan como ser rigurosos en la aplicacion de esta técnica y como resolver todos los
problemas metodol6gicos que se pueden plantear en la estimacion de los modelos mediante la misma. Si bien existe un gran nimero de
articulos y libros que explican los fundamentos tedricos de la técnica PLS, pocos o escasos son los trabajos, sobre todo en Espafia, qué
describen y analizan la operativa real en las investigaciones en Organizacion de Empresas y Marketing.

De esta forma, en este trabajo abordamos la comparacion de los resultados que arrojan dos modelos ampliamente conocidos en la
literatura de Organizacién de Empresas y Marketing usando técnicas de modelos de ecuaciones estructurales basados en la covarianza
(MBC) vy la técnica PLS, con la finalidad de mostrar las semejanzas y discrepancias entre ambas técnicas. Estos dos modelos utilizados
aportan una variable mas al analisis comparativo, que pocas veces se ha utilizado y que resulta muy interesante, como es el tamafio
muestral.

Las conclusiones de este analisis comparativo nos permitiran aclarar, ain mas, cuestiones tales como: cuando es mas pertinente
utilizar una técnica (PLS) en lugar de otra (MBC), 0 en qué casos es indiferente.

La respuesta a todas estas cuestiones es el objeto principal de este trabajo y son fruto de la investigacion, de la practica diaria con
la técnica en los ltimos cinco afios y de las cuestiones que muchos investigadores de otras universidades han ido plateando a los autores.

2. LOS MODELOS DE ECUACIONES ESTRUCTURALES

Los modelos de ecuaciones estructurales (MEE) surgen como fruto de la union de dos tradiciones (Chin, 1998a). De una parte, la
perspectiva econométrica que se enfoca en la prediccion, de otra, el enfoque psicométrico que modela conceptos como variables latentes
(no observadas) que son indirectamente inferidas de multiples medidas observadas (indicadores o variables manifiestas).

De forma general, los métodos MEE permiten (Chin, 1998a; Fornell, 1982; Haenlein y Kaplan, 2004): (1) Modelizar el error de
medida, es decir, el grado con el que las variables que podemos medir (indicadores) no describen perfectamente la/s variable/s latente/s de
interés. (2) Incorporar constructos abstractos e inobservables (variables latentes, variables teéricas no observables). (3) Modelizar
relaciones entre multiples variables predictoras (independientes, exdgenas) y variables criterios (dependientes o enddgenas). (4) Combinar
y confrontar conocimiento a priori e hipdtesis con datos empiricos. En este sentido, los MEE suelen ser mas confirmatorios que
exploratorios (algunos mas que otros).

Los MEE son técnicas multivariantes que combinan aspectos de la regresién multiple (examinando relaciones de dependencia) y
analisis factorial (que representan conceptos inmedibles —factores- con variables maltiples) para estimar una serie de relaciones de
dependencia interrelacionadas simultaneamente.



Los MEE valoran en un andlisis Gnico, sistematico e integrador: (1) EI modelo de medida, es decir, las cargas factoriales de las
variables observables (indicadores o medidas) con relacion a sus correspondientes variables latentes (constructos). Aqui se valora la
fiabilidad y validez de las medidas de los constructos teéricos. (2) EI modelo estructural, es decir, las relaciones de causalidad
hipotetizadas entre un conjunto de constructos independientes y dependientes.

El andlisis holistico que los MEE desarrollan puede ser llevado a cabo por medio de dos tipos de técnicas estadisticas:
1. Métodos basados en el analisis de las covarianzas (MBC).
2. Andlisis basados en la varianza o en componentes (Partial Least Squares).

Ambos enfoques difieren en los objetivos de sus analisis, las suposiciones estadisticas en las que se basan y en la naturaleza de los

estadisticos de ajuste que proporcionan.

3. (PLS O METODOS BASADOS EN COVARIANZAS (MBC)?

Comenzaremos sefialando que ambos métodos presentan claras diferencias en cuanto a los objetivos que persiguen. En este
sentido, el objetivo de los métodos basados en covarianzas (MBC) es estimar los pardmetros del modelo (es decir, cargas y valores path)
de tal modo que se minimicen las discrepancias entre la matriz empirica inicial de datos de covarianzas y la matriz de covarianzas
deducida a partir del modelo y de los pardmetros estimados. Se trata de usar el modelo para explicar la covariacion de todos los
indicadores. Asimismo, este enfoque proporciona medidas de bondad de ajuste globales que informan acerca del grado con el que el
modelo hipotetizado se ajusta a los datos disponibles. Se coloca el énfasis sobre el ajuste del modelo completo, es decir, se busca testar en
conjunto una teoria sélida. Por tanto, los MBC se adaptan mejor a la investigacion confirmatoria.

Por su parte, el objetivo perseguido por la modelizacion PLS es la prediccion de las variables dependientes (tanto latentes como
manifiestas). Esta meta se traduce en un intento por maximizar la varianza explicada (R?) de las variables dependientes, lo que nos lleva a
que las estimaciones de los parametros estén basadas en la capacidad de minimizar las varianzas residuales de las variables enddgenas.

En comparaciéon con los MBC, PLS se adapta mejor para aplicaciones predictivas y de desarrollo de la teoria (analisis
exploratorio), aunque también puede ser usada para la confirmacion de la teoria (andlisis confirmatorio).

