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RESUMEN

En la presente investigacion, se empled Modelos de Ecuaciones Estructurales con Minimos
Cuadrados Parciales (PLS-SEM por sus siglas en inglés), es una técnica de segunda
generacion que utiliza métodos estadisticos para el analisis simultdneo de relaciones
complejas entre dos a mas constructos latentes. Se aplico PLS-SEM con el objetivo principal
de comprender como o por qué medios la violencia contra las mujeres en relaciones de pareja
(VcM, constructo o variable independiente) afecta a la productividad laboral (constructo o
variable dependiente) medido en términos de ausentismo y presentismo, y la explicacion de
esta relacion es por medio del dafio a la salud mental y fisica (constructo o variable
mediadora). Para ello, se entrevistaron a 357 duefias de microempresas formales en 10
departamentos del Pert y a 977 duenias de microempresas informales o formales con acceso
a crédito en Paraguay, se aplicé un cuestionario estructurado cuyas preguntas estuvieron
medidas en escala ordinal. En el modelo de media, los resultados del PLS-SEM muestran
que tanto en Pert y Paraguay los tres constructos analizados son validos y confiables,
fundamentados por la fiabilidad compuesta, las cargas de los indicadores, la varianza
extraida media (AVE), las cargas cruzadas, el criterios de Fornell Larcker y el Heterorrasgo-
Monorrasgo (HTMT). En cuanto al modelo estructural, tanto en Pert como en Paraguay los
hallazgos proporcionan evidencia empirica de que el dafio a la salud mental y fisica explica
la relacion entre VeM y productividad laboral. Por consiguiente, la presente investigacion
posee implicancias por la confirmacion del efecto mediador, la aplicacion de esta técnica en

este tipo de tematica y el desarrollo del marco tedrico y practico del PLS-SEM.

Palabras clave: modelos de ecuaciones estructurales con minimos cuadrados parciales,
violencia contra las mujeres en relaciones de pareja, productividad laboral, dafio a la salud

mental y fisica.



ABSTRACT

In the present research, used The Partial Least Squares Structural Equation Modeling (PLS-
SEM), a second-generation technique that uses statistical methods for the simultaneous
analysis of complex relationships between two and more latent constructs. PLS-SEM was
applied with the main objective of understanding how or by what means intimate partner
violence against women (IPVAW, construct or independent variable) affects labor
productivity (construct or dependent variable) measured in terms of absenteeism and
presentism, and the explanation of this relationship is through damage to mental and physical
health (construct or mediating variable). To do this, 357 owners of formal microenterprises
in 10 departments of Peru and 977 owners of informal or formal microenterprises with access
to credit in Paraguay were interviewed, a structured questionnaire was applied whose
questions were measured in ordinal scale. In the average model, the results of the PLS-SEM
show that both in Peru and Paraguay the three constructs analyzed are valid and reliable,
based on the composite reliability, the loads, the average extracted variance (AVE), the cross
loads, the criteria of Fornell Larcker and Heterotrait-Monotrait (HTMT). Regarding the
structural model, both in Peru and in Paraguay the findings provide empirical evidence that
the damage to mental and physical health explains the relationship between IPVAW and
labor productivity. Therefore, the present investigation has implications for the confirmation
of the mediating effect, the application of this technique in this type of subject and the
development of the theoretical and practical framework of the PLS-SEM.

Keywords: partial least squares structural equation modeling, intimate partner violence

against women, labor productivity, damage to mental and physical health.



I. INTRODUCCION

La violencia contra las mujeres en relaciones de pareja (VcM) es un problema social de gran
magnitud que persiste en todos los paises del mundo, resultando ser una vulneracion de los
derechos humanos de las mujeres (Coker et al., 2000; WHO, 2013; Duvvury et al., 2013). A
nivel mundial, se estima que el 35% de las mujeres ha sido agredida fisica o sexualmente
por su pareja en algin momento de su vida (WHO, 2013). Estudios nacionales revelan cifras
preocupantes, segun el reporte de la Encuesta Demografica y de Salud Familiar desarrollada
el 2017, el 65.4% de mujeres peruanas de 15 a 49 afios de edad ha sido atacada psicologica,
fisica y sexualmente alguna vez por parte de su esposo o compaiiero intimo (INEI, 2017).
De igual manera, de acuerdo al Centro Paraguayo de Estudios de Poblacién (CEPEP, 2008)
el 36.2% de las mujeres paraguayas de 15 a 44 afios de edad ha sido agredida psicolégica,

fisica y sexualmente por parte de su pareja o expareja.

La VcM ocasiona enormes costos econdomicos en términos de pérdida de ingresos para las
mujeres afectadas y sus familias; dafio a la salud fisica y mental de las agredidas;
disminucién de la productividad laboral se manifiesta como ausentismo y presentismo;
gastos en prestacion de servicios de salud, policiales y juridicos; problemas
intergeneracionales entre otros. Por consiguiente, ocasiona impactos perjudiciales a la
sociedad, empresas y al bienestar de las mujeres agredidas. Este esta fundamento en estudios
realizados a nivel nacional e internacional que encontraron el impacto adverso de la VcM en
la productividad laboral de las trabajadoras agredidas, trabajadores agresores y personal que
atestigua la VcM, y en microempresas formales e informales lideradas por mujeres
(Swanberg & Logan 2005; Reeves & O'Leary-Kelly 2007; Vara-Horna, 2012; Duvvury et
al., 2012; Duvvury et al., 2013; Vara-Horna, 2013; GIZ, 2015; Vara-Horna, 2015a; Vara-
Horna, et al., 2015; Vara-Horna et al., 2017; Vara-Horna, 2018; Vara-Horna, 2019). Estos
estudios desarrollados en micro, pequefias, medianas y grandes empresas, presentan las
siguientes caracteristicas: a) estimacion de dias perdidos y costos monetarios por la

disminucién de la productividad, costo de oportunidad y gasto de bolsillo ocasionados por



la VcM; b) uso de técnicas estadisticas como regresion logistica, propensity score matching

y Anédlisis de Varianza (ANOVA); ¢) empleo de disefios cualitativos y cuantitativos.

De lo mencionado, en la literatura se evidencia el efecto directo medido en términos de dias
perdidos y costos econdmicos generados por la VcM en el sector empresarial. Sin embargo,
aparte de determinar el efecto directo, también es relevante comprender ;Como o por qué
procesos la VcM y la productividad laboral estan relacionadas? Al respecto, segin el marco
tedrico propuesto por Duvvury et al. (2013) y Vara-Horna (2012) la tercera variable que
explica dicha relacion es el dafio a la salud mental y fisica. Numerosas investigaciones
empiricas evidencian que la VcM deteriora la salud mental y fisica de las mujeres afectadas,
generando mayores niveles de sintomas de depresion y ansiedad, pérdida de memoria,
trastornos de estrés postraumaticos, pensamientos de tendencia suicida e intentos de suicidio,
problemas psicosomaticos (dolor de estomago, dolor de cabeza, mareos y dolor muscular) y
problemas ginecologicos (trastorno hemorragico, flujo vaginal, enfermedades de
transmision sexual) (Coker et al., 2000; Pico-Alfonso et al., 2006; Neroien & Schei, 2008;
Vung et al., 2009; Meekers et al., 2013).

La técnica estadistica que posibilito responder la interrogante es el Modelo de Ecuaciones
Estructurales (SEM, por sus siglas en inglés). SEM permite examinar relaciones complejas
de forma simultanea, que incluye las variables mediadoras (tercera variable) (Chin, 1998;
Hair et al., 1999; Haenlein & Kaplan, 2004; Hair et al., 2017); de esta forma se ha convertido
en uno de los métodos multivariados mas predominantes en la investigacion empirica,
aplicandose en diferentes areas del conocimiento (Haenlein & Kaplan 2004; Reinartz et al.,
2009; Nitzl, Roldan & Cepeda, 2016). Asimismo, cabe precisar que existe dos enfoques:
SEM basado en covarianza (CB-SEM) y SEM basado en varianza (PLS - SEM), estos dos
enfoques presentan diferencias significativas. En la presente investigacion se utilizé PLS-
SEM, pues es una técnica no paramétrica (no requiere que se cumpla el supuesto de
distribucion normal de las variables analizadas) y es de naturaleza exploratoria, permite el
analisis de modelos estructurales complejos incluido constructos formativos, el objetivo
principal es de maximizar la varianza explicada de los constructos enddgenos o
dependientes, y es mas flexible para muestras pequefias (Reinartz et al., 2009; Mateos-
Aparicio, 2011; Hair et al., 2011; Rigdon, 2012; Henseler et al., 2012; Sarstedt et al., 2014;
Hair et al., 2014b; Hair et al., 2017).



Por otro lado, cabe sefialar que en Pera existe una evidencia sobre la influencia de la VeM
en la productividad laboral de las (os) docentes de la Region Callao, mediada por la
morbilidad (Vara-Horna et al., 2017). Por lo tanto, existe un vacio de conocimiento sobre
evidencia empirica de la influencia de la VcM en la productividad laboral, a través del dafio
a la salud mental y fisica en una muestra de duefias de microempresas formales e informales.
En este sentido, es importante resaltar que la dindmica de la VcM en las dueias de
microempresas es distinta a la de las trabajadoras dependientes, esta diferencia estriba en
situaciones de mayor vulnerabilidad para las mujeres que lideran microempresas, ya que la
violencia puede destruir sus recursos y esto puede conllevar a la quiebra de sus negocios
(Vara-Horna, 2012; Duvvury, 2013). Por lo tanto, en la presente investigacion se
determinara el dafio a la salud fisica y mental como variable mediadora entre la violencia
contra las mujeres y la productividad laboral (ausentismo y presentismo), es decir, se pondra
a prueba empirica el modelo tedrico propuesto por Duvvury et al. (2013) y Vara-Horna

(2012).

Objetivos de la investigacion

Objetivo general

Medir la influencia de la violencia contra las mujeres en la productividad laboral de
microempresas aplicando los Modelos de Ecuaciones Estructurales con Minimos Cuadrados

Parciales (PLS-SEM).

Objetivos especificos

e Analizar el modelo de medida de las variables o constructos VcM, dano a la salud mental
y fisica, y productividad laboral.
e Analizar el modelo estructural del marco tedrico propuesto, para determinar la influencia

de la VcM en la productividad laboral, a través del dafio a la salud mental y fisica.



II. REVISION DE LITERATURA

2.1 Violencia contra las mujeres en relaciones de pareja (VcM)
2.1.1 Delimitacion de la definicion de VcM

En investigaciones previas e informes institucionales existe diversas denominaciones del
concepto violencia contra las mujeres. Por ejemplo, violencia de género, violencia
doméstica, violencia de pareja, violencia familiar, violencia conyugal, violencia contra la
mujer o violencia contra las mujeres en relaciones de pareja; aunque parezcan términos
similares, poseen diferencias significativas. Las principales diferencias estriban en el agente
perpetrados de la violencia, en algunos conceptos el agente es cualquier integrante de la
familia, en otros el compaiero de trabajo o jefe o algun desconocido, en otros los ataques
violentos solo provienen del conyuge y en otros conceptos es mas amplio implica ataques
del enamorado, novio o conviviente; y también incluyen las practicas tradicionales nocivas
contra las mujeres (mutilacion genital). La otra diferencia son los distintos escenarios donde
ocurre la violencia, en algunos casos ocurre en el contexto del hogar, en el &mbito laboral,
espacios publicos y en relaciones intimas (Duvvury et al., 2013; Vara-Horna, 2013;

Ministerio de la Mujer y Poblaciones Vulnerables [MIMP], 2016).

En la presente investigacion, se estudia la violencia contra las mujeres en relaciones de pareja
(VcM), donde el agresor es la pareja o expareja. Se considera este tipo de violencia por tres
razones: a) A nivel mundial la VcM es la forma méas comun de violencia que sufren las
mujeres, es decir, las mujeres corren mas riesgo de ser agredidas por su pareja intima que de
cualquier otro tipo de perpetrador (Garcia-Moreno et al., 2006; Devries et al., 2013a). b) La
VcM origina consecuencias adversas no solo a nivel individual (agredidas), transciende los
efectos perniciosos a nivel hogar, nivel comunitario y a nivel de gobierno (Arias & Corso,
2005; Duvvury et al., 2013; Vara-Horna, 2019). ¢) Segin Hoeffer & Fearon (2014) a nivel
mundial la VcM es la forma de violencia mas cara que asumen los paises, representando una
pérdida que supera el 5.2% del Producto Interno Bruto mundial, resultando ser mucho mas

costoso que las guerras, el terrorismo, la violencia interpersonal y todo tipo de homicidio.



2.1.2

Definicion de la VeM

La violencia contra las mujeres en relaciones de pareja (VcM) es definida como todos los

ataques (psicologico, fisico, sexual y econdmico) que son ejercidos en contra de las mujeres

por su pareja o expareja en cualquier tipo de relacion intima (enamorados, novios,

conviviente, conyuges), y dentro de una relacion actual o pasada (Jewkes, 2002; Arias &

Corso 2005; Adams et al., 2008; Devries et al., 2013a; Vara-Horna 2013). A continuacion,

se detalla las manifestaciones de la VcM en base a Garcia-Moreno et al. (2006) y Vara-

Horna (2019).

a)

b)

d)

2.1.3

Violencia psicolégica: son actos de violencia infligidas por la pareja o expareja en
contra de las mujeres para controlar su conducta o restringir su autonomia. Involucra
el acoso (perseguido, llamado insistentemente, presentado sin aviso), acecho,
insultos, humillaciones de todo tipo y amenazas.

Violencia econémica: son acciones de la pareja o expareja que perjudica a los
recursos econdmicos o patrimoniales de las mujeres. Comprende tres acciones:
apropiacion de sus recursos o bienes (se ha apoderado de su dinero); destruccion de
sus pertenencias o recursos; y control de recursos financieros o bienes, haciendo el
uso de chantaje o la manipulacion.

Violencia fisica: es toda accion fisica ejercida por la pareja o expareja en contra de
las mujeres; que incluye golpes, sujeciones, empujones, cachetadas, intento de
ahorcamiento, quemaduras y ataques mediante el uso de objetos contundentes o
punzocortantes (pistola, cuchillo).

Violencia sexual: son conductas realizados por la pareja o expareja en contra la
libertad sexual de las mujeres. Implica tres categorias: a) uso de la fuerza fisica,
alcohol o drogas, chantaje, armas o amenazas para obligar a la mujer a tener
relaciones sexuales en contra de su voluntad; b) intentos de violacion contra la
voluntad y el deseo de la mujer; ¢) tocamientos indebidos contra la voluntad y deseo

de la mujer.

Causadela VeM

La VcM es producto de la desigualdad de poder entre el hombre y la mujer, ubicando a las

mujeres en una situacion de desventaja en diferentes espacios (social, econdmico, cultural y



politico) y se ha atribuido més poder a los hombres; resultando ser el reflejo de la
construccion social. Por ende, los hombres utilizan la violencia para mantener la sumision
de las mujeres que transgreden los roles de género, es decir, los principales motivos para
agredirlas recaen en el incumplimiento de sus roles vinculadas a las actividades de cuidado
o reproductivo. Por ejemplo, las mujeres deben ser buenas madres y amas de casa, y estar al

servicio de los hombres; estas son socialmente exigidos y aceptadas por las normas sociales

(Yllo, 1984; Jewkes, 2002; Vara-Horna, 2014; MIMP, 2016).

2.1.4 Prevalencia de la VcM en el mundo

La VcM es un fenémeno generalizado en todo el mundo, prevalece en paises de ingresos
altos, medios o bajos (Garcia-Moreno et al., 2006; World Health Organization [WHO],
2013; Duvvury et al., 2013; Vara-Horna, 2014; MIMP, 2016). Sin embargo, la prevalencia
de la VcM varia de un pais a otro, tal como se observa en la Figura 1. Se evidencia que el
mas alto porcentaje de mujeres agredidas fisica y sexualmente por su pareja se encuentra en
la region Africa Subsahariana Central (65.6%); asimismo, la situacién de las mujeres es
también grave en la region Latinoamérica andina (Ecuador, Bolivia y Pert), pues la
prevalencia es la mas alta del continente (World Health Organization [WHO], 2013). Cabe
senalar que, a nivel mundial, el departamento de Cusco se encontr6 en el primer lugar en
violencia fisica contra las mujeres infligida por la pareja intima (61%) (Garcia-Moreno et
al., 2000).
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Figura 1. Prevalencia de la violencia contra las mujeres, por regiones
Fuente: World Health Organization (2013), mapeado en Vara-Horna (2014)
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2.2 Marco tedrico de la influencia de la violencia contra las mujeres en la

productividad laboral, a través del dafio a la salud mental y fisica

El marco tedrico que se presenta en la Figura 2, se basa en los postulados de Vara-Horna
(2012) y Duvvury et al. (2013), el autor y la autora sostienen que la VcM afecta
significativamente a la productividad laboral medidos en término de ausentismo y
presentismo. Asimismo, afirman que el dafo a la salud mental y fisica es un importante
mediador, que permitird comprender el por qué la VcM ocasiona efectos perniciosos en la
productividad laboral, es decir, mayores niveles de ausentismo y presentismo. En sentido
aplicativo, las mujeres que sufren violencia psicologica, fisica, sexual y/o econdmica por
parte de su pareja o expareja, esta violencia experimentada les causa un dafio a su salud
mental y fisica (mayores niveles de sintomas de depresion, ansiedad, pérdida de memoria,
dolores cronicos etc.) repercutiendo de manera desfavorable en la productividad laboral de

las mujeres sobrevivientes.

Daiio a la
salud
mental y
fisica

Productividad
laboral

Figura 2. Modelo tedrico del impacto de la violencia contra las mujeres en la productividad

laboral
Fuente: Vara-Horna (2012) y Duvvury et al. (2013)

A continuacion, se presenta la revision de la literatura de las consecuencias de la VcM en la
salud mental y fisica; y los efectos adversos de la VcM en la productividad laboral
(presentismo y ausentismo). De igual modo, se presenta algunos estudios que evidencian la

relacion entre dafo a la salud mental y fisica y productividad laboral.



2.3 Daiio a la salud mental y fisica

El impacto de la VcM en la salud de las afectadas es complejo y comprende consecuencias
mentales, fisicas, sexuales y reproductivas (Coker et al., 2000; Adams et al., 2008; WHO,
2013); incrementando el riesgo de mortalidad y mala salud en general (Plichta, 2004; WHO
2013). De lo dicho, de acuerdo a Ellsberg et al. (2008) en base a un estudio multipais
(participaron 10 paises, incluido el Perti), evidenciaron que en la mayoria de los paises
excepto Samoa, las mujeres que experimentaron violencia fisica o sexual por parte de su
pareja eran significativamente mas propensas de reportar una salud en general pobre o muy

pobre en comparacion a las mujeres que no sufrieron VcM.

En investigaciones previas a nivel internacional se ha documentado las implicancias de la
VcM en la salud mental de las mujeres afectadas. En Espafia, Pico-Alfonso et al. (2006)
realizaron un estudio en una muestra de 182 mujeres utilizando la técnica estadistica
ANOVA de una via y la prueba Chi-cuadrado. Encontraron que las mujeres expuestas a
violencia fisica y psicoldgica tuvieron altos niveles de sintomas de depresion y ansiedad,
trastornos de estrés postraumaticos, pensamientos de tendencia suicida e intentos de suicidio
en comparacion a las mujeres que no expuestas a VcM, con un valor de probabilidad menor
a 0.001. En esta misma linea, una investigacion desarrollada en Bolivia en una muestra de
10,119 mujeres casadas o convivientes de 15 a 49 afios, emplearon la técnica estadistica
modelo de regresion probit, controlando caracteristicas demogréficas. Los hallazgos de la
investigacion muestran que las mujeres que experimentaron violencia fisica, sexual y
psicologica por parte de la pareja tienen mas probabilidad de sufrir de sintomas de depresion,
ansiedad y trastornos psicoticos que las mujeres que no experimentan VcM (Meekers et al.,
2013). De igual manera, en Vietnam con la participacion de una muestra aleatoria 883
mujeres y realizando un andlisis de regresion logistica, se evidencio que comparando con las
mujeres no expuestas a la VcM, las mujeres que sufrieron violencia fisica y/o sexual por
parte de su pareja presentaron mayor probabilidad de sufrir pérdida de memoria (OR 3.7;
95% IC 1.8-7.5), depresion o tristeza (OR 4.5; 95% IC 2.7-7.5) y tener pensamientos suicidas
(OR 2.8;95% IC 1.0-7.3) (Vung et al., 2009).

Con respecto a los efectos de la VcM en la salud fisica de las mujeres agredidas. Estudios
desarrollados en diferentes paises han mostrado una asociacion significativa entre VcM 'y

una gama amplia de problemas de salud fisica.
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En Noruega, en un estudio realizado por Neroien & Schei (2008) reportaron que las mujeres
agredidas psicoldgica, fisica y sexualmente por su pareja tuvieron 1.85 (95% IC 1.41-2.44)
mas probabilidad de tener problemas psicosomaticos (dolor de estomago, dolor de cabeza,
mareos y dolor muscular) en comparacién con las mujeres no agredidas. Este estudio se
desarroll6 con una muestra aleatoria de 2143 mujeres y el andlisis estadistico se realizo
mediante un modelo de regresion logistica multivariada y la prueba de chi-cuadrado.
Considerando la salud reproductiva, las mujeres expuestas a la violencia psicologica, fisica
y sexual tienen mas probabilidad significativa de sufrir problemas ginecoldgicos (trastorno
hemorragico, flujo vaginal, enfermedades de transmision sexual) en comparacion a las
mujeres no agredidas por sus parejas (OR 1.91; 95 % IC 1.51-2.41) (Neroien & Schei, 2008).
En Estados Unidos, segin Coker et al. (2000) comparando con las mujeres que no
experimentan VcM, las mujeres que han experimentado violencia psicoldgica por parte de
su pareja fueron significativamente mas probable de reportar artritis (OR 1.67; 95 % IC 1.20-
2.22), dolor crénico de cuello y espalda (OR 1.91; 95 % IC 1.49-2.36) y migrana (OR 1.54;
95 % IC 1.18-1.93). La investigacion se realizé en una muestra de 1,152 mujeres de 18 a 65
afios, y se empled la técnica estadistica regresion logistica multivariada. En Ecuador, en una
muestra representativa de 3,324 duefias de microemprendimientos provenientes de
diferentes provincias, los hallazgos revelan que el 51% de duefias de microempresas fue
agredida por su pareja o expareja, y como consecuencia de la violencia suftrida, el 54.1% de
propietarias experiment6 algin dafio fisico (moretones o hinchazén, hemorragias, luxaciones
o esguinces y desmayos); cabe precisar, que el 84.8% de propietarias sufrid algiin dafio
emocional (tristeza, depresion, angustia o miedo, problemas nerviosos, desoérdenes
alimenticios, insomnio y pensamientos suicidas) (Vara-Horna, 2012). En Perd, en una
investigacion empirica desarrollada en la Region Callao en una muestra de 1,975 profesoras
de instituciones educativas publicas (inicial, primaria y secundaria), se evidencié que las
profesoras agredidas presentan mayores niveles de contusiones, luxaciones o esguinces en
alguna parte del cuerpo; dificultad para caminar y dolores en el cuerpo, en comparacion a
las profesoras no agredidas. Cabe resaltar, que la salud mental de las profesoras agredidas se
ve afectado, pues presentan mayores niveles de depresion, angustia, ansiedad y

pensamientos suicidas (Vara-Horna et al., 2017).

De igual manera, articulos de revision documental y metaandlisis, muestran que las

consecuencias de la VcM sobre la salud de las afectadas son devastadoras. Asi, por ejemplo,



Plichta (2004) muestra que la VcM esta asociada a un incremento de lesiones, discapacidad
y dolores crénicos. En relacion con el metaandlisis, se realizd en base a estudios
longitudinales, se evidencié que 11 estudios encontraron una asociacion positiva entre VcM
e incidentes de sintomas depresivos y cuatro estudios también encontraron asociacion entre

VcM e incidentes de intentos de suicidio (Devries et al.,2013Db).

2.4 Productividad laboral

La productividad laboral es definida en base a la teoria del capital humano, que consiste en
capturar el valor de la pérdida del tiempo del trabajo debido a la disminucion del desempefio
(presentismo) o la ausencia al trabajo (Vara-Horna, 2013). Dicho lo anterior, el presentismo
se refiere a la presencia fisica de una trabajadora o trabajador en su centro laboral, pero en
condiciones no dptimas de salud ni bienestar para un maximo rendimiento, ocasionando una
disminucién en la productividad y en la calidad de trabajo (Koopman et al., 2002; Lerner et
al., 2001; Stewart et al., 2003). Numerosos estudios desarrollados en el entorno empresarial
revelan que la VcM y el presentismo se asocian significativamente, las trabajadoras pese a
la violencia sufrida acuden a su centro laboral, por lo tanto, presentan altos niveles de
distraccion, lentitud laboral, preocupaciones personales o familiares, agotamiento laboral,
cero productividad y a causa de las dificultades cometen errores laborales (Reeves &

O’Learly-Kelly 2007; Duvvury et al., 2013; Wathen et al., 2015; Vara-Horna, 2013).

