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Abstract

Generally, when the Operationalization of Variables and the Consistency Matrix tables are
presented in traditional thesis projects, there is no difficulty; however, this is not the case when
choosing the PLS - SEM model. It turns out that the Structural Equation Models with Partial
Minimum Squares (PLS-SEM), have hierarchies that must be located in a relevant and logical way.
This is what work is about.
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Resumen

Generalmente cuando se presentan las tablas de Operacionalizacion de Variables y la Matriz de
Consistencia en los proyectos de tesis tradicional no existen dificultad; sin embargo, ese no es el caso
cuando se opta por el modelo del PLS - SEM. Resulta que los Modelos de Ecuaciones Estructurales
con Minimos Cuadrados Parciales (PLS-SEM por sus siglas), tienen jerarquias que deben ser ubicadas
de manera pertinente y lI6gica. De esto trata el trabajo.

Palabras clave: PLS SEM, SmartPLS, Minimos Cuadrados, Operacionalizacion de variables, Matriz
de consistencia

Esta obra esta bajo una Licencia Creative Commons Atribucién-NoComercial-Compartirlqual 4.0
Internacional.

©0le



https://orcid.org/0000-0002-1285-1756
http://creativecommons.org/licenses/by-nc-sa/4.0/
http://creativecommons.org/licenses/by-nc-sa/4.0/
https://creativecommons.org/licenses/by-nc-sa/4.0/

1. Introduccion

La modelacion de ecuaciones estructurales de minimos cuadrados parciales (PLS-SEM) es un
procedimiento estadistico multivariado de segunda generacion que se esté aplicando ahora con mayor
vigor en la investigacion cientifica. Se basa en la varianza para estimar interrelaciones complejas
simultaneamente y es conocido por su capacidad de hacer predicciones en estudios de factores de
éxito (Albers, 2010; Rigdon, 2014). El PLS-SEM puede adaptarse a los tipos de modelo de medicion
formativo y reflexivo. A diferencia del SEM orientado en covarianza (CB-SEM) de Joreskog (1970)
gue se basa en un modelo de factor comln, el PLS-SEM sigue un enfoque de modelo compuesto en
la estimacion de medidas de construccion. Como tal, es excelente para medir no solo los indicadores
de efecto en el modelo de medicion reflexiva, sino también los indicadores compuestos en un modelo
de medicidon formativa (Wong, 2019).

Con la especificacion correcta, el PLS-SEM se puede utilizar para aproximar el modelo de medicién
formativa que también consta de indicadores causales (Sarstedt, Schwaiger, & Ringle, 2009). Los
investigadores recurren cada vez mas al enfoque PLS-SEM para la investigacion empresarial o en los
negocios (Esposito Vinzi, Chin, Henseler, & Wang, 2010; Hair Jr, Sarstedt, Ringle, & Gudergan,
2017; Sarstedt et al., 2009) y este procedimiento estadistico también ha sido adoptado por
investigadores cientificos (Hsu, Chang, & Lai, 2016; Kansky, Kidd, & Knight, 2016).

Sin embargo, uno de los inconvenientes que se ha encontrado cuando se plantea el método en los
proyectos de investigacion de algunas universidades radica en la presentacion de la famosa tabla de
“Operacionalizacion de variables” y la “Matriz de consistencia”. Para tener una apreciacion mas
clara y superar posibles malas lecturas, se presenta esta propuesta a fin de lograr que los estudiantes
de maestria, doctorado y DBA (Degree in Business Administration) planteen el modelo a desarrollar
con estas dos tablas adaptadas y, por ende, encuentren viable desarrollar este tipo de investigaciones
con el &nimo de publicarse en articulos y libros de revistas existentes a través de esta metodologia de
analisis de datos.

2. La Operacionalizacion de variables

De acuerdo a Hernandez, Méndez, Mendoza, and Cuevas (2017), el paso de una variable teérica a
indicadores empiricos verificables y medibles e items o equivalentes se le denomina
“operacionalizacion de variables”. El autor agrega que la operacionalizacion se fundamenta en la
“definicidn conceptual y operacional de la variable. Su proceso se amplia. De esta forma, cuando se
construye un instrumento, el proceso mas légico para hacerlo es transitar de la variable a sus
dimensiones o componentes, luego a los indicadores y finalmente a los items o reactivos y sus
categorias” (p. 211).

