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ANALYSIS OF THE STUDY OF CAUSAL RELATIONSHIPS IN MARKETING

ABSTRACT: Currently, measuring cause and effect relationship for an
intangible situation such as customer satisfaction has been gaining mo-
mentum. For this, two statistical techniques are used: (i) structural equa-
tion modeling — SEM with co-variance matrix, and (ii) partial least squares
- PLS, which determine, as multivariate technique, the relationship be-
tween observable and latent variables in order to test a series of associa-
tions. In this sense, this paper is aimed at presenting each of the techniques
(SEM and PLS) from an interpretative perspective, by means of a case
study. As a result, one of the differences found between the methods is the
estimation procedure, since SEM is oriented towards theory, emphasizing
the transition from exploratory analysis to confirmatory, whereas PLS is
focused on the causal-predictive analysis in high complexity situations,
though with little theoretical information. Both methods pursue different
goals and should not be exclusionary but complementary, based on the in-
terests of the researcher and the objectives of the study for the implemen-
tation of one method or another.

KEYWORDS: Structural equations, Structural equation modeling, Min-
imum Square Partials.

ANALISE DO ESTUDO DAS RELAGOES CAUSAIS NO MARKETING

RESUMO: Na atualidade, a medicdo da relacao causa-efeito de uma si-
tuacdo intangivel como a satisfacao do cliente tem ganhado relevancia
Para isso, usam-se duas técnicas estatisticas: 1) modelos de equacdes es-
truturais (structural equation model — SEM) com matriz de covariantes e
2) técnica de quadrados minimos parciais (partial least squares — PLS) que
determina, como técnica multivariante, a relacao entre variaveis observa-
veis e latentes a fim de comprovar uma série de associacoes propostas.
Nesse sentido, este artigo tem como objetivo expor de forma interpreta-
tiva cada uma das técnicas (SEM e PLS) por meio de um caso de estudo
Como resultado, uma das diferencas entre métodos é o procedimento de
estimativa, ja que este, no SEM, estd orientado a teoria, enfatizando a
transicao da analise exploratéria a confirmatéria; no PLS, orienta-se a ana-
lise causal-preditiva em situacoes de alta complexidade, mas com pouca
informacao tedrica. Ambos perseguem objetivos diferentes e ndo deveriam
ser excludentes, mas sim complementares, o que dependerd dos interesses
que o pesquisador tiver e dos objetivos do estudo para a aplicacdo de um
procedimento ou do outro.

PALAVRAS-CHAVE: equacdes estruturais, modelos de equacées estrutu-
rais, quadrados minimos parciais.

ANALYSE DE L'ETUDE DES RELATIONS CAUSALES DANS LE MARKETING

RESUME: Dans les circonstances actuelles, la mesure de la cause a effet
d'une situation intangible comme la satisfaction du client a gagné de
I'importance. Pour cela, on emploie deux techniques statistiques: (1) des
modeles d'équations structurelles (structural equation model, SEM pour
son sigle en anglais) avec une matrice de covariances et (2) la technique
des moindres carrés partiels (partial least squares, PLS pour son sigle en
anglais) qui détermine, en tant que technique multivariée, la relation entre
les variables observables et latentes, afin de vérifier un certain nombre
d'associations soulevées. Dans cette ligne, cet article vise & exposer par
une approche interprétative chacune des techniques (SEM et PLS), a tra-
vers une étude de cas. On trouve qu'une des différences entre les méthodes
est le procédé d'estimation, puisqu'en SEM il est orienté vers la théorie, en
mettant I'accent sur la transition de |'analyse exploratoire de confirmation,
tandis que PLS est orientée vers |'analyse causale prédictive dans des situa-
tions d'une grande complexité, mais avec peu d'informations théoriques
Les deux poursuivent des objectifs différents et ne devraient pas étre ex-
clusives mais complémentaires, en fonction de l'intérét du chercheur et des
objectifs de I'étude pour la mise en ceuvre d'une méthode ou d'une autre

MOTS-CLE : Equat\ons structurelles, modéles d'équations structurelles,
moindres carrés partiels.
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RESUMEN: En la actualidad, la medicién de la relacién causa-efecto de una situacion intangible
como la satisfaccion del cliente ha estado tomando relevancia. Para ello, se manejan dos técnicas
estadisticas: (1) modelos de ecuaciones estructurales (structural equation model—-SEM, por sus si-
glas en inglés—) con matriz de covarianzas y (2) la técnica de minimos cuadrados parciales (partial
least squares —PLS, por sus siglas en inglés—), que determina, como técnica multivariante, la rela-
cioén entre variables observables y latentes, con la finalidad de comprobar una serie de asociaciones
planteadas. En esta linea, el presente articulo tiene como objetivo exponer de forma interpretativa
cada una de las técnicas (SEM y PLS), por medio de un caso de estudio. Como resultado, una de las
diferencias entre métodos es el procedimiento de estimacién, ya que en SEM esta orientado hacia
la teoria, enfatizando la transicién del analisis exploratorio al confirmatorio, y en PLS se orienta al
analisis causal-predictivo en situaciones de alta complejidad, pero con poca informacion tedrica.
Ambos persiguen objetivos diferentes y no debieran ser excluyentes sino complementarios, lo que
dependera de los intereses que tenga el investigador y los objetivos del estudio para la aplicacién
de un procedimiento o de otro.

PALABRAS CLAVE: ecuaciones estructurales, modelos de ecuaciones estructurales, minimos cua-
drados parciales.

Introduccion

Los tipos de investigacién se pueden clasificar segtin el método de estudio
de las variables en: cuantitativa, cualitativa o una combinacién de ambas
(Mejia, 2005). Desde una perspectiva cuantitativa, se busca la exactitud de
mediciones para explicar y predecir los fenémenos de forma objetiva (Her-
nandez-Sampieri, Fernandez-Collado y Baptista-Lucio, 2007). En cambio,
las variables cualitativas se enfocan en el proceso y significado de sus rela-
ciones con el entorno; es decir, son de indole interpretativa. En este sentido,

' El presente articulo es resultado de la tesis doctoral: Salgado-Beltran, L. (2009). Instru-
mentos de marketing aplicados a la compra de productos ecoldgicos: un caso de estudio
entre Barcelona, Espafia y La Paz, México. Universitat de Barcelona, Espafia.
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la medicién no se hace sobre objetos ni sobre sus propie-
dades, sino sobre indicadores de las propiedades (Kerlinger,
1983). De acuerdo a su alcance, |a investigacion puede ser
exploratoria y concluyente; esta ultima a su vez se divide
en descriptiva, predictiva y causal (Malhotra, 2008). La in-
vestigacién causal precisa hallar relaciones causales entre
las variables, las cuales pueden ser cualitativas o cuanti-
tativas, y puede lograrse por medio de una metodologia
experimental o no experimental: la primera de estas ha
sido desarrollada en las ciencias fisicas y la sequnda ha
estado méas enfocada hacia las ciencias sociales, ya que, la
mayorfa de las veces, las relaciones causales se infieren a
partir de las relaciones observadas entre variables (Batista
y Coenders, 2000).

En el area del marketing, especificamente en la inves-
tigacién de mercados, la medicion de la relacion causa-
efecto de una situacién intangible, como la satisfaccién
del cliente o la percepcién sobre la calidad de un producto,
se ha estado cuantificando por medio de los modelos de
ecuaciones estructurales. La estimacion de constructos,
entendidos como una propiedad que se supone posee una
persona (son no empiricos, es decir, no se pueden demos-
trar) y que permite deducir su conducta en determinadas
ocasiones (Bunge, 1973; Briones, 2002), sirve como base
para formular nuevas hipdtesis y para planear estrategias
que modifiquen sus efectos.