La mayor parte de las investigaciones han determinado el costo y los dias perdidos por
presentismo proveniente de la VcM para medianas y grandes empresas. En Paraguay, la
productividad laboral pérdida por presentismo causados por la VcM ascienden a 25.6 dias
de trabajo al afo por trabajadora agredida (GIZ, 2015). En Bolivia, la VcM esta causando
una pérdida empresarial en presentismo de 18.9 dias por trabajadora agredida al afio (Vara-
Horna 2015a). En caso del Pert, en el afo 2013 se realizé un estudio en 211 empresas en
Lima, Cuzco, Lambayeque, Juliaca e Iquitos. Utilizando un cuestionario de autoreporte se
encuesto a 1,309 trabajadoras. Se encontrd que el 23.2 % de trabajadoras remuneradas del
Pert ha sido agredida por su pareja o expareja. Producto de la VcM, se esta perdiendo 70
millones de dias laborales por afio, representando una pérdida de valor agregado empresarial
equivalente a 6 mil 744 millones de ddlares americanos, representando al 3.7 % del Producto
Bruto Interno (PBI) (Vara-Horna, 2013). Para comparar los dias perdidos por presentismo a

causa de la VcM estos estudios utilizaron la técnica estadistica Analisis de Varianza
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(ANOVA), mediante la comparacion de dos grupos (sin VcM y con VecM). En esta misma
linea, en un estudio desarrollado por Vara-Horna et al. (2017) en las escuelas publicas de la
Region Callao, encontraron que las profesoras afectadas por la violencia de parte de su pareja
o expareja pierden 8.9 dias habiles de trabajo por presentismo al afio, los (as) autores (as)

para determinar los dias perdidos utilizaron la técnica Propensity Score Matching.

También se han desarrollado investigaciones en paises de medio oriente y Africa. En Ghana,
las mujeres agredidas por sus parejas o exparejas que laboran en el sector de servicio e
industrial, como consecuencia de la violencia sufrida pierden 5 dias de trabajo al afio por
presentismo (Asante et al., 2019). En Sudén del Sur, el 24% de las trabajadoras agredidas
psicologica, fisica, sexual y econdémicamente por su pareja o expareja reportd presentismo,
en promedio 21 horas al afio, es decir, las trabajadoras agredidas pierden a causa de la
violencia sufrida aproximadamente 3 dias laborables por presentismo al afio (University of
Limerick & NUI Galway, 2019). De igual manera, las empresas Pakistanies también
incurren en pérdidas por VcM, es asi que el 14% de las trabajadoras manifest6 haber sido
agredida por su pareja o expareja, de las cuales el 27% reveld presentismo en el trabajo el
equivalente en promedio a dos dias de trabajo al afio (Social Policy and Development Centre

[SPDC] et al., 2019).

Asimismo, en Japon, Yoshihama et al. (2009) en una muestra aleatoria de 2,400 mujeres y
utilizando un modelo de regresion logistica, concluyen que las mujeres agredidas
psicologica, fisica y sexualmente por su pareja o expareja presentaron 2.76 (95% IC 1.37-
5.56) més de probabilidad de tener dificultad con la concentracion o memoria; y 1.94 (95 %
IC 1.01-3.72) mas de probabilidad de tener dificultad para realizar actividades habituales
como trabajar, en comparacion a las mujeres no agredidas. En Canad4, en base a una muestra
de 2,052 segun Wathen et al. (2015) el 82.6 % de mujeres afectadas por la violencia de parte
de sus parejas manifestaron un impacto negativo en su rendimiento laboral principalmente

distraccion y agotamiento.

Entre tanto, el ausentismo es definido como faltas de una trabajadora independiente a su
centro laboral; y si es una trabajadora independiente se define como los dias que no abre el
negocio o no asistio al mismo. La VcM es una de las determinantes del ausentismo, pues las

mujeres agredidas por su pareja o expareja faltan al trabajo producto de los dafios fisicos y
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emocionales; las principales razones para faltar al trabajo son porque tuvieron que acudir a
los servicios de salud, denunciar en comisarias o realizar tramites juridicos, quedarse en
cama para recuperar su salud y por otras razones (Swanberg & Logan 2005; Reeves &

O’Learly-Kelly, 2007; Vara-Horna, 2013).

A nivel internacional y nacional existe evidencia que la VcM es una determinante del
ausentismo laboral en diferentes rubros de negocio y en medianas y grandes empresas. En
Estados Unidos, segiin Arias & Corso (2005) las mujeres que sufrieron violencia fisica por
parte de su pareja, reportaron faltar al trabajo en promedio 7.2 dias al aflo como consecuencia
de la violencia suftrida, representando en promedio un costo de pérdida de productividad por
mujer agredida de US$ 98.08 dolares. Asimismo, en este mismo pais segun Reeves &
O’Learly-Kelly (2007) las mujeres que experimentaron violencia durante su relacion de
pareja tuvieron mayor probabilidad de ausentarse frente a las que no fueron agredidas. En
Vietnam, Duvvury et al. (2012) en una muestra de 1, 053 mujeres (541 4rea rural y 512 area
urbana), encontraron que el 14 % de las mujeres afectadas por la violencia psicologica, fisica
y sexual se ausentaron del trabajo en promedio 5.5 dias en los tltimos 15 meses antes de la
encuesta, ocasionando un costo econdmico por dias dejados de trabajar. En Bolivia, las
trabajadoras que fueron agredidas fisica, psicoldgica, econdomica y sexualmente por sus
parejas y exparejas, manifestaron ausentarse del trabajo en promedio 8.6 dias al afio (Vara-
Horna 2015a). En esta misma linea, en Paraguay de acuerdo a GIZ (2015) las trabajadoras
agredidas por su pareja o expareja a causa de la violencia sufrida faltaron en promedio 10.1
dias al afo. De igual manera, en Pert las trabajadoras agredidas por su pareja o expareja

reportaron haberse ausentado del trabajo en promedio 9.3 dias al afio (Vara-Horna, 2013).

En esta misma linea investigaciones desarrolladas en Ghana, Sudan del Sur y Pakistan
demuestran que las trabajadoras que han sufrido violencia por parte de sus parejas o
exparejas faltan al trabajo, ocasionando pérdidas econdmicas considerables a las empresas.
En Ghana, las trabajadoras agredidas faltaron al trabajo en promedio 12.7 dias al afio como
consecuencia de la violencia sufrida en los ultimos 12 meses (Asante et al., 2019). En Sudan
del Sur, el 20% de las mujeres agredidas manifest6 ausentarse del trabajo a causa de la
violencia vivida, en promedio 99 horas al afio equivalente a 12.4 dias habiles laborables
(University of Limerick & NUI Galway, 2019). En Pakistan, producto de la violencia sufrida

las trabajadoras pierden en promedio 17 dias al afio por ausentismo (Social Policy and
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Development Centre (SPDC) et al., 2019). Cabe destacar, que en el sector de microempresas
existe un estudio en Ecuador, donde se evidencia que la VcM afecta a la sostenibilidad de
los microemprendimientos, pues el 21.3% de propietarias ha perdido algin dia de trabajo
por denunciar el maltrato, el 40.0% de propietarias ha perdido algiin dia de trabajo por buscar
apoyo social producto de la violencia sufrida y el 11.0% de propietarias ha perdido algin dia
de trabajo por buscar atenciéon médica o de salud. Por ende, producto de la VcM, el 86.4%
de las propietarias ha dejado de percibir ingresos por los dias dejados de trabajar,
traduciéndose en costo oportunidad. Asimismo, la sostenibilidad se ve afectado por la
descapitalizacion porque el dinero destinado al negocio se destina a gasto para atender la
salud por el dafio sufrido, gastos de denuncias y proceso judiciales, asi el gasto de bolsillo

representa por cada propietaria agredida a 185.3 dolares (Vara-Horna, 2012).

También en un estudio cualitativo, se evidencia que la VcM genera ausentismo, la
investigacion se desarrolld en una muestra de 32 mujeres del area rural y urbana, y para la
recoleccion de los datos se realizd entrevistas y un focus group. Los hallazgos muestran que
las acciones que afectaron directamente la asistencia laboral de las mujeres agredidas fueron
la hospitalizacion por una lesion, la incapacidad fisica y los moretones, todas ellas producto

de las agresiones de parte de la pareja (Swanberg & Logan 2005).

Por otro lado, estudios desarrollados en muestras de trabajadoras (es) encontraron que los
problemas de salud fisicos y mentales ocasionan presentismo y ausentismo laboral. En
Japon, se realiz6 un estudio longitudinal y se encuest6 a 1,831 trabajadoras (es), los hallazgos
de esta investigacion revelan que los (as) participantes con alguna enfermedad mental tenian
mas probabilidad de ausentarse del trabajo (OR 4.40; 95 % IC 1.65-11.73), y se evidencid
que la depresion estd asociada con el presentismo (OR 3.79; 95 % IC 2.48-5.81) (Suzuki et
al., 2015). En Estados Unidos, en una investigacion se encuesté en linea a 12,397
trabajadoras (es), donde Collins et al. (2005) encontraron que casi el 65% de las (os)
encuestadas (os) reportaron tener una o mas enfermedades cronicas (por ejemplo, depresion,
ansiedad, desorden emocional, dolores de cabeza, artritis o dolor, trastorno de espalda o
cuello, trastorno estomacal entre otros), generando ausentismo laboral entre 0.9 a 5.9 horas
en un periodo de cuatro semanas; de igual manera revelaron que las afecciones cronicas
ocasionaron presentismo del 17.8% al 36.4%, y concluyen que las condiciones cronicas es
un determinante del ausentismo y presentismo. En Australia, en una muestra de 224

trabajadoras (es) se llevo a cabo un estudio de corte transversal, los hallazgos evidencian que
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los indices altos de presentismo se encuentran en las (0s) participantes con alto estrés versus
de aquellos con bajo estrés (26.6 % vs. 14.7%, p=.0001), insatisfaccion de la vida (23.8 %
vs. 16.5%, p=.0359), y dolor de espalda (21.8 % vs. 14.9%, p=.0076). En sintesis, los riesgos

psicologicos muestran una asociacion fuerte con presentismo (Musich et al., 2006).

2.5 Analisis multivariado

Segun Hair et al. (1999) los andlisis multivariados son métodos estadisticos que analizan
simultaneamente medidas multiples de cada individuo u objeto sometido a investigacion. En
este sentido, los autores afirman que el propdsito de las técnicas multivariantes es medir,
explicar y predecir el grado de relacion de los valores tedricos (combinaciones ponderadas
de variables). Por ello, definir la medida de las variables es importante para la seleccion
apropiada de un método de analisis multivariante. Existen dos tipos basicos de medidas: 1)
No métricos (cualitativos), que incluye atributos, caracteristicas o propiedades categoricas
que identifican o describen a una variable; pueden ser escalas nominales u ordinales. 2)
Meétricos (cuantitativos), describen caracteristicas o propiedades; son escalas de intervalo o

razon proporcionan el nivel mas alto de precision.

Por otro lado, segun los autores los métodos multivariantes dependiendo del tipo de relacion

que existe entre las variables se dividen en:

Métodos de Interdependencia: es aquel andlisis en que ninguna variable o grupo de
variables es definido como dependiente o independiente; el procedimiento implica el analisis
de todas las variables del conjunto simultdneamente. Los métodos que constituyen el método
de interdependencia son: andlisis factorial, andlisis de cluster, analisis multidimensional y

analisis de correspondencia.

Meétodos de dependencia: puede definirse como aquel analisis en que una variable es
definida como variable dependiente y que va hacer explicada por otras variables
independientes. Los métodos que constituyen el método de dependencia son elegidas
dependiendo cuantas variables estan prediciendo o explicando: a) Cuando existe una variable
dependiente en una relacion Unica: regresion multiple, andlisis de conjunto, analisis

discriminante multiple y modelos de probabilidad lineal. b) Cuando existen varias variables
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dependientes en una relacion Unica: analisis de correlacion canodnica y analisis multivariante
de variables. c¢) Cuando existen multiples relaciones de variables dependientes e

independiente, la técnica multivariante elegida es el modelo de ecuaciones estructurales.

Segun Hair et al. (1999), Haenlein & Kaplan (2004) y Hair et al. (2017) la regresién multiple,
el analisis factorial, el analisis multivariante entre otros, también denominados por Hair et
al. (2014a) como técnicas de primera generacion (ver Tabla 1) presentan tres limitaciones en

comun.

1) Cada técnica puede examinar solo una relacion entre las variables, incluso el andlisis
multivariante de la varianza y el andlisis canonico, siguen representando solo una tUnica
relacion entre las variables dependientes e independientes. Esta limitacion no permitiria un
analisis mas complejo y mas real de la situacion, dado que cuando se pretende investigar la
relacion entre una o mas variables dependientes e independientes, puede dar como resultado

que algunas variables dependientes influyan en otras variables dependientes.

2) Se asume que todas las variables son observables, al respecto, se considera una variable
observable si y solo si el valor puede ser obtenido mediante un experimento de muestreo de
la realidad. En efecto, si sucede lo contrario no se podria asumir que es una variable
observable, sino mas bien como no observable. Por ejemplo, pueden considerarse
observables la edad y el género; mientras que los efectos, las propiedades, los procesos de

una determinada variable se suelen observar indirectamente.

3) La conjetura que todas las variables se miden sin error, en las investigaciones de ciencias
sociales cada observacion va acompanada de un cierto error de medicion, que puede
comprender dos partes: a) el error sistematico, por ejemplo, causado por el orden de las
preguntas en el cuestionario, preguntas mal formuladas en la encuesta, fatiga del encuestado,
incomprension del enfoque de escala, falta de voluntad de responder con veracidad. b) error
aleatorio, varianza atribuible al método de medicidn mas que el constructo!, por ejemplo,
aplicacion incorrecta de un método estadistico. Las técnicas de primera generacién son

aplicables cuando no existe error aleatorio o sistematico, una situacion dificil en la realidad.

! Variables no observables o constructos, son observados indirectamente a través de sus efectos en los indicadores o
variables observables (Ruiz, Pardo & San Martin, 2010; Lara, 2014; Hair et al, 2017)
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Las limitaciones descritas anteriormente han sido superadas por el Modelo de Ecuaciones
Estructurales (técnicas de segunda generacion) (ver Tabla 1), por tres razones: 1) Permite el
analisis de relaciones complejas incluyendo variables mediadoras y moderadoras, es decir,
permite el modelamiento simultdneo de las relaciones entre multiples constructos
dependientes e independientes. 2) Permite incluir variables o constructos inobservables
medidas indirectamente por variables observables (también llamado indicadores o items). 3)
Controla el error de medicion (Chin, 1998; Hair et al., 1999; Haenlein & Kaplan 2004; Hair
etal., 2017).

Tabla 1. Organizacion de métodos multivariados

Exploratorio Confirmatorio

Técnicas de primera e Analisis factorial exploratorio. e Analisis de varianza multivariada.
generacion e Escalamiento multidimensional. e Regresion logistica.
e Analisis de conglomerado. e Regresion maltiple.
e Analisis factorial confirmatorio.
e Analisis discriminante.
Técnicas de segunda e Ecuaciones estructurales con .
generacion minimos cuadrados parciales . Ecuacwqes estructurales basadas
(PLS-SEM) en covarianza (CB-SEM).

Fuente: Hair et al. (2014a); Haenlein & Kaplan (2004)

2.6 Modelos de Ecuaciones Estructurales

2.6.1 Definicion

El Modelo de Ecuaciones Estructurales (SEM) analiza simultineamente una serie de
relaciones de dependencia, donde la variable o constructo dependiente se convierte en
variable o constructo independiente en posteriores relaciones de dependencia teniendo en
cuenta el error de medicion. Por consiguiente, este conjunto de relaciones, cada una con
variables dependientes e independientes, es la base del SEM (Hair et al., 1999; Sarstedt et

al., 2014; Mateos-Aparicio, 2011). La formulacion basica del SEM en forma ecuacional es:

V=X +X,+ X5 +-+Xn
Y, =X, +X5, + X5+ +Xyn
Yo =Xp1 + X2 + Xz + -+ X;n
(métrica) (métrica, no métrica)
Ecuacion 1. Formulacion basica del SEM.
Fuente: Hair et al. (1999)
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El Modelo de Ecuaciones Estructurales se han convertido en uno de los desarrollos recientes
mas importantes del analisis multivariante, dado que facilita a las(os) investigadoras(es)
incluir la medicidon de variables inobservables a través de los indicadores de la variable y
permite el analisis de relaciones complejas (Reinartz et al., 2009; Hair et al., 2017). Por ello,
las consideraciones mas importantes que se debe tener en cuenta para el uso del SEM segtin

Hair et al. (2017) son las siguientes:

1) Variables compuestas: se refiere a la combinacion lineal de diversos indicadores que son
producto de un problema de investigacion e implica multiplicar los pesos estimados por los
indicadores asociados a una variable, y luego sumarlos. La formula matematica de la

combinacion lineal, es la siguiente:

Valor compuesto = wy.xy; + wy. X2 + 4+ wy.Xn
Ecuacion 2. Formulacion del valor compuesto.

Fuente: Hair et al. (2017)

Donde y representa la variable individual y o el peso. Las  variables son las preguntas
que se encuentran en el cuestionario, que pueden ser organizados en una matriz de datos

con los casos. De modo que, el valor compuesto se calcula para cada encuestado o caso.

2) La medicion: se refiere a la medicion de un constructo latente (inobservable) a través de
la combinacion de indicadores observables, pues cuando los conceptos son complejos de
medir, un enfoque es medirlos indirectamente con un conjunto de indicadores que sirven
como variables de aproximacion, donde cada indicador representa un aspecto unico de un
mayor concepto abstracto. Asi, usando diversos indicadores para medir un concepto
abstracto, permite que la medicion sea mas exacta, pues es muy probable que cada indicador
representa todos los diferentes aspectos del concepto. Esto implica reducir el error de medida
(diferencia entre el valor verdadero de un indicador y el valor obtenido por una medicion).

En efecto, el objetivo es minimizar el error de medida tanto como sea posible.

3) Escalas de medida: son herramientas que son utilizadas para obtener una respuesta a una

pregunta, hay cuatro tipos de escalas de medida, donde cada una representa diferente nivel
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de medicion: nominal (permite identificar y clasificar objetos a través de la asignacion de
categorias), es catalogada como el nivel méas bajo de escalas porque es restrictiva con
respecto al tipo de andlisis a desarrollarse, no obstante, puede utilizarse para determinar
efectos moderadores; ordinal (proporciona informacion sobre el orden de las observaciones);
intervalo (provee informacion precisa sobre el orden de rango); razén (proporciona mas
informacion y considera el cero dentro de su medicion). De lo dicho, con el SEM se puede

utilizar las cuatro escalas de medicion.

4) Codificacion: consiste en la asignacion de ntimeros a las categorias con la finalidad de
facilitar la medicion, siendo importante para determinar cuando y cémo se pueden emplear
diversos tipos de escala. En el contexto del SEM, se puede utilizar la escala ordinal de Likert
de cinco puntos donde a muy en desacuerdo se asigna un valor igual a uno, en desacuerdo el
valor de dos, indiferente el valor tres, de acuerdo el valor cuatro y muy de acuerdo un valor
igual a cinco. Sin embargo, es muy importante que se mantenga una igual distancia entre las
categorias, es decir, entre la categoria uno y dos sea la misma entre la categoria tres y cuatro.
Esto contribuiria a que la escala sea simétrica sobre un medio de calificadores lingiiisticos

exactamente definidos.

5) Distribucion de los datos: para utilizar SEM, es necesario distinguir entre una distribucion
simétrica y asimétrica de los datos. La distribucion simétrica es conveniente cuando se aplica
SEM basada en covarianza. En contraste, SEM basado en varianza no presenta supuestos

sobre la distribucion de los datos.

2.6.2 Area donde se utiliza los Modelos de Ecuaciones Estructurales

En los anos recientes, los Modelos de Ecuaciones Estructurales se ha convertido en las
ciencias sociales uno de los enfoques analiticos preferidos para explorar, probar y validar
marcos teoricos debido a las poderosas y robustas caracteristicas para el manejo de
constructos latentes (Hair et al., 2014b; Hair et al., 2017). En este sentido, los Modelos de
Ecuaciones Estructurales pueden ser usadas en las 4reas de conocimiento de las ciencias
sociales, ciencias de la conducta, ciencias de la educacion, entre otros; por ejemplo,
psicologia, marketing y gestion empresarial (Haenlein & Kaplan 2004; Reinartz et al., 2009;
Nitzl, Roldan & Cepeda, 2016).
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2.6.3 Tipos de variables en Ecuaciones Estructurales

Segun Ruiz, Pardo & San Martin (2010), Lara (2014) y Hair et al. (2017) sefialan que en

modelo de ecuaciones estructurales se distinguen distintos tipos de variables (ver Tabla 2).

Tabla 2. Tipos de variables en Ecuaciones Estructurales

Tipo de variable Descripcion
Variable observada o indicador Son llamadas items, indicadores o variables manifiestas. Por ejemplo,
una variable observada es la pregunta de un cuestionario. Son aquellas
variables que pueden ser medidas.
Variable latente o constructo Son variables no observables o constructos, son observados
latente indirectamente a través de sus efectos en los indicadores o variables
observables. Se divide en variable exdgena y variable endogena.

Variable exdgena o constructo  ariaples latentes independientes, es decir, que afecta a otra variable

exogeno y no recibe ningun efecto de ninguna de ellas.

Variable endoggna o Variable latente dependiente, que recibe efecto de otras variables.
constructo endogeno Estas variables estan afectadas por un término de error.

Variable de error Representa tanto los errores asociados a la medicion de una variable

como a las que no han sido contempladas en el modelo. Se considera
que son variables de tipo latente al no ser observables.
Fuente: Ruiz, Pardo & San Martin (2010), Lara (2014) y Hair et al. (2017)

2.6.4 Componentes de las Ecuaciones Estructurales

Los componentes de las Ecuaciones Estructurales son: el modelo estructural (interior) y el
modelo de medida (exterior). El primero, describe el camino que caracteriza la relacion entre
los constructos latentes exogenos (independientes) y los enddgenos (dependientes).
Basandose en los caminos establecidos, el SEM calcula un coeficiente de trayectoria para
cada construccion independiente / dependiente y determina la cantidad de varianza
compartida explicada por todos ellos. El segundo, el modelo de medida, tiene en cuenta la
naturaleza de los indicadores para especificar la relacion entre los items observados y la
construccion latente (Mateos-Aparicio, 2011; Hair et al.,, 2017). En consecuencia, las
medidas empiricas proporcionadas por el modelo de medida y estructural permite la
comparacion real de la medicion establecida teorica y los modelos estructurales, segun lo
representan los datos de la muestra. En otras palabras, se puede determinar cuan bien la

teoria encaja los datos (Hair et al., 2014a).
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2.6.5 Enfoques para estimar las Ecuaciones Estructurales

Segun Chin (1998), Haenlein & Kaplan (2004), Hair et al. (2011), Hair et al. (2012) y Hair
et al. (2017) existen dos enfoques que son utilizados para el andlisis de ecuaciones
estructurales: 1) Andlisis de estructura basado en la covarianza, también son conocidos como
SEM basado en covarianza (CB-SEM), ha sido implementado por los programas como
LISREL, AMOS, Mplus, EQS. 2) Analisis basado en componentes usando la estimacion de
minimos cuadrados parciales, conocido también como SEM basado en varianza (PLS -
SEM), ha sido implementado mediante el programa LVPLS (primer programa en el campo),

visual PLS, SPAD-PLS, WarpPLS, PLS-GUI y SmartPLS.

Entre estos dos enfoques existen diversas diferencias. Por ello, Hair et al. (2012) recomienda
en centrarse en las caracteristicas y objetivos que distinguen a ambos enfoques (ver Tabla
3). Si el objetivo de la investigacion es la confirmacion de una teoria, el enfoque apropiado
es CB-SEM. Por el contrario, si es la prediccion, desarrollo teérico, o cuando hay poco
conocimiento previo sobre la relacion de los constructos, el mas adecuado es el PLS-SEM
(Reinartz et al., 2009; Hair et al., 2011). De igual manera, Reinartz et al. (2009), Rigdon
(2012), Henseler et al. (2012) y Hair et al. (2014b) sefialan que el PLS-SEM utiliza la
muestra de datos para obtener pardmetros que mejor predigan el constructo endogeno
(maximizar la varianza explicada, R? en el constructo enddgeno). Mientras el segundo,
estima parametros para minimizar la diferencia entre la matriz de covarianza de una muestra

observada y la matriz de covarianza estimada por el modelo.