La distincion filosdfica entre los dos enfoques mencionados recae sobre la disyuntiva de emplear MEE, bien para llevar a cabo el
desarrollo y evaluacién de una solida teoria o bien para la realizacion de aplicaciones predictivas (Anderson y Gerbing, 1988). En las
situaciones donde la teoria previa es sélida y se tiene como meta un mayor desarrollo y evaluacion de la teoria, los métodos de estimacion
basados en covarianzas (p. ej. maxima verosimilitud® ~ML- o minimos cuadrados generalizados® ~GLS-) son més adecuados. Sin
embargo, PLS puede ser mas adecuado para fines predictivos (Chin et al., 2003). En efecto, Wold (1979) afirma que PLS se orienta
principalmente para el andlisis causal predictivo en situaciones de alta complejidad (i.e., modelos con gran nimero de variables,
indicadores y relaciones) pero con un conocimiento tedrico poco desarrollado. Barclay et al. (1995) concluyen que PLS se recomienda
generalmente en modelos de investigacién predictivos donde el énfasis se coloca en el desarrollo de una teoria naciente.

Chin (1998b) establece tres distinciones basicas para elegir entre MBC y PLS: (1) si los constructos subyacentes son modelados
como indeterminados o determinados®, (2) el alto o bajo grado de confianza que el investigador tiene en el modelo teérico y en la teoria
auxiliar que vincula las medidas (variables observables) con los constructos, (3) si el investigador estd orientado hacia el calculo de los
pardmetros o hacia la prediccidn. Si las respuestas del investigador se inclinan hacia las segundas opciones, entonces PLS se convierte en
el enfoque mas adecuado, mientras que los MBC serén el enfoque recomendado si el investigador se decanta por las primeras alternativas.

En efecto, PLS puede llegar a ser un potente método de analisis (Chin et al., 2003) debido a sus minimos requerimientos relativos
a escalas de medidas de las variables*, tamafio muestral y distribuciones residuales. Con relacién a las técnicas basadas en ajustes de
covarianzas, PLS evita dos serios problemas que éstas pueden ocasionar: soluciones impropias o inadmisibles e indeterminacion de
factores® (Fornell y Bookstein, 1982). Como consecuencia del empleo de un algoritmo iterativo consistente en una serie de minimos
cuadrados ordinarios® (OLS), la identificacién no resulta un problema para los modelos recursivos, como tampoco precisa ninguna
distribucion especifica para las variables medidas (Chin, 1998b).

PLS es una técnica que fue disefiada para reflejar las condiciones tedricas y empiricas de las ciencias sociales y del
comportamiento, donde son habituales las situaciones con teorias no suficientemente asentadas y escasa informacion disponible (Wold,
1979). A esta forma de modelizacién se la conoce como modelizacion flexible” (Wold, 1980). Los procedimientos mateméticos y
estadisticos subyacentes en el sistema son rigurosos y robustos (Wold, 1979)%; sin embargo, el modelo matemético es flexible en el
sentido de que no realiza suposiciones relativas a niveles de medida, distribuciones de los datos y tamafio muestral. La meta que se
persigue es mas moderada que la modelizacion firme. En la modelizacion flexible se abandona la idea de causalidad y se reemplaza por el
concepto de predictibilidad. Mientras que la causalidad garantiza la capacidad de controlar los acontecimientos, la predictibilidad permite
solo un limitado grado de control (Falk y Miller, 1992). En MBC cada relacion causal que se establezca debe obedecer a una justificacion

! Maximun Likelihood (ML).

2 Generalized Least Squares (GLS).

® Un constructo indeterminado es una combinacién de sus indicadores méas un término de error. Un constructo definido es un compuesto (frecuentemente
Ilamado componente o variable derivada) de sus indicadores, es decir, una agregacion lineal ponderada de sus indicadores. Los constructos definidos
sacrifican la aspiracion tedrica de tener en cuenta medidas imprecisas por la ventaja practica de la estimacion del constructo y el célculo directo de las
puntuaciones de los componentes. Un constructo definido estd completamente determinado por sus indicadores y asume que el efecto combinado de los
indicadores se encuentra libre del error de medida.

* Las variables pueden ser medidas por cualquier nivel de medicion (Wold, 1985, p. 234; Fornell y Bookstein, 1982, p. 311)

® La indeterminacion de factores ocurre cuando las técnicas MBC son incapaces de asignar valores de caso especificos a los constructos latentes del
modelo. PLS evita este problema definiendo explicitamente las variables no observables.

® Ordinary Least Squares (OLS).

" Soft Modeling.

Simulaciones de Monte Carlo muestran cdmo PLS es razonablemente robusto frente a la multicolinealidad, distribuciones sesgadas en las respuestas y
omisiones erroneas de variables manifiestas y latentes (Cassel et al., 1999).



basada en la teoria, pudiendo presentarse una causalidad simple, circular o compleja. Dado que en las ciencias sociales es complejo hablar
de relaciones causales en sentido estricto, es mas conveniente hablar de relaciones funcionales probabilisticas (Luque, 2000).

Teniendo en cuenta la naturaleza de las relaciones epistemoldgicas®, habria que indicar que los MBC estan originalmente
disefiados para trabajar con indicadores reflectivos, lo que implica que el constructo no observado da lugar a lo que se observa —
indicadores- (p.ej. rasgos de personalidad y actitudes). Sin embargo, junto a estos se encuentran los indicadores formativos, los cuales son
medidas que dan lugar al constructo tedrico latente (p.ej. el constructo estatus social puede ser definido por los indicadores ocupacion,
ingresos, lugar de residencia, etc.). En este caso, PLS permite operar con ambos tipos de medidas en tanto que los MBC estan
principalmente disefiados para operar con los reflectivos.

Por lo que concierne a las relaciones direccionales entre constructos, éstas pueden ser tanto recursivas (unidireccionales) como no
recursivas (bidireccionales). Los MBC admiten ambas (causalidad circular), mientras que PLS s6lo trabaja con las recursivas.