El autor agrega que, en ocasiones se tienen menos elementos, por ejemplo, sélo variable, dimensiones
e items; incluso, Unicamente variable y categorias de un Gnico item o escala.

Mientras tanto, en el capitulo Conceptuacién y operacionalizacion de las variables, Bernal (2010)
indica que, una vez identificadas las variables objeto del estudio, se debe conceptuarlas y
operacionalizarlas. Conceptuar una variable quiere decir definirla, para clarificar qué se entiende por
ella. Operacionalizar una variable significa traducir la variable a indicadores, es decir, “traducir los
conceptos hipotéticos a unidades de medicion” (Bernal, 2010).

En esa linea, Canales, Alvarado y Pineda (1994) plantean que la operacionalizacion se logra a través
de un proceso donde una variable se transforma en otras que tengan el mismo significado y que sean
susceptibles de la medicion empirica. Para que esto sea posible, las variables se descomponen en otras
mas especificas Ilamadas dimensiones. A su vez, es necesario traducir estas dimensiones a
indicadores para permitir la observacion directa. Algunas veces la variable puede ser
operacionalizada mediante un solo indicador, como es el caso de la edad, la que puede ser definida
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en forma operativa por medio de un solo indicador que seria el nimero de afios cumplidos. En otros
casos es necesario hacerlo a través de un conjunto de indicadores, como seria el caso de marginalidad,
accesibilidad y tantas otras variables. De esta forma el proceso de operacionalizacion de variables se
puede analizar el esquema mostrado:

Concepto

l

Definicion conceptual

l

Dimensiones

RN Variable tedrica

Definicion operacional de cada
dimension

Indicadores RN Variable empirica

Figura 1: Proceso de operacionalizacion de variables

Fuente: Canales et al. (1994)

En conclusion, la Operacionalizacion de Variables expresada a través de una tabla facilita la
apreciacion de como de una variable abstracta que puede ser interpretada en forma muy diferente por
distintas personas, pasa a tener una variable definida que permite la medicion empirica, lograndose
gue cada persona puede hacer la medicion observando aspectos concretos (Canales et al., 1994;
Hernandez et al., 2017).

Comunmente entonces, la Operacionalizacion de variables suele presentarse asi:

Tabla 1: Formato clasico para la operacionalizacion de variables

Variable Dimension Indicadores items

Fuente: Hernandez et al. (2017, p. 211)



Ahorabien, en el caso del enfoque PLS-SEM (Partial Least Squares - Structural Equation Modeling),
la operacionalizacion de variables se basa en el planteamiento de modelos de componentes
jerarquicos.

En algunos casos, los constructos que los investigadores desean examinar son bastante complejas y
también pueden operacionalizarse a niveles mas altos de abstraccién. Establecer tales modelos de
orden superior 0 modelos de componentes jerarquicos (HCM o Hierarchical Component Models o
Modelos de componentes jerarquicos) , como generalmente se los llama en el contexto de PLS-SEM
(Lohmdller, 1989), a menudo implica probar estructuras de orden superior que contienen dos capas
de construcciones.

Por ejemplo, en el caso de la construccion de satisfaccion del cliente, que puede consistir en
numerosas construcciones mas concretas que capturan atributos separados de satisfaccion. En el
contexto de los servicios, estos podrian incluir la satisfaccion con la calidad del servicio, el personal
de servicio, la velocidad del servicio o la infraestructura (servicescape). Entonces es posible definir
la satisfaccién en dos niveles de abstraccion. Estos componentes concretos en el primer nivel de
abstraccion (es decir, de primer orden) forman el componente de satisfaccidn de orden superior mas
abstracto (es decir, de segundo orden).

Hay tres razones principales para incluir uyn HCM en un modelo de ruta PLS. Primero, al establecer
HCM, los investigadores pueden reducir el nimero de relaciones en el modelo estructural, haciendo
que el modelo de ruta PLS sea mas parsimonioso y mas fécil de entender. En segundo lugar, los HCM
resultan valiosos si los constructos de primer orden estan altamente correlacionados. Cuando esta
situacion estd presente, las estimaciones de las relaciones del modelo estructural pueden estar
sesgadas como resultado de problemas de colinealidad, y no se puede establecer la validez
discriminante. En situaciones caracterizadas por colinealidad entre construcciones, establecer un
orden superior la estructura puede reducir los problemas de colinealidad y puede resolver problemas
de validez discriminantes. En tercer lugar, el establecimiento de HCM también puede resultar valioso
si los indicadores formativos exhiben altos niveles de colinealidad.