Asimismo, el modelo de estimacion del CB-SEM requiere que se cumplan un conjunto de
supuestos como la normalidad multivariada de los datos y el requerimiento de muestras
grandes. Mientras el método PLS-SEM es mas flexible en términos de requerimiento de
datos, es decir, se emplea para muestras pequeias; ademas, es una técnica que no tiene
supuesto de distribucion de datos, por ello, es conocido como técnica no paramétrica; siendo
esta una de las caracteristicas principales (Reinartz et al., 2009; Mateos-Aparicio, 2011;
Henseler et al., 2012; Sarstedt et al., 2014; Hair et al., 2017). Por consiguiente, el PLS-SEM
surgi6 como un enfoque alternativo para modelar relaciones complejas (Mateos-Aparicio,

2011).
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Tabla 3. Reglas generales para elegir entre PLS-SEM y un CB-SEM

Usar PLS-SEM

= Si el objetivo es la prediccion de uno o mas constructos o si la investigacion es de naturaleza exploratoria
(es decir, el desarrollo de una extension de una teoria nueva o la extension de una existente).

= Si los constructos formativos son parte del modelo estructural; cabe sefalar que las medidas formativas
también pueden ser analizadas con CB-SEM, pero para hacerlo requiere modificaciones de la
especificacion de los constructos (es decir, los constructos deberian incluir entre indicadores formativos
y reflectivos para cumplir con los requisitos de identificacion).

= Si el modelo estructural es complejo (numerosos constructos e indicadores).

= Si el tamafio de muestra es pequeio.

= Si los datos presentan distribucion no normal.

Usar CB-SEM

= Si el objetivo es la prueba de teoria, confirmacion de teoria o comparacion de teorias alternativas.
= Si los términos de error requieren especificaciones adicionales, como la covariacion.
= Si el modelo estructural tiene relaciones circulares.
= Si la investigacion requiere un criterio global de bondad de ajuste.
= Si necesita probar la invarianza del modelo de medicion.
Fuente: Reinartz et al. (2009), Hair et al. (2011), Hair et al. (2017).

Por otro lado, se proporciona algunos alcances del CB-SEM vy se presenta de forma detallada

la literatura desarrollada del PLS-SEM.

2.7 Ecuaciones Estructurales basadas en covarianzas (CB — SEM)

CB-SEM es usada para confirmar (o rechazar) teorias (por ejemplo, un conjunto de
relaciones sistematicas entre multiples variables que pueden ser probadas empiricamente).
Lo hace determinando que tan bien un modelo tedrico propuesto puede estimar la matriz de
covarianza para un conjunto de datos de la muestra. 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 (Cepeda & Roldan, 2005; Reinartz et al., 2009;
Hair et al., 2017). Cabe precisar que el diagndstico de la bondad de ajuste es crucial para
establecer la validez del modelo planteado. Por ende, el contraste global del modelo se estima
con el estadistico Chi-cuadrado (2), que evalua la significacion entre la matriz de varianza-
covarianza observada y estimada. Ademas, se evaltia los siguientes indices: Error Cuadratico
Medio de Aproximacion (RMSEA), indice de ajuste comparativo (CFI) y Indice de Tucker-
Lewis (TLI) (Marsh, Hau & Wen 2004; Herrero, 2010).
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2.8 Ecuaciones Estructurales con Minimos Cuadrados Parciales (PLS-SEM)
2.8.1 Definicion

Se utiliza para el desarrollo de teorias en investigaciones exploratorias o cuando hay poco
conocimiento previo sobre la relacion de las variables o constructos. En este sentido, al
examinar el modelo se centra en explicar la varianza en las variables dependientes. Ademas,
ha surgido como un enfoque alternativo al CB-SEM para modelar modelos complejos
(Reinartz et al., 2009; Mateos-Aparicio, 2011; Hair et al., 2012; Hair et al., 2017; Cepeda,
Nitzl & Roldéan, 2017). Cabe recalcar, que el principal objetivo del PLS-SEM es maximizar
la varianza explicada (R?) de la variable latente enddgena explicada por las exdgenas en el
modelo PLS (Haenlein & Kaplan, 2004; Mateos-Aparicio, 2011; Hair et al., 2017). Por ello,

es conocido también, SEM basado en varianza.

2.8.2 Procesos sistematicos para aplicar PLS-SEM

Hair et al. (2017) establecieron un proceso sistematico de ocho etapas para aplicar el PLS-
SEM: 1) especificacion del modelo estructural, 2) especificacion del modelo de medida, 3)
recoleccion de datos y examinacion, 4) estimacion del modelo PLS path, 5) evaluacion de
modelos de medidas formativas y medidas reflectivas, 6) evaluacion del modelo estructural,
7) andlisis avanzados, 8) interpretacion de resultados. Teniendo en cuenta las etapas
multiples y el procedimiento metodoldgico de una investigacion se plantea para el uso del

PLS-SEM cinco etapas:

(1) recoleccion de datos y examinacion;
(2) especificacion del modelo;

(3) estimacion del modelo PLS path;
(4) evaluacion del modelo de medida; y

(5) evaluacion del modelo estructural.

1) Recoleccion de datos y examinacion

Previo a la estimacion del modelo PLS-SEM, segun Hair et al. (2017) es fundamental
comprender la matriz de datos, dado que sirve como entrada para la especificacion del

modelo, la ejecucion del algoritmo PLS-SEM y para la estimacion de los coeficientes. Por
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consiguiente, tal como se observa en la Tabla 4, las diez columnas representan variables
observables (X1 a Xi0) o también denominadas indicadores, que son preguntas especificas
en la encuesta, y forman parte de las variables latentes o constructos. Mientras en las filas se

encuentran los casos, que contiene las respuestas de cada encuestado (a) a estas preguntas.

Tabla 4. Matriz de datos de los indicadores o variables observables

Numero de X, X, X; X4 Xs Xs X7 Xs Xo Xio
Casos
n 4 5 6 6 7 7 7 7 5 7

Nota: Se asigna los codigos de respuesta de X; a Xo, suponiendo que los encuestado respondieron en una escala de 7 puntos
desde 1= completamente en desacuerdo hasta 7= completamente de acuerdo. En caso de X9, 1= muy insatisfecho y 7= muy
satisfecho.

Fuente: Elaboracion propia.

Después, de haber entendido la matriz de datos, para la aplicaciéon del PLS-SEM es
importante examinar los datos, el cual implica evaluar los valores perdidos, patrones de
respuestas sospechosas, valores atipicos entre otros diagndsticos estadisticos que permitan

validar la calidad de los datos.

Por otra parte, existen diversos programas para aplicar PLS-SEM, como se indicd en
secciones anteriores. Asimismo, segin Hair et al. (2017) en el programa R a través de los
paquetes semPLS y plspm se puede ejecutar el PLS-SEM. En la presente investigacion se
empleara el SmartPLS? version 3.2.7 (Ringle, Wende & Becker, 2015), un programa
desarrollado para probar modelos estructurales con minimos cuadrados parciales. Se eligio
emplear este programa porque es el mas integral y avanzado en el campo; ademads, tiene una
interfaz grafica amigable con el usuario. Cabe sefialar, que la matriz de datos se importa al

programa SmartPLS en la extension delimitados por comas (.csv).

El programa SmartPLS en la primera interfaz muestra multiples indicadores descriptivos de

los datos (media, mediana, valores minimos, la contabilizacion de los datos perdidos por

2 El software esta disponible de forma gratuita en https://www.smartpls.com, pero esta restringida a conjuntos de datos con mas de 100
casos. También, ofrece una version profesional que esta disponible en la pagina anteriormente indicada, como una version de prueba de
30 dias, la ventaja es que se puede utilizar para mas de 100 casos. Luego, se puede adquirir una licencia que tiene un costo dependiendo
de periodo de tiempo (un mes o un afio).
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indicador entre otros). De igual modo, cabe sefalar que el SmartPLS ofrece tres métodos
para el tratamiento de los datos perdidos: reemplazo por la media, eliminacion de casos,
eliminacion de pares. Por defecto, en el programa los datos perdidos son reemplazados por
la media de cada variable observada, esto puede deberse a que muchos autores recomiendan
que es el mas adecuado para el PLS-SEM. A continuacion, tal como se observa en la Tabla

5, se presenta las principales caracteristicas de los datos para ejecutar PLS-SEM.

Tabla 5. Principales caracteristicas de los datos para la aplicacion de PLS-SEM

Categorias Descripciéon
Tamaiio de la Caracteristica:
muestra = No identifica ninglin problema con muestras pequeiias (menos de 100).

= Generalmente, logra altos niveles de poder estadistico con muestras pequefias.
= Con muestras grandes se incrementa la precision de las estimaciones del PLS-
SEM.
= El tamafio minimo de muestra de PLS-SEM debera garantizar que los
resultados presenten suficiente poder estadistico.
Regla general para tamarios minimos de muestra:
= El tamafio minimo de muestra debe ser igual al mayor de lo siguiente: (1) diez
veces la mayor cantidad de caminos estructurales dirigidos a un constructo
latente particular en el modelo estructural o (2) diez veces el mayor numero
de indicadores formativos usados para medir un constructo.
Valores perdidos Caracteristica:
= Altamente robustas siempre y cuando los valores perdidos estén por debajo de
un nivel razonable.
Regla general para tratar valores perdidos con PLS-SEM:
= Si los valores perdidos exceden el 15 %, estos casos deberian ser eliminados
del conjunto de datos; sin embargo, cuando los valores perdidos son menores
al 5 % por indicador el criterio de reemplazo recomendado es el promedio en
lugar de eliminar los casos.
= Para realizar el calculo del porcentaje de datos perdidos se divide N° de datos
perdidos por indicador entre n casos. Por ejemplo, los datos perdidos de X es
tres y se ha encuestado a 344 personas entonces la cantidad de datos perdidos
es 0.87 % para ese indicador. Por consiguiente, se aplica el criterio de
reemplazo por la media.
Escala de medida Caracteristica:
= Trabaja con datos métricos, ordinal, variables codificadas de forma binaria.
= Algunas limitaciones cuando se usa datos categoricos para medir variables
endogenas latentes.
Distribucion Caracteristica:
= Sin supuestos de distribucion de los datos, por ello PLS-SEM es catalogada
como un método no paramétrico.
Fuente: Hair et al. (2017), Sarstedt et al. (2014), Hair et al. (2011)

2) Especificacion del modelo

Luego, que el conjunto de datos se importe al programa SmartPLS, se procede a establecer
el modelo de especificacion. El modelo de especificacion se refiere a la configuracion de dos
elementos: /) Modelo estructural (llamado también modelo interno), que describe la relacion

entre las variables latentes o constructos, son representadas en el modelo path como circulos
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o 6valos (Y;a Yy en la Figura 3). 2) Modelo de medida (1lamado también modelo externo),
que describe la relacion entre la variable latente y sus indicadores correspondientes, estas
son representadas en el modelo path como rectangulos (X1 a Xio) (ver Figura 2) (Tenenhaus
et al., 2005; Henseler, 2010; Hair et al., 2011; Henseler et al., 2012; Hair et al., 2014b; Hair
etal., 2017).

A fin de una mejor comprension de la especificacion del modelo, se plantea la Figura 3
considerando la matriz de datos de la Tabla 4, donde se especificara el modelo estructural y
el modelo de medida. Para ello, se infiere que se estd midiendo cuatro variables latentes o
constructos (Y1 ,Y2,Y3,Y4); entonces se establece que la variable latente Y estd siendo
medido por tres indicadores o variables observables (X , X», X3), la variable latente Y> por
tres indicadores (X4 , X5, X¢), variable latente Y3 por tres indicadores (X7 , Xs, Xo) y la

variable latente Y4 por un solo indicador (Xio).

Tal como se aprecia en la Figura 3, la especificacion de medida y estructural son distintas,
para la relacion de los indicadores con los constructos latentes (por ejemplo, hay indicadores
que tienen términos de error y otros no) y la relacion entre constructos. Al respecto, segun
Hair et al. (2017) para la especificacion del modelo PLS-SEM se requiere dos tipos de
teorias: teoria de medicion y teoria de estructural. En consecuencia, posteriormente, se

detallard la especificacion del modelo estructural y del modelo de medida.
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Modelo de medida/ modelo externo Modelo de medida/ modelo externo
de variables latentes exdgenas de variables latentes endogena

Modelo estructural/ modelo interno

Figura 3. Modelo de PLS-SEM

Leyenda: Y1, Y, = variables o constructos latentes exdgenas (es decir, variables independientes); Xi, Xo, X3, X4, Xs, X6=
indicadores de las variables exdgenas formativas; Y3 = variables o constructos latentes endogenas (es decir, variables
dependientes); X7, Xs, Xo= indicadores de las variables enddgenas reflectivas; e;, es, eo= errores de medicion para los
indicadores de las variables latentes enddgenas reflectivas; Y4 y Xio son equivalentes; Z3, Z4= error de los constructos
enddgenos en el modelo estructural.

Nota: En el modelo PLS-SEM, la relacion representa las hipotesis en el modelo path (las flechas de una cabeza, indican
una relacion predictiva/casual) y el error (representa la varianza inexplicada en el constructo endoégeno y estd presente en
los indicadores de medida reflectiva).

Fuente: Hair et al. (2017)

a) Especificacion del modelo de medida. Como se mencion6 anteriormente, el modelo de
medida muestra la relacion entre la variable latente y sus indicadores respectivos. En este
sentido, Hair et al. (2017) sefiala que la base para definir esta relacion es la teoria de
medicién. Por ejemplo, en ciencias sociales se suele utilizar enfoques de medicion
establecidos en investigaciones previas que han tenido un buen desempefio. En efecto, si se
plantea una adecuada teoria de medicion se obtendra resultados significativos, pues la
relacion entre las variables latentes podria ser el reflejo de la confiabilidad y validez del

modelo de medida.

Las variables latentes o constructos no se pueden medir directamente, pero son medidos
mediante indicadores observables que cubren las diferentes facetas de ellas. Por
consiguiente, hay dos diferentes enfoques para medir las variables latentes: el modelo de

medida formativa y el modelo de medida reflectiva. Tal como se observa en la Figura 3, las

26



medidas formativas son de X a X3 que miden Y1y X4 a X que miden Y2 (la direccion de las
flechas son senaladas desde el indicador hacia la variable latente). Por el contrario, las
medidas reflectivas son de X7a X9 que miden Y3 (las direcciones de las flechas son desde la
variable latente hacia los indicadores) y tienen un término de error que estan asociadas con
cada indicador, resaltar que esto no sucede con las medidas formativas. En consecuencia,
segun Hair et al. (2017) la especificacion de la medicion depende la conceptualizacion y los
objetivos de la investigacion. A continuacion, se muestra las disimilitudes entre las medidas
formativas y las medidas reflectivas, esto es esencial para la construccion de modelos de

ruta.

Medidas formativas (Modo B): En las medidas formativas la variable latente es denominada
indice formativo. En este contexto, el indice formativo estd conformado por la combinacioén
lineal de los indicadores de medida, en el que estos son antecedentes o causa del indice

formativo (Diamantopoulos & Winkhofer, 2001; Henseler et al., 2012; Hair et al., 2017).

Una de las caracteristicas de este tipo de medicion, como no comparten una caracteristica en
comun, no hay ningin requerimiento especifico del patron de correlacion entre sus
indicadores (es decir, positivo versus negativo) o la magnitud (es decir, alto versus moderado
versus bajo), y podrian ser considerados como independientes. En efecto, si se presentan
problemas de colinealidad entre los indicadores formativos, esto generaria problemas
significativos porque los pesos vinculados entre los indicadores formativos y la variable
latente resultaria inestable o no significativos. Otras de las particularidades es que asume que
los indicadores formativos estan libres de error en una combinacion lineal, la varianza de
error se representa a nivel de la variable latente a través del término de perturbacion (£), que
no esta correlacionado con el indicador x; (es decir, cov [xi, {] = 0). Sin embargo, la
perturbacion podria ser obviado cuando la variable latente es tratada como una perfecta
combinacion lineal ponderada de los indicadores, esto se refleja cuando se utiliza PLS-SEM,
por ello, el coeficiente de determinacion de la variable latente es igual a uno

(Diamantopoulos & Winkhofer, 2001; Haenlein & Kaplan, 2004; Hair et al., 2017).
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Asimismo, como los indicadores determinan el significado de la variable latente, implica
que si se omite uno de ellos afectaria la naturaleza del constructo. Por ello, es muy importante
la amplitud del alcance del dominio de la variable latente (Diamantopoulos & Winkhofer,

2001).

Medidas reflectivas (Modo A): Esta basado en la teoria clasica de los test, conforme a esta
teoria los indicadores representan los efectos de una variable latente subyacente. En otras
palabras, la variable latente se refleja en cada uno de los indicadores asociados a ella. Por
tanto, los indicadores asociados a la variable latente deberian presentan una alta correlacion
el uno con el otro, ya que todos dependen de la misma variable latente. De igual manera,
otra de las caracteristicas es que son intercambiables, es decir, uno de los indicadores puede
ser excluido, y ello no cambiaria el significado del constructo, siempre y cuando tenga una
suficiente confiabilidad (Haenlein & Kaplan, 2004; Johnson et al., 2011; Hair et al., 2017).
Por ejemplo, las variables latentes como personalidad o actitud son medidos como variables
reflectivas (Diamantopoulos & Winkhofer, 2001). Ademas, como se indicé con anterioridad,
una de las particularidades de las medidas reflectivas es que presentan un término de error
vinculado con cada indicador; el término de error?® es la diferencia entre el valor verdadero

de una variable latente y el valor obtenido por una medicion (Hair et al., 2017).

De lo dicho, a fin de distinguir correctamente las principales diferencias entre indicadores
reflectivos y formativos, se proporciona una comparacion entre ellas en base a Haenlein &

Kaplan (2004) (ver Figura 4).

3 De acuerdo a Hair et al. (2017) el valor de medido (xm) es igual al valor verdadero (xt) mas un error de medicion (error aleatorio ery
error sistematico €s). Por consiguiente, esta relacion se expresa de la siguiente manera: xm = xt + er + €s.
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Indicadores reflectivos Indicadores formativos

& g, &

= Causa la variable latente
= Los indicadores pueden tener una
correlacion positiva, negativa o no
tenerla.
= Estan libres de error.
= Ejemplo: estrés de la vida
Pérdida de trabajo
Divorcio
Accidente reciente

=  Depende de la variable latente
*  Los indicadores deberian tener una correlacion positiva alta.
= Presentan error
=  Ejemplo: puntualidad
Alojamiento de la solicitud de ultimo momento
Puntualidad en el cumplimiento de los plazos

Figura 4. Indicadores reflectivos versus formativos.
Fuente: Haenlein & Kaplan (2004)
Leyenda: 4 representa la carga del coeficiente; Y representa el peso del coeficiente

Medida de un solo indicador: las medidas reflectivas y formativas son evaluadas por
multiples indicadores. Sin embargo, en PLS-SEM también se puede considerar solo un
indicador. Se caracteriza porque la direccion de las relaciones entre el constructo latente y el
indicador no es relevante, debido a que el constructo y el indicador son equivalentes, por
ello no hay ningun error (Hair et al., 2017). Tal como se muestra en la Figura 2, la variable
latente Y4 esta siendo medida por un solo indicador Xio. En este sentido, Diamantopoulos et
al. (2012) proporcionan directrices para elegir entre multiples indicadores (MI) y un solo

indicador (ver Figura 5).
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(Se uséun

tamafio de
muestra

pequefio?

nl <350

(Se esperan
tamafios de
efecto

débiles?

Coeficiente de ruta<.30

Usar
MI

(Los
indicadores
son altamente
homogéneos?

Correlaciones entre indicadores > .80
Alfa de cronbach > .90

iLos
indicadores son
semanticamente
redundantes?

Usar un solo indicador

Figura 5. Regla para medida de un solo indicador
Nota: la regla general se ha basado en resultados de simulaciones. MI: Multiples Indicadores
Fuente: Diamantopoulos, Sarstedt, Fuchs, Wilczynski & Kaiser (2012)

b) Especificacion del modelo estructural. Después de la especificacion del modelo de
medida, el siguiente paso para usar PLS-SEM implica establecer la secuencia de las variables
latentes y la relacion entre ellas. De igual manera, se plantean las hipdtesis para la relacion
entre las variables. Para ello, se requiere basarse en la teoria, logica y/o experiencia practica
observada del investigador. En efecto, una teoria solida y la logica siempre deben determinar
la secuencia de las variables latentes; dado que el objetivo del andlisis PLS-SEM es
comprobar empiricamente la teoria (Henserler et al., 2012; Hair et al., 2014b; Hair et al.,

2017).
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Las variables latentes se consideran de dos tipos: (a) variables latentes exdgenas (cuando
solo actiian como variables independientes y solo tienen flechas que senalan hacia fuera de
ellas, ejemplo Y;yY> enla Figura 3); (b) variables latentes endogenas (cuando son variables
dependientes y tiene una flecha que apunta hacia ellas, ejemplo Y, en la Figura 3) o cuando
se colocan entre dos variables latentes, y funcionan como variables independientes y
dependientes (Y3 en la Figura 3). También el modelo estructural contiene términos de error
asociado con la variable latente endogena (Z3 y Zsen la Figura 3), que representa la varianza
inexplicada cuando el modelo path es estimado. Por el contrario, las variables latentes
exogenas que solo explican otras variables latentes en el modelo estructural no tienen un

término de error (Hair et al., 2017).

Por otro lado, en el modelo estructural se puede analizar relaciones lineales independientes-
dependientes entre dos o mads variables latentes; es decir, andlisis de relaciones mas
complejas (Chin 1998; Hair et al., 1999; Haenlein & Kaplan 2004; Hair et al., 2017). Al
respecto, Hair et al. (2017) indican que cuando hay relaciones complejas en el modelo
estructural, la teoria podria sugerir que se utilice relaciones de mediacion y moderacion. En

consecuencia, a continuacion, se muestra una revision entre estos dos tipos de relacion.

Mediacion: Casi todas las investigaciones analizan las relaciones lineales entre dos variables
independiente (X) y dependiente (Y), establecer la relacion es importante, pero no suficiente;
sin embargo, cuando la investigacion avanza es muy relevante explicar porque procesos y/o
mecanismos se produce y se explica dicha relacion (Preacher & Hayes, 2008; Nitzl, Roldan
& Cepeda, 2016). Lo dicho, hace referencia analizar la mediaciéon o un efecto mediador. La
mediacion es el proceso mediante el cual una variable independiente (X) afecta a una
variable dependiente (Y) a través de una o mas variables mediadoras (M). En otras palabras,
es una tercera variable (M) que interviene entre otros dos constructos relacionados (X e Y)
(Preacher & Hayes, 2008; Hair et al., 2014b; Hair et al., 2017; Nitzl, Roldan & Cepeda,
2016; Cepeda, Nitzl & Roldan, 2017; Aguinis et al., 2017; Memon et al., 2018). En efecto,
segun los autores el rol de la mediacion desde una perspectiva tedrica, es para explicar por
qué existe la relacion entre un constructo endégeno y exogeno, es decir, es para revelar la
verdadera relacion entre ellas. Por otro lado, en un proceso de mediacion, cuando hay una
sola variable mediadora se denomina mediacion simple; cuando hay dos o mas de dos

variables mediadoras mediacion multiple (Preacher & Hayes, 2008; Nitzl et al., 2016).
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El efecto mediador implica examinar el modelo path en términos de efecto directo e indirecto
(Preacher & Hayes, 2008; Hair et al., 2014b; Nitzl et al., 2016; Hair et al., 2017; Cepeda et
al., 2017; Aguinis et al., 2017). El efecto directo, se refiere a la relacion que conecta dos
constructos con una sola flecha (a y b). Mientras, el efecto indirecto se caracteriza por ser
una secuencia de dos o mas efectos directos que en el modelo path visualmente estan

representados por diversas flechas, en la Figura 6 se representa por la féormula a*b.

Variable mediadora

Variable independiente/exégena Variable dependiente/end6gena

Figura 6. Modelo de mediacion, efecto directo e indirecto
Nota: a, b, ¢®son coeficientes de ruta o beta.

Procedimientos para el andlisis de mediacion. Los primeros procedimientos para el andlisis
de mediacion fueron planteados por Baron & Kenny en el afio 1986, consta de un enfoque
de cuatro pasos causales?, pero el desarrollo reciente de la literatura de mediacion
recomiendan no utilizarla porque tiene limitaciones: no prueba directamente la importancia
de un efecto mediador o indirecto y tienen bajo poder estadistico (Rungtusanatham et al.,
2014; Nitzl et al., 2016). En la literatura reciente, se ha documentado dos procedimientos
principales para el andlisis de mediacion: 1) determinar la significancia de los efectos
indirectos y su magnitud; 2) determinar el tipo de efecto indirecto o mediacion (Nitzl et al.,
2016; Cepeda et al., 2017). Sin embargo, realizando una revision de la literatura, en esta

investigacion se presenta cuatro procedimientos para el analisis de mediacion en PLS-SEM.

a) Soporte teorico. Primero se debe formular el modelo de mediaciéon en base a la teoria

desarrollada sobre los constructos involucrados en el modelo y luego se debe someter a

4 Los pasos causales para el analisis de mediacion son: 1) X debe estar relacionado con Y, 2) X debe estar
relacionado con M, 3) M debe estar relacionados con Y, controlando X, y 4) El efecto de X en Y se reduce al
incluir M. Si se cumple esas cuatro condiciones, la variable M es mediadora (Preacher & Hayes, 2008; Memon
et al. 2018)

32



b)

evidencia empirica. En otras palabras, la conceptualizacion de un modelo de mediacion
requiere un significado tedrico detrds de las relaciones establecidas, y no simplemente
afirmar que M mediara la relacion entre X e Y, lo que significa que el establecimiento
del modelo de mediacion se debe elaborar en el disefio de la investigacion, y no después

del analisis de los datos (Preacher & Hayes, 2008; Memon et al., 2018).