En la actualidad, se manejan dos técnicas estadisticas: (1)
modelos de ecuaciones estructurales (structural equation
model—SEM, por sus siglas en inglés—), con matriz de co-
varianzas, y (2) la técnica de minimos cuadrados parciales
(partial least squares —PLS, por sus siglas en inglés—), que
determina en un mismo analisis tanto relaciones entre va-
riables manifiestas, como entre variables manifiestas y va-
riables latentes, y permite contrastar un modelo hipotético
contra los datos (Bentler, 1995; Bazan, Sanchez, Corral
y Castafieda, 2006), obtenidos principalmente por en-
cuestas tanto en SEM como en PLS, aunque también se han
realizado disefios longitudinales de paneles (Thegersen y
Orlande, 2003). Por lo tanto, los modelos de ecuaciones
engloban y extienden los procedimientos de regresion, el
analisis econométrico y el analisis factorial (Bollen, 1989).

En este contexto, el presente articulo tiene como objetivo
exponer cada una de las técnicas de ecuaciones estruc-
turales de forma interpretativa, por medio de un caso de
estudio. Se estructura en cuatro apartados: en el primero,
se desarrolla una introduccién al estudio de relaciones cau-
sales en el marketing; en el segundo, se desarrolla el pro-
ceso para validar el SEM y el PLS; en el tercero, se presenta
el punto de vista sobre la aplicacién de ambos modelos,
asi como sus diferencias; finalmente, se puntualizan las

conclusiones del uso de las técnicas analizadas para el es-
tudio de relaciones causales en marketing.

Desarrollo

En esta seccidn, se expone cada una de las técnicas esta-
disticas para medir relaciones causales en marketing.

Modelos de ecuaciones estructurales

El origen de los hoy llamados SEM fue en 1970, por el
econémetra Goldberger (Goldberger y Duncan, 1973). Se
dio por primera vez la misma importancia a la teoria que
considera la relacién entre indicadores y constructos que
a la que se interesa en las relaciones de los constructos
entre si (Batista y Coenders, 2000). En las siguientes dé-
cadas Joreskog y Sérbom (1979), Bentler y Bonnet (1980)
y Muthén (1984) lo han perfeccionado.

Elinnermodel o modelo estructural y el outer model o modelo
de medicién conforman un SEM (Figura 1). El primero espe-
cifica las relaciones direccionales de las variables latentes
entre si, es decir, son ecuaciones que expresan relaciones
entre factores, cuya representacién en forma de ecuacién es:

n=Bn+I&+{ (1)
Donde:

n: vector m x 1 de variables latentes endégenas

B: matrizm x m de coeficientes de las variables endégenas
I': matriz m x k de coeficientes de las variables exdgenas
& vector k x 1 de variables latentes exdgenas

C: vector m x 1 de términos de perturbacién aleatoria.

El segundo especifica las relaciones que guardan los fac-
tores o variables latentes con sus respectivos indicadores,
tal y como se especifican las relaciones entre variables ob-
servables y latentes en un andlisis factorial confirmatorio,
es decir, ecuaciones de medida de estos factores, cuya re-
presentacién en forma de ecuacién es:

Y=Ayn+¢
X=AxE+d (2)
Donde:

n: vector m x 1 de variables latentes endégenas
& vector k x 1 de variables latentes exdgenas
Ax: matriz g x k de coeficientes de variables exégenas

Ay: matriz p x m de coeficientes de variables endégenas
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d: vector g x 1 de errores de medicién para los indicadores
ex6genos

&: vector p x 1 de errores de medicién para los indicadores
endégenos.

El analisis de trayectorias y el andlisis de regresién son
componentes del modelo estructural de relaciones cau-
sales entre variables manifiestas, mientras que el anélisis
factorial exploratorio y el andlisis factorial confirmatorio
son ejemplos concretos del modelo de medicién, el cual
busca establecer relaciones entre un constructo o variable
latente y sus indicadores (Bazén et al., 2006).

EI SEM estd compuesto por variables observables (variables
manifiestas o indicadores), las cuales pueden ser obser-
vadas o medidas de manera directa (Bentler, 1995; Byrne,
1994) y no observables (denominadas latentes factores o
constructos). De acuerdo con Corral (2001), lo latente solo
puede ser inferido o estudiado a partir de indicadores mani-
fiestos de la situacion: las primeras se representan en forma
de rectangulo y las segundas, en circulos o elipses en el
modelo. Los efectos causales entre las variables se pueden
agruparendirectos, indirectos y espureos (Caballero, 2006).

Cuando se habla de causalidad, esto implica explicar el
por qué se presenta un fenémeno y bajo qué condiciones
ocurre (Herndndez et al., 2007). Es decir que cambios en el
valor de la variable de interés deben reflejarse en cambios
en las mediciones implementadas y que, ademas, esas me-
diciones son agregadas finalmente para hallar el valor del
constructo subyacente (Martinez y Martinez, 2009). Por lo
tanto, este constructo garantiza la capacidad de controlar
los acontecimientos (Falk y Miller, 1992). Es importante
considerar que la estimacién del pardmetro no demuestra
la relacién causa-efecto sino el respaldo teérico del mo-
delo. Ademas, cualquier variable que reciba efecto de otras
variables debera incluir el término de error.

Modelos de ecuaciones estructurales
por minimos cuadrados parciales

Los modelos de ecuaciones estructurales, medidos con
la técnica de minimos cuadrados parciales (Wold, 1982;
1985) o Modelos PLS, se configuran como modelos de
analisis multivariante de segunda generacién (Chin, 1998;
2000), con el objetivo de la prediccién de las variables
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latentes, maximizando la variable explicada (R?) de las
variables dependientes (Cepeda y Roldan, 2004) y tienen
las siguientes caracteristicas (Stan y Saporta, 2005): 1)
estan orientados a la prediccién por medio de anélisis de
varianzas o componentes; 2) cada variable latente es una
combinacidn lineal de sus propias variables manifiestas; 3)
se relaciona entre una variable latente y variables mani-
fiestas de forma reflectiva y formativa; 4) la complejidad
del modelo es amplia (e. g., 100 variables latentes y 1000
variables manifiestas); 5) hay muestras pequefias, cuyo
rango minimo recomendado es de 30 a 100 casos; 6) los
requerimientos tedricos son flexibles, por ello, se les co-
noce como analisis “soft modeling”, y 7) el tratamiento de
datos perdidos es por medio de algoritmos.

La metodologia PLS generaliza y combina caracteristicas
del analisis de componentes principales y analisis de re-
gresién multiple. Los modelos estructurales PLS se miden
a través de indicadores de caracter reflectivo y formativo.
En este sentido, Diamantopoulos, Riefler y Roth (2008) de-
finen los modelos de medida de caracter reflectivo y for-
mativo: (1) los constructos reflectivos son aquellos donde
el constructo carga a los indicadores de medida (Diaman-
topoulos y Winklhofer, 2001) y (2) los constructos forma-
tivos o emergentes (Chin, 2000) son aquellos donde los
indicadores de medida cargan al constructo. Hoy en dia, el
uso de esta metodologia estadistica se ha incrementado;
prueba de ello es la gran aceptacién y aplicacién en dis-
tintas ramas de las ciencias sociales y administrativas, es-
pecificamente en el drea de marketing (e. g., Fornell y Cha,
1994; Olsen y Johnson, 2003; Ulaga y Eggert, 2006; Yi y
Gong, 2008; Pimenta da Gama, 2011).