Siempre que la teoria respalde este paso, los investigadores pueden dividir el conjunto de indicadores
y establecer construcciones separadas de primer orden que juntas formen una estructura de orden
superior.

En la siguiente figura se ilustra los 4 tipos principales de HCM discutidos en la literatura existente y
utilizados en aplicaciones SEM. Los HCM tienen dos elementos:

e El Componente de Orden Superior (HOC o Higher-Order Component), que captura la entidad
de orden superior mas abstracta, y

e Los Componentes de Orden Inferior (LOC o Lower-Order Components), que capturan las
subdimensiones de la entidad de orden superior.

Cada tipo de HCM puede caracterizarse por diferentes relaciones entre:

e EIHOCylosLOC,y
e Las construcciones y sus indicadores.

Por ejemplo, el tipo de HCM reflexivo-reflexivo indica una relacion (reflexiva) entre el HOC y los
LOC, y todas las construcciones de primer orden se miden mediante indicadores reflexivos. Por el
contrario, el tipo de HCM reflexivo-formativo indica relaciones (formativas) entre los LOC y el HOC,
y todas las construcciones de primer orden se miden mediante indicadores reflexivos. Otros dos HCM
alternativos que los investigadores pueden emplear son un HCM formativo reflexivo y formativo
formativo. La seleccion del tipo apropiado de MCH se basa en consideraciones teoricas / conceptuales
establecidas a priori.



TIPO Reflectivo — Reflectivo TIPO Reflectivo - Formativo

Figura 2: Modelos tedricos con jerarquias HOCy LOC

Nota: LOC = Lower-Order Component; HOC = Higher-Order Component (Componente de Orden Superior y
los Componentes de Orden Inferior)

Fuente: Ringle, CM, Sarstedt, M and Straub, DW (2012) A Critical Look at the Use of PLSSEM in MIS
Quarterly. MIS Quarterly 36: iii—xiv.; permission conveyed through Copyright Clearance Center, Inc. Citado
por Hair Jr et al. (2017)

Por lo tanto, la operacionalizacion de variables se plantearia de esta forma:

Tabla 2: Propuesta para la Operacionalizacion de Variables con el enfoque PLS SEM

Variables observables o

Constructos o variables latentes Orden .
Indicadores




3. La Matriz de Consistencia

De acuerdo a Naupas (2014) la matriz de consistencia es una tabla resumen de una sola entrada
presentado en forma horizontal con 5 columnas en la que figura de manera panordmica los cinco
elementos bésicos del proyecto de investigacion:

e Problemas

e Objetivos

e Hipotesis

e Variables e Indicadores

e (Metodologia, de forma opcional)

En la tabla figuran en forma ordenada y coherente los 5 elementos principales del proyecto de
investigacion. La matriz de consistencia muestra la légica de la investigacion cientifica. Primero los
problemas, luego los objetivos, hipétesis, las variables e indicadores y cierra con la metodologia. No
es conveniente agregar una sexta columna para el marco teérico porque lo hace muy pesado. Todo
proyecto de investigacion debe ser acompafiado de la matriz de consistencia.

Se entiende que los problemas: Son los mismos formulados en el proyecto de investigacion;
generalmente se formula un problema central y dos 0 mas problemas especificos; los objetivos: de
igual forma que en el proyecto se distingue el objetivo general y los objetivos especificos. En el
proyecto se formula la hip6tesis central y luego las hipdtesis especificas o secundarias. Si se trata de
hipétesis que va ser sometidas al experimento, entonces se requiere formular las hip6tesis nulas. Las
variables e indicadores: en cuarto lugar, se identifican las variables dependientes y las independientes.
Si se trata de una investigacion experimental, se identifica que variable extrafia es la que va ser
controlada. Ademas, se debe identificar los indicadores o variables empiricas.

De manera opcional se puede incluir la metodologia donde se especifica el tipo de investigacién, el
método predominante de investigacion, el diagrama simbdlico de investigacion, la poblacion y
muestra, las técnicas e instrumentos de recopilacion de datos, y finalmente el tratamiento estadistico.