Finalmente, hay que subrayar que los procedimientos de ajuste de covarianzas (p. €j. estimaciones ML y GLS) y el enfoque PLS,
maés que ser considerados como métodos competitivos, deben ser entendidos como de naturaleza complementaria (Chin et al., 2003).
Como afirman Joreskog y Wold, padres de LISREL y PLS respectivamente, “el procedimiento de estimacion ML esté orientado hacia la
teoria, enfatizando la transicion del anélisis exploratorio al confirmatorio. PLS se orienta principalmente para el analisis causal-predictivo
en situaciones de alta complejidad pero baja informacion teérica” (1982, p. 270).

Tabla 1. Resumen comparativo de PLS y CBM

Criterio PLS CBM
Objetivo Orientado a la prediccién Orientado a la estimacién de
pardmetros
Enfoque Basado en la varianza Basado en covarianzas
Suposiciones Especificacion del predictor (no Habitualmente distribucién normal
paramétrica) multivariada y observaciones
independientes (paramétrica)
Estimacién de Consistente a medida que se Consistente
parametros incrementa el n° de indicadores y
aumenta la muestra (consistency at
large)
Puntuacién de las  Estimadas explicitamente Indeterminada
variables latentes
Relaciones Pueden ser modeladas tanto en Habitualmente s6lo con
epistémicas entre  forma reflectiva como formativa indicadores reflectivos
las variables
latentes y sus
medidas
Implicaciones Optimo para precision de Optimo para precision de
prediccion parametros
Complejidad de Gran complejidad. P.ej. 100 Complejidad pequefia a moderada.
modelos constructos y 1.000 indicadores. P.ej. menos de 100 indicadores.
Tamafio de la Analisis de poder basado en la Basada idealmente en el poder de
muestra porcién del modelo con el nimero  analisis de un modelo especifico.
mayor de predictores. Las Recomendaciones minimas entre
recomendaciones minimas estan 200 y 800 casos
entre 30 y 100 casos.

5. CARACTERISTICAS BASICAS DE LA MODELIZACION

La secuencia seguida en el analisis de ecuaciones estructurales responde a los dos pasos propuestos en la literatura (Diez
Medrano, 1992): el modelo de medida y el modelo estructural. EI modelo de medida trata de analizar si los conceptos tedricos estan
medidos correctamente a través de las variables observadas. Este analisis se realiza respecto a los atributos validez - mide realmente lo
que desea medir- y fiabilidad - lo hace de una forma estable y consistente-. EI modelo estructural evalUa el peso y la magnitud de las
relaciones entre las distintas variables.

Los términos basicos que se emplean son los siguientes (Falk y Miller, 1992; Wold, 1985; Barclay et al., 1995): (1) Constructo
tedrico, variable latente o no observable (graficamente se representa por un circulo) entre los que se diferencia entre constructos exégenos
que actlian como variables predictoras o “causales” de los constructos endégenos. (2) Indicadores, medidas, variables manifiestas u
observables (se simbolizan graficamente por medio de cuadrados).

5.1. Evaluacion del modelo de medida

La evaluacion del modelo de medida implica el andlisis de la fiabilidad individual del item, la consistencia interna o fiabilidad de
una escala, el andlisis de la varianza extraida media y la validez discriminante.

® El vinculo existente entre la teoria y los datos, entre los constructos tedricos y los datos empiricos.
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En un modelo PLS, la fiabilidad individual del item es valorada examinando las cargas (1), o correlaciones simples, de las
medidas o indicadores con su respectivo constructo. En este sentido, la regla empirica mas aceptada y difundida es la propuesta por
Carmines y Zeller (1979), quienes sefialan que para aceptar un indicador como integrante de un constructo, aquél ha de poseer una carga
igual o superior a 0.707. Esto implica que la varianza compartida entre el constructo y sus indicadores es mayor que la varianza del error.
Sin embargo, diversos investigadores opinan que esta regla empirica (A >= 0.707) no deberia ser tan rigida en las etapas iniciales de
desarrollo de escalas (Barclay et al., 1995; Chin, 1998b).

Una advertencia deberia ser realizada con respecto a los constructos con indicadores formativos. Estos deben ser interpretados en
funcion de los pesos y no de las cargas (Chin, 1998b, p. 307). Como en el caso de una correlacidn candnica, los pesos proporcionan
informacion acerca de la composicion e importancia relativa que tiene cada indicador en la creacion o formacion de la variable latente. No
obstante, seria necesario verificar que no exista entre ellos una alta multicolinealidad (Diamantopoulos y Winklhofer, 2001; Mathieson,
Peacock y Chin, 2001

En un modelo MBC la fiabilidad del item muestra la proporcion de varianza que tiene en comin dicho item con el constructo y es
equivalente a la comunalidad en el analisis factorial exploratorio. Se considera que un indicador deberia tener, al menor, el 50% de su
varianza en comun con la variable latente, estableciendo como limite de aceptacidn el valor de 0.5 (Sharma, 1996).

La valoracion de la fiabilidad de un constructo nos permite comprobar la consistencia interna de todos los indicadores al medir el
concepto, es decir, se evalla con qué rigurosidad estan midiendo las variables manifiestas la misma variable latente. La fiabilidad
compuesta (p.) es similar al alfa de Cronbach como medida de consistencia interna. Para la interpretacion de ambos indices se pueden
emplear las guias ofrecidas por Nunnally (1978), quien sugiere 0.7 como un nivel para una fiabilidad ‘modesta’ en etapas tempranas de
investigacion, y un mas estricto 0.8 para investigacion bésica.