Con el fin de construir un modelo estructural PLS ade-
cuado, Steenkamp y van Trijp (1996) sugieren tres compo-
nentes basicos: (1) relaciones internas (inner relationships),
que se encargan de analizar la parte estructural del mo-
delo; (2) relaciones externas (outer relationships), que exa-
minan el modelo de medida, y (3) relaciones con los pesos
(weight relationships), que definen la estimacién de la va-
riable latente como los pesos lineales agregados de su va-
riable manifiesta. Asimismo, Barclay, Higgins y Thompson
(1995) y Espejel, Fandos, Burgos y Palafox (2011) proponen
que un modelo estructural PLS debe ser analizado e inter-
pretado en dos etapas: 1) Outer model o0 modelo de medi-
cion, que comprende la validacién de contenido (revision
de literatura) y la validez aparente (depuracién de items
por parte de diferentes expertos), asi como la fiabilidad por
medio de las cargas factoriales (1) o pesos () y examina-
cion de la validez de constructo a partir del anélisis de va-
lidez convergente y validez discriminante, y 2) Inner model
o modelo estructural, que consiste en la validacién del mo-
delo estructural, evaluando el peso y la magnitud de las

relaciones entre las distintas variables por medio de dos
indices basicos: la varianza explicada (R?) y variables en-
dégenas (Hulland, 1999), por una parte, y los coeficientes
path o pesos de regresién estandarizados (8) (Johnson, He-
rrmann y Huber, 2006), por otra.

Punto de vista

Desde que surgié la técnica de modelos de ecuaciones es-
tructurales en los afios setenta, esta ha experimentado
un crecimiento y desarrollo importante, especificamente
en las dreas de comportamiento, de 164 articulos publi-
cados en 1994 a 343 en el 2000 (Hershberger, 2003). En
el estudio del marketing, su aplicacién es relativamente re-
ciente (Fornell y Cha, 1994; Hulland, Chow y Lam, 1996;
Olsen y Johnson, 2003; Ulaga y Eggert, 2006; Yi y Gong,
2008; Pimenta da Gama, 2011; Calvo, Martinez y Juanatey,
2013); algunas de las contribuciones mas importantes?
son: Fornell y Lacker (1981), Bagozzi (1981), Fornell y Book-
stein (1982), Baumgartner y Homburg (1996), Steenkamp
y Baumgartner (2000), Hellier, Geursen, Carr y Rickard
(2003) y Hair, Sarstedt, Ringle y Mena (2012).

En este apartado se presentan dos casos de uso en el mar-
keting, uno por medio de SEM y otro por PLS; al final, se
presenta un comparativo de ambos.

Caso por modelos de ecuaciones estructurales?

El caso aqui presentado es un SEM conformado por el mo-
delo estructural y el modelo de medicién, que estudia la
relacién entre el constructo (variable latente), que es la
compra de productos orgdnicos, representado teédrica-
mente por cuatro variables observables (items) con cuatro
constructos; estrategia de precio, estrategia de producto,
estrategia de comunicacion y estrategia de distribucion,
con sus respectivos indicadores (Figura 1). Con el obje-
tivo de aportar evidencia del mercado de consumidores
mexicanos respecto al mix de marketing y su influencia
en la compra de alimentos organicos, los criterios que se
tomaron en cuenta para su aplicacién obedecen a la eva-
luacién de una teoria abundante sobre el comportamiento
del consumidor de compra de dichos alimentos (constructo
indeterminado) y del marketing estratégico, operando con
indicadores reflectivos. El tamafio muestral es mayor a
200 sujetos (n = 383, nivel de confianza 95,5% y margen
de error 5+) y la poblacién objetivo fueron consumidores
de alimentos organicos de 18 a 65 afios. El levantamiento
de datos se realizé en marzo del 2012. El instrumento de

2 Con base en la citacién de la ISI Web of Knowledge.
3 El modelo fue presentado en Salgado, Espejel y Beltran (2012).
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medida después del estudio piloto (validez de contenido y
validez aparente) queda compuesto por 15 items (escala
Likert de 5 puntos), mas los datos sociodemograficos. El
desarrollo del modelo se realizé con el paquete informatico
estadistico SPSS-AMOS. Las hipétesis a comprobar fueron
las siguientes:

HI: la estrategia de precio tiene un efecto positivo y signifi-
cante sobre la compra de alimentos orgdnicos

H2: la estrategia de producto tiene un efecto positivo y sig-
nificante sobre la compra de alimentos orgdnicos

H3: la estrategia de comunicacion tiene un efecto positivo
y significante sobre la compra de alimentos orgdnicos

FIGURA 1. Modelo

INNOVAR

H4: la estrategia de distribucion tiene un efecto positivo
y significante sobre la compra de alimentos orgdnicos.

Procedimiento de la validacion del
modelo de medida y estructural

El primer paso para validar el modelo de medida fue ana-
lizar la validez de contenido (revisién de literatura de las
escalas) y la validez aparente (adaptacién de las escalas).
Como segundo paso, se lleva a cabo el analisis de fiabi-
lidad del item, haciendo un anélisis factorial exploratorio y
confirmatorio. En el primero se depuraron las escalas y sus
ftems; para los constructos reflectivos, estos deben poseer
una carga factorial (1) igual o superior a 0,707 (Carmines y

Modelo estructural

PRECIO1

PRECIO2 Estrategia

de precio

PRECIO3

PRODUCTO1
Estrategia de
producto
PRODUCTO2

PRODUCTO3

000008
UL

PRODUCTO4

i

COHIEA] Estrategia de

comunicacion

COMUNICA2

DISTRIBU1 Estrategia de

distribucién

DISTRIBU2

H

/—/%

Hy

COMPRA1
COMPRA2
COMPRA3

Compra de
alimentos
organicos

OO

Ha

Modelo de medicién

Fuente: elaboracién propia con datos de salgado et al. (2012).

Modelo de medicion
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Zeller, 1979; Cepeda y Roldan, 2004), aunque hay autores
que indican una carga de A = 0,5 (Hair, Anderson, Tatham
y Black, 1999). Por lo tanto, no se depura ningtn indicador,
pasando al AFC. (Tabla 1). Al estimar la comunalidad (12),
parte de la varianza explicada por el constructo, la primera
variable COMPRAT tiene una carga de A2 = 0,801, lo que
significa que el 80% de la varianza esta asociada al cons-
tructo compra de alimentos orgdnicos. Sharma (1996) es-
tablece como limite de aceptacion el valor de 0,5, pues un
indicador debe tener al menos el 50% de su varianza en
comun con la variable latente.

TABLA 1. Fiabilidad individual

Compra
de Comunali- | Estrategia | Comunali- | Estrategia | Comunali-
alimentos | dadesA? | de precio | dadesA? |de producto| dadesA?
organicos
items ftems items

COMPRAIT 0,801 PRECIO1 0,885 PRODUCTO1 0,786
COMPRA2 0,833 PRECIO2 0,605 PRODUCTO2 0,889
COMPRA3 0,633 PRECIO3 0,700 PRODUCTO3 0,833
COMPRA4 0,714 PRODUCTO4 0,845
Estrategia de | Comunalidades | Estrategia de | Comunalidades
comunicacion A2 distribucion A2
COMUNICAI1 0,814 DISTRIBU1 0,856
COMUNICA2 0,838 DISTRIBU2 0,818

Fuente: elaboracion propia con datos de Salgado et al. (2012).