Plantear las hipotesis. Aunque en multiples estudios con PSL-SEM se ha planteado
medir el efecto mediador; sin embargo, no lo consideran dentro de sus hipotesis de
investigacion, de modo que no examinan la relevancia del efecto mediador en el modelo
propuesto, se centran solo en las relaciones directas, esta tendencia continia en
investigaciones recientes (Rungtusanatham et al., 2014; Nitzl et al., 2016; Memon et al.,
2018), resultando ser un grave error. En consecuencia, una vez que se plante¢ el modelo
de mediacion en base a la teoria, el siguiente paso es el desarrollo de las hipdtesis con
el fin de no obviar el andlisis del efecto mediador. Al respecto, Rungtusanatham et al.
(2014) propone dos enfoques para plantear las hipotesis: a) enfoque de segmentacion,
consta del planteamiento de tres hipotesis (Hi: el efecto de X sobre M, Ha: el efecto de
M sobre Y, H3: M explica la relacion entre X e Y); b) enfoque de transmision, constituye

de una unica hipdtesis, se plantea que M explica la relacion entre X e Y.

Cabe resaltar, cuando se analiza el efecto mediador, no se debe analizar el coeficiente
c* (ver Figura 6) que muestra la relaciéon X e Y, puesto que transgrede el principio de
parsimonia, por dos razones: a) La ruta de X a Y no forma parte de la ruta de mediacion
(X—»M —» Y); b) para analizar la relacion directa X e Y no es necesario considerar
una variable mediadora. Por consiguiente, realizar el analisis de la relacion X e Y antes
o después de examinar un efecto mediador es innecesaria, si la teoria senala la presencia
de mediacion las(os) investigadoras(es) deberian verificar independientemente de la
presencia o ausencia de un efecto directo (X e Y) (Rungtusanatham et al., 2014; Aguinis
et al., 2017; Memon et al., 2018). En definitiva, cuando se analiza la mediacién no se

deberia plantear una hipotesis de la relacion de X e Y.

Elaborar el modelo de mediacion en el programa SmartPLS. Seglin Nitzl et al. (2016)
para examinar el efecto indirecto o mediador es necesario que se realice un solo modelo
y no seguir un enfoque por paso, es decir, que primero se evalue un efecto directo y
posteriormente se examine incluyendo la variable mediadora, debido a que las

estimaciones de las cargas de los constructos latentes dependen de los constructos que
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d)

se consideran en un modelo de investigacion. De esta forma, al considerar el enfoque
por pasos podria causar sesgo en la estimacion de los coeficientes de ruta, asi afectando

a la mediacion.

Analisis del efecto directo e indirecto. En esta etapa se determina si el efecto indirecto
(a*b) es estadisticamente significativo, este es el requisito indispensable previo para
establecer un efecto de mediacion. Para determinar el nivel de significancia y los
intervalos de confianza, muchos autores recomiendan utilizar la técnica de remuestreo
no paramétrico bootstrap, pues la distribucion del efecto indirecto a*b no cumple con el
supuesto de normalidad (Preacher & Hayes, 2008; Rungtusanatham et al., 2014; Cepeda
et al., 2017; Aguinis et al., 2017), més adelante esta técnica se explicara con mayor
detalle. Asimismo, en esta etapa se evalua la fuerza de la mediacion (porcion) a través
del valor de varianza contabilizado (VAF por sus siglas en inglés), el VAF determina la
medida en que el proceso de mediacion explica la varianza de la variable dependiente o
constructo endogeno (Y), para una mediacion simple tal como se aprecia en la Figura
6, la proporcion de mediacion se define como: VAF= (a*b) / (a*b+c?) (Nitzl et al., 2016;
Cepeda et al., 2017).

Cabe precisar que en la literatura se considera los resultados del VAF para indicar el
tipo de mediacidn, pues a través del andlisis del efecto directo e indirecto se podria
establecer dos tipos de mediacion: 1) mediacion completa existe cuando el efecto directo
c® no es significativo, mientras el efecto indirecto a*b es significativo , lo que implica
que solo existe el efecto indirecto a través de la mediacion, es decir, el efecto del
constructo X a Y se trasmite completamente con la ayuda del constructo mediador
(a*b#0; ¢*=0). 2) mediacion parcial existe cuando se cumple la condicion de que tanto
el efecto directo c* y el efecto indirecto a*b son significativos (a*b#0; c*£0), lo que
significa que X influye en la variabilidad de Y mediada por M, mientras X explica una
proporcion de la variabilidad de Y que es independiente de M (Aguinis et al., 2017;
Nitzl et al., 2016). No obstante, muchos autores manifiestan que no se debe contemplar
esta tipologia en las investigaciones por dos argumentos: a) al establecer mediacion
completa implicaria que se ha explicado completamente el proceso por el cual X influye
en Y, restringiendo la posibilidad que haya otras variables mediadoras, de esta forma el

desarrollo de la teoria. b) para una mediacién completa involucra que todas las variables
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se hayan medido sin error, resultado ser imposible en las ciencias sociales y la

investigacion empresarial (Rungtusanatham et al., 2014; Memon et al., 2018).

De igual manera, cabe resaltar que muchas(os) investigadoras(es) cometen el error cuando
miden la fuerza de la mediacion como su influencia sobre el coeficiente de determinacion
(R?), pues un cambio de R? no proporciona informacion de que un mediador explica una
parte de la relacion entre una variable independiente y dependiente; solo se obtendra un
incremento del R? después de incluir la variable mediadora, que indica un efecto aditivo y

no mide la fuerza de la mediacion (Nitzl et al., 2016; Cepeda et al., 2017).

Finalmente, las variables mediadoras cobran importancia porque permiten incrementar la
precision de las explicaciones tedricas sobre como X influye en Y a través de uno o mas

procesos de mediacion (Rungtusanatham et al., 2014).

Moderacion: Con respecto a la moderacion se produce cuando la fuerza o incluso la
direccion de la relacion entre dos constructos varian seguin los valores de una tercera variable
(variable independiente). En este sentido, hay dos tipos de relaciones moderadoras: las
continuas y las categdricas. La disimilitud entre estos dos tipos de relacion es la unidad de
medida. El efecto moderador continuo es cuando la variable moderadora es métrica
(ejemplo, los ingresos). Mientras el efecto moderador categorico es cuando la variable
moderadora es categdrica (ejemplo, el género), con respecto a este ultimo la variable
moderadora genera submuestras permitiendo realizar comparaciones entre los grupos y
estimar si existe diferencia significativa entre ellos. Un ejemplo del efecto moderador es
cuando se analiza la relacion entre satisfaccion y lealtad, y se establece como variable
moderadora al ingreso. En clientes con bajos ingresos, la relacion serd fuerte entre las
variables; por el contrario, cuando los clientes tienen ingresos altos la relacion entre esas dos

variables es muy débil (Hair et al., 2014b; Aguinis et al., 2017; Hair et al., 2017).

En el campo de las ciencias sociales, existen constructos simples como constructos
complejos. Los constructos complejos presentan multiples dimensiones, por ejemplo, el
constructo calidad de servicio contempla cuatro dimensiones: fiabilidad, seguridad,
elementos tangibles y capacidad de respuesta; y cada dimension tiene sus respectivos

indicadores. En este sentido, Hair et al. (2018) sugiere especificar un modelo de orden
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superior o también llamado modelo de componentes jerarquicos (HCM por sus siglas en
inglés). En esta misma linea, segiin Johnson et al. (2011) existen tres fundamentos para fijar
un modelo de orden superior: a) es mas parsimonioso examinar un modelo de orden superior,
pues se reduce el numero de relaciones en el modelo estructural; b) los modelos de orden
superior son mejores predictores de criterios porque abarcan varias dimensiones; ¢) evita que

un determinado fendémeno se examine por separado.

Modelo de Componentes Jerarquicos (MCJ): implica establecer simultdneamente un
modelo de primer orden u orden inferior (lo conforman las dimensiones con sus respectivos
indicadores) y un solo constructo de segundo orden u orden superior (el constructo en
general) (Hair et al., 2018), tal como se observa en la Figura 7. Para desarrollar un MCJ hay
que tener en cuenta las siguientes consideraciones: a) establecer un MCJ requiere un manejo
adecuado de la definicidon operacional y teérico del constructo con el fin de identificar
correctamente las dimensiones, donde cada dimension se refiere a una componente distinta
asociada al constructo, y cada una tiene una caracteristica comun que lo distingue de las otras
dimensiones. Por consiguiente, en base a la definicion teorica del constructo como poseedor
de distintas facetas, cada dimensién mide un aspecto tnico del constructo, pero en general
todas las dimensiones miden un uUnico concepto. b) especificar si el MCJ es de tipo
Reflectivo-Reflectivo, Reflectivo-Formativo, Formativo-Reflectivo o  Formativo-
Formativo, esta especificacion es vital porque la forma de validacion difiere seglin tipo; cabe
sefialar, que la especificacion se determina mediante la teoria y el objetivo del estudio. Por
ejemplo, en la Figura 7 se aprecia un MCJ de naturaleza Refectivo-Reflectivo, la calidad de
servicio representa el factor comun de varios factores especificos (dimensiones). c) existe
dos enfoques para estimar el MCJ, sin embargo, el mas recomendado es el enfoque de
indicadores repetidos, que involucra asignar todos los indicadores del orden inferior al orden
superior de forma paralela. En otras palabras, los indicadores se utilizan dos veces tanto para
los de primer orden u orden inferior (X; a Xg) y de segundo orden u orden superior (X; a
X3). d) evaluar el modelo de medida tanto en el orden inferior y orden superior. Finalmente,
el constructo de orden superior, por ejemplo, calidad de servicio en la Figura 7 predice los

constructos endégenos incluidos en el modelo (Hair et al., 2018).
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Orden inferior
(Primer orden)
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Fiabilidad X,
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Seguridad B>
% Calidad X,
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B3 servicio Xs
Xs Elementos X5
tangibles
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X6 X7
) Xs
X, Capacidad
de
respuesta
Xs

Figura 7. Modelo de Componentes Jerarquicos (MCJ) o de segundo orden de tipo Reflectivo-
Reflectivo
Fuente: Elaboracion propia.

Para concluir con la etapa de especificacion del modelo, es relevante sefialar las principales

caracteristicas de la especificacion del modelo PLS-SEM (ver Tabla 6).

Tabla 6. Principales caracteristicas del modelo de especificacion del PLS-SEM

Categorias Descripcién
Numero de indicadores en cada constructo = Maneja la medicion del constructo con indicadores
latente (modelo de medicion) individuales y multiples.
Relacion entre constructos e indicadores = Incorpora facilmente modelos de medicion reflexivos y

formativos en un modelo estructural.

Maneja modelos complejos con multiples relaciones en
el modelo estructural (diversas variables dependientes e
independientes). También, incluye los efectos
mediadores y moderadores.

No se permiten bucles causales (sin relaciones
circulares) en el modelo estructural. Considerando la
Figura 3, este requisito se vulneraria si se invierte la
relacion de Y1 a Y4. En esta situacion, Y1 predeciria Y3,
Y; pronosticaria Y4, Y4 predeciria Y1 nuevamente,
produciendo un ciclo circular (es decir, Y1-Y3-Y4-Y1).

Complejidad del modelo

Configuracion del modelo

Fuente: Hair et al. (2017) y Sarstedt et al. (2014)
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3) Estimacion del modelo PLS path

Después de haber establecido las especificaciones en el modelo de medida (es decir, si son
indicadores reflectivos o formativos) y en el modelo estructural (es decir, la relacion de las
variables endogenas y exdgenos, si hay efectos mediadores o moderadores). Se procede a
ejecutar el algoritmo PLS en el programa SmartPLS (se encuentra en la parte superior de la
pantalla Calcular — Algoritmo PLS). Después de seleccionar la funcion Algoritmo PLS,

aparece un cuadro de didlogo con la configuracion de parametros basicos para ejecutarlo.

Configuracion de pardametros bdsicos para ejecutar el PLS-SEM. Para iniciar con el
algoritmo PLS-SEM en el software SmartPLS, los parametros basicos son: el esquema de
ponderacion, el criterio de parada, el nimero maximo de iteracion y valores iniciales para
iniciar el algoritmo (Hair et al., 2017). Por consiguiente, en el software Smart-PLS por

defecto ya estan especificados los siguientes parametros.

Esquema de ponderacion path como método de ponderacion.

El criterio de detencion es 1.1077 (es decir, 0.00000001)

= NuUmero maximo de iteraciones 300.

Se usa (+1) como valores iniciales para los pesos externos.

Luego, de ejecutar el algoritmo PLS en el SmartPLS se muestran los resultados. En este
contexto, con el fin de otorgar un mayor detalle de los resultados que se presentan y el
proceso iterativo del algoritmo, se presenta un ejemplo desarrollado por Henseler et al.
(2012) y Hair et al. (2017). Por tanto, tal como se observa en la Figura 8, en el modelo de
ruta se visualiza a un constructo reflectivo (¥3), donde al vinculo entre el indicador y el
constructo se denomina cargas externas (etiquetados como /35, [36, /37). Entretanto, en los
constructos formativos (Y, y Y2) a ese vinculo se les llama pesos externos (etiquetados como
wit, Wiz, w23, wa4). De igual forma, los coeficientes path (p); por ejemplo, ps; representa la
relacién de Y; y Y3 Cabe precisar que tantos los pesos, cargas y coeficientes path son
estimados por el algoritmo PLS-SEM, donde el algoritmo utiliza los indicadores o variables
observables para estimar los constructos en el modelo. En otras palabras, los insumos para
estimar los puntajes de los constructos latentes Y1, Y2, Y3 son los indicadores del X;a X7

(datos brutos). Por ejemplo, para obtener el puntaje del constructo Y se considera los puntos
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de datos de Y11 a Yni. Luego, esos puntajes son sometidos a una regresion de minimos

cuadrados ordinarios para calcular los coeficientes path.

Casos X1 Xz X3 X4 X5 X5 X7 Y1 Yz Y3
1 X1, Xi2 Xi3 Xi4 Xis Xi6 Xi,7 Y1 Y12 Yi3
n an Xn2 Xn3 Xn4 Xn,S Xn6 Xn7 Ynl Yn2 Yn3

Modelo de ln;dida Mo@‘estructural
(Indicador x, variable latente Y, y relaciones w o /, (Variable latente Y, y relaciones entre variables latentes

entre indicador y variable latente) p)

Y, Y, Ys Y Y2 Y3
X4 Wi Y; P13
X, Wi, Y2 P23
X3 W Y3
X4 Wy
Xs I35
Xe I36
X7 I37

Figura 8. Modelo path y datos para el ejemplo hipotético PLS-SEM
Fuente: Henseler, Ringle, Sarstedt (2012); Hair et al., (2017).

Por otro lado, considero que es fundamental mostrar algunos alcances sobre el origen del
algoritmo PLS-SEM, la regresion PLS y PLS-SEM, las etapas y pasos para calcular el
algoritmo béasico PLS-SEM vy propiedades estadisticas del PLS-SEM. Con la finalidad de

realizar un analisis pormenorizado de la técnica empleada en la presente investigacion.
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Origen del método PLS-SEM. El método PLS-SEM fue originalmente desarrollado en el
afio de 1966 por Herman Wold cuando presentdé dos procedimientos iterativos que
emplearon la estimacién de Minimos Cuadrados para modelos de uno o varios componentes
y para las correlaciones canonicas (Mateos-Aparicio, 2011; Hair et al., 2018).
Posteriormente, en el afio de 1973, estos dos procedimientos iterativos fueron la base del
algoritmo NIPALS (non-linear iterative partial least squares), con el que Wold mostré como
estimar los componentes principales con una secuencia iterativa de regresiones simples
utilizando el método de Minimos Cuadrados Ordinarios (MCO) (Tenenhaus et al., 2005;
Mateos-Aparicio, 2011; Hair et al., 2012; Henserler et al., 2012). Luego, en el afio de 1977,
surgié el algoritmo generalizado PLS para estimar variables o constructos latentes en
modelos de ruta (Mateos-Aparicio, 2011; Hair et al., 2018). Por ultimo, en el afio de 1982 a
partir del algoritmo generalizado PLS surgio el PLS-SEM (Mateos-Aparicio, 2011; Hair et
al., 2018).

La regresion PLS y PLS-SEM. El PLS-SEM es similar pero no equivalente a la regresion
PLS (Hair et al., 2017). Por esta razon, a continuacién, ambos métodos seran explicados.
Segun Mateos-Aparicio (2011) y Hair et al. (2018) la regresion de minimos cuadrados
parciales (PLS>-R o regresion PLS) es un método multivariable que surgié con la finalidad
de eliminar problemas de multicolinealidad (se manifiesta cuando las variables explicativas
X estdn muy correlacionadas) en un modelo de regresion. Al respecto, las(os) autoras (es)
sefalan que cuando sucede este problema, la solucion mas directa es reducir la
dimensionalidad de X (variables explicativas), por lo general esto implica en encontrar un
conjunto de nuevas variables que se crean como una combinacion lineal de los datos
originales, de tal manera que se elimine los problemas de multicolinealidad de las variables
explicativas y sea Optimo para predecir la variable dependiente. En tal sentido, el método de
componentes principales es considerado como un punto de referencia entre las técnicas de
reducciéon de dimensionalidad; asimismo, en regresion es usualmente llamado como
Regresion de Componentes Principales (o PCR). En sintesis, el PLS-R se basa en un analisis
de componentes principales. No obstante, existe diferencia entre el PLS-R y PCR, este
ultimo solo se encarga de reducir la dimensionalidad de las variables independientes sin
considerar la relacion de entre las variables dependientes e independientes, de esta manera

se enfoca en establecer la maxima variabilidad o varianza de las variables explicativas y

3 Segun Garson et al. (2014) los minimos cuadrados parciales (PLS) son denominados como Proyeccion a estructuras latentes.
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estas son utilizadas como predictivas para la variable dependiente. Por el contrario, la
regresion PLS amplia el andlisis de componentes principales con una fase de regresion para
que el componente principal de X explicara la covarianza entre X e Y en la medida posible.
En otras palabras, la regresion PLS al basarse en un analisis de componentes principales
extrae compuestos lineales de las variables latentes independientes (no observables) y sus
respectivas puntuaciones, con el fin de recopilar la mayor parte de la variacion de los
indicadores (observables), de esta forma reduce la dimensionalidad de las variables
independientes y considera la relacion entre las variables independientes y dependientes,
maximizando asi la varianza explicada de Y¢, por ello PLS-R es principalmente adecuada
para fines predictivos (Mateos-Aparicio 2011; Hair et al., 2018). Mientras, en el PLS-SEM
estd presente tres elementos consecutivos: (a) el analisis de componentes principales, en el
modelo de medida; donde se determina los puntajes en base a la combinacion lineal de los
indicadores; (b) el andlisis de ruta, en el modelo estructural, donde se estima los coeficientes
en un sistema de ecuaciones simultaneas; (c) la estimaciéon del coeficiente de ruta, en el
modelo estructural, a través de las regresiones de minimos cuadrados ordinarios (Mateos-

Aparicio, 2011; Hair et al., 2018). A continuacion, se explicara con mayor detalle.

Etapas y pasos para calcular el algoritmo bdsico PLS-SEM. Segin Hair et al. (2011) y
Henseler et al. (2012) el algoritmo PLS-SEM sigue un enfoque de dos etapas.

Etapa 1: Estimacion iterativa de puntajes del constructo latente. El algoritmo calcula
inicialmente los puntajes de los constructos independientes y dependientes mediante una
combinacion lineal de los indicadores observados asociados al respectivo constructo. Por
consiguiente, el PLS trata a estos puntajes estimados como sustitutos perfectos para los
indicadores en el modelo de medida y sean usados para capturar la mayor parte de la varianza
de los constructos exdgenos, que es util para predecir la variable dependiente (Garson et al.,
2014; Haenlein & Kaplan 2004; Hair et al., 2017). Por otro lado, los puntajes de los
constructos latentes se estiman a través de un proceso de cuatro pasos, a continuacion, se

detallara.

6 Segun Mateos-Aparicio (2011) Y es explicada por la correlacion existente entre X e Y.
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1.1. Aproximaciones externas del puntaje del constructo latente

Los proxies’ externos de los puntajes de los constructos latentes se calculan como
combinaciones lineales de los valores de todos los indicadores (estandarizados) asociados a
un constructo latente particular. Por ejemplo, los valores de Xy X» se utilizan para estimar
la puntuacion de proxy para el constructo latente (Y1) (ver Figura 8) (Henseler, 2010; Hair
et al., 2011). Asimismo, de acuerdo a Henseler (2010) y Hair et al. (2017) las relaciones en
el modelo de medida necesitan valores iniciales para iniciar el algoritmo PLS-SEM. Por ello,
para esta primera iteracion, cualquier combinacion lineal no significativa de indicadores
puede servir como valores para los puntajes de constructo latente. Por lo tanto, segun Hair
et al. (2017) es recomendable especificar el valor inicial (+1) para todas las relaciones en el
modelo de medida durante la primera iteracion, en las siguientes iteraciones el valor inicial

es remplazado por el coeficiente de ruta para la relacion en el modelo de medicion.

Por otro parte, el algoritmo PLS-SEM se basa en puntuaciones de constructos latentes
estandarizados, dado que estos son combinaciones lineales de los indicadores (Garson et al.,
2014). Esto significa, para la aplicacion del PLS-SEM los indicadores deben usar datos
estandarizados, donde cada indicador tiene una media de cero y la varianza sea uno, siendo
una entrada para ejecutar el algoritmo (Tenenhaus et al., 2005; Hair et al., 2017). En este
sentido, cuando se ejecuta el PLS-SEM, en el programa SmartPLS 3.0 estandariza tanto los
datos sin procesar del indicador y el puntaje de la variable latente, como resultado el
algoritmo estima el coeficiente estandarizado aproximadamente entre -1 y +1 para las

relaciones tanto en el modelo de medida y estructural (Garson et al., 2014; Hair et al., 2017).

1.2. Estimacion de los pesos internos para las relaciones del modelo estructural

Los puntajes de los constructos que se obtiene en una iteracion dada (proxies externos), se
emplean para estimar ponderaciones de trayectorias estructurales. Por tanto, los pesos
internos cuantifican la fuerza de las relaciones entre los proxies externos de los constructos
latentes usando regresion (Henseler et al., 2012; Garson et al., 2014). En efecto, el algoritmo
PLS-SEM estima los pesos internos para las relaciones del modelo estructural (p13y p23 en

la Figura 8) (Hair et al., 2011).

7 Son puntajes determinados que representan aproximaciones de los constructos que miden. Por ello, es conocido explicitamente como
aproximaciones (Hair et al. 2017).
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Para estimar los pesos internos hay tres diferentes esquemas de ponderacion (centroide®,
factor” y path) (Tenenhaus et al., 2005). Al respecto, Henseler et al. (2012) recomienda
utilizar el esquema de ponderacion path, debido a que este esquema permite maximizar la
varianza (R?) en el constructo endogeno; asimismo, puede ser aplicado en modelos de
componentes jerarquicos de segundo orden u orden superior. Sin embargo, se ha demostrado

que la eleccion entre ellas tiene un impacto menor en el resultado final (Reinartz et al., 2009).

1.3.Aproximacion interna del puntaje del constructo latente

Los proxies internos de los constructos latentes (Y1, Y2, Y3 en la Figura 8) se estiman como
combinaciones lineales de los proxies exteriores de sus respectivos constructos latente
adyacente (del Paso 1.1) y usando los pesos internos preliminarmente determinados (del
Paso 1.2) (p13y p23 en la Figura 8) (Henseler 2010; Hair et al., 2011). De igual forma, Garson
et al. (2014) sefiala que los pesos internos se usan para ajustar las estimaciones de los

puntajes de los constructos latentes.