Finalmente, es necesario realizar una advertencia para el PLS, tanto el alfa de Cronbach como la fiabilidad compuesta, como
medidas de consistencia interna son sdlo aplicables a variables latentes con indicadores reflectivos (Chin, 1998a). Sin embargo, en un
constructo con indicadores formativos no se puede asumir que las medidas formativas covarien (Chin, 1998c), por lo que queda claro que
estos indicadores no van a estar correlacionados. Otra medida que generalmente se utiliza para evaluar el ajuste del modelo es la varianza
extraida media (Fornell y Larcker, 1981) que proporciona la cantidad de varianza que un constructo obtiene de sus indicadores con
relacion a la cantidad de varianza debida al error. Fornell y Larcker (1981) recomiendan que la varianza extraida media sea superior a
0.50, con lo que se establece que méas del 50% de la varianza del constructo es debida a sus indicadores. Por Ultimo, y como en el caso
anterior, esta medida solo puede ser aplicada a constructos con indicadores reflectivos (Chin, 1998b).

Para finalizar nos centramos en la validez discriminante. Esta nos indica en qué medida un constructo dado es diferente de otros
constructos. Para valorar la validez discriminate, Fornell y Larcker (1981) recomiendan el uso de la varianza extraida. Esta medida
deberia ser mayor que la varianza compartida entre el constructo con los otros constructos del modelo (la correlacion al cuadrado entre
dos constructos).

5.2 Evaluacién del modelo estructural

En un modelo MBC, el primer paso consiste en analizar la significacion alcanzada por los coeficientes estimados (t>1.96). Un
pardmetro no significativo plantea la necesidad de reformular, teniendo en cuenta la teoria, dicho modelo. Posteriormente, el investigador
debe analizar detenidamente las medidas de ajuste global del modelo (Luque, 2000).

Por su parte, para llevar a cabo una adecuada interpretacién del modelo estructural en el dmbito de la modelizacion PLS
contaremos con dos indices basicos: el R? y los coeficientes path estandarizados.

Si en esta seccion intentamos responder la pregunta “‘clave’ de cualquier estudio basado en MEE, cual es ¢dénde se encuentran las
medidas de bondad de ajuste del PLS?, tendremos que contestar que nos es imposible ofrecer esta informacion. La razén se encuentra en
que las medidas existentes de bondad de ajuste estan relacionadas con la capacidad del modelo para explicar las covarianzas de la muestra
y asumir por tanto que todos los indicadores son reflectivos. Desde el momento en que PLS tiene una funcion objetivo distinta, que no
presupone ningun tipo de distribucion de los datos y permite el empleo de variables manifiestas formativas, nos encontramos que, por
definicion, nos es imposible mostrar tales medidas (Chin, 1998a).

No obstante, es posible el empleo de técnicas no paramétricas de remuestreo para examinar la estabilidad de las estimaciones de
los parametros ofrecidas por PLS. Las dos técnicas usadas habitualmente son Jackknife y Bootstrap'®. Tanto Jackknife como Bootstrap
ofrecen el calculo del error estdndar de los pardmetros, asi como los valores t de Student.

Junto a estas técnicas de remuestreo, el calculo del indice Q? desarrollado por Stone (1974) y Geisser (1975) es habitualmente
utilizado para medir la relevancia predictiva o predicibilidad de los constructos dependientes. Asi, “Q? nos ofrece una medida de la
bondad con que los valores observados son reconstruidos por el modelo y sus pardmetros” (Chin, 1998b; p.318). Si Q? >0, el modelo tiene
relevancia predicativa, por el contrario si Q° <0, el modelo carece de ella.

6. COMPARACION DE UN MISMO MODELO USANDO PLS Y MBC

Para llevar a cabo esta comparacién, nos propusimos los siguientes objetivos:

1. Comparar en un mismo modelo los resultados obtenidos por un MBC y PLS.

2. Mostrar dos modelos que puedan llegar a presentar la mayor diferencia en cuanto a muestra y nimero de indicadores
a. Modelo Calidad de Servicio y Satisfaccion del Cliente (SERVQUAL): Muestra grande y muchos indicadores
b. Modelo del Estrés Laboral: Muestra pequefia y menos indicadores

0 para un estudio de mayor profundidad sobre ambas técnicas se recomienda consultar los trabajos de Efron (1982), Efron y Gong (1983), Efron y
Tibshirani (1993).
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6.1. Comparacion de datos con una muestra grande: Modelo Calidad de Servicio (SERVQUAL) y Satisfaccion del Cliente.

La literatura de servicios ha analizado, profusamente, la relacion entre la calidad de servicio percibida y el grado de satisfaccion
de los clientes, como componentes de la denominada ‘cadena de lealtad’ (Cronin y Taylor, 1992; Zeithaml et al, 1996; Bitner y Hubbert,
1994; Spreng y Mackoy, 1996; Beerli et al., 2004a; Caruana, 2002; Sureshchandar et al., 2002; Tam, 2004; Yiy La, 2004). Estos estudios
han puesto de manifiesto que la calidad percibida debe ser considerada como una actitud altamente relacionada pero no equivalente a la
satisfaccion (Spreng y Mackoy, 1996; Taylor y Baker, 1994), que describe el grado y la direccion de las discrepancias entre las
percepciones sobre el resultado del servicio y las expectativas del cliente sobre el mismo (Parasuraman et al, 1988). En la actualidad, la
generalidad de los académicos esta de acuerdo a la hora de sefialar que la calidad de servicio es un antecedente de la satisfaccion (Cronin
y Taylor, 1992; Zeithaml et al, 1996; Bitner y Hubbert, 1994; etc.). A pesar de ser un concepto altamente subjetivo, existen diferentes
contribuciones que proponen escalas fiables de medida sobre la calidad percibida. Entre las aportaciones mas relevantes debemos resaltar
la realizada por Parasuraman, Zeithaml y Berry (1985), que proponen el instrumento denominado SERVQUAL que, a pesar de las
numerosas criticas recibidas (Teas, 1993; Cronin y Taylor, 1994), es utilizado en multiples investigaciones. En este estudio se utiliza la
version modificada que sus autores proponen posteriormente (Parasuraman, Zeithaml y Berry, 1991) En resumen, la escala contiene 22
items agrupados inicialmente en cinco dimensiones: “tangibilidad” (4 items), “fiabilidad” (5 items), “capacidad de respuesta” (4 items),
“seguridad” (4 items) y “empatia” (5 items). Por su parte, la satisfaccion del cliente la medimos con la escala de 9 items agrupados en una
sola dimensidn propuesta por Maloles (1997).