Después se obtuvo la consistencia interna por medio del
alfa de Cronbach (), el cual es mayor que 0,7 en todos los
casos, lo que representa una buena consistencia interna,
de acuerdo a lo propuesto por Nunnally (1978). En el tercer
paso, se obtiene la validez del constructo que se cuantifica
por medio de la validez convergente y la validez discrimi-
nante. La validez convergente no es mas que evaluar si los
diferentes items destinados a medir un concepto o cons-
tructo miden realmente lo mismo, entonces el ajuste de
dichos items sera significativo y estaran altamente correla-
cionados (Cepeda y Roldan, 2004). La validez convergente
se realiza por medio del andlisis de la varianza extraida
media (AVE, por sus siglas en inglés). El coeficiente AVE
proporciona la varianza entre un constructo y sus indica-
dores. Sobre la fiabilidad compuesta (pc), todos los cons-
tructos medidos de forma reflectiva deben ser mayores que
0,6 (Chin, 1998; Steenkamp y Geyskens, 2006) y son supe-
riores que los valores de alfa de Cronbach para cada uno
de los constructos propuestos (Fornell y Lacker, 1981). En
este caso, los valores de los constructos se ajustan satisfac-
toriamente (Tabla 2).

TABLA 2. Alfa de Cronbach, fiabilidad compuesta y validez
convergente

Alfa de | Fiabilidad Analisis de
Constructos Cronbach | compuesta varianza
(@) (00) extraida (AVE)
Compra de alimentos 0,858 0,912 0,756
organicos
Estrategia de precio 0,910 0,958 0,560
Estrategia de producto 0,834 0,907 0,704
Estrategia de 0,883 0,910 0,800
comunicacion
Estrategia de 0,914 0,945 0,689
distribucion

Fuente: elaboracién propia con datos de Salgado et al. (2012).

Segun Fornell y Larcker (1981), un constructo estd dotado
de validez discriminante si su AVE es mayor que las corre-
laciones al cuadrado entre este constructo y los demas que
forman el modelo, e indica que un constructo es diferente
a otro. Por tanto, los valores del AVE (Tabla 3) también
se consideran aceptables, dado que superan el valor 0,5
(Hair et al., 1999) (valores sobre la diagonal). Todos los in-
dicadores se ajustan de forma aceptable de acuerdo con
los principios establecidos, garantizando la validez discri-
minante de los constructos.

TABLA 3. Matriz de correlaciones

Compra . .
P .| Estrategia . Estrategia
de |Estrategia Estrategia de
Constructo | . . de S de
alimentos | de precio comunicacién | . . .,
s producto distribucion
organicos
Compra de
alimentos 0,813 __ __ __ __
orgénicos
Bstatesa | o647 | o714 | __ _ _
de precio
Estiategiade| o 5)1 | o588 | 0786 ,, -
producto
Estrategiade | 60y | 0393 | 0,629 0,824 _
comunicacion
Estiategiade | 6oc | o658 | 0567 0,734 0,814
distribucién

Fuente: elaboracién propia con datos de Salgado et al. (2012).

Losindicadores de bondad de ajuste del modelo (GFI=0,961;
CFl=0,85; NFI=0,90; RMSEA = 0,07) se encuentran dentro
deloscriterios establecidos (Tabla 4). Finalmente, se presenta
el modelo final estimado (Figura 2). De acuerdo con los coe-
ficientes estandarizados, de las cuatro hipétesis propuestas,
dos de ellas se aceptan: H2: 8 = 0,73 y H4: 8 = 0,82. En
el caso de H1 y H3, se rechazan (3= -0,23 y 8 = -0,10,
respectivamente).

84 REV. INNOVAR VOL. 26, NUM. 62, OCTUBRE-DICIEMBRE DE 2016



TABLA 4. Criterios de referencia
bondad de ajuste

para los estadisticos de

INNOVAR

Caso por modelos de ecuaciones estructurales
con minimos cuadrados parciales*

Estadistico Abreviatura Criterio P
. | | El caso aqui presentado es un modelo conceptual PLS
Ajuste absoluto intent tifi 2 intencién d .
Chi-cuadrado 0 Significacion > 0,05 que intenta cuantificar la |n’enC|on e com~pra que mani-
Razon Chi-cuadrados xe/gl Menor que 3 fiesta el cc'J?sumldor de.Jamon curado espanolia partlr fje
Grados de libertad la evaluacién de la call(.ia'd espgrada y las sengleg intrin-
Ajuste comparativo secas y extrinsecas percibidas (Figura 3). Los criterios que
indice de bondad de se tomaron en cuenta para la aplicacién de PLS obedece
ajuste comparativo CFI 20,95 al poco desarrollo teédrico de la calidad esperada; por lo
Indice de Tucker-Lewis T 20,95 tanto, se emplean constructos determinados (indicadores
Indice de gjuste normalizado NFi 2095 libres de error) y se pretende medir la predictibilidad. Para
Ajuste parsimonioso NFI el modelado se utiliz el paquete informatico estadistico
Corregido por parsimonia PNFI Préximo a 1 PLS-Graph, version 3.00.
Otros
indice de bondad de ajuste GFl 0,95 Tras aplicar el estudio cualitativo (e. g., entrevistas en pro-
Tndice de bondad de fundidad o grupos de enfoque), con el objetivo de matizar
ajuste corregido ACH 20.95 los constructos objeto de analisis, se procedié a realizar
Raiz del residuo . . .

iy . o una serie de actuaciones relacionadas con el proceso de re-
cuadrético promedio RMR Préximo a cero ) ~ i .
Raiz del residuo cuadratico cogida de datos, la campafia promocional y el tratamiento
promedio de aproximacién RMSEA <0,08
Fuente: adaptado a partir de Ruiz, Pardo y San Martin (2010).

FIGURA 2. Modelo estructural final estimado
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Fuente: elaboracién propia con datos de salgado et al. (2012).

0,73**

4 Esresultado de la tesis doctoral de Espejel (2009).

-0,10

0,23 075 G
0,84
077 /% compra2 e
0,57
Compra de COMPRA3 @
alimentos 0,65
organicos 0,62
076 COMPRA4 a
0,82**
GFI=0,961
CFI=0,85
NFI=0,90
RMSEA = 0,07

X?=150,86 (68gl) p < 0,001
* significativo p < 0,05
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de datos que se utiliz6 para contrastar el modelo concep-
tual propuesto. En cuanto al proceso de recogida, aspecto
clave en toda investigacion de mercados, se llevé a cabo
un experimento por via catas hedénicas. Se realizaron seis
catas descubiertas (de 35-40 consumidores cada una)
para valorar los aspectos visuales por parte del consumidor
hacia el Jamén de Teruel, con denominacién de origen pro-
tegida (DOP) (antes del consumo), usando un cuestionario
con escala de medida Likert de 7 puntos, donde el consu-
midor valoré las variables bajo estudio. En definitiva, una
vez realizado el experimento y el pertinente proceso de
validacién de casos atipicos y ausentes, se obtuvieron 235
respuestas validas.