Como es facil de entender en la matriz de consistencia no se presentan un conjunto elementos que no
son imprescindibles para entender el sentido de la investigacion como el planteamiento de problema,
la justificacion, las limitaciones y el marco tedrico.

De esta forma, una matriz de consistencia cumple dos funciones basicas:

Mostrar el orden, la secuencia del proceso de investigacion y Mostrar la Idgica de la investigacion.



Tabla 3: Formato clasico para la Matriz de consistencia

Problema Objetivos Hipotesis | Variables y dimensiones Indicadores
. 1. Indicador
Problema o Hipotesis o )
o Objetivo general o Identificacién de laVIy VD | 2. Indicador
principal principal )
3. Indicador
o . Identificacion de las 4. Indicador
Problemas Objetivos Hipotesis ) )
. » . variables en cada una de las Indicador
especificos especificos especificas . ]
sub hipotesis 6. Indicador

Fuente: Naupas (2014, p. 322)

Tabla 4: Propuesta para la Matriz de Consistencia con el enfoque PLS SEM

Problema Objetivos Hipotesis Constructos Indicadores
1. Indicador
Problema principal | Obijetivo general Hipdtesis principal 2. Indicador
Identificacion de | o Indicador
los constructos o
N _ _ variables latentes 4. Indicador
Problemas Objetivos Hipdtesis )
. - . 5. Indicador
especificos especificos especificas ]
6. Indicador




4. Ejemplos
4.1. Operacionalizacion de variables para el modelo PLS-SEM

Ejemplo 1: Evaluacién de la satisfaccion del cliente

El tema de la satisfaccion del servicio cuyo modelo teérico se ha diversificado de diferentes maneras,
puede visualizarse asi:

Calidad de
servicio

Satisfaccion

Personal

Figura 3: Modelo tedrico de la satisfaccion (del servicio)

Fuente adaptada de Hair Jr et al. (2017, p. 66)

Tabla 5: Ejemplo de Operacionalizacion de variables para el modelo teérico de la Satisfaccion

Constructos o variables Variables observables o
Orden .
latentes Indicadores
Indicador
Indicador
indicador
Indicador
Indicador
indicador
Indicador
Indicador
indicador

Satisfaccion CO Superior

Precio CO Inferior

Calidad de servicio CO Inferior

© ©® N M~ DN R

. Indicador
. Indicador
indicador

[
— o

Personal CO Inferior

.
N

Indicador
Indicador
. indicador

= e
» w

Servicescape CO Inferior

=
(8]




Ejemplo 2: Valor de servicio y Satisfaccion del cliente

La satisfaccion del servicio con el modelo MIMIC (multiple indicators and multiple causes o multiple
indicadores y multiples causas) se representa asi:

Service
Quality

Service |saT1|[saT2|[saTs| |saTal[sATS| [saTe|
Equity
Confidence Service Value Customer
Benefits Index Satisfaction
Socia
Benefits

Sacrifice
Index

Figura 4: Modelo para el analisis PLS del indice de valor del servicio

Fuente: Esposito Vinzi et al. (2010, p. 552)

Tabla 6: Operacionalizacion de variables para el modelo MIMIC

Constructos o variables Variables observables o

Orden .
latentes Indicadores

1. Indicador
indice de valor del servicio CO Superior 2. Indicador
3. indicador
4. Indicador
Calidad del servicio CO Inferior 5. Indicador
6. indicador
7. Indicador
Equidad de equidad CO Inferior 8. Indicador
9. indicador
10. Indicador
Beneficios de confianza CO Inferior 11. Indicador
12. indicador
13. Indicador
Beneficios sociales CO Inferior 14. Indicador
15. indicador
16. Indicador
indice de sacrificio CO Inferior 17. Indicador
18. indicador
19. Indicador
Satisfaccion del cliente CO Superior 20. Indicador
21. indicador




4.2. Matriz de consistencia para el modelo PLS-SEM

Enseguida, el tema de la satisfaccion del servicio puede representarse de la siguiente manera:

Problema Objetivos Hipdtesis Constructos Indicadores

1. Indicador
o o ) o Satisfaccion 5 Indicad

Problema principal | Objetivo general | Hip6tesis principal - Indicador
Precio 3. Indicador
Calidad de servicio 4. Indicador
5. Indicador
Personal 6. Indicador
Problemas Objetivos Hipdtesis : cado
especificos especificos especificas Infraestructura 7. Indicador
8. Indicador
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