La informacion relativa a esta muestra se recoge en 1999 en una institucion financiera mediante entrevista personal a los clientes,
una vez que éstos abandonan la sucursal bancaria.

La estimacion de los parametros correspondientes al modelo que analizamos se realizan usando el método de estimacion de
maxima verosimilitud (ML: maximum likelihood) y PLS. El nimero de casos que componen esta muestra es de 3.624. Los resultados
alcanzados para el modelo con ambas técnicas son los que se muestran a continuacion:

Modelo de medida. Fiabilidad individual del item.

A efectos de la comparacion omitimos todo el proceso previo habitual de depuracién de escalas, a través del analisis factorial
exploratorio que concluye con otro analisis factorial de naturaleza confirmatoria

Como se puede observar los indicadores que componen ambos modelos de medida (para MBC y PLS) son exactamente los
mismos en este modelo. De hecho, el indicador cs19 se depura en ambos casos. En cuanto a los valores concretos, tal como indicamos a
nivel tedrico, se puede apreciar que los valores que se obtienen a partir del AFC para MBC son algo menores que para PLS (Chin, 1998b).
No obstante, la jerarquia de cada conjunto de indicadores es bastante similar en ambos casos.

Satisfaccion Cargas Calidad de c Calidad de
p L argas L Cargas
cliente Servicio Servicio
Items MBC* | PLS items MBC* | PLS items MBC* | PLS
sl 0.838 0.8382 Tangibilidad 0.610 0.7243 Cap_respuesta 0.767 0.8854
s2 0.791 0.7811 csl 0.545 0.6900 cs10 0.649 0.7266
s3 0.714 0.6366 cs2 0.587 0.7330 csll 0.624 0.7733
s4 0.826 0.7506 cs3 0.695 0.7686 csl2 0.785 0.8237
s5 0.672 0.8421 csd 0.578 0.7075 csl3 0.516 0.6783
s6 0.672 0.7170 Fiabilidad 0.795 0.8562 Seguridad 0.850 0.8756
s7 0.833 0.8346 cs5 0.703 0.7742 csl4 0.836 0.8770
S8 0.814 0.8378 cs6 0.744 0.8024 csl5 0.792 0.8502
s9 0.871 0.8736 cs7 0.784 0.8320 csl6 0.763 0.8259
cs8 0.802 0.8471 csl7 0.672 0.7555
cs9 0.546 0.6230 Empatia 0.781 0.8355
cs18 0.818 0.8226
cs19 - -
¢s20 0.852 0.8474
cs21 0.642 0.7879
cs22 0.700 0.8188

Fiabilidad del constructo

Para la comparacion de las medidas de fiabilidad de los constructos nos basamos en el coeficiente de fiabilidad compuesta (pc)
(Werts et al., 1974). Si bien la fiabilidad también puede medirse utilizando el alfa de Cronbach, nos decantamos por utilizar la fiabilidad
compuesta siguiendo las indicaciones de Barclay et al. (1995: 297) y Fornell y Larcker (1981), ya que, esta Ultima presenta una serie de
ventajas como no verse influenciada por el nimero de items existentes en las escalas y utilizar las cargas de los items tal y como existen
en el modelo causal. En ambas técnicas los valores de la fiabilidad compuesta son aceptables, puesto que se sitlian por encima o muy
cercanos al 0.7. Como se puede observar el mayor valor de las estimaciones de los indicadores con PLS provoca que los valores de la
fiabilidad compuesta sean muy superiores a los de MBC.

Constructo Fiabilidad AVE
compuesta (pc)

MBC* PLS MBC* PLS

Tangibilidad 0.6949 | 0.8160 0.401 0.5262
Fiabilidad 0.8498 | 0.8848 | 0.5101 0.6082
Cap. Respuesta 0.7096 0.8385 0.4703 0.5661
Seguridad 0.8511 | 0.8971 | 0.5896 | 0.6862
Empatia 0.8420 | 0.8910 | 0.5343 | 0.6715

Calidad de servicio 0.8307 0.9382 0.5849 0.7013
Satisfaccion cliente 0.9295 0.9211 0.6241 0.6296
Fiabilidad del constructo y analisis de la varianza extraida
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En lo que respecta a la cantidad de varianza que interpretan los indicadores de cada constructo, utilizamos a efectos de
comparacion, la medida que nos proporciona el AVE. El objetivo en este caso es que la varianza explicada sea de més del 50% debida a
los indicadores que debida al error de medida. En nuestro caso, para ambas técnicas (salvo para el constructo de tangibilidad con MBC) se
cumple. También se observa aqui, el efecto de la estimacion “al alza” que PLS tiene frente a MBC, lo que provoca que los valores del
AVE también tiendan a ser mas altos.

Un constructo estara dotado de validez discriminante si la varianza extraida media de un constructo es mayor que las
correlaciones al cuadrado entre este constructo y los demas que forman el modelo (Fornell y Larcker, 1981), e indica que un constructo es
diferente a otros.