Procedimiento de la validacion del
modelo de medida y estructural

El primer paso para validar el modelo de medida fue ana-
lizar la validez de contenido (revision de literatura de
las escalas) y la validez aparente (adaptacién de las es-
calas). El segundo paso consistié en calcular la fiabilidad
individual del item por medio de las cargas factoriales
(loading); para el caso de constructos reflectivos, estos
deben poseer una carga factorial (4) igual o superior a
0,707 (Carminesy Zeller, 1979; Cepeday Roldan, 2004) y |a
significatividad de los pesos (weight) para los constructos
formativos. Este criterio sefiala que la varianza compartida
entre el constructo y los indicadores de este sea mayor que

FIGURA 3. Modelo conceptual PLS de evaluacién basada en sefiales percibidas
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Fuente: elaborado con datos de Espejel y Fandos (2009).
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la varianza del error. Tomando como referencia el criterio
de aceptacion anterior (A = 0,707), no se depura ningtn
indicador. Para el caso especifico del indicador CESEN_5:
El nivel de sal creo que va ser el adecuado (A = 0,6926)
de la escala calidad sensorial esperada, no se ha depu-
rado de acuerdo al criterio empirico de 4 = 0,5 de Hair
et al. (1999), quienes establecen una fiabilidad del item

TABLA 5. Fiabilidad individual

INNOVAR

satisfactoria para escalas nuevas, para escalas de medida
que aln no tienen soporte tedrico.

Una vez realizado el procedimiento anterior, se propuso
como un nuevo item dentro de dicha escala de medida.
Ademas, se realizé la prueba de la comunalidad (A2) de las
variables latentes o manifiestas, que de acuerdo a Bollen
(1989) el constructo estad explicado por una parte de la

Constructo indicadores ‘ Pesos (1) ‘ VIF ‘ Cargas factoriales (1) Comunalidad (1?)
Sefiales Intrinsecas Percibidas?
SINT1- Color 0,5078*** 1,280
SINT2- Grasa visible 0,3680*** 1,603
SINT3- Veteado 0,1729n.s. 1,577
SINT4- Frescura 0,2922%** 1,298
Sefiales Extrinsecas Percibidas?
SEXT1- Precio 0,1328n.s. 1.113
SEXT2- Reputacién de la marca/DOP 0,3002** 1,726
SEXT3- Presentacién del producto 0,2747** 1,670
SEXT4- Conocimiento de la marca/DOP 0,5035*** 1,380
SEXT5- Etiqueta 0,1808* 1,196
Calidad Sanitaria Esperada
CESANT- Toxinas alimenticias 0,8580*** 0,7361
CESAN2- Aditivos y conservantes alimenticios 0,8811*** 0,7763
CESAN3- Hormonas de aceleracién de crecimiento 0,7484*** 0,5601
Calidad Nutricional Esperada
CENUTI- Cantidad de grasa 0,8432*** 0,7109
CENUT2- Cantidad de sal 0,8749*** 0,7654
CENUTS3- Valor nutricional y alimenticio 0,8473*** 0,7179
Calidad Sensorial Esperada
CESENT- Intensidad de olor 0,7439*** 0,5534
CESEN2- Aroma 0,8042*** 0,6467
CESEN3- Terneza 0,8372*** 0,7009
CESEN4- Jugosidad/Sequedad 0,8322*** 0,6925
CESENS- Nivel de sal 0,6926*** 0,4797
CESEN6- Sabor 0,8577*** 0,7356
Calidad de Conveniencia Esperada
CECONV1- Fécil de transportar y almacenar 0,8691*** 0,7553
CECONV2- Facil de preparar 0,8864*** 0,7857
CECONV3- Facil de conservar 0,8803*** 0,7749
Calidad de Proceso Esperada
CEPROCI- Estrictos controles de calidad 0,8993*** 0,8087
CEPROC2- Proceso productivo 0,8937*** 0,7987
CEPROC3- Bienestar del animal 0,7366*** 0,5426

***valor t > 2,576 (p < 0,01), ** valor t > 1,960 (p < 0,05), * valor t > 1,645 (p < 0,10), n.s. = no significativo. N/A = No aplicable

2 En cuanto a los constructos de caracter formativo, no se han eliminado los indicadores no significativos, ya que se podria perder informacién relevante (Bollen y Lennox, 1991; Acedo y Jones, 2007).

Nota: Se ha omitido el constructo intencion de compra, dado que se mide mediante una tnica variable manifiesta.

Fuente: elaborado con datos de Espejel y Fandos (2009).
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varianza. Para el caso del modelo propuesto, el indicador re-
flectivo CESANT posee una carga factorial de A = 0,8580,
traselevaral cuadrado dicho item se obtiene la comunalidad
de A2 = 0,7361. Lo anterior nos muestra que el constructo
calidad sanitaria esperada, esta explicado en un 73% por
la varianza de las variables manifiestas o latentes (Tabla 5).

Para el caso de la fiabilidad individual de los indicadores de
los constructos formativos (sefiales intrinsecas percibidas y
sefiales extrinsecas percibidas), se ha estimado la significa-
tividad de los pesos (7r) usando la técnica de remuestreo
0 bootstrapping (Chin, 1998). La mayoria de los indica-
dores son significativos y su peso es mayor a 0,1 (Seltin y
Keeves, 1994). En referencia a los indicadores SINT_1: E/
color del Jamon es adecuado (zr = 0,1729) y SEXT_T: Precio
(7= = 0,1328), estos fueron no significativos.

Asimismo, para evitar problemas de multicolinealidad entre
los constructos de caracter formativo, se realizé la prueba
estadistica del factor de inflacién de la varianza (VIF) para
los indicadores de los constructos formativos considerados
en el modelo de analisis (Yi y Gong, 2008). Todos los va-
lores VIF son menores que 2, por tanto, se cumple con el
criterio empirico (VIF < 5) (Belsley, 1990).

Se ha analizado la fiabilidad del constructo por medio del
alfa Cronbach (a) y la fiabilidad compuesta del constructo
(0c). En la Tabla 6, se observa que el alfa de Cronbach es
mayor a 0,7 en todos los casos, tal y como proponen Nun-
nally (1978). En cuanto a la fiabilidad compuesta (pc), pro-
puesta por Werst, Linn y Jéreskog (1974), son superiores
que los valores de alfa de Cronbach para cada uno de los
constructos propuestos (Fornell y Lacker, 1981) y mayores
de 0,6 (Chin, 1998; Steenkamp y Geyskens, 2006). Por
tanto, se podrfa decir que los constructos planteados po-
seen una consistencia interna satisfactoria.

Para el caso de los constructos formativos, donde se su-
pone que las medidas no covarian (MacKenzie, Podsakoff
y Jarvis, 2005) y los indicadores no estan correlacionados,
no se han calculado las pruebas de alfa de Cronbach y fia-
bilidad compuesta del constructo. Por tanto, se propone
analizar la validez externa, Diamantopoulos y Winklhofer
(2001) y Leimeister, Leimeister, Knebel y Krcmar (2009) su-
gieren que se teste usando aspectos nomoldgicos, es decir,
vinculando un constructo formativo con otro constructo
(formativo/reflectivo) que se espera sea antecedente o
consecuencia de dicho constructo formativo. Para llevar a
cabo el procedimiento anterior, se vinculé causalmente las
sefiales intrinsecas y extrinsecas percibidas (constructos
formativos) con las cinco dimensiones de la calidad espe-
rada propuestas (constructos reflectivos).