1.4.Estimacion de los pesos externos en el modelo de medicion

La estimacion de los pesos externos depende del modelo de medicion. Si un constructo se
mide de forma reflectiva (Y3), el modelo de regresion incluye regresiones tnicas con cada
indicador con su respectivo constructo (por ejemplo, un indicador Xs representa una variable
dependiente y el constructo una variable independiente Y3). Las cargas externas (/35 a /37 en
Figura 8) son estimadas mediante correlaciones bivariadas entre el proxy interno del
constructo latente y los indicadores asociados a ¢l (Hair et al., 2011; Henseler et al., 2012;
Hair et al., 2014b; Hair et al., 2017). En cambio, si se mide de manera formativa para estimar
los pesos externos (wir a wx4 en Figura 8), se aplica regresion multiple por minimos
cuadrados ordinarios entre del proxy interno de cada constructo latente en sus indicadores
(por ejemplo, Y representa la variable dependiente y sus indicadores asociados Xy Xz son
considerados las variables independientes) (Hair et al., 2011; Henseler et al., 2012; Hair et

al., 2017).

8 Usa el signo de las correlaciones entre un constructo latente (proxy externo) y sus constructos latentes adyacente (Henseler, 2010)
? Usa las correlaciones (Henseler, 2010).
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En definitiva, estos cuatro pasos en la etapa uno se repite hasta que la suma de los cambios
de los pesos externos entre dos iteraciones sea baja (Hair et al., 2011). Que significaria que
la suma de los cambios caerd por debajo de un limite predeterminado. Para ello, un limite
predeterminado recomendable es el valor umbral de 1.107 (criterio de detencion)!® para
garantizar la convergencia del algoritmo a niveles bajos de cambios iterativos en los puntajes
de la variable latente; ademads, para asegurar el criterio de detencion se debe establecer un
nimero maximo de 300 iteraciones (Hair et al., 2017). Cabe resaltar, que el algoritmo PLS-

SEM esta disefiado para ejecutar hasta que los resultados se estabilicen.

De acuerdo a Hair et al. (2011), Henseler et al. (2012) y Garson et al. (2014), después de la
convergencia del algoritmo en paso 1.4, los pesos exteriores finales en la Giltima iteracion se
emplean para calcular los puntajes finales de los constructos latentes y de esta forma
contabiliza el error de medicion. A su vez, los puntajes finales de los constructos latentes se
emplean para determinar el coeficiente path en el modelo estructural por medio de las

regresiones de minimos cuadrados ordinarios.

Etapa 2: Estimaciones finales de los coeficientes. Como se menciond con anterioridad,
cuando el algoritmo PLS-SEM converge, los pesos externos son usados para calcular el
puntaje final de la variable latente, después estos resultados sirven como entrada para estimar
los coeficientes de ruta en el modelo estructural. En este sentido, de acuerdo a Hair et al.
(2017) para estimar el coeficiente de ruta (p;3, p2;en la Figura 8) se emplea el método de
minimos cuadrados ordinarios para cada regresion parcial en el modelo PLS-SEM, donde es
necesario especificar el constructo endégeno (variable dependiente) y el constructo exdgeno
(variables independientes). De igual forma, se calcula el coeficiente de determinacion (R?).
En definitiva, los autores infieren que las estimaciones realizadas en el modelo estructural

entre las variables latentes son reportadas como coeficientes estandarizados.

Propiedades estadisticas del PLS-SEM. En la Tabla 7, se presenta algunas propiedades
estadisticas del PLS-SEM en base a Mateo-Aparicio (2011), Hair et al. (2011), Rigdon
(2012), Henseler et al. (2012), Sarstedt et al. (2014), Hair et al. (2014b) y Hair et al. (2017).

19 Hair et al. (2011) y Henseler et al. (2012) recomiendan un valor umbral de 107
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Tabla 7. Propiedad del algoritmo PLS-SEM

Categorias Descripcién

Objetivo * Maximizar los valores del coeficiente de determinacion (R?) en los
constructos endogenos.

Eficiencia = Converge después de algunas iteraciones a la solucion optima (incluso en

situaciones con modelos complejos y / o datos representativos).
Resulta ser un algoritmo eficiente, generalmente muestra niveles altos de
poder estadistico.

Naturaleza de los
constructos

Vistos como proxies del constructo latente bajo investigacion.

Construccion de la
puntacion de la variable
latente

Estima como una combinacion lineal de sus indicadores
Estan determinados

Utilizado para fines predictivos

Se usa como entrada para posteriores analisis

No se ve afectado por las deficiencias de datos

Facilita la contabilizacion del error de medicion

Estimaciones de
pardametros

Las relaciones del modelo estructural generalmente se subestiman (el error
esta presente en los puntajes de las variables latentes, ya que los indicadores
siempre implican algun grado de error de medicion) y esto se ve reflejado
en la estimacion del coeficiente de ruta.

Las relaciones del modelo de medida (cargas y pesos) generalmente se
sobreestiman en comparacion con los resultados del CB-SEM.

La subestimacion y sobreestimacion son conocidos como sesgo del PLS-
SEM; sin embargo, no significa que los resultados del algoritmo estén
realmente sesgados.

Evaluacion de la
significancia

No asume ningun supuesto de la distribucion de los datos, esta propiedad
tiene implicancias con la evaluacion de las significancias del coeficiente de
ruta; sin embargo, una alternativa es emplear el bootstrapping para evaluar
la significancia.

Problemas de evaluaciones del modelo

Evaluacion del modelo
general

No se establece un criterio global de bondad de ajuste.

Evaluacion del modelo de

medida

Modelo de medicion reflectivo: evaluaciones de fiabilidad y validez por
multiples criterios.

Modelo de medicion formativo: evaluaciones de fiabilidad y validez,
importancia y relevancia de los pesos de los indicadores, colinealidad del
indicador.

Evaluacion del modelo
estructural

Colinealidad entre conjuntos de constructos, significado del coeficiente
path, criterios para evaluar las capacidades predictivas de los modelos.

Fuente: Mateo-Aparicio (2011), Hair et al. (2011), Rigdon (2012), Henseler et al. (2012), Sarstedt et al. (2014), Hair et al.

(2014b) y Hair et al. (2017).

4) Evaluacion del modelo de medida

Continuando con el proceso sistematico de la aplicacion del PLS-SEM, luego del ejecutar

el algoritmo PLS. Se procede a valorar los resultados, el primer paso consiste en el analisis

del modelo externo. La evaluacion del modelo externo o modelo de medida involucra

examinar la fiabilidad y validez de los indicadores de cada constructo latente medido (Aibinu

& Al-Lawati 2010; Hair et al., 2012; Sarstedt et al., 2014; Hair et al., 2017). Este

procedimiento permitird asegurar que los constructos latentes presenten suficiente validez y

fiabilidad para conducir a conclusiones acertadas de las hipotesis de investigacion

(Santisteban, 2009).
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En este contexto, la fiabilidad se refiere a la precision y congruencia de las medidas obtenidas
mediante las variables observables, consideradas como instrumento de medida. En otras
palabras, es el grado en que la aplicacion repetida de un instrumento de medida al mismo
sujeto u objeto genera resultados o mediciones semejantes. La fiabilidad se fundamenta en
el contexto de la Teoria Clasica de los Test (TCT, puntuacion observada es igual a la
puntuaciéon verdadera mas el error de medicion) (Santisteban, 2009; Vara-Horna, 2015b).
Existen diversas formas de valoracion de la fiabilidad de un constructo latente por
consistencia interna o homogeneidad, por la estabilidad temporal (método test-retest) y por
formas equivalentes de la prueba (Santisteban, 2009). En esta investigacion, se evaluara la

fiabilidad a través de la consistencia interna con el programa SmartPLS.

Entretanto, la definicion basica de validez se refiere al grado en que los indicadores de un
constructo latente realmente mide lo que pretende medir, pero la definicion ha evolucionado,
y alude al grado en el que la teoria y las evidencias empiricas dan respaldo a las
interpretaciones que se realizan de los puntajes de los constructos, y esto se desarrolla de
acuerdo al uso especifico que en cada caso se haga del constructo (Santisteban 2009; Vara-
Horna 2015b). Existe tres tipos de validez: de contenido, de criterio y de constructo. En la
presente investigacion, se evaluard la validez de constructo a través el programa estadistico
SmartPLS, que mide el grado en el que los indicadores del constructo latente reflejen la
teoria que miden o registran, de esta forma ayuda garantizar que los indicadores empleados

representen el concepto tedrico del constructo (Vara-Horna, 2015b).

Por otra parte, segiin Henseler et al. (2009) y Hair et al. (2017) cuando se evaliia el modelo
de medida es indispensable distinguir entre constructos medidos de manera reflectiva o
formativa, pues por cada tipo de modelo de medicion se emplea distinta evaluacion (ver
Tabla 8). Asimismo, la fiabilidad y validez se aplica solo a constructos conformados por
multiples indicadores; sin embargo, no son aplicables a los constructos latentes que tienen
un solo indicador (la correlacion entre el indicador y la variable latente siempre es igual a

uno) (Hair et al., 2017).

46



Tabla 8. Sistema de evaluacion del modelo de medida de los resultados del PLS-SEM

Modelo de medicion reflectivo Modelo de medicion formativo
Fiabilidad = Colinealidad entre indicadores.
= Alfa de Cronbach = Significancia y relevancia de pesos externos.
= Fiabilidad Compuesta

Validez

Validez convergente
= Cargas de los indicadores
= Varianza Extraida Media - AVE

Validez discriminante
= Cargas cruzadas
= Criterio de Fornell-Larcker
= Heterotrait-Monotrait ratio (HTMT)

Fuente: Henseler et al. (2009); Hair et al. (2017); Sarstedt et al. (2014)

De lo expuesto, es esencial evaluar el modelo de medida, con la finalidad de valorar si los
constructos latentes son validos y/o fiables. En efecto, a continuacion, se describe los
principales indicadores para evaluar el modelo de medida o modelo externo de los
constructos reflectivos, pues todos los constructos empleados en la presente investigacion

son de naturaleza reflectiva.

a) El Alfa de Cronbach (a): es un coeficiente que mide la fiabilidad del constructo latente
al evaluar la consistencia interna del conjunto de indicadores. Se afirma que un constructo
presenta consistencia interna cuando la puntuacion de un indicador se correlaciona con la
puntuacién del resto de indicadores (Henseler et al., 2009; Santisteban 2009; Aibinu & Al-
Lawati 2010). Por consiguiente, la estimacion estd basada en la intercorrelaciones de los
indicadores observados (Hair et al., 2017). Este coeficiente estadisticamente se define de la

siguiente manera:

_[T Yioa 8¢
ayn —_ 1 - 2
T-1 S

Ecuacion 3. Alfa de Cronbach ().
Fuente: Hair et al. (2017)

En esta formula, T es el nimero de indicadores i (x en la Tabla 4) de un constructo latente
especifico (Yn); S? representa a la sumatoria de la varianza de los indicadores i del
constructo especifico (Yn), medido con T indicadores (i=1, ..., T) y SZ es la varianza de la

suma de todos los indicadores “T” del constructo (Yn). Segun este autor el Alfa de Cronbach
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es sensible al nimero de indicadores; por esta limitacion Henseler et al. (2009) y Hair et al.

(2017) recomienda utilizar la fiabilidad compuesta.

b) La fiabilidad compuesta: también es una medida para evaluar la consistencia interna,
surgi6 debido a algunas limitaciones del Alfa de Cronbach. En comparacion con el Alfa de
Cronbach est4 técnica no es influenciada por el nimero de indicadores existentes en un
constructo y no asume que todos los indicadores tienen una misma carga; sin embargo, la
interpretacion de ambos indices es similar (Cepeda & Roldan, 2005; Henseler et al., 2009;
Hair et al., 2017). Los valores de Fiabilidad Compuesta que oscilan entre 0.60 y 0.70 se
consideran aceptables en etapas tempranas de investigaciones, mientras los valores entre
0.70 y 0.90 se consideran satisfactorios (Nunally & Bernstein, 1994). Este coeficiente

estadisticamente se define de la siguiente manera:

_ (L0’
(ZiT:1 li)z + Xl var(e;)

cyn

Ecuacion 4. Fiabilidad compuesta
Fuente: Hair et al. (2017)

Donde, [; simboliza la carga externa estandarizada del indicador i (x en la Tabla 4) de un
constructo latente especifico (Yn) medido con T indicadores, e; es el error de medida del
indicador i, y var(e;) expresa la variacion del error de medida, el cual es definido como 1-

I (Hair et al., 2017).

Segun Henseler et al. (2009) y Hair et al. (2017) es razonable considerar e informar ambos
criterios, debido a que el Alfa de Cronbach tiende a subestimar la confiabilidad de la
consistencia interna de los constructos latentes, mientras la fiabilidad compuesta tiende a
subestimarla. Luego, de evaluar la fiabilidad de los constructos, se procede a examinar la

validez de los constructos, para ello se emplea los siguientes indicadores:

¢) Validez convergente: se refiere al grado en que un indicador se correlaciona positivamente
con los otros indicadores del mismo constructo, por tanto, los indicadores deberian estar

correlacionados y compartir un alto porcentaje de varianza, entonces se evidencia que estan
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midiendo lo mismo (Cepeda & Roldan, 2005; Sarstedt et al., 2014; Hair, et al., 2017). Para
establecer la validez convergente, se consideran: (1) las cargas factoriales de los indicadores
(altas cargas indican que los indicadores asociados tienen mucho en comun, que es capturado
por el constructo), la regla general indica que deben ser 0.708 o mayor; sin embargo, en
etapas iniciales del desarrollo de los constructos se debe evaluar si los indicadores con cargas
por debajo del 0.708 son considerados'!. (2) la varianza extraida media (AVE), el cual es
equivalente a la comunalidad de un constructo, se espera valores superiores a 0.50, lo cual
indica que, en promedio, el constructo explica mas de la mitad (50%) de la varianza de los
indicadores asociados (Henseler et al., 2009; Hair, et al., 2011; Sarstedt et al., 2014; Hair, et
al., 2017). Esta estadistica se define de la siguiente manera:

T 2
AVEy, = [—Z‘—Tl l]

Ecuacion 5. Varianza extraida media (AVE).

Fuente: Hair et al. (2017)

El AVE es definido como la suma del cuadrado de las cargas divididos por el nimero de

indicadores de un constructo latente especifico (Yn). T es el nimero de indicadores i (x en

la Tabla 4) (Sarstedt et al., 2014; Hair, et al., 2017).

d) Validez discriminante: evidencia que un constructo es empiricamente Uinico y captura un
fendémeno no representado por otros constructos en un modelo (Cepeda & Roldan, 2005;
Hair et al., 2014a; Henseler, Ringle & Sarstedt, 2015). Tradicionalmente, se evaltia dos
criterios para establecer validez discriminante: (1) las cargas cruzadas, requiere que el
indicador analizado debe presentar una alta correlacion con el constructo al que esta
asociado, pero tener bajas correlaciones con otros indicadores de distintos constructos
(cargas cruzadas). En cambio, si las cargas cruzadas exceden a la carga del indicador con el
constructo asociado representaria un problema de validez discriminante. (2) el criterio de
Fornell-Lacker, este método estd basada en el criterio que un constructo deberia compartir
mas varianza con sus indicadores asociados que con cualquier otro constructo en el modelo

estructural. En término estadistico, la raiz cuadrada de la varianza extraida media (AVE)

! Los indicadores con cargas entre 0.40 y 0.70 deben eliminarse siempre y cuando la eliminacion de esos
indicadores incremente la fiabilidad compuesta y la validez del constructo (Hair et al., 2011). De igual manera,
Henseler et al. (2009) recomienda eliminar indicadores reflectivos con cargas inferiores a 0.4.
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compartida entre el constructo y sus indicadores deberia ser mayor que las correlaciones con

otro constructo (Henseler et al., 2009; Hair et al., 2011; Hair et al., 2017) (ver Tabla 9).

Tabla 9. Representacion del criterio de Fornell-Lacker

Y: Y2 Ys Y,

Yi |AVEy,
Y; CORRy,y, |avEy,
Y; CORRy,y, CORRy,y, |AVEy,

Y, CORRy,y, CORRy,y, CORRy,y, /AVEH

Notal: CORR=correlacion; AVE= Varianza Extraida Media
Fuente: Hair et al. (2017)

Los dos indicadores senalados anteriormente son criterios tradicionales no efectivos porque
no detectan de manera confiable problemas de validez discriminante, Henseler et al. (2015)
llegaron a esta conclusion en base a las simulaciones que realizaron con diferentes tamanos
de muestras y cargas. En este sentido, un método alternativo para evaluar la validez
discriminante es el Ratio Heterorrasgo-Monorrasgo (HTMT, del inglés Heterotrait-
Monotrait Ratio), se ha demostrado a través de simulaciones que es mas confiable (Henseler
et al., 2015). Se basa en la matriz multirrasgo-multimétodo y se fundamenta en dos pasos:
a) primero cuantifica la correlacion de los indicadores dentro del mismo constructo
(monorrasgo-heterométodo), en la Tabla 10 se representa mediante tridngulos. b) luego
cuantifica la correlacion entre los indicadores de diferentes constructos que miden distintos
fenomenos (heterorrasgo-heterométodo), en la Tabla 10 se representa mediante un
rectangulo. Se estima el ratio HTMT dividiendo el promedio de las correlaciones
heterorrasgo, entre la raiz cuadrada del promedio de las correlaciones monorrasgos (se
considera la media geométrica de las correlaciones promedio porque hay dos o mas
submatrices monorrasgo) (Henseler et al., 2015). Luego de estimar el ratio HTMT, hay dos
enfoques para evaluar la validez discriminante: a) como criterio implica comparar el
HTMTo.9 con un umbral predefinido, Henseler et al (2015) sugiere un umbral de 0.9, es decir,
si el valor del HTMT es inferior a este umbral se verifica la validez discriminante. Por el
contrario, si el valor del HTMT es superior a este umbral, se concluye que existe problemas
de validez discriminante. Se establece este umbral porque el ratio de HTMT es una

estimacion entre la correlacion de los indicadores de dos o mas constructos. b) como base
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de una prueba estadistica de validez discriminante (HTM Tinferencia) mediante la construccion
de intervalos de confianza, que se obtiene a través de la técnica no paramétrica bootstrap,
con el fin de probar la hipdtesis nula (Ho: HTMT = 1), es decir, si el valor HTMT es
significativamente diferente de uno. Por consiguiente, para fijar validez discriminante y
concluir que los constructos son empiricamente distintos, el intervalo de confianza del
HTMT no deberia incluir el valor uno para todas las combinaciones de los constructos

(Henseler et al., 2015, Hair et al., 2017).

Por otro lado, Hair et al. (2017) y Henseler et al. (2015) recomienda cuatro formas para
manejar los problemas de validez discriminante, el objetivo es incrementar las correlaciones
monorrasgo y/o disminuir las correlaciones heterorrasgo. Para ello, se requiero lo siguiente:
a) eliminar los indicadores que tienen una baja correlacion con otros indicadores del mismo
constructo; b) dividir en dimensiones homogéneas a los indicadores de un constructo,
siempre y cuando se respalde por la teoria; ¢) eliminar los indicadores que estan fuertemente
correlacionados con los indicadores de otros constructos; d) o a estos indicadores

reasignarlos al otro constructo, si teéricamente es aceptable.

Tabla 10. Representacion del criterio del Ratio Heterorrasgo-Monorrasgo (HTMT)

“Rasgo” Y1 Y:
“Rasgo” Método X, X, X3 X4 ‘ Xs ‘ Xs
Xy
Monorrasgo-correlaciones
Y, X
X3 1 Heterorrasgo- correlaciones
X4 ra a4 34 1
Monorrasgo
Y, Xs rys s r3s . 1 correlaciones
X e e 36 se 1

Fuente: Henseler et al. (2015)

En definitiva, todos los indicadores sefialados anteriormente permitiran analizar el modelo
de medida en el PLS-SEM, es decir, evaluar la relacion de los indicadores con sus
respectivos constructos. Sin embargo, para examinar el modelo de medida de orden superior
se considera las cargas que conectan el orden inferior y orden superior (f1al f4en la Figura
6), sirven de base para estimar la varianza extraida media (AVE) ( ver Ecuacién 6) y la

fiabilidad compuesta ( ver Ecuacion 7). Cabe precisar, no es necesario establecer validez
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discriminante entre el orden superior e inferior porque hay redundancia conceptual y
empirica, es decir, son los mismo indicadores, por consiguiente no tiene sentido. Sin
embargo, es necesario que se establezca validez discriminante entre las dimensiones del
orden inferior de todos los constructos que se encuentren en el modelo, en este caso lo

recomendable es utilizar el método HTMT (Johnson et al., 2011; Hair et al., 2018).

Bi® +Bo° +Bs” + B4
4

Ecuacion 6. Varianza extraida media (AVE) para orden superior

AVE =

Fuente: Hair et al. (2018)
Nota: planteado en base a la Figura 7. Se divide entre 4 porque son cuatro dimensiones

(B, + B, + B +B,)’
(Bl + B2 + B3 + B4)2 + (1 - [312) + (1 - 622) + (1 - [332) +(1- B42)

Pc =

Ecuacion 7. Fiabilidad compuesta para orden superior

Fuente: Hair et al. (2018)
Nota: planteado en base a la Figura 7.

5) Evaluacion del modelo de estructural

Después de establecer confiabilidad y validez de los constructos en estudio, es decir,
aceptacion del modelo de medicion. Se procede a evaluar el modelo estructural con la
finalidad de valorar las relaciones entre las variables latentes independientes (constructo
exogeno) y la variable dependiente (constructo endégeno) (Aibinu & Al-Lawati 2010; Hair
et al.,, 2017). Segin Henseler et al. (2009) y Hair et al. (2017) el procedimiento para la
evaluacion del modelo estructural consta de cinco etapas: a) Evaluacion del modelo
estructural para problemas de colinealidad. b) Coeficiente de ruta o beta estandarizado (p).
¢) Coeficiente de determinacion (R?). d) Coeficiente del tamafio del efecto (f2). ¢) Validacion

del modelo usando el bootstrapping de PLS.

a) Evaluacion del modelo estructural para problemas de colinealidad: en el modelo
estructural, es necesario examinar la colinealidad de los constructos latentes predictivos por
separado por cada subseccion. Por consiguiente, para evaluar se emplean el método de
Tolerancia (representa la cantidad de varianza no explicada del constructo latente, TOL=1-

R2,) y el Factor de Inflacion de la Varianza (FIV) (FIV=1/TOL), los valores del FIV deberian
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estar por debajo de 5 y la tolerancia (TOL) menos que 0.20 para que los constructos latentes
predictivos no presenten problemas de colinealidad (Garson et al., 2014; Sarstedt et al., 2014;

Hair et al., 2017). Cabe resaltar, que el programa SmartPLS genera los valores FIV.

b) Coeficiente de ruta o estandarizado (f3): es estimada por el proceso iterativo del algoritmo
PLS-SEM, que primero calcula los puntajes del constructo y luego determina el coeficiente
de ruta, en las secciones anteriores la estimacion se detalldé con mayor precision. El
coeficiente de ruta (P) representan las relaciones hipotéticas entre los constructos latentes, y
tienen valores estandarizados entre -1 y +1, esto significa cuando B es mas cercano a +1
representa una fuerte relacion positiva y los coeficientes mas cercano a -1 indican fuerte
relacién negativa. No obstante, cuando  es mdas cercano a cero la relacion es débil, y
probablemente no es una relacion significativa (Henseler et al., 2009; Sarstedt et al., 2014;
Hair et al., 2014a; Hair et al., 2017). En este sentido, segiun Sarstedt et al. (2014) para
determinar si el tamafio del coeficiente de ruta es significativo debe ser interpretado de
acuerdo al contexto de la investigacion. Por tltimo, considerando el coeficiente de ruta se

realiza el analisis del efecto directo e indirecto (Henseler et al., 2009).

¢) Coeficiente de determinacion (R?): es el porcentaje de la varianza explicada del
constructo exdgeno sobre el constructo endogeno. Por ende, este coeficiente mide el poder
predictivo del modelo y es calculado como el cuadrado de las correlaciones entre el
constructo endogeno y los valores predictivos (Hair et al., 2014a; Hair et al., 2017). Los
valores del R’ se encuentran entre 0 y 1, los altos niveles indican niveles mas altos de
precision predictiva (Hair et al., 2017). No obstante, segiin Sarstedt et al. (2014) y Hair et al.
(2017) es dificil proporcionar reglas generales para aceptar los valores del R?, dependera de
la complejidad del modelo y la disciplina de la investigacion. Por ejemplo, en marketing se
establecio una regla aproximada con respecto a un R? aceptable, los valores de 0.75, 0.50 y
0.25 se considera niveles de precision predictiva sustanciales, moderados y débiles,

respectivamente (Hair et al., 2011; Henseler et al., 2012).