Para agilizar el procedimiento de calculo, hemos realizado el procedimiento inverso, es decir, para determinar la validez
discriminante de un constructo se calcula la raiz cuadrada de la AVE, que ha de ser mayor que las correlaciones que presentan con el resto
de constructos. Estos valores aparecen en las tablas siguientes (una para MBC y otra para PLS), donde los elementos de la diagonal
(valores entre paréntesis) corresponden a la raiz cuadrada de la varianza extraida media del constructo (AVE)

TANG FIABIL CAPRESP SEGU EMPAT SERVQ SATCLI
TANG (0.633) - - - - - _
FIABIL 0.647 (0.714) - - - - -
CAPRESP 0.721 0.798 (0.685) - - - -
SEGU 0.724 0.773 0.855 (0.767) - - -
EMPAT 0.657 0.723 0.746 0.734 (0.730) - -
SERVQ (0.764) -

SATCLI 0.81 (0.79)
Matriz correlaciones MBC

TANG FIABIL CAPRESP SEGU EMPAT SERVQ SATCLI
TANG (0.725) -- -- - - - _
FIABIL 0.502 (0.780) - - - - -
CAPRESP 0.549 0.712 (0.752) -- - - -
SEGU 0.568 0.668 0.751 (0.828) - - -
EMPAT 0.646 0.646 0.658 0.655 (0.819) -- --
SERVQ (0.837) -

SATCLI 0.814 (0.793)

Matriz correlaciones PLS

Todos los constructos cumplen la condicidn establecida por Fornell y Larcker (1981) para PLS, por lo que podemos afirmar que
poseen la propiedad de validez discriminante. Sin embargo, para MBC, a la vista de esta tabla no se cumple la validez discriminante. No
obstante, para los dos principales constructos del modelo (Calidad de Servicio (SERVQ) y Satisfaccion del Cliente (SATCLI)) si se
cumple la condicion establecida. Los problemas se presentan para las dimensiones de Calidad de Servicio. Esta escala es bien conocida en
su literatura por sus “problemas”, pero aun asi, se trata de la mejor escala de medicion de la Calidad de Servicio hasta la fecha. Para esta
muestra concreta de casos, se optd por otro método para justificar la validez convergente, como es el del analisis de la varianza (ANOVA)
(ver Barroso, Martin y Martin, 2004, para mas detalles).

Modelo estructural

El modelo estructural nos muestra, tanto para MBC como para PLS, las relaciones existentes entre los constructos. Los indices de
ajustes para MBC, obviando el valor de la Chi-cuadrado, son para GFI, 0.961 por encima del valor deseado de 0.9. Lo mismo ocurre para
el valor de RGFI, con un valor de 0.964, también por encima del valor deseado de 0.9. Otro indice de ajuste como el RMSEA se sitla en
0.07, por encima del valor minimo de 0.05.

Observando el modelo estructural segin MBC se puede observar que las correlaciones estimadas entre las variables latentes es de
0.81, y que los valores para las dimensiones de la Calidad de Servicio varian entre 0.610 y 0.850, todas ellas significativas. La carga
estandarizada de cada dimension de Calidad de Servicio puede interpretarse como la raiz cuadrada del coeficiente de fiabilidad de la
dimensién con la que esta asociada. Asi, por ejemplo, el 72% de la variacion de la dimension Empatia se asocia con la Calidad de

Servicio, si se considera que el modelo es correcto.
PLS

MBC
Tangibilidad ~oL 0.724%%% Q%= 0.5391 >0

0.610+%% ™~ _

R?=0.662
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P i Calidad de 0.814%* Satisfaccion
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El modelo estructural segiin PLS indica también un buena predictibilidad y ademés bastante cercano a los comentados siguiendo
MBC. La varianza explicada (R?), que es lo que PLS intenta maximizar en su algoritmo es de 0.662, muy cercana al 0.656 que nos ofrece
MBC. El indice de predicibilidad del modelo, el Stone-Geisser Test, es 0.54. Un valor por encima de 0 indica que la predicibilidad del
modelo es relevante (Sellin, 1989).

Se puede observar que los valores de PLS para las cargas de las dimensiones son mas altos que los de MBC. Asi, en este ejemplo
PLS parece decirnos que las variables latentes son algo mejor medidas por sus indicadores que lo que los resultados de MBC nos
sugieren. Otra diferencia entre resultados, que no se aprecia claramente en este caso, es que las correlaciones entre constructos son mas
pequefias en PLS que en MBC. En nuestro caso, tal vez debido al tamafio de la muestra, estos valores son practicamente coincidentes.
Ambas diferencias justifican las observaciones hechas por Haenlein y Kaplan (2004), cuando se comparan los resultados de un mismo
modelo para MBC y PLS. Si bien, la extrema similitud entre las correlaciones con una muestra tan amplia de casos, justifica las palabras
de Herman Wold (padre del PLS) cuando comenta que: “Los valores estimados por PLS se hacen consistentes extensivamente, es decir,
estos valores tienden a los valores reales cuando hay un nimero muy elevado no sélo en el nimero de casos observados sino en el nimero
de indicadores de cada variable latente” (1985, p. 231). Con relacion a esta afirmacion, podemos apuntar que en aquellos casos donde esta
situacién no se produce, PLS tiende a infravalorar los coeficientes path entre las variables latentes y sobreestimar las cargas factoriales
(Dijkstra, 1983). Esta situacion, nos llevaria en el plano estructural a admitir que PLS suele producir estimaciones conservadoras en los
coeficientes path con relacion a los valores verdaderos (Fornell y Bookstein, 1982). Al respecto, en una investigacion realizada a partir de
los datos obtenidos en una simulaciéon de Monte Carlo, donde los verdaderos efectos subyacentes eran conocidos, Chin et al. (2003)
demostraron que las estimaciones de PLS tienden hacia los auténticos parametros de la poblacion a medida que se incrementa el nimero
de indicadores y el tamafio de la muestra. Altos niveles de significacion se alcanzaron para muestras de 100 casos con constructos de seis
indicadores, o de 150 casos con constructos de cuatro indicadores. De acuerdo con estos autores, estos datos representan valores ideales
para el tamafio muestral y el nimero de indicadores para un modelo PLS.