El tercer paso fue examinar la validez de constructo a
través de la validez convergente y la validez discriminante
o divergente. En referencia a la validez convergente (For-
nell y Lacker, 1981) se ha calculado el AVE para los cons-
tructos reflectivos. Este debe ser mayor que 0,5 (Bagozzi,
1981; Fornell y Lacker, 1981). Es decir que mas del 50%
de la varianza del constructo se debe a sus indicadores. El
analisis previo permite demostrar la validez convergente
de los constructos reflectivos.

TABLA 6. Alfa de Cronbach, fiabilidad compuesta y validez
convergente

- Varianza
Alfa de | Fiabilidad P
Constructo Extraida
. Cronbach | Compuesta .
Indicadores @ 09 Media
(AVE)
Sefiales Intrinsecas Percibidas N/A N/A N/A
Sefiales Extrinsecas Percibidas N/A N/A N/A
Calidad Sanitaria Esperada 0,774 0,870 0,691
Calidad Nutricional Esperada 0,815 0,891 0,731
Calidad Sensorial Esperada 0,881 0,912 0,635
Calidad de Conveniencia 0,854 0,910 0,772
Esperada
Calidad de Proceso Esperada 0,771 0,883 0,717
N/A = No aplicable

Nota: Se ha omitido el constructo Intencion de Compra, dado que se mide mediante una tnica
variable manifiesta.

Fuente: elaborado con datos de Espejel y Fandos (2009).

La validez divergente se contrasta analizando estadistica-
mente si el constructo original esta discriminado o alejado
significativamente de otros constructos tedricos pro-
puestos (Roldan, 2000). Por tanto, para el caso que nos
ocupa, se analizé el constructo por medio de la matriz de
correlaciones estandarizadas entre las diferentes variables
latentes, tales como las sefiales intrinsecas y extrinsecas
percibidas. Para realizar el procedimiento metodolégico
anterior se calculé la correlacién de cada uno de los cons-
tructos del modelo causal planteado, por medio de la raiz
cuadrada de la varianza extraida media, los cuales deben
estar por encima del resto de valores de su misma columna.
En términos estadisticos, el AVE debe ser superior al cua-
drado de las correlaciones entre las variables manifiestas
o latentes, lo cual expresa que una porcién de la varianza
de los constructos propuestos diverge del bloque de indi-
cadores de medida (Chin, 2000; Sdnchez y Roldan; 2005; y
Real, Leal y Roldan, 2006). Los valores de la AVE también
se consideran aceptables, dado que superan el valor 0,5
(Hair et al,, 1999). Para el caso del modelo bajo estudio,
los indicadores de medida analizados garantizan la validez
discriminante de los constructos (Tabla 7).
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TABLA 7. Matriz de correlaciones estandarizadas entre las
diferentes variables latentes

INNOVAR

y calidad de proceso esperada-intencién de compra
(8 = 0,090).

Nota: El AVE (en negritas) debe ser superior a las correlaciones entre

los constructos de medida, es decir los valores que estan por debajo de la diagonal,

por tanto la validez divergente es satisfactoria para el modelo causal (Sanchez y Roldén, 2005).
N/A: No aplicable.

Fuente: elaborado con datos de Espejel y Fandos (2009).

Para el caso de constructos formativos, las medidas de
validez interna del constructo no pueden aplicarse (Chin,
1998; 2000; Diamantopoulos et al., 2008).

Para determinar la validacién del modelo estructural se
realizaron las siguientes pruebas estadisticas (Johnson et
al., 2006):

1) La varianza explicada de las variables endégenas o de-
pendientes (R?). Este indicador debe cumplir con el cri-
terio de ser igual o mayor que 0,1 (Falk y Miller, 1992). A
partir de esta prueba estadistica, el constructo calidad
sanitaria esperada (R’ = 0,084) no posee un poder de
prediccién aceptable. El resto de constructos del mo-
delo tienen un poder de prediccién satisfactorio.

2) Los coeficientes path o pesos de regresion estanda-
rizados (B). Los coeficientes betas deben alcanzar al
menos un valor de 0,2 para que se consideren signifi-
cativos (Chin, 1998). Las relaciones causales que se pro-
ponen como hipétesis con relacién a la variable latente
no cumplen con el criterio de aceptacién propuesto
por Chin (1998): Sefiales extrinsecas percibidas-ca-
lidad sanitaria esperada (3 = 0,054), calidad sanitaria
esperada-intencion de compra (8 = 0,018), calidad de
conveniencia esperada-intencién de compra (8 = 0,135)

Constructo | 1 2 | 3|45 6 | 7 8 Otra prueba que determina la calidad de prediccién del

Sefiales modelo estructural es la prueba de Geisser (1975) o para-

:j:r’c'i”;izc;‘:m N/A metro Q? (cross validated redundancy). Los valores Q* de la

sefiales calidad sanitaria esperada, |a calidad de conveniencia es-

Extrinsecas | 0,442 | N/A perada y la calidad de proceso esperada estan por debajo

Percibidas (2) de cero. En cuanto a los valores Q? de la calidad nutricional

Calidad esperada, la calidad sensorial esperada y la intencion de

Sanitaria Es- | 0,285 0,169 | 0,831 ta . d decir ti d

verada (3) compra estan por encima de cero, s decir, tienen un poder

Calidad de prediccién satisfactorio (Tabla 8).

Nutricional | 0,511 |0,449|0,218| 0,855

Esperada (4) TABLA 8. Modelo estructural final estimado

Calidad -

Sensorial 0,670 0,610,276 | 0,631 | 0,797 Constructo Varianza Prueba de

Esperada (5) Explicada R? | Stone-Geisser Q

Calidad de Calidad Sanitaria Esperada 0,084 -0,2805°

Conveniencia | 0,358 0,394 | 0,419 | 0,446 | 0,427 | 0,879 lidad Nutricional 4

Esperada (6) Calidad Nutricional Esperada 0,326 0,1011

Calidad de Calidad Sensorial Esperada 0,572 0,3167

Proceso 0,413 0,376 |0,581| 0,369 | 0,415 | 0,543 | 0,847 Calidad de Conveniencia ,

Esperada (7) Esperada 0,197 -0,0841

I(chffnnpcrigr(IS(;e 0412 0469 |0,240| 0422 | 0486 | 0,380 | 0,349 | 1,000 Calidad de Proceso Esperada 0,217 0,0338¢°
Intencién de Compra 0,290 0,0276

2 El parametro Q* (cross validated redundancy) debe ser mayor que cero para que el constructo
tenga validez de predictiva (Chin, 1998). Sin embargo, Saenz, Aramburu y Rivera (2007)
recomiendan que, cuando los valores Q? son negativos y muy cercanos a cero, el constructo estd
dentro de los limites recomendados para tener poder de prediccién.

Fuente: elaborado con datos de Espejel y Fandos (2009).

A diferencia de los SEM, los cuales se miden por medio de
matriz de covarianzas e indicadores de bondad de ajuste,
los modelos causales PLS estimados por matriz de corre-
laciones deben usar técnicas paramétricas por medio de
métodos de remuestreo (bootstrapping), con la finalidad
de analizar la estabilidad de los pardmetros de medida del
modelo estructural (Brown y Chin, 2004).