Adicionalmente, aunque el coeficiente (R?) evalaa la calidad del modelo, surge un problema
con este coeficiente. Dado que el R? tiende aumentar cuando se incluye un constructo
exogeno que no tienen relacion significativa (ligeramente correlacionada) con el constructo
endogeno. Para tal caso, una opcion es emplear el coeficiente de determinacion ajustado

(R%.4)), que se utiliza como un criterio para evitar el sesgo hacia modelos complejos con
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muchos constructos exodgenos (Garson et al., 2014; Hair et al., 2017). De lo dicho, los autores
recomiendan utilizarlo cuando se comparan los resultados del PLS-SEM, por ejemplo,
modelos con diferentes numeros de constructos exdgenos y/o datos con diferentes tamafios
de muestra. Cabe precisar, que este criterio es modificado de acuerdo al nimero de
constructos exdgenos y al tamafio de la muestra, por tanto, reduce el R? pero equilibra la

adicion de constructos exdgenos no significativos (Hair et al., 2017).

d) Coeficiente del tamario del efecto (f?): evalia el cambio en el valor R? cuando se omite
un constructo exdgeno especificado en el modelo, es decir, evalua si el constructo omitido
tiene un impacto sustancial en el constructo endogeno. Por consiguiente, el /? valora el grado
con el que un constructo exdgeno contribuye a explicar un constructo endégeno en términos
de R’ (Henseler et al., 2009; Hair et al., 2017). Para determinar el tamafio de efecto, se
considera como regla general los siguientes valores de 0.02 < f?<0.15, efectos pequefios;
0.15 <2< 0.35, efectos moderados; f2> 0.35, efectos grandes (Cohen, 1988), el cual puede

ser calculado por la siguiente formula.

2 — R?

fz _ Rmcluidos excluidos

1-—R?

incluidos

Ecuacién 8. Coeficiente del tamaiio del efecto (f?)
Fuente: Hair et al. (2017)

Donde R2, juidos ¥ Rivciuidos Tepresentan los valores R’ que derivan del constructo
endogeno cuando un constructo exdgeno es incluido o excluido en el modelo estructural. En
otras palabras, la variacion en los valores de R’ se determina estimando el modelo PLS dos
veces; la primera con el constructo exogeno incluido y la segunda con el constructo exégeno

excluido (Cepeda & Roldan, 2005).

e) Validacion del modelo usando el bootstrapping de PLS: En el PLS-SEM asume que los
datos no presentan distribucion normal, esto significa que no se puede evaluar la
significancia del coeficiente de ruta con las pruebas de significacion paramétrica utilizadas
en los andlisis de regresion. Por consiguiente, una solucion a ese problema es la aplicacion
de un procedimiento bootstrapping no paramétrico (Preacher & Hayes, 2008; Hair et al.,

2014a).
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El bootstrapping es un método estadistico inferencial, que involucra la creacion de una

muestra bootstrapping mediante la extraccion de muestras aleatorias con reposicion de la

muestra original. Como resultado de este proceso, se obtiene los errores estandar para la

prueba de hipdtesis, que permitird responder la siguiente pregunta ;Los coeficientes son

significativamente diferente de cero?, cabe resaltar que este procedimiento fue desarrollado

y propuesto por Efron en el afio de 1979 (Tenenhaus et al., 2005; Aibinu & Al-Lawati 2010;

Hair et al., 2011). En este sentido, para el desarrollo de la técnica bootstrapping se distinguen

cuatro procedimientos, que se detalla a continuacion.

1.

il.

1il.

A partir de la muestra original, se extrae una nueva muestra (submuestra) a través del
muestreo con reposicion. Reposicion significa que cada vez que se extrae una observacion
al azar de la muestra original, se devuelve a la muestra original antes de que se extraiga
la siguiente observacion. Por consiguiente, la muestra original donde se extraen las
observaciones siempre contiene las mismas observaciones que se encuentran en las
submuestras. Por ejemplo, si la muestra original tiene 100 observaciones, entonces cada
submuestra contiene 100 observaciones. Sin embargo, una observacion puede ser extraido
mas de una vez o puede no seleccionarse para la submuestra (Gil-Flores 2005; Hair et al.,
2017). Ademas, el procedimiento bootstrapping asume que la muestra original es una
representacion razonable de la distribucion de la poblacion (Gil-Flores 2005; Hair et al.,
2011).

Muchos autores recomiendan crear 5000 submuestras bootstrap; con la finalidad de
examinar la precision de las estimaciones y para realizar el contraste de hipotesis de
significacion de la prueba estadistica. En efecto, esto significa que el nimero de
submuestras bootstrap deben ser mayor o igual al nimero de observaciones de la muestra
original, pero no menor (Preacher & Hayes, 2008; Garson et al., 2014; Hair et al., 2017,
Cepeda et al., 2017).

Las submuestras bootstrap obtenidas se utilizan para determinar el modelo de ruta PLS,
donde en cada submuestra obtenida se estima los coeficientes (coeficiente de ruta o
coeficiente de tamafio de efecto). Por ejemplo, si son 5000 submuestras, se estima 5000
modelos de ruta PLS, y posteriormente 5000 coeficientes de ruta (Gil-Flores 2005; Hair
et al., 2017; Cepeda et al., 2017).
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Los tres procedimientos previamente sefialados, se muestra en la Figura 9.

Estimacion de
los coeficientes
(submuestra 1)

Estimacion de
los coeficientes
(submuestra 2)

' Estimacion de
- los coeficientes
(submuestra

5000)

iv. Los coeficientes estimados en cada submuestra forman una distribucion bootstrap, se

Submuestra bootstrap 1
(nueve observaciones)

Submuestra bootstrap 2
8 (nueve observaciones)

Muestra original
(nueve casos)

Submuestra bootstrap
5000
(nueve observaciones)

Figura 9. Proceso del Bootstrapping en el smartPLS
Fuente: Hair et al. (2017)

podria considerar como una aproximacion de la distribucion de la muestra. Con base a
esta distribucion, se estima el error estandar (se*) y desviacion estandar de los
coeficientes de ruta estimados. Esta distribucion puede ser considerada como una
aproximacion de la distribucion de un coeficiente estimado en la poblacion, y la
desviacion estandar se puede emplear como una aproximacion para el error estandar del
parametro en la poblacion (Gil-Flores 2005; Hair et al., 2017). En efecto, con esta
informacion se estima los valores de t de student para verificar que el coeficiente de ruta
es diferente de cero (es decir, Ho: B1=0 y H1: B1#0) empleando la féormula (t= 1/se*;
donde B1 es la estimacion obtenida de la muestra original y se* es el error estandar de 1
obtenido en la submuetra bootstrap). Para la estadistica de prueba, los valores t criticos
para una prueba de significacion de dos colas son 1.65 (nivel de significancia= 10%), 1.96

(nivel de significancia = 5%) y 2.58 (nivel de significancia = 1%) (Hair et al., 2017).

Intervalos de confianza de bootstrap. Luego de calcular la significancia estadistica de los
coeficientes, es muy importante determinar los intervalos de confianza con el fin de evaluar

la estabilidad de los coeficientes estimados. En este sentido, la construccion del intervalo de
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confianza de bootstrap se basa en los errores estandar obtenidos del procedimiento
bootstrapping no paramétrico. Se somete a prueba la hipdtesis nula, que el peso del
coeficiente estimado es igual a cero (Ho: w;=0), si el intervalo de confianza para coeficiente
estimando con un peso definido no incluye al cero , se rechaza la hipotesis nula con un nivel
de confianza determinado (1- a1)%, y se concluye que hay una influencia significativa. Cabe
resaltar que los intervalos de confianza proporcionan un rango de valores aceptables para
evaluar un coeficiente que dependen del tamafio de la muestra y la variacion de los datos
(Hair et al., 2017). Por otro parte, hay tres métodos en el software SmartPLS para construir
intervalos de confianza de bootstrap: a) Percentil bootstrap; b) Bias-Corrected and
Accelerated (Bca) bootstrap; c¢) Studentized bootstrap. De estos tres métodos, Hair et al.
(2017) sugiere el uso del método Bca porque produce intervalos de confianza
comparativamente estrechos, los resultados proporcionados son en bajo nivel de error Tipo
Iy emplea procedimientos mas razonables, mientras el percentil bootstrap no funciona muy
bien en tamafio muestras pequenas y cuando la distribucion del pardmetro es asimétrica. Sin
embargo, otro investigador recomienda el uso del método percentil bootstrap porque
funciona para detectar efectos de mediacion sin elevar el error Tipo I (Fritz et al., 2012).
Ante este contexto, en muchos articulos cientificos de mediacion reportan los dos métodos

(Preacher & Hayes, 2008; Rungtusanatham et al., 2014; Cepeda et al., 2017).

Justificacion de la investigacion

Esta investigacion tiene un impacto a nivel practico o empirico al desarrollo tedrico al aplicar
Ecuaciones Estructurales basada en varianza (PLS-SEM), debido a que representa un avance
significativo en la metodologia empleada para analizar la influencia de la VcM en la
productividad laboral de las duefias de microempresas formales de Pert e
informales/formales de Paraguay, a través del dano a la salud mental y fisica. Esto
significaria no solamente analizar relaciones directas, sino comprender cdmo y por qué se
relacionan dichas variables. Asimismo, se asegura la precision de los resultados obtenidos,
debido a que, a diferencia de otras técnicas como la regresion logistica, el PLS-SEM controla
el error de medicion, permite el analisis de relaciones complejas e incluye variables

inobservables.

La presente investigacion es el primer estudio que corrobora utilizando PLS-SEM, la

influencia de la VcM en la productividad laboral, a través del dafio a la salud mental y fisica
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en una muestra de duefias de microempresas formales en el Peru y duefias de microempresas
informales o formales en Paraguay, donde los efectos de la VcM pueden ser mas
devastadores en comparacion a los trabajos dependientes. Este hallazgo es vital para
desarrollar mecanismos efectivos de prevencion de la VeM en duefias de microempresas de
Pert y Paraguay. Al respecto, en Pert, se han realizado algunos avances en la prevencion de
la VcM en medianas y grandes empresas; sin embargo, aun son escasos los mecanismos de
prevencion en dueflas de microempresas formales. En efecto, los resultados de esta
investigacion permitiran que las entidades que promueven el empoderamiento de las duefias
de microempresas planteen mecanismo de prevencion, y de esta forma disminuya el impacto
negativo de la VcM en la productividad laboral. De igual manera, se espera que esta
investigacion sea un material de apoyo de la teoria y procedimientos metodologicos de PLS-

SEM.
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III. MATERIALES Y METODOS

3.1 Materiales

En la presente investigacion se utilizaron los siguientes materiales y equipos:

a) Una computadora laptop marca MacBook Air con un procesador Intel Core 17 dual
core de 2.2 GHz, almacenamiento flash de 512 GB y 8 GB de RAM y un sistema
operativo macOS.

b) Programa SmartPLS 3.2.8

c) Programa estadistico IBM SPSS Statistics version 24.

d) Articulos cientificos indizadas en diferentes revistas y libros especializados en

Kindle.

3.2 Metodologia de la investigacion
3.2.1 Tipo de investigacion

Se utiliz6 un disefio descriptivo—explicativo, debido a que este tipo de disefio permite
explicar la relacion de los constructos en base a modelos teoricos (Ato, Lopez & Benavente,

2013).

3.2.2 Diseiio de la investigacion

El disefio de investigacion es de enfoque cuantitativo, no experimental y de tipo transversal.
La presente investigacion es no experimental porque no se manipuld la variable
independiente y no se realizd asignacion aleatorizada para controlar variables extrafias; y es
de tipo transversal porque las participantes fueron entrevistadas en un momento determinado

en el tiempo (Ato, Lopez & Benavente, 2013; Vara-Horna, 2015b).

3.3 Poblacion y muestra

El estudio se hizo en dos contextos distintos, con la finalidad de verificar que el dafio a la

salud mental y fisica explica la relacion entre VcM y productividad laboral. En Peru, porque



segin la WHO (2013) y Bott et al. (2019) es uno de los paises andinos donde se reportan
mayores niveles de VcM. Y, en Paraguay porque es uno de los paises donde el nivel de VeM
es menor en comparacion a los otros paises de la region, segin Bott et al. (2019) 2 de cada
10 mujeres paraguayas sufrio violencia fisica o sexual por sus parejas. Por ende, el interés
es corroborar la hipotesis de mediacion en contextos donde el nivel de violencia es mayor y

menor. A continuacion, se detallard la muestra de cada pais.

Peru. La muestra proviene de la muestra de la Encuesta Nacional de la Micro y Pequefia
Empresa [EMYPE] del afio 2013 (Instituto Nacional de Estadistica e Informatica [INEI]
2014), el cual consta de las siguientes caracteristicas: a) probabilistica, b) estratificada,
unietapica e independiente en cada ciudad; c) se establecié un margen de error del 5%, nivel
de confianza del 95% y una tasa de no respuesta del 10%. A partir de los parametros
senalados, la muestra de la EMYPE constaba de 3,023 micro y pequefias empresas
provenientes de 10 departamentos representativos del Perti. Considerando la muestra de la
EMYPE del afio 2013, y con el fin de obtener una muestra de duefias de microempresas
formales se aplicaron cuatro filtros. 1) Sexo: se seleccion6 a microempresas lideradas por
mujeres y se descartd a las microempresas dirigidas por hombres. 2) Numero de trabajadoras
(es): se excluyo6 a las empresas con mas de diez trabajadoras (es), conforme el registro de la
Superintendencia Nacional de Aduanas y de Administracion Tributaria (SUNAT). 3)
Volumen de ingresos: se descart6 a las empresas que tuvieron ventas superiores a las 150
Unidades Impositivas Tributarias (UIT). 4) Estado de contribuyente: se excluyé a las
microempresas inactivas e inhabilitadas. Luego, de utilizar los cuatro filtros se obtuvo una
muestra probabilistica de 1,283 microempresas formales lideradas por mujeres. Sin
embargo, solo se entrevistaron a 357 duefias de microempresas formales en 10
departamentos del Pert (113 en Lima, 70 en Arequipa, 67 en La libertad, 25 en Lambayeque,
22 en Junin, 14 en Cusco, 12 en Puno, 16 en Iquitos, 12 en Piura y 6 en Ayacucho). Las otras
microempresas (926) no se consideraron por dos razones: 1) cuando se realiz6 la visita, se
detectd que los duefios del negocio fueron hombres, la mujer no tenia ninglin rol en el
negocio. 2) durante la visita, no se encontr6 la direccion registrada o el negocio estaba fuera
de actividad atn no reportados. En sintesis, la muestra final que se utiliz6 en la presente

investigacion es de 357 duefias de microempresas formales de 10 departamentos del Pert.
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Con respecto a las caracteristicas demograficas de la muestra de Pert1 (n=357), las duenas de
microempresas formales en el Peru, en promedio tienen 44 afios de edad (Desviacion
Estandar= 9.35) y el rango de sus edades se encuentra entre 22 y 64 afos, la quinta parte de
las mujeres tiene nivel educativo universitaria completa (20.7%), el 70.3% tiene pareja
actualmente y el 77.9% tiene hijas(os). En relacion a las caracteristicas laborales, el 70% de
las mujeres dedica de 8 a 11 horas al dia a las actividades de la microempresa y sus ingresos

semanales por venta equivale a s/. 2, 809.6 soles.

Paraguay. Se aplicé un muestro no probabilistico de conveniencia, por dos razones: a) por
el acceso a la muestra que proporcioné la Fundacion Paraguaya, una de las microfinancieras
mas relevantes y con mayor cobertura del pais, mediante los servicios financieros brindan
oportunidades a sectores vulnerables. b) la muestra objetivo fue mujeres propietarias de un
negocio. Por ende, empleando como base la cartera de clientas de Fundacion Paraguaya, el
cual cuenta con aproximadamente 57,500 clientes, donde el 87% de su clientela son mujeres
(N= 50,025). Para fijar el tamafio de muestra se emple6 la formula para muestras finitas
cuantitativas, estableciendo un margen de error del 4%, nivel de confianza del 97% y

probabilidad de ocurrencia del 0.5.

2
Mo z (1 B %)
g donde:ny =p*(1 —p)* |———==

Lo d
1+N

Ecuacion 9. Estimacion de muestra en poblaciones finitas

n =

Donde:
n = tamafo de muestra
N = tamafio de poblacion
p = probabilidad de ocurrencia
z1.02 = valor de Z critico, calculado en funcidn al nivel de confianza. Cuando el nivel de
confianza es 97% el valor es 2.17

d = error méximo de estimacion
Considerando los parametros sefialados, el tamafio minimo muestral fue de 725 duefas de

microempresas formales o informales. No obstante, se consiguio entrevistar a 977 duenas de

microempresas informales o formales de ocho departamentos de Paraguay con experiencia
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crediticia, resultando ser una muestra mayor a la estimada. Cabe precisar que principalmente

son informales (85%).

En cuanto a las caracteristicas demograficas de la muestra de Paraguay (n=977), las duenas
de microempresas informales o formales de Paraguay, en promedio tienen 43 afios de edad
(Desviacion Estandar= 12.78) y el rango de sus edades se encuentra entre 18 y 81 afios, la
cuarta parte de las mujeres tiene nivel educativo secundaria completa (24.6%) y el 4.3%
universitaria completa, el 78.6% tiene pareja actualmente y el 81.4% tiene hijas(os). Con
respecto a las caracteristicas laborales, el 42.4% de las mujeres dedica de 5 a 8 horas al dia

a las actividades del negocio.

Cabe resaltar que el trabajo de campo (recojo de la informacion) tanto en Peru (afio 2015) y
Paraguay (ano 2017) se realizo con el financiamiento del Programa Regional “Combatir la
violencia contra las mujeres en Latinoamérica”- ComVoMujer de la Agencia de
Cooperacion Alemana con el objetivo de determinar los costos econdmicos de la violencia
contra las mujeres en las microempresas formales de Pert y microempresas informales y

formales de Paraguay (Vara-Horna et al., 2015; Vara-Horna, 2018).

3.4 Identificacion de las variables

A continuacion, se describe las tres variables o constructos que formaron parte de las
entrevistas que se realizo a las mujeres duefias de microempresas formales en Pert1 en el afio
2015 y a las duenas de microempresas informales o formales en Paraguay en el afio 2017.
De igual modo, en el Anexo 1y 2 se presentan los cuestionarios estructurados aplicados en

la entrevista.

Violencia contra las mujeres en relaciones de pareja (constructo exdgeno o
independiente). Los items del constructo fueron adaptados del Conflict Tactics Scales CTS-
2 (Straus 2007) y de la encuesta usada en el National Violence Against Women Survey
(NVAWS) del Center for Disease Control and Prevention (Tjaden & Thoennes 2000). Indaga
la frecuencia en la que las duefias de microempresas formales e informales han
experimentado ataques por parte de sus parejas o exparejas. Principalmente mide cuatros
tipos de violencia: 1) violencia econémica; 2) violencia psicologica; 3) violencia fisica; 4)

violencia sexual. Las participantes indicaron la frecuencia de la violencia sufrida en una
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escala ordinal de siete puntos con respuestas que comprenden desde nunca; pasé antes, ahora
no; una o dos veces; entre tres y cinco veces; entre seis y diez veces; entre 11 y 20 veces;
mas de 20 veces. Asimismo, se midi6 la violencia contra las mujeres en relaciones de pareja,
en el contexto laboral, items adaptados de la Version Modificada del Worksite Harassment
Tool (Al-Modallal, Hall & Anderson 2008). Indaga la frecuencia en la que las participantes
fueron acosadas o amenazadas mientras se encontraban en el negocio. En definitiva, en Pert

el constructo VcM esta conformado por seis items y en Paraguay por 13 items.

Dafio a la salud mental y fisica (constructo mediador). El constructo fue
desarrollado en funcion a los dafos fisicos y mentales reportados por las mujeres agredidas
por su pareja y expareja en estudios previos (Vung et al., 2009; Pica-Alonso et al., 2006;
Neroien & Schei, 2008; Meekers et al., 2013). Por consiguiente, se registra la frecuencia del
dafio sufrido en el nivel mental y fisico; estos incidentes no necesariamente vinculados a
VcM, sino a cualquier otra razén. Las opciones de respuesta comprenden nunca; pasé antes,
ahora no; una o dos veces; entre 3 a 5 veces; entre 6 y 10 veces; entre 11 y 20 veces; mas de

20 veces. El constructo estd conformado por seis items tanto en Perti y Paraguay.

Productividad laboral (constructo endogeno o dependiente). Cabe resaltar que la
productividad laboral se mide en funcion al ausentismo y presentismo que reportaron las
duefias de microempresas formales e informales. De modo que, los items de ausentismo
fueron seleccionados en base al estudio previo de Reeves & O’Learly-Kelly (2007). Por
tanto, se registra la cantidad de dias que las duefias de microempresas dejaron de abrir el
negocio por multiples razones, en las ultimas cuatro semanas a la entrevista. Mientras los
itmes de presentismo se fundamenta en los indicadores de distraccion laboral de Stewart et
al. (2003) y del Work Limitations Questionnaire — WQL de Lerner et al. (2001), que fueron
adaptadas al espafiol en medianas y grandes empresas de Pert, Bolivia (Vara-Horna 2013,
2015a) y Paraguay GIZ (2015). En consecuencia, se indaga el tiempo en que las duefias de
microempresas asistieron al negocio, pero en condiciones no optimas de bienestar para un
buen desempefio, es decir, no fueron productivas porque tuvieron dificultades para
concentrarse, trabajaron mas lento de lo usual y cometieron errores mientras trabajaban, en
las ultimas cuatro semanas a la entrevista. Las participantes respondieron en alternativas de

respuesta que abarca seis puntos: nunca; 1 dia; 2 dias; de 3 a 5 dias; de 6 a 10 dias; mas de
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10 dias. En consecuencia, en Peru el constructo estd conformado por nueve items y en

Paraguay por 11 items.

3.5 Definiciones operacionales

En la aplicacion del andlisis de ecuaciones estructurales con minimos cuadrados parciales
(PLS-SEM) el constructo endégeno o independiente (X, violencia contra las mujeres en
relaciones de pareja) es de naturaleza ordinal; el constructo mediador (M, el dafo a la salud
mental y fisica) también es de naturaleza ordinal y el constructo exdgeno o dependiente (Y,

productividad laboral) es medido de forma ordinal.

3.6 Formulacion de las hipotesis de investigacion

Hipétesis General: La aplicacion de los Modelos de Ecuaciones Estructurales con Minimos
Cuadrados Parciales (PLS-SEM) permitird medir la influencia de la violencia contra las

mujeres en la productividad laboral de microempresas.

Hipédtesis especifica 1: Las variables o constructos VcM, dafio a la salud mental y fisica,

productividad laboral presentan validez y fiabilidad.

Hipadtesis especifica 2: Mediante el analisis del modelo estructural, se establece que el dafio
a la salud mental y fisica es una variable mediadora entre violencia contra las mujeres y

productividad laboral.

3.7 Metodologia Aplicada

Los pasos que se desarrollaron para cumplir con los objetivos planteados de la investigacion

son los siguientes.

a) Descripcion de los constructos latentes.

b) Especificacion del modelo planteado de la Figura 2, y luego se aplicara el algoritmo
PLS-SEM.

c) Analizar el modelo de medida, con la finalidad de valorar la fiabilidad y validez de los

constructos (VcM, daio a la salud mental y fisica, productividad laboral)
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d) Evaluacion de los principales indicadores del modelo estructural (coeficiente beta
estandarizado, coeficiente de determinacion y el tamafio del efecto). Posteriormente, se
analiza los efectos directos e indirectos.

e) Aplicar la técnica del remuestreo (Bootstrap), para evaluar la estabilidad de los

coeficientes obtenidos a través de los errores estandares.

3.8 Técnica estadistica

Se procedi6 a realizar el analisis del modelo tedrico planteado mediante Ecuaciones
Estructurales con Minimos Cuadrados Parciales (PLS-SEM). La tabulacion y analisis de
datos se realiz6 mediante los programas estadisticos:

* Programa estadistico IBM SPSS Statistics version 24.

= El programa estadistico SmartPLS 3.2.8 (Ringle, Wende & Becher, 2015)
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IV. RESULTADOS Y DISCUSION
4.1 Descripcion de los constructos

Prevalencia de la violencia contra las mujeres en relaciones de pareja (VcM) en Peru y
Paraguay

Peru. El 71.2% de duenas de microempresas formales ha sido agredida por su pareja o
expareja al menos una vez en su vida de relacion. En el contexto del hogar, de todas las
mujeres que han sufrido alglin tipo de violencia, las agresiones mas frecuentes son los
psicologicos (amenazas o ataques verbales, 67.6%); seguido de la violencia fisica leve
(golpes, cachetadas, patadas, mordido o sujetado fuertemente del brazo, 44.7%); dafio fisico
grave (moretones graves, esguinces, fracturas, lesiones, cortes, 38.2%), seguidas de la
violencia econémica (apropiacion del dinero del negocio, 22.2%), el abuso sexual (19.1%)
y el ataque con objetos o armas (17.1%). Mientras en el contexto laboral, los ataques fisicos
fueron las mas frecuentes (34.8%), seguido del acoso psicoldégico mientras trabajaba

(32.9%).

Paraguay. El 28.4% de duefias de microempresas informales o formales reporta haber sido
agredida, en algin momento de la relacion, por parte de su pareja o expareja. De todas las
mujeres que han vivido situaciones de violencia, la violencia psicoldgica ha sido la mas
habitual (27.9%), seguido de la violencia econémica (7.3%), la violencia fisica (5.3%) y la

violencia sexual (2.6%).