6.2. Comparacion de datos con una muestra pequefia: Modelo Estrés Laboral.

La literatura que analiza el comportamiento de los empleados en una organizacion establece que tanto el conflicto como la
ambigliedad en el puesto de trabajo son antecedentes del grado de satisfaccion del trabajador (Babin y Boles, 1998; Hartline y Ferrell,
1996; MacKenzie, PodsaKoff y Ahearne, 1998; Singh, 1998). El conflicto en el puesto de trabajo se define como el grado en el cual
las expectativas y los requerimientos de trabajo de dos 0 mas personas son incompatibles. Por su parte, por ambigliedad se entiende el
grado de incertidumbre acerca de las tareas que forman parte del trabajo desempefiado (Rizzo, House y Lirtzman, 1970). Ambos
elementos constituyen lo que la literatura denomina estrés del puesto de trabajo - aunque en ocasiones son tres los componentes
utilizados para definir este concepto, sumando a los dos ya expuestos un tercero denominado ‘sobrecarga’-. La literatura plantea que
la satisfaccion del empleado en su puesto de trabajo disminuye a medida que incrementa la ambigliedad o el conflicto (Hartline y
Ferrell, 1996; MacKenzie, PodsaKoff y Ahearne, 1998), y que, indirectamente, la ambigiedad tiene una relacién positiva con la
probabilidad de abandono del personal de la organizacion y el conflicto una relacidon negativa con el compromiso organizacional
(Brown y Peterson, 1993). La escala de partida estaba constituida por 6 items para el caso del ‘Conflicto’ y de 5 items para
‘Ambigliedad’. Para su disefio se utilizé la escala de Rizzo, House y Lirtzman (1970) aplicada en la mayoria de las investigaciones
ligadas al estrés del empleado en su puesto de trabajo (Babin y Boles, 1998; Mackenzie, Podsakoff y Ahearne, 1998). La escala
disefiada para la medida de la satisfaccion del cliente consta de 9 items y fue adaptada de la investigacion realizada por Babin y Boles
(1998).

La informacién relativa a esta muestra se recoge, en 1999, en 106 sucursales de una institucion financiera, mediante un
cuestionario estructurado a los empleados de la misma.

La estimacion de los pardmetros correspondientes al modelo que analizamos se realizan usando MBC con estimacion de méaxima
verosimilitud (ML: maximum likelihood) y PLS. EI nimero de casos que componen esta muestra es de 176. Los resultados alcanzados
para el modelo con ambas técnicas son los que se muestran a continuacion:

Modelo de medida. Fiabilidad individual del item.

A efectos de la comparacion omitimos todo el proceso previo habitual de depuracién de escalas, a través del anélisis factorial
exploratorio que concluye con otro analisis factorial de naturaleza confirmatoria

Conflicto Cargas Ambigiedad Cargas Satisfaccion Cargas
items MBC* PLS items MBC* PLS Ttems MBC* PLS
cl 0.688 0.7174 al - - sl 0.821 0.8633
c2 0.760 0.7146 a2 - 0.7465 s2 0.696 0.7589
c3 0.421 0.7330 a3 0.720 0.7795 | s3 0.630 0.7402
c4 - - a4 0.726 0.7791 s4 - -
c5 0.747 0.7207 ab - 0.7005 s5 0.671 0.7365
c6 - 0.7323 s6 - -
s7 0.633 0.7140
s8 - -
s9 - -

Como se puede observar los indicadores que componen ambos modelos de medida (para MBC y PLS) ya no son exactamente los
mismos en este modelo. De hecho, el indicador c6 se depura en MBC pero permanece en PLS. Igualmente ocurre para el constructo
Ambigiiedad con a2 y a5. Para el constructo Satisfaccion los indicadores si son los mismos. En cuanto a los valores concretos, tal como
indicamos a nivel tedrico, se puede apreciar que los valores que se obtienen a partir del AFC para MBC son algo menores que para PLS
(Chin, 1998b). Parece que las diferencias se acentdian cuando el nimero de casos se reduce.



Fiabilidad del constructo

Para la comparacion de las medidas de fiabilidad de los constructos nos basamos de nuevo en el coeficiente de fiabilidad
compuesta (pc). En ambas técnicas (MBC y PLS) los valores de la fiabilidad compuesta son aceptables, puesto que se sitlan por encima
del 0.7. Como se puede observar el mayor valor de las estimaciones de los indicadores con PLS provoca que los valores de la fiabilidad

compuesta sean muy superiores a los de MBC (las posibles diferencias que se encuentren a esto, se deben a la bondad o no de la escala
para MBC).

Constructo Fiabilidad AVE

compuesta (pc)

MBC* PLS MBC* PLS

Conflicto en el puesto 0.771 0.846 0.483 0.524

Ambigiiedad en el puesto 0.892 0.839 0.512 0.566

Nivel Satisfaccion empleado 0.882 0.875 0.556 0.584
Fiabilidad del constructo y andlisis de la varianza estraida

En lo que respecta a la cantidad de varianza que interpretan los indicadores de cada constructo. Utilizamos a los efectos de la
comparacion la medida que nos proporciona el AVE. En este caso, para ambas técnicas (MBC y PLS) se cumple. También se observa
aqui, el efecto de la estimacion “al alza” que PLS tiene frente a MBC, lo que provoca que los valores del AVE también tiendan a ser mas
altos.