Para demostrar la estabilidad paramétrica de los modelos
estructurales PLS, autores como Tenenhaus, Esposito, Cha-
telin y Lauro (2005), Esposito, Trinchera, Squillacciotti y
Tenenhaus. (2008) y Tenenhaus (2008) proponen el indice
de bondad de ajuste (GoF), el cual se calcula obteniendo
la raiz cuadrada de la multiplicacién de las medias aritmé-
ticas del AVE 'y R?.

Tras el método de remuestreo y analizando los pardmetros
del modelo estructural, el GoF del modelo conceptual es
de 0,424 (Tabla 9). Esto muestra que tanto el modelo de
medida como el estructural cumplen con el criterio estadis-
tico de bondad de ajuste, el cual debe oscilar entre Oy 1,
es decir, cuanto mas cercano a 1, la estabilidad de los para-
metros de medida del modelo propuesto serdn mas fuertes
(Tenenhaus, 2008).
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TABLA 9. indice de bondad de ajuste del modelo

Analisis Varianza | Indice de
Constructo Varianza Explicada | Bondad
Extraida (AVE) (R?) de Ajuste?
Sefiales Intrinsecas
Percibidas 0470
Sefiales Extrinsecas
Percibidas 0.546
Calidad Sanitaria 0,691 0,084
Esperada
Calidad Nutricional 0731 0,326
Esperada
Calidad Sensorial 0,635 0,572
Esperada
Calidad de 0,772 0197
Conveniencia Esperada
Calidad de Proceso 0717 0,217
Esperada
Intencién de Compra 1,000 0,290
Media aritmética 0,640 0,281 0,424

2 El Indice de Bondad de Ajuste (GoF) = V(AVE)* (R?) (Tenenhaus et al., 2005; Esposito et al.,
2008; Tenenhaus, 2008).
Fuente: elaborado con datos de Espejel y Fandos (2009).

Comparativo entre SEM y PLS

Una de las diferencias entre técnicas (Tabla 10) es el pro-
cedimiento de estimacién, ya que en SEM esta orientado
hacia la teoria, enfatizando la transicién del anélisis explo-
ratorio al confirmatorio, mientras en PLS se orienta al ana-
lisis causal-predictivo en situaciones de alta complejidad
pero baja informacién tedrica (Jéreskog y Wold, 1982). Por
lo tanto, la distincién filoséfica de usar los dos enfoques
recae en utilizar los modelos de ecuaciones estructurales
para llevar a cabo el desarrollo y evaluacién de una teoria
o bien para la realizacién de aplicaciones predictivas (An-
derson y Gerbing, 1988).

Por tanto, la orientacién a la causalidad en el SEM per-
mite conocer la influencia directa o indirecta de unas va-
riables latentes en otras y cémo estdn relacionadas, y la
orientacién a la prediccién del PLS se da por medio de
analisis de varianzas o componentes de variables depen-
dientes tanto latentes o manifiestas. El SEM se basa en
covarianzas y busca la optimizacién general de los para-
metros estimados con una técnica que usa toda la infor-
macién que aportan los datos como maxima verosimilitud
(ML, por sus siglas en inglés) o minimos cuadrados gene-
ralizados (GLS, por sus siglas en inglés); los problemas que
se suscitan al intentar alcanzar tal tipo de conocimiento
con estas técnicas son las suposiciones restrictivas que se

requieren con respecto a la teoria subyacente (Falk y Miller,
1992). En PLS, la simplicidad del algoritmo iterativo radica
en la posibilidad de manejar un niimero pequefio de indi-
viduos (< 100 sujetos) y un gran nlimero de variables por
la estimacién de minimos cuadrados ordinarios (OLS, por
sus siglas en inglés) y analisis de componentes principales
(ACP), donde no existen restricciones de valores.

TABLA 10. Diferencias entre técnicas

SEM
(Karl Joreskog)

SEM-PLS
(Herman Wold)

Orientado a la prediccion

Orientado a la causalidad

Basado en Covarianzas Basado en Componentes

Muestra grande 100-200 sujetos | Muestra pequefias menos de

100 sujetos

Software mas difundido Software menos difundido

Algoritmo con propiedades bien
conocidas

Algoritmo heuristico
(mayor simplicidad)

Posibilidad de imponer No existe

restricciones de valores

Ntmero reducido de variables Gran conjunto de variables

Con fundamentacion tedrica Sin fundamentacion teédrica

Consistencia asegurada si se
cumplen las hipétesis

Consistencia asegurada si el
tamafio muestral es grande

Confirmar una teoria basada en
la realidad

Explorar la realidad por un
desconocimiento previo

Indicadores reflectivos
(e. g., actitudes)

Indicadores reflectivos y formativos
(e. g., nivel de ingresos)

Relaciones recursivas
(unidireccionales)

Relaciones recursivas y no
recursivas (bidireccionales)

Variables cuantitativas Variables medidas por cualquier

nivel de medicién?

2 Wold (1985) y Fornell y Bookstein (1982).
Fuente: elaboracién propia.

Los software més utilizados para aplicar SEM son LISREL
(de la empresa Scientific Software International) y AMOS
(de la empresa IBM); existen otros como EQS, SEPATH,
RAMONA, MX 'y CALIS, no tan difundidos. Para el uso de
PLS, esta LVPLS, desarrollado por Jan-Bernd Lohméller en
1984, con una interfaz poco amigable; actualmente se han
creado programas mejorados de distribucién libre como
PLS-Graph, PLS-GUI, SPAD-PLS y SmartPLS.

Si bien existen diferencias entre ambas técnicas de mode-
lado de ecuaciones estructurales, hay autores que indican
que deben ser entendidos como de naturaleza complemen-
taria y no como excluyentes (Chin, Marcolin y Newsted,
2003; Caballero, 2006). Todo dependera del objetivo e in-
terés del investigador en marketing para decantarse por
uno u otro enfoque (Tabla 11).
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TABLA 11. Distinciones basicas para elegir entre SEM y PLS

Si SEM Si PLS

Los constructos subyacentes son
modelados como indeterminados.?

Los constructos subyacentes son
modelados como determinados.®

El investigador tiene un alto grado
de confianza en el modelo tedrico.

El investigador tiene un bajo grado
de confianza en el modelo tedrico.

El investigador esta orientado El investigador esta orientado

hacia el calculo de los parametros. | hacia el calculo predictivo.

2 Un constructo indeterminado es una combinacién de sus indicadores mas un término de error
(Barroso, Cepeda y Roldan, 2005).

® Un constructo definido esta determinado por sus indicadores y asume que el efecto combinado
de los indicadores esta libre de error (Barroso et al., 2005).

Fuente: adaptado de Chin (1998).

Conclusiones

En la actualidad, los estudios de las relaciones causales
en el area del marketing se han estado incrementado, en
el estudio del comportamiento del consumidor para medir
el efecto de aquellos conceptos de una situacién intan-
gible como la satisfaccién del cliente o la percepcién sobre
la calidad de un producto. La metodologia para cuanti-
ficar estas conexiones es denominada modelo de ecua-
ciones estructurales, que aporta al investigador social una
vision integral de los aspectos del fenémeno estudiado
en contraste a otro tipo de herramientas estadisticas.

Hoy en dia, hay una gran discusién cientifica sobre el uso
de los métodos estadisticos para contrastar e interpretar
los resultados de investigacién, por un lado, la aplicacién
de modelos estructurales robustos que se basan en la cau-
salidad que existe entre dos constructos tedricos (SEM) y,
por el otro, los modelos flexibles que se sustentan en la
predictibilidad entre variables independientes y explica-
tivas (PLS). Si bien ambas técnicas de modelizacién esta-
distica persiguen objetivos diferentes, estos no debieran
ser excluyentes sino complementarios.