Daiio a la salud mental y fisica, y productividad laboral. Tal como se observa en la Tabla
11, tanto en Peru y Paraguay, la VcM incrementa la probabilidad de sufrir dafios mentales y
fisicos. Comparando el grupo de agredidas y no agredidas, hay més mujeres agredidas que
han tenido dafio a su salud fisica y mental. Estos dafios se traducen luego en una disminucioén
de la productividad laboral. En efecto, comparando a las agredidas frente a las que no lo son,

hay mas mujeres agredidas que presentan ausentismo y presentismo.



Tabla 11. Comparacion del grupo de mujeres que sufren VeM y no sufren VcM, en relacion
con los indicadores de daiio a la salud mental y fisica, y productividad laboral

Sin VeM Con VeM
(%) (%)
Peru
Dej6 de abrir el negocio porque estaba enferma o tenia una dolencia. 50.5 79.1
Dejo de abrir el negocio para atender su salud fisica o mental (ir a la posta médica, 41.0 59.8
clinica, hospital, centro de salud, etc.).
Dejo de abrir el negocio para atender temas legales, financieros o personales 27.7 40.9
(juzgados, comisarias, tramites documentales, etc.).
Ha trabajado mas lento de lo usual. 37.8 56.6
Ha perdido la concentracion, ha bajado su rendimiento. 42.0 51.6
No tuvo ganas de trabajar a pesar de que abri su local. 29.3 50.2
Ha tenido dificultades con la clientela 12.1 21.1
Ha cometido errores en su negocio 22.0 26.8
Ha sufrido algtn tipo de problema (salud, familia, trabajo, etc.) y a pesar de ello 55.6 72.7
ha seguido trabajando normalmente.
Se ha sentido desanimada, triste y/o deprimida 44.4 67.9
Se ha sentido sin esperanza. 48.5 79.8
Problemas para dormir o mantenerse dormida o dormir demasiado. 72.0 93.2
Se ha sentido enferma o con dolores. 68.3 91.6
Ha sufrido contusiones, luxaciones o quizas esguinces. 15.8 29.8
Ha sufrido moretones, caidas o cortes. 32.3 61.0
Paraguay

Dej6 de abrir el negocio porque estaba enferma o tenia una dolencia. 12.2 20.0
Dejc? de abrir. el negocio para atender su salud fisica o mental (ir al puesto de salud, 117 11.9
clinica, hospital, centro médico, etc.)
Dej6 de abrir el negocio para atender la salud o cuidado de otros familiares 12.1 12.2
I?ej(') de abrir ;l negocio para atender temas legales, financieros o personales 59 56
(juzgados, comisarias, tramites documentales, etc.)
Dej6 de abrir el negocio para atender a sus hijos(as). 12.6 14.6
Ha trabajado mas lento de lo usual. 12.2 26.3
Ha perdido la concentracion, ha bajado su rendimiento. 8.0 14.8
No tuvo ganas de trabajar a pesar de que abri su local de ventas. 9.7 253
Ha sgfrido algﬁn tipo de problema (salud, familia, trabajo, etc.) y a pesar de ello ha 73 172
seguido trabajando normalmente.
Ha tenido dificultades con la clientela. 2.5 5.1
Ha cometido errores en su negocio. 4.0 6.0
Se ha sentido desanimada, triste, deprimida o sin esperanza. 36.0 69.7
Se ha sentido temerosa, ansiosa, angustiada. 32.1 57.1
Se ha sentido enferma o con dolores en el cuerpo. 29.5 58.1
Ha cojeado o caminado con dificultad o mucho dolor. 10.0 15.8
Ha sufrido contusiones, luxaciones o esguinces en alguna parte del cuerpo. 3.1 7.4
Se le han roto los dientes. 19.1 23.1

Fuente: entrevista a duefias de microempresas formales de Peru e informales y formales de Paraguay

Tal como se aprecia en la Tabla 12, los constructos latentes analizados en la presente

investigacion se correlacionan significativamente.
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Tabla 12. Correlacion de los constructos latentes

Relacién Correlacion (r) t-valor p- valor
Peru
Dafio a la salud mental y fisica -> Productividad laboral 0.646 13.353 0.000
VcM -> Productividad laboral 0.361 7.134 0.000
VcM -> Dafio a la salud mental y fisica 0.454 9.602 0.000
Paraguay
Dafio a la salud mental y fisica-> Productividad laboral 0.418 10.226 0.000
VcM -> Productividad laboral 0.149 3.232 0.001
VcM -> Dafio a la salud mental y fisica 0.325 6.226 0.000

Fuente: reporte del programa SmartPLS

4.2 Especificacion del modelo

En Peru, el modelo de mediacion fue operacionalizado como un modelo jerarquico de
segundo orden de tipo Reflectivo-Reflectivo bajo el enfoque de indicadores repetidos para
los constructos dafio a la salud mental y fisica, y productividad laboral (ver Figura 10).
Mientras en Paraguay, todos los constructos fueron categorizados como un modelo
jerarquico de segundo orden de tipo Reflectivo-Reflectivo bajo el enfoque de indicadores
repetidos (ver Figura 11). La dispariedad en el constructo VcM se debe a que el estudio de
Perti se desarrolld primero, en base a los resultados y la experiencia previa, se considerd
incluir mas indicadores al constructo de VcM para Paraguay. Sin embargo, cabe precisar que
en ambos paises el constructo exodgeno es VcM, el constructo mediador es dafio a la salud
mental y fisica, y el constructo endoégeno es productividad laboral, se realizd esta

especificacion considerando el marco teorico de la Figura 2.
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Dafio psicolégico Daiio fisjco leve Dafio fisico grave

0.803 0.748 0.618

Ausentismo por
salud y por otras

Dano a la salud

mental y fisica razones
0.454 0.608 0.733
[+]
0.814
[+] [+] 0.902
0.085 » 0.424
Distraccion y
agotamiento
Violencia contra Productividad  0.528
las mujeres (VcM) laboral

€

Consecuencias
presentismo

Figura 10. Especificacién del modelo de Peru
Nota 1: constructo endogeno o independiente (VcM), constructo exdgeno o dependiente (productividad laboral), constructo mediador

(daflo a la salud mental y fisica).
Notal 2: Daiio a la salud mental y fisica, y productividad laboral son modelos de segundo orden u orden superior.
Nota 3: Los valores dentro del constructo endégeno y el constructo mediador son los coeficientes de determinacién (R?)
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Dafio psicélogico Daiio fislco leve Dafio fisico grave

0.852 0.812 0.470

Violencia

psicoldgica Dafo a la salud
Iy fisi
mental y fisica 0.842
0.777 0.325 0.414
0.673 .
0.651 Ausentismo por
otras razones
Violencia

2nc 0.014
economica

0.829 ]

0.838
Violencia contra Productividad 0.687
las mujeres (VcM) laboral

0.602 0.525

Distraccion y
agotamiento

Violencia fisica

Violencia sexual Consecuencias de
presentismo

Figura 11. Especificacion del modelo de Paraguay

Nota 1: constructo enddgeno o independiente (VcM), constructo exdégeno o dependiente (productividad laboral), constructo mediador
(daflo a la salud mental y fisica).

Notal 2: Los tres constructos son de segundo orden u orden superior.

Nota 3: Los valores dentro del constructo endégeno y el constructo mediador son los coeficientes de determinacién (R?)

4.3 Analisis del modelo de medida (fiabilidad y validez)

Es necesario recordar que el PLS-SEM presenta dos componentes: modelo de medida y
modelo estructural. De modo que, en el modelo de medida se evalu¢ la fiabilidad y validez
de los tres constructos (VcM, dafio a la salud mental y fisica, y productividad laboral) tanto
en Peru y Paraguay. Esta etapa es fundamental porque permite determinar el nivel de
precision de las medidas, y de esta forma cumplir con el objetivo del PLS-SEM maximizar
la varianza explicada del constructo enddgeno en el modelo. En este sentido, el
procedimiento de evaluacion se llevd a cabo en dos etapas. En la primera, se evalud las
dimensiones de los constructos (primer orden u orden inferior). En la segunda, consisti6 en
evaluar el constructo de segundo orden u orden superior. Cabe precisar, que todos los

constructos analizados son de naturaleza reflectiva, es muy importe mencionarlo porque el
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andlisis del modelo de medida para un constructo formativo es distinto, tal como lo afirman

Henseler et al. (2009) y Hair et al. (2017).

En caso de microempresas formales de Pert, tal como se observa en la Tabla 13, analizando
las dimensiones de primer orden u orden inferior se establece confiabilidad, pues los valores
de fiabilidad compuesta (p,) oscilan entre 0.774 y 0.892, ubicandose por encima del umbral
establecido (0.70). El enfoque principal es el modelo de segundo orden u orden superior,
cuyo modelo de medida se describe por la relaciéon (cargas) del constructo con sus
respectivas dimensiones. En este sentido, para estimar la fiabilidad compuesta (p.) se aplico
la Ecuacion 7 y se considerd las cargas entre las dimensiones y los constructos de la Figura
10, verificandose niveles optimos de confiabilidad (p. dafo a la salud mental y fisica =
0.769; p. productividad laboral = 0.773). De igual manera, el constructo VcM presentd nivel
satisfactorios de confiabilidad (p.=0.856). Por otro lado, se evidencia que el Alfa de
Cronbach es sensible al nimero de indicadores, subestimando la confiabilidad; tal como lo
afirmaron Hair y colegas (2017). Por ello, mucho de los articulos cientificos publicados en
revistas cientificas no reportan el Alfa de Cronbach, por el contrario, reportan la fiabilidad

compuesta.

Con respecto a la validez convergente de las dimensiones de primer orden u orden inferior,
casi todas las cargas factoriales exceden el nivel dptimo esperado 0.708; cabe sefialar, que
siete indicadores estan por debajo del umbral esperado; sin embargo, se consideran porque
no hubo un incremento significativo en la fiabilidad compuesta y en la varianza extraida
media, tal como lo recomienda Hair et al. (2011) cuando ocurre estos casos. Por lo tanto, la
validez convergente de los items son aceptables. En esta misma linea, las varianzas extraidas
medias (AVE) exceden el nivel esperado de 0.5 o 50% (AVEs entre 54.2% y 80.5%). Con
relacion a los constructos de segundo orden u orden superior (AVE dafio a la salud mental y
fisica= 52.9% y AVE productividad laboral= 54.3%), también se establece validez
convergente, para estimar el AVE se aplico la Ecuacion 6 y se considero las cargas entre las
dimensiones y los constructos de la Figura 10. Igualmente se evidencia validez convergente
del constructo VcM, pues las cargas presentan valores aceptables y el AVE es equivalente

al 50% (ver Tabla 13).
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Tabla 13. Validez y fiabilidad del modelo de medida de microempresas formales de Peru

Constructo/ dimensién/ indicador Cargas Alfa de Fiabilidad Varianza
Cronbach compuesta Extraida
Media (AVE)
Violencia contra las mujeres (VeM)
Se ha apoderado o le ha quitado del dinero de 0.667
su negocio (VeM-1).
La ha amenazado, insultado o atacado 0.809
verbalmente (VeM-2).
Se ha presentado en el negocio sin aviso para 0.654
acosarla o amenazarla (VeM-3).
Laha golpeado, cacheteado, pateado, 0.799 0.856 0.499
mordido o sujetado fuertemente del brazo 0.737
(VeM-4.)
La ha obligado a tener relaciones sexuales o
précticas sexuales sin su consentimiento 0.606
(VeM-5).
Le ha causado dafios fisicos (moretones
graves, esguinces, fracturas, lesiones, cortes) 0.746
que requieran atencion médica o descanso
para su recuperacion (VeM-6).
Daiio a la salud fisica y mental® (segundo orden) 0.769 0.529
Dafio psicologico (DP)
Se ha sentido desanimada, triste y/o deprimida 0.887 0.758 0.892 0.805
(DP-1).
Se ha sentido sin esperanza (DP-2). 0.908
Daiio fisico leve (DFL)
Problemas para dormir o mantenerse dormida 0.887 0.671 0.858 0.751
o dormir demasiado (DFL-1).
Se ha sentido enferma o con dolores (DFL-2). 0.846
Daiio fisico grave (DFG)
Ha sufrido contusiones, luxaciones o quizas )
esguinces (DFG-1) 0.773 0.548 0.813 0.685
Ha sufrido moretones, caidas o cortes (DFG- 0.880
2).
Productividad laboral * (segundo orden) 0.773 0.543
Ausentismo por salud y por otras razones (450)
Dejo de abrir el negocio porque estaba 0.905
enferma o tenia una dolencia (4SO-1).
Dejo de abrir el negocio para atender su salud
fisica o mental (ir a la posta médica, clinica, 0.887 0.672 0.826 0.624
hospital, centro de salud, etc.) (4SO-2).
Dej6 de abrir el negocio para atender temas
legales, financieros o personales (juzgados, 0.518
comisarias, tramites documentales, etc.)
(ASO-3).
Distraccion y agotamiento (DA)
Ha trabajado mas lento de lo usual (DA4-1). 0.699
Ha perdido la concentracion, ha bajado su 0.843
rendimiento (DA-2). 0.714 0.824 0.542
No tuvo ganas de trabajar a pesar de que abri6 0.655
su local (DA4-3)
Ha sufrido algun tipo de problema (salud,
familia, trabajo, etc.) y a pesar de ello ha 0.735
seguido trabajando normalmente (DA-4)
Consecuencias presentismo (CP) 0.467 0.774 0.637




Continuacion

Constructo/ dimensién/ indicador Cargas Alfa de Fiabilidad Varianza
Cronbach compuesta Extraida
Media (AVE)
Ha tenido dificultades con la clientela (CP-1). 0.656
Ha cometido errores en su negocio (CP-2). 0.919

* Constructo se segundo orden u orden superior

Fuente: entrevista a 357 duefias de microempresas formales de Pert y datos reportados del programa SmartPLS.

Para examinar la validez discriminante se presenta los dos criterios tradicionales: cargas
cruzadas y criterio de Fornell-Larcker. Segun estos criterios tradicionales las dimensiones
de primer orden y el constructo VcM presentan validez discriminante, significa que son
dimensiones Unicas y captura un fendmeno no representado por otras dimensiones en el
modelo, y los indicadores corresponden a las dimensiones tedricas asignadas. Cabe resaltar,
segin Hair et al. (2018) no se puede establecer validez discriminante en el modelo de
segundo orden, por ejemplo, entre productividad laboral y las dimensiones que lo conforman
porque el constructo productividad laboral repite los indicadores del primer orden, de igual

forma el constructo dafio a la salud mental y fisica (ver Tabla 14 y Tabla 15).

Tabla 14. Cargas cruzadas de los indicadores de VcM, daifio a la salud mental y fisica, y

productividad laboral de microempresas formales de Peru

ASO DFL DFG DP DA VeM CP
ASO-1 0.905 0.437 0.097 0.154 0.379 0.238 0.095
ASO-2 0.887 0.419 0.056 0.171 0.417 0.211 0.104
ASO-3 0.518 0.206 0.189 0.214 0.241 0.126 0.107
DA-1 0.372 0.375 0.035 0.107 0.699 0.210 0.160
DA-2 0.384 0.475 0.189 0.366 0.843 0.208 0.281
DA-3 0.196 0.437 0.199 0.481 0.655 0.307 0.299
DA-4 0.350 0.461 0.132 0.434 0.735 0.332 0.357
CP-1 0.022 0.118 0.361 0.275 0.151 0.102 0.656
CP-2 0.147 0.281 0.240 0.259 0.392 0.105 0.919
DP-1 0.163 0.263 0.257 0.887 0.457 0.299 0.304
DP-2 0.223 0.360 0.296 0.908 0.391 0.378 0.271
DFL-1 0.354 0.887 0.206 0.362 0.522 0.325 0.252
DFL-2 0.461 0.846 0.184 0.236 0.509 0.196 0.218
DFG-2 -0.042 0.134 0.773 0.192 0.150 0.225 0.311
DFG-2 0.218 0.229 0.880 0.307 0.164 0.280 0.262
VeM-1 0.212 0.270 0.102 0.323 0.371 0.667 0.078
VeM-2 0.330 0.279 0.255 0.331 0.302 0.809 0.110
VeM-3 0.131 0.234 0.210 0.173 0.190 0.654 0.093
VeM-4 0.074 0.119 0.267 0.293 0.125 0.737 0.023
VeM-5 0.070 0.186 0.227 0.225 0.265 0.606 0.157
VeM-6 0.142 0.143 0.273 0.214 0.167 0.746 0.050

Nota: Ausentismo por salud y por otras razones (4SO); Daio fisico leve (DFL); Daiio fisico grave (DFG),; Dafio psicologico (DP);

Distraccion y agotamiento (DA); Consecuencias presentismo (CP); Violencia contra las mujeres (VeM).
Fuente: entrevista a 357 duefias de microempresas formales de Pert y datos reportados del programa SmartPLS.
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Tabla 15. Validez discriminante de las dimensiones de productividad laboral, dafio a la salud
fisica y mental, y el constructo VcM segun el criterio de Fornell-Larcker en microempresas
formales de Peru

ASO DFL DFG DP DA VeM CP
ASO 0.790
DFL 0.465 0.867
DFG 0.128 0.226 0.828
DP 0.217 0.349 0.309 0.897
DA 0.448 0.594 0.190 0.471 0.736
VeM 0.250 0.305 0.307 0.379 0.355 0.707
cp 0.125 0.272 0.340 0.319 0.374 0.125 0.798

Nota: Ausentismo por salud y por otras razones (4SO); Daio fisico leve (DFL); Daiio fisico grave (DFG),; Dafio psicologico (DP);
Distraccion y agotamiento (DA); Consecuencias presentismo (CP); Violencia contra las mujeres (VeM).

Fuente: entrevista a 357 duefias de microempresas formales de Pert y datos reportados del programa SmartPLS.

Finalmente, una medicién mas actual en el entorno del PLS-SEM para verificar la validez
discriminante es el HTMT, pues segun Henseler et al. (2015) los métodos tradicionales no
proporcionan resultados confiables de validez discriminante. Por ende, considerando
también este método se procede a valorar la validez discriminante. Segiin Henseler et al.
(2015) son dos enfoques para evaluar, analizando el primer enfoque (HTMTo.9) se evidencia
validez discriminante, pues todos los valores del HTMT estan por debajo del umbral
predefinido (0.9) (ver Tabla 16). Examinando el segundo enfoque (HTMTinferencia), S€
corrobora validez discriminante en todas las dimensiones de primer orden y el constructo
VcM con un intervalo de confianza del 95%, pues los intervalos no incluyen el valor uno
(ver Tabla 16). Sin embargo, los intervalos de confianza del 95% de la relacion CP y DFG
si incluye la unidad, pero con un intervalo de confianza del 90% y empleando los dos
métodos para construir intervalos de confianza bootstrap (Percentil bootstrap y Bias-
Corrected and Accelerated), se evidencia que no incluye la unidad. Cabe precisar que se
consider? el intervalo de confianza del 90% teniendo en cuenta el estudio de Henseler et al.
(2015). De lo dicho, se establece validez discriminante segin el enfoque del HTMTo. y el
HTMTinference.
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Tabla 16. Validez discriminante segiin el método HTMT en microempresas formales de Peru

ASO DFL DFG DP DA VeM
DFL 0.685
[0.517:0.842]
DFG 0.328 0.358
[0.175:0.503]  [0.196;0.537]
DP 0.321 0.479 0.465
[0.113;0.529]  [0.310;0.634]  [0.293;0.640]
DA 0.637 0.860 0.302 0.645
[0.459;0.810]  [0.713;0.999]  [0.155;0.500] [0.505;0.768]
VeM 0.306 0.390 0.473 0.470 0.450
[0.201;0.444]  [0.261;0.522]  [0.309;0.667] [0.346;0.595] [0.336:0.570]
cP 0.233 0.440 0.746 0.558 0.583 0.214

[0.120;0.557]  [0.244;0.689] [0.511;0.987]* [0.365:0.843] [0.413;0.832] [0.122;0.461]

Nota 1: Ausentismo por salud y por otras razones (4S0); Daiio fisico leve (DFL); Dailo fisico grave (DFG); Dafio psicolégico (DP);
Distraccion y agotamiento (DA); Consecuencias presentismo (CP); Violencia contra las mujeres (VeM).

Nota 2: Los valores entre paréntesis representan el intervalo de confianza del 95% se utilizé el método Bias-Corrected and Accelerated
(Bca), y fueron obtenidas con un bootstrap de 5,000 submuestras.

Nota 3: *Para esta relacion, se estim6 con un intervalo de confianza del 90% y se utiliz6 el método Bias-Corrected and Accelerated (Bca),
y fueron obtenidas con un bootstrap de 5,000 submuestras. Y, con el método de Percentil bootstrap se obtuvo un intervalo de confianza de
[0.498;0.987]. Mientras con un intervalo de confianza del 95% y empleando el método Bias-Corrected and Accelerated se obtuvo un
intervalo de confianza de [0.448;1.040]

Fuente: entrevista a 357 duefias de microempresas formales de Pert y datos reportados del programa SmartPLS.

En cuanto a las microempresas de Paraguay, en el primer orden, casi todas las cargas de los
indicadores son significativos, pues estdn por encima del umbral establecido (0.708);
excepto el indicador “La ha amenazado con suicidarse si lo deja o lastimarla a usted o a su
familia”, no se elimind este indicador porque no hubo un incremento significativo en la
fiabilidad compuesta ni en el AVE. De igual modo, tal como se observa en la Tabla 17, el
AVE es mayor al minimo esperado (AVEs entre 54.6% y 86.4%). De lo dicho, se establece
validez convergente en el primer orden. Igualmente, se corrobora confiabilidad de las
dimensiones en el primer orden, pues la fiabilidad compuesta se encuentra entre 0.718 y

0.938, por encima del nivel 6ptimo requerido (0.70).

El enfoque principal es el modelo de segundo orden, por tanto, aplicando la Ecuacion 7 y
considerando las cargas entre las dimensiones y sus respectivos constructos de la Figura 11,
se evidencia fiabilidad (p, entre 0.766 y 0.814) y validez convergente (AVEs entre 52.3% y

53.5%) de los constructos VcM, dafio a la salud mental y fisica, y productividad laboral.
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Tabla 17. Validez y fiabilidad del modelo de medida de microempresas informales/formales de
Paraguay

Constructo/ dimensién/ indicador Cargas Alfa de Fiabilidad Varianza
Cronbach compuesta Extraida
Media (AVE)
Violencia contra las mujeres (VcM)? 0.812 0.523

(segundo orden)

Violencia psicologica (VcM-P)

La ha humillado, haciéndola sentir mal 0.895
consigo misma (VeM-1).
La ha acosado mientras estaba trabajando o 0.741
estaba fuera del hogar (VeM-2). 0.735 0.838 0.575
La ha amenazado con suicidarse si lo deja o 0.482
lastimarla a usted o a su familia (VeM-3).
La ha insultado verbalmente, le dijo palabras 0.848
groseras o agresivas (VeM-4).

Violencia economica (VeM-E)
Se ha apoderado o le ha quitado su dinero o 0.856
bienes personales (VeM-35). 0.494 0.796 0.662
Le ha amenazado con no darle dinero si usted 0.769
no le hace caso (VeM-6).

Violencia fisica (VcM-F)

Le ha empujado o le ha tirado del cabello 0.823
(VeM-7).
Le ha dado una cachetada, golpeado con las 0.781
manos o puilos (VeM-8). 0.814 0.870 0.574
Le ha pateado o arrastrado (VeM-9). 0.776
La ha golpeado con cinto, palos u otros objetos 0.734
(VeM-10).
La ha atacado con armas cortantes (cuchillo) o 0.664

armas de fuego (VeM-11).
Violencia sexual (VeM-S)

La ha obligado a tener relaciones sexuales

cuando usted no queria (sin usar la fuerza 0.939 0.844 0.927 0.864
fisica) (VeM-12). ’ ' '

La ha forzado fisicamente para tener

relaciones sexuales cuando usted no queria 0.921

(VeM-13).

D::iﬁo ;1 la salud fisica y mental® (segundo 0.766 0.535
orden

Dafio psicologico (DP)

Se ha sentido desanimada, triste, deprimida o 0.940
sin esperanza (DP-1).

Se ha sentido temerosa, ansiosa, angustiada 0.939
(DP-2).

0.867 0.938 0.883

Daiio fisico leve (DFL)

Se ha sentido enferma o con dolores en el 0.899 0.564 0.815 0.690
cuerpo (DFL-1).

Ha cojeado o caminado con dificultad o mucho 0.756

dolor (DFL-2).

Daiio fisico grave (DFG)

Ha sufrido contusiones, luxaciones o 0.652 0.235 0.718 0.564
esguinces en alguna parte del cuerpo (DFG-1).
Se le han roto los dientes (DFG-2). 0.838

Productividad laboral * (segundo orden) 0.814 0.531

Ausentismo por salud (4S) 0.730 0.847 0.650




Continuacion

Constructo/ dimensién/ indicador Cargas Alfa de Fiabilidad Varianza
Cronbach compuesta Extraida
Media (AVE)
Dejo de abrir el negocio porque estaba 0.785

enferma o tenia una dolencia (4-1)
Dejo de abrir el negocio para atender su salud

fisica o mental (ir al puesto de salud, clinica, 0.841
hospital, centro médico, etc.) (4-2)
Dejo de abrir el negocio para atender la salud 0.791

o cuidado de otros familiares (4-3)
Ausentismo por otras razones (4P0)

Dej6 de abrir el negocio para atender temas
legales, financieros o personales (juzgados, 0.846 0.615 0.838 0.722
comisarias, trdmites documentales, etc.) (4-4)
Dejo de abrir el negocio para atender a sus

hijos(as) (4-5). 0.853
Distraccion y agotamiento (DA)
Ha trabajado mas lento de lo usual (DA4-1). 0.799
Ha perdido la concentracion, ha bajado su 0.786
rendimiento (DA-2). ] 0.719 0.827 0.546
No tuvo ganas de trabajar a pesar de que abrio 0.731

su local de ventas (D4-3)
Ha sufrido algun tipo de problema (salud,
familia, trabajo, etc.) y a pesar de ello ha 0.628
seguido trabajando normalmente (DA-4)
Consecuencias presentismo (CP)

Ha tenido dificultades con la clientela (CP-1). 0.772 0.622 0.834 0.717

Ha cometido errores en su negocio (CP-2). 0.916

*Constructo se segundo orden u orden superior
Fuente: entrevista a 977 duefias de microempresas informales o formales de Paraguay y datos reportados del programa SmartPLS.

De igual manera, analizando los criterios tradicionales se establece validez discriminante de
las dimensiones en el primer orden, tal como se observa en la Tabla 18 y la Tabla 19;
igualmente, de acuerdo al HTMToo y el HTMTinferencia (ver Tabla 20). No obstante, el
intervalo de confianza de la relacion DFL y DFG [0.505;1.216] incluye la unidad. Bajo este
escenario, Henseler et al. (2015) considera que el enfoque HTMT g5 es mas conservador que
el HTMTinferencia, cabe precisar que llegd a esta conclusion en base a simulaciones de Monte
Carlo, por tanto, en la relacion DFL y DFG se obtuvo un valor de 0.780. En sintesis, se
establece validez discriminante valorando los dos criterios tradicionales, el HTMTo9 para

todos los casos, HTMTinference para todas las relaciones, excepto la relacion DFL y DFG.
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Tabla 18. Cargas cruzadas de los indicadores de VcM, dafio a la salud mental y fisica, y
productividad laboral de microempresas informales/ formales de Paraguay

APO AS Cp DFG DFL DP DA VeM-E  VcM-F VeM-P VeM-S

VeM-1 0.019  0.117 0.076 0.054 0274 0.347 0.304 0.401 0.338 0.895 0.290
VeM-2  -0.022  0.025 0.017 -0.004 0.169 0.275  0.227 0.362 0.360 0.741 0.214
VeM-3 0.005 -0.021 0.006 0.039 0.134 0.107  0.068 0.128 0.316 0.482 0.078
VeM-4  -0.007  0.021 0.072 0.040 0226 0.263  0.206 0.404 0.337 0.848 0.262
VeM-5 0.013  0.007 0.007 0.036 0.159 0.237  0.206 0.856 0.381 0.380 0.271
VeM-6  -0.024  0.011 0.003 0.013  0.057 0.149  0.082 0.769 0.260 0.350 0.183
VeM-7  -0.018 0.013 -0.006 0.075 0.163 0.202  0.197 0.407 0.823 0.498 0.403
VeM-8  -0.010 0.019 -0.031 0.044 0.085 0.160 0.116 0.440 0.781 0.339 0.173
VeM-9 0.011  0.026 0.027 0.062 0.089 0.138  0.074 0.226 0.776 0.301 0.187
VeM-10  -0.023  -0.016  -0.023 0.046 0.111 0.090 0.111 0.182 0.734 0.264 0.320
VeM-11  -0.019  0.018 -0.021 0.096 0.112 0.124  0.100 0.211 0.664 0.204 0.338
VeM-12 0.016  0.058 0.018 0.107 0.165 0.176  0.191 0.278 0.382 0.304 0.939
VeM-13 0.031  0.062 0.046 0.058 0.094 0.103  0.099 0.248 0.317 0.238 0.921
DP-1 0.061  0.210 0.078 0.177 0429 0940 0.351 0.238 0.201 0.335 0.150
DP-2 0.116  0.250 0.130 0.137 0442 0939 0.391 0.217 0.162 0.309 0.137
DFL-1 0.126  0.291 0.124 0232 0.899 0.524 0.441 0.126 0.121 0.270 0.147
DFL-2 0.023  0.112 0.016 0252 0.756 0.190 0.319 0.103 0.136 0.166 0.079
DFG-1 0.076  0.098 0.029 0.652 0.166 0.099 0.116 0.040 0.083 0.025 0.018
DFG-2  0.140 0.183 0.079 0.838 0254 0.147 0.156 0.013 0.051 0.037 0.106

A-1 0.244  0.785 0.156 0.151 0277 0277  0.459 0.058 0.076 0.114 0.126
A-2 0375  0.841 0.269 0.179 0.187 0.194  0.430 0.004 0.008 0.028 0.036
A-3 0.519  0.791 0.285 0.139 0.172 0.130  0.441 -0.032  -0.037 0.001 0.003
A-4 0.846  0.380 0.289 0.105 0.093 0.047 0.303 -0.006  -0.024 0.019 0.037
A-5 0.853 0.432 0.243 0.148 0.079 0.113  0.298 -0.001 -0.003  -0.021 0.005

DA4-1 0.234 0473 0.119 0.149 0452 0.355  0.799 0.144 0.090 0.245 0.110
DA-2 0.327  0.447 0.193 0.152 0368 0.284  0.786 0.185 0.117 0.134 0.081
DA4-3 0.151  0.290 0.151 0.099 0364 0371 0.731 0.166 0.176 0.263 0.148
DA-4 0315 0.388 0.354 0.136 0.183 0.161  0.628 0.047 0.110 0.201 0.140
CP-1 0.201  0.131 0.772 0.052 0.046 0.070  0.165 0.014 -0.015 0.043 0.013
CP-2 0.313  0.335 0.916 0.075 0.106 0.111  0.283 0.000 -0.010 0.060 0.038

Nota: Ausentismo por salud (AS), Ausentismo por otras razones (4P0), Consecuencias presentismo (CP); Dafio fisico grave (DFG);
Daiio fisico leve (DFL),; Daio psicologico (DP), Distraccion y agotamiento (DA4); Violencia contra las mujeres-Econdémica (VeM-E),
Violencia contra las mujeres-Fisica (VcM-F); Violencia contra las mujeres-Psicologica (VeM-P); Violencia contra las mujeres-Sexual
(VeM-S).

Fuente: entrevista a 977 duefias de microempresas informales o formales de Paraguay y datos reportados del programa SmartPLS.

Tabla 19. Validez discriminante de las dimensiones de productividad laboral, dafio a la salud
fisica y mental, y VcM segiun el criterio de Fornell-Larcker en microempresas
informales/formales de Paraguay

APO AS Cp DFG DFL DP DA VeM-  VeM-  VeM-  VeM-
E F P S
APO 0.850
AS 0.478  0.806
cpP 0.313 0.298  0.847
DFG 0.149  0.194  0.077 0.751
DFL 0.101 0.260  0.096 0.285 0.830
DP 0.094 0245 0.111 0.167  0.463 0.940
DA 0354  0.549 0.276 0.184 0466  0.395 0.739

VeM-E -0.004  0.010  0.006 0.031 0.139 0242 0.184  0.814

VeM-F -0.016  0.016 -0.014 0.084  0.151 0.194  0.164 0.400  0.758

VeM-P -0.001  0.056  0.062 0.042 0272  0.343 0.281 0.448  0.440 0.758

VeM-S 0.025 0.064  0.033 0.091 0.142  0.152  0.159 0.284 0378 0.294  0.930

Nota: Ausentismo por salud (AS), Ausentismo por otras razones (4P0), Consecuencias presentismo (CP); Dafio fisico grave (DFG);
Daiio fisico leve (DFL),; Daio psicologico (DP), Distraccion y agotamiento (DA4); Violencia contra las mujeres-Econémica (VeM-E),
Violencia contra las mujeres-Fisica (VcM-F); Violencia contra las mujeres-Psicologica (VeM-P); Violencia contra las mujeres-Sexual
(VeM-S).

Fuente: entrevista a 977 duefias de microempresas informales o formales de Paraguay y datos reportados del programa SmartPLS.
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Tabla 20. Validez discriminante segin el método HTMT en microempresas
informales/formales de Paraguay
APO AS CP DFG DFL DP DA VecM-E  VcM-F  VcM-P
AS 0.702
[0.579;0
.886]
CP 0.488 0.401
[0.215;0 [0.281;0
772] 550]
DF 0.378 0.450 0.197
G [0.190;0 [0.250;0 [0.066;0
791] 835] 485]
0.155 0.381 0.134 0.780
DF  [0.089;0 [0.261;0 [0.056;0 [0.505;1
L 283] 535] 292] 216]
DP 0.129 0.312 0.145 0.362 0.612
[0.057;0 [0.213;0 [0.054;0 [0.223;0  [0.490;0
221] .409] .264] .560] .739]
DA 0.524 0.750 0.395 0.437 0.712 0.504
[0.384;0 [0.630;0 [0.285;0 [0.246;0 [0.555;0 [0.408;0
661] .858] 526] .810] 867] 594]
Ve 0.041 0.065 0.020 0.097 0.247 0.362 0.296
M- [0.029;0 [0.041;0 [0.011;0 [0.039;0 [0.066;0 [0.212;0 [0.085;0
E .163] .186] .155] 353] 534] 514] 564]
Ve 0.036 0.073 0.044 0.211 0.223 0.224 0.212 0.600
M-F [0.034;0 [0.049;0 [0.037;0 [0.071;0 [0.081;0 [0.104;0 [0.080;0 [0.379;0
.088] .174] .098] .580] 397] 340] 383] 854]
Ve 0.044 0.105 0.104 0.123 0.403 0.417 0.378 0.720 0.567
M-P  [0.039;0 [0.072;0 [0.046;0 [0.071;0 [0.246;0 [0.324;0 [0.230;0 [0.555;0 [0.395;0
.125] 213] 229] 369] 560] 511] 522] .998] 726]
Ve 0.035 0.091 0.043 0.181 0.192 0.175 0.204 0.430 0.451 0.356
M-S [0.012;0 [0.033;0 [0.008;0 [0.047;0 [0.069;0 [0.067;0 [0.052;0 [0.192;0 [0.213;0 [0.214;0
.139] .184] .190] .400] .383] .294] 402] .818] .723] .520]

Nota 1: Ausentismo por salud (AS); Ausentismo por otras razones (4PQO); Consecuencias presentismo (CP); Dafio fisico grave
(DFG), Daio fisico leve (DFL); Dafio psicolégico (DP); Distraccion y agotamiento (DA); Violencia contra las mujeres-Econémica (VeM-
E); Violencia contra las mujeres-Fisica (VcM-F),; Violencia contra las mujeres-Psicologica (VeM-P); Violencia contra las mujeres-Sexual
(VeM-S).

Nota 2: Los valores entre paréntesis representan el intervalo de confianza del 95% se utilizé el método Bias-Corrected and Accelerated
(Bca), y fueron obtenidas con un bootstrap de 5000 submuestras.

Fuente: entrevista a 977 duefias de microempresas informales o formales de Paraguay y datos reportados del programa SmartPLS.

En definitiva, considerando todo los resultados proporcionados por PLS-SEM con respecto
al modelo de medida, estos proporcionan soporte para establecer validez y confiabilidad de
los constructos VcM, dafio a la salud mental y fisica, y productividad laboral tanto en Peru

y Paraguay. Bajo este contexto, se procedera a examinar el modelo estructural.

4.4 Analisis del modelo estructural

Tal como se planted el primer criterio para examinar el modelo estructural es evaluar
problemas de colinealidad. Considerando el Factor de Inflacion de la Varianza (FIV) se

evidencia que no hay problemas de colinealidad de los constructos VcM y dafio a la salud
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mental y fisica, tanto en Peru y Paraguay, pues los valores FIV estan por debajo del umbral

5 (ver Tabla 21).

Tabla 21. Evaluacion de colinealidad

Peru Paraguay
Problemas de Problemas de
Constructo VIF colinealidad Constructo VIF colinealidad
(FIV<5) (FIV<5)
VcM 1.000 No VecM 1.000 No
Dafio a la sqlud 1.000 No Dafio a la sqlud 1.000 No
mental y fisica mental y fisica

Fuente: entrevista a duefias de microempresas de Peru y Paraguay, y datos reportados del programa SmartPLS.

Cabe resaltar que en el modelo estructural se examina el efecto mediador o indirecto. Para
realizar este analisis tanto en Pert y Paraguay se seguird los pasos propuestos en el apartado

de mediacion (ver pagina 31).

Procedimientos para el andlisis de mediacion.

a) Soporte teorico. El modelo de mediacion de Pert y Paraguay se basa en los postulados
de Vara-Horna (2012) y Duvvury et al. (2013), la autora y el autor sostienen que la VcM
afecta de forma negativa a la productividad laboral (mayores niveles de ausentismo y
presentismo) mediante el dafio a la salud mental y fisica. En definitiva, el punto de partida
para el analisis de mediacion es la teoria.

b) Planteamiento de las hipotesis. Se planteo tres hipdtesis tanto para Peru y Paraguay bajo
el enfoque se segmentacion propuesta por Rungtusanatham et al. (2014).

Hipétesis 1 (Hi): La VcM tiene un efecto positivo directo en el dafio a la salud mental y
fisica.

Hipétesis 2 (H»): El dafio a la salud mental y fisica tiene un efecto positivo directo en la
productividad laboral.

Hipétesis 3 (H3): El dafio a la salud mental y fisica explica la relacion entre VeM y
productividad laboral.

¢) Elaborar el modelo de mediacion. Se ha planteado un solo modelo para el andlisis de
mediacion, tal como se visualiza en la Figura 10 para Peru y en la Figura 11 para
Paraguay. En este punto, cabe resaltar tal como lo sugiere Nitzl et al. (2016) que para el

analisis de mediacion no es necesario realizar dos modelos, es decir, un primer modelo
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donde se contempla el constructo exdgeno y el constructo endoégeno, y un segundo
modelo donde se incluye el constructo mediador.

d) Andlisis del efecto directo e indirecto. Se evalua el nivel de significancia de los
coeficientes de ruta (B), coeficiente de determinacion (R?) y el tamafio de efecto (£2) del

efecto directo e indirecto, a través de la técnica bootstrapping.

En el caso de Peru, tal como se observa en la Tabla 22, examinando el efecto directo, se
evidencia que la VcM tienen un efecto positivo directo significativo en el dafio a la salud
mental y fisica (}=0.454; p=0.000); asimismo, se contrasta que el dafio a la salud mental y
fisica tiene una relacion positiva significativa con la productividad laboral (f=0.454;
p=0.000). Por consiguiente, se verifica la H; y la Ho. Con respecto al analisis del R?, la VeM
explica el 20.6% de dafio a la salud fisica y mental; y el dafio a la salud fisica y mental

explica el 37.0% de la productividad laboral.

En cuanto al efecto indirecto, se corrobora estadisticamente que el dafio a la salud mental y
fisica explica la relacion entre VecM y productividad laboral (B=0.276; p=0.000). En otras
palabras, las duefias de microempresas formales que sufren violencia psicolédgica, fisica,
sexual y econdmica por parte de sus parejas o exparejas, la violencia sufrida les genera un
dafio a su salud mental y fisica, que repercute perjudicialmente en su productividad laboral
(mayores niveles de presentismo y ausentismo, es decir, dejaron de abrir su negocio o no

asistieron al mismo, o cuando asistieron su desempeio estuvo por debajo de lo normal).

Con relacion al coeficiente de determinacion (R?), para el caso peruano, la VcM y el dafio a
la salud mental y fisica explican el 42.4% de la productividad laboral (ver Figura 10 y Tabla
22); en otras palabras, en conjunto la VcM y el dafo a la salud fisica y mental explican el
42.4% de la productividad laboral, es decir, explica niveles de presentismo y ausentismo
(dejaron de abrir su negocio o no asistieron al mismo, o cuando asistieron su desempefio
estuvo por debajo de lo normal). En esta misma linea, con el fin de analizar la fuerza o
porcion de la mediacion se estima el valor de varianza contabilizado (VAF), para el caso
peruano el VAF es igual a 76.5% [(0.454*0.608) / 0.454*0.608+0.085=0.765], que significa
que la variable mediadora explica el 76.5% de la varianza de la productividad laboral. De lo
dicho, en la presente investigacion se reporta el VAF para conocer el porcentaje de aporte

de la variable mediadora en la productividad laboral, més no para establecer si es la
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mediacion fue completa o parcial porque al fijarse restringiria examinar otros mediadores
tedricos, que a su vez limitaria innecesariamente el desarrollo de la teoria y también porque
supondria que las mediciones se han estimado sin error, pero en las investigaciones de este
tipo es poco probable que suceda ello (Rungtusanatham et al., 2014; Memon et al., 2018).
De igual manera, de acuerdo a Hair et al. (2017) es probable que las mediciones utilizadas
en el andlisis multivariante presenten algun error de medicion (preguntas de la encuesta mal

redactadas, incumplimiento del protocolo de investigacion, etc.)

Tabla 22. Resumen de prueba del efecto directo e indirecto de Peru

Coeficiente Bootstrap 95% intervalo de g
t-valor confianza sz:lor Hipétesis R’
B Bca Percentil

Efecto directo
Violencia contra las
mujeres => Dafio a la
salud mental y fisica
(H)
Daiio a la salud mental y
fisica => Productividad 0.608 10.454  [0.482;0.711] [0.478;0.713] 0.000  Aceptada 37.0%
laboral (Hz)
Efecto indirecto (a x b) o0 mediador
Violencia contra las
mujeres => Dafio a la
salud mental y fisica => 0.276 6.943 [0.203;0.358] [0.201;0.359] 0.000  Aceptada 42.4%
Productividad laboral
(H3)
Nota: Los valores t, p, los intervalos de confianza del 95% fueron obtenidas mediante la simulacion Bootstraping (remuestreo 5,000
submuestras)
Fuente: entrevista a 357 duefias de microempresas formales de Pert y datos reportados del programa SmartPLS.

0.454 9.602  [0.363;0.549] [0.367;0.549] 0.000 Aceptada 20.6%

Con respecto a Paraguay, tal como se aprecia en la Tabla 23, se ratifica las dos hipdtesis de
efecto directo (Hiy Hz). Por ende, se afirma que la VcM presenta una relacion positiva
significativa con dafio a la salud mental y fisica ($=0.325; p=0.000); de la misma manera, se
comprueba que el dafio a la salud mental y fisica se relacionan positiva y significativamente
con productividad laboral (B=0.414; p=0.000). Considerando los valores del R2, estos
hallazgos revelan que la VcM explica el 10.6% del dafio a la salud mental y fisica; y este

ultimo explica el 17.1% de la productividad laboral (ver Tabla 23).

En cuanto al efecto indirecto, se evidencia que también el dafio a la salud mental y fisica es
una variable mediadora, que permite explicar como la VcM impacta en la productividad
laboral (f=0.135; p=0.000). Para el caso paraguayo, tal como se observa en la Figura 11 y
Tabla 23, la VcM y el dafio a la salud mental y fisica explican el 17.5% de la productividad
laboral. El VAF para el caso paraguayo es igual a 90.6% [(0.325*%0.414) /
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0.325*0.414+0.014=0.906], que significa que la variable mediadora (dafio a la salud mental

y fisica) explica el 90.6% de la varianza de la productividad laboral.

Tabla 23. Resumen de prueba del efecto directo e indirecto de Paraguay

Coeficiente " Bootstrap 95% intervalo de i
confianza

B VBT Bea Percentil VRIS

Hipdtesis R’

Efecto directo
Violencia contra las
mujeres => Dafio a la salud 0.325 6.226  [0.216;0.423] [0.221;0.421] 0.000 Aceptada 10.6%
mental y fisica (Hi)
Daiio a la salud mental y
fisica => Productividad 0.414 10.293  [0.332;0.489] [0.329;0.489] 0.000 Aceptada 17.1%
laboral (Hz)
Efecto indirecto (a x b) 0 mediador
Violencia contra las
mujeres => Dafio a la salud
mental y fisica =>
Productividad laboral (H3)
Nota: Los valores t, p, los intervalos de confianza del 95% fueron obtenidas mediante la simulacion Bootstraping (remuestreo 5,000
submuestras)
Fuente: entrevista a 977 duefias de microempresas informales o formales de Paraguay y datos reportados del programa SmartPLS.

0.135 4923 [0.083;0.188] [0.083;0.190] 0.000 Aceptada 17.5%

De lo dicho, en ambos paises se confirma la Hipdtesis 1 (Hi) y la Hipotesis 2 (Hz). Con
respecto a la Hi, estos resultados son consistentes con otros estudios empiricos elaborados
en Espafia, Bolivia, Vietnam, Noruega, Estados Unidos y Ecuador, donde se encontr6 que la
VcM genera un dafio a la salud mental y fisica (Pico-Alonso et al., 2006; Meekers et al.,
2013; Vung et al., 2009; Neroien & Schei, 2008; Coker et al., 2000; Vara-Horna, 2012). De
igual manera, los resultados de la H se verifica con investigaciones previas desarrolladas en
Japon, Estados Unidos y Australia (Collins et al., 2005; Musich et al., 2006; Suzuki et al.,
2015). Por otra parte, los hallazgos de la H3 muestran que tanto en Peru y Paraguay, en dos
contexto distintos uno con mayores niveles de VcM y el otro con menores niveles de VcM,
tal como se reporta en el estudio de Bott et al. (2019), el dafio a la salud mental y fisica
explica la relacion entre VcM y productividad laboral. Con este resultado se corrobora
empiricamente el marco tedrico propuesto por Vara-Horna (2012) y Duvvury et al. (2013).
Cabe precisar, que no es factible realizar la comparacion de los resultados de ambos paises,
pues el tamafio de muestra es distinto (en Paraguay es casi tres veces mas que Pert) y la

cantidad de indicadores no es la misma especialmente del constructo VcM.

Por otra parte, analizando el tamafio de efecto (f2), tal como se visualiza en la Tabla 24, tanto
para el caso peruano y paraguayo, se ha encontrado evidencia estadisticamente significativa

que la VcM tiene un efecto moderado (£2=0.260) y pequefio (f>=0.118) en el dafio a la salud
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mental y fisica, respectivamente. De manera semejante, se ha encontrado que el dafo a la
salud mental y fisica tiene un efecto significativo grande (f=0.580) y mediano (f>=0.186) en

la productividad laboral para Perti y Paraguay, respectivamente.

Tabla 24. Resumen de prueba de tamaiio de efecto de Peru y Paraguay

£ - Bootstrap 95% intervalo de p- valor Tamaiio
valor confianza de efecto
Bca Percentil

Peru
Violencia contra las mujeres =>
Daiio a la salud mental y fisica 0.260 3.643 [0.152;0.431]  [0.155;0.432] 0.000 Moderado
(Hi)
Dafio a la salud mental y fisica

=> Productividad laboral (H2) 0.508  3.392 [0.265;0.844]  [0.263;0.858] 0.001 Grande
Paraguay

Violencia contra las mujeres =>

Daiio a la salud mental y fisica 0.118 2.767 [0.049;0.218]  [0.051;0.216] 0.006 Pequefio

(H)

Dafio a la salud mental y fisica
=> Productividad laboral (Hz)
Nota: Los valores t, p, los intervalos de confianza del 95% fueron obtenidas mediante la simulaciéon Bootstraping (remuestreo 5,000
submuestras)
Fuente: entrevista a duefias de microempresas de Peru y Paraguay, y datos reportados del programa SmartPLS.

0.186  4.349 [0.112;0.280]  [0.110;0.277] 0.000 Mediano

Finalmente, cabe precisar que se evidencia significancia estadistica de todos los coeficientes
reportados anteriormente a través de la aplicacion de la técnica bootstraping con la creacion
de 5,000 submuestras. De esta forma, se obtiene los valores t, p y los intervalos de confianza;
del mismo modo, mediante los dos métodos de intervalo de confianza Bca y Percentil se

garantiza significancia estadistica, este hallazgo demuestra coherencia en ambos métodos.
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a)

b)

V. CONCLUSIONES

En cuanto al modelo de medida, en el caso de Peru, los hallazgos proporcionan
evidencia para establecer fiabilidad y validez del modelo jerarquico de primer y
segundo orden (dafio a