Utilizamos de nuevo las matrices de correlaciones. Estos valores aparecen en las tablas siguientes (una para MBC y otra para
PLS), donde los elementos de la diagonal (valores entre paréntesis) corresponden a la raiz cuadrada de la varianza extraida media del
constructo (AVE).

Conflicto Ambigiedad Satisfaccién
Conflicto (0.694)
Ambigiedad 0.346 (0.715)
Satisfaccion -0.432 -0.508 (0.745)
Matriz correlaciones MBC
Conflicto Ambigiedad Satisfaccion
Conflicto (0.768)
Ambiguedad 0.194 (0.872)
Satisfaccion -0.232 -0.331 (0.764)

Matriz correlaciones PLS

Todos los constructos cumplen la condicion establecida por Fornell y Larcker (1981) tanto para MBC como PLS, por lo que
podemos afirmar que poseen la propiedad de validez discriminante.

Modelo estructural

El modelo estructural nos muestra, tanto para MBC como para PLS, las relaciones existentes entre los constructos. Los indices de
ajustes para MBC, obviando el valor de la Chi-cuadrado, son para GFI, 0.997 por encima del valor deseado de 0.9. Lo mismo ocurre para
el valor de RGFI, con un valor de 0.998, también por encima del valor deseado de 0.9. Otro indice de ajuste como el RMSEA se sitda en
0.046, muy cercano del valor minimo de 0.05.

Observando el modelo estructural segiin MBC se puede observar que las correlaciones estimadas entre las variables latentes es de
-0.189 y -0.398, ambas significativas. Los valores para PLS son algo més bajos, pero igualmente significativos, estos son -0.179 y -0.324.

PLS

MBC
Q?=0.3175>0

Nivel Conflicto en

- * 2—
el Puesto de Trabajg 0.179 R?=0.172

Nivel de
Satisfaccion del
empleado

-0.189*

2—
-0.324%%* R*=0.194

Ambigtiedad en
el Puesto de Trabajo

-0.398**

GFI = 0.997
RGFI = 0.998
RMSR = 0.004
RMSEA = 0.046

El modelo estructural segun PLS indica también un buen ajuste y ademas bastante cercano a los comentados siguiendo MBC. La
varianza explicada (R?), que es lo que PLS intenta maximizar en su algoritmo es de 0.172, muy cercana al 0.194 que nos ofrece MBC. El
indice de predictibilidad del modelo, el Stone-Geisser Test, es 0.32. Un valor por encima de 0 indica que la predictibilidad del modelo es
relevante (Sellin, 1989).



Se puede observar que los valores de PLS para las cargas de las dimensiones son mas altos que los de MBC. Asi, en este ejemplo
PLS también parece decirnos que las variables latentes son algo mejor medido por sus indicadores que lo que los resultados de MBC nos
sugieren. Otra diferencia clara entre resultados es que las correlaciones entre constructos son mas pequefias en PLS que en MBC. Ambas
diferencias justifican las observaciones hechas por Haenlein y Kaplan (2004), cuando se comparan los resultados de un mismo modelo
para MBC y PLS. Parece que si el nimero de casos se reduce, vuelven a aparecer las diferencias comentadas habitualmente.

7. CONCLUSIONES E IMPLICACIONES PARA LOS INVESTIGADORES

La revision de la literatura relativa al desarrollo de los modelos de ecuaciones estructurales ha puesto de manifiesto que su
utilizacién ha crecido de forma exponencial en el campo de las ciencias sociales. Fruto de este elevado grado de aplicacion es la aparicion
de nuevas técnicas que plantean objetivos y punto de partidas diferentes aunque con importantes puntos de similitud en cuanto a su
aplicacion. Los investigadores del campo estan interesados en conocer no sélo las caracteristicas fundamentales de estas metodologias
sino, sobre todo, cuando pueden o deben ser aplicadas cada una de ellas. Con esta finalidad se ha llevada a cabo la presente investigacion,
centrada mas en poner de manifiesto las similitudes y divergencias entre los modelos basados en las covarianzas y el PLS.

Tras este estudio comparativo, las conclusiones mas relevantes son las siguientes. El objetivo de ambas técnicas es dispar, siendo
el de PLS orientado hacia la prediccion, pretendiendo comprobar el poder predictivo que muestra un modelo. Por su parte, el MCB se
centra en la causalidad. En este sentido, MBC toma en consideracion el andlisis de las covarianzas, mientras que PLS considera las
varianzas observadas de las variables dependientes.

En segundo lugar, en PLS las hip6tesis se derivan de una teoria a nivel macro de la cual no se conocen todas las variables
relevantes o destacadas, de tal manera que la teoria no estd sdlidamente desarrollada. Los modelos MBC se fundamentan en la teoria,
tanto para su planteamiento como para sus posibles modificaciones. En tercer lugar, el tamafio muestral y la posibilidad de incluir
indicadores tanto reflectivos como formativos constituyen otra de las principales diferencias.

De lo observado en nuestros modelos, se deduce que los MBC son més exigentes con los datos para ajustarlos a la teoria en la que
se basan. Pero, PLS no descarta nada que los MBC acatan, tanto a nivel de indicadores como de relaciones entre variables latentes. En
este Ultimo caso, suelen ser incluso més conservadores.

En comparacion con MBC, PLS tiende a incrementar las cargas factoriales en tanto que disminuye los valores de los coeficientes

path (B)
En modelos con muestras grandes y muchos indicadores los resultados de PLS y MBC tienden a converger.
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