Por lo anterior, el objetivo de este trabajo fue exponer las
dos técnicas estadisticas mas difundidas de modelos de
ecuaciones estructurales (SEM y PLS), por medio de un
caso de estudio.

Una de las diferencias fundamentales entre los métodos
es la orientacion, es decir, el SEM se enfoca a medir la
causalidad y PLS, a la prediccién, baséndose el primero
en covarianzas y el segundo, en componentes. Mientras
que la causalidad garantiza la capacidad de controlar los
acontecimientos, la predictibilidad permite solo un limi-
tado grado de control (Falk y Miller, 1992). La gran ven-
taja del SEM es que permite proponer el tipo y direccién
de las relaciones (unidireccionales y bidireccionales) que se
espera encontrar entre las diversas variables contenidas en
él, para pasar posteriormente a estimar los pardmetros que
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vienen especificados por las relaciones propuestas a nivel
tedrico (Ruiz et al., 2010).

Estudios como el de Barroso et al. (2005) han demostrado
que, al realizar un AFC, las comunalidades son menores en
SEM que en PLS, dejando claro que en PLS las variables
son mejor medidas por sus indicadores que en SEM. Sin
embargo, cuando en una investigacién existen una gran
cantidad de indicadores y el tamafio muestral es amplio,
ambos métodos suelen coincidir en sus resultados.

{De qué dependera el escoger entre una herramienta y la
otra? Si los constructos estdn modelados como indeter-
minados (indicadores con término de error), se utiliza el
SEM; en el caso de que los constructos estén modelados
como determinados (indicadores libre de error), entonces
se debera aplicar el PLS. Si el investigador ha realizado una
revision exhaustiva de literatura que le genera confianza
para disefiar el modelo teédrico, la opcién es SEM; por el
contrario, si hay una baja confianza en su modelo teérico,
debera usar PLS. De igual manera, la orientacién investi-
gativa influye en la decisién del método: si esta enfocado
al calculo de los pardmetros es SEM y si estd encaminado
a lo predictivo sera PLS.

Lo relevante en el uso de una técnica estadistica u otra es
la rigurosidad cientifica con la que se aplique, siguiendo
al detalle cada uno de los pasos metodoldgicos, asi como
los criterios o reglas empiricas que proporcionen validez y
fiabilidad al modelo de medida (indicadores y constructos),
para que el modelo estructural aporte resultados e inter-
pretaciones satisfactorias, sin dejar de lado la sustentacién
y argumentacion tedrica del planteamiento y formulacién
del modelo conceptual de la investigacién.

Implicaciones empresariales

La funcién de los modelos de ecuaciones estructurales es
facilitar el analisis de las relaciones causales entre las dis-
tintas variables no observadas e hipotéticas, como per-
cepciones, comportamientos y actitudes en la toma de
decisiones de la gestién empresarial. En este sentido, el
aumento en las exigencias por las preferencias de los con-
sumidores, hace cada vez mas dificil desarrollar estrategias
de marketing agroalimentario capaces de conseguir resul-
tados exitosos. Asi, el utilizar estos modelos puede con-
vertirse en una herramienta clave para la consolidacién de
muchos productos.

A partir de los resultados analizados en cada caso, se
puede proponer una serie de implicaciones empresariales
que permiten, por tanto, una comprension mas profunda de
la existencia de diferentes relaciones entre las dimensiones
integrantes, asi como en las consecuencias que tiene en
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la respuesta por parte del consumidor, por ejemplo, en la
aplicacién de SEM la teoria es abundante y se pretende
conocer si las estrategias de marketing (precio, producto,
comunicacién y distribucién) influyen en la compra de ali-
mentos organicos. Los hallazgos indican que las estrate-
gias de producto y distribucién tienen una relacién causal
significativa, es decir que influyen en la compra de ali-
mentos orgdnicos. Por otro lado, las estrategias de precio
y de comunicacién tienen una relacién causal significativa
pero inversa, lo cual puede significar que los consumidores
perciben ambas estrategias como negativas (altos precios
en los productos y campafias comunicacionales poco crei-
bles). Es evidente que las estrategias de precio hasta hoy
utilizadas deben reforzarse, asi como aquellas actividades
de comunicacién de los alimentos orgédnicos deben hacer
uso de claims ambientales para generar confianza en
el consumidor.

En la utilizacion del PLS especificamente, los resultados
obtenidos con este analisis han puesto de manifiesto la
existencia de dos dimensiones para la calidad percibida
de un producto agroalimentario como el Jamén de Teruel
con DOP, concretamente las que hacen referencia a los
atributos intrinsecos y extrinsecos. La calidad nutricional
esperada, la calidad sensorial esperada y la intencién de
compra tienen un poder de prediccién satisfactorio mani-
festada por los consumidores sobre el jamén curado pro-
tegido. Y las relaciones que no cumplen con el criterio de
aceptacion son: sefiales extrinsecas percibidas-calidad sa-
nitaria esperada, calidad sanitaria esperada-intencion de
compra, calidad de conveniencia esperada-intencion de
compra y calidad de proceso esperada-intencion de compra.

Desde un punto de vista practico, la utilidad de los modelos
de ecuaciones estructurales es comprobar si las inferencias
causales que un investigador formula son consistentes con
los datos empiricos disponibles; esto no implica necesaria-
mente la coherencia entre el modelo y la realidad. Lo que
se puede afirmar es que los supuestos del estudio no son
contradictorios y, por lo tanto, pueden ser confirmados. Es
importante considerar que el que sean validos no signi-
fica que sean la tnica explicacién del fenémeno objeto de
estudio, ya que es posible que otros modelos también se
adapten a los mismos datos. Para disefiar un modelo que
se ajuste a la realidad es relevante el conocimiento sustan-
tivo que el investigador tenga del objeto de estudio.

Concretamente, en la gestion del marketing, SEM establece
modelos de medida y modelos estructurales para el ana-
lisis de relaciones complejas del comportamiento humano
(Calvoetal, 2013) y PLS es mas flexible, pues los conjuntos
de datos suelen ser pequefios, las medidas y las teorias
no se encuentran muy desarrolladas, existen abundantes

datos ordinales (cuando no categdéricos); ademas, hay pre-
sencia de indicadores formativos y reflectivos e interés por
predecir la variable dependiente (Cepeda y Roldan, 2004),
lo cual puede sugerir que su aplicacién es la mas idénea
en marketing.

Un inconveniente de ambos modelos es que el investigador
debe proceder a la explicacién objetiva de relaciones cau-
sales entre variables que se caracterizan por su abstraccion
y subjetividad.

De cara a futuros trabajos con modelos de ecuaciones
estructurales, por cualquiera de las dos técnicas aqui ex-
puestas, se podria seqguir ahondando en el estudio de las
variables relacionadas con el comportamiento de compra
del consumidor respecto a productos agroalimentarios con
o sin certificacion de DOP. Asi, variables como la lealtad,
la confianza, el riesgo percibido, la disponibilidad a pagar
mas o el grado de conocimiento, entre otras, podrian
ayudar a comprender de forma méas adecuada las nece-
sidades de los individuos, evidenciando el beneficio de la
metodologia en el campo del marketing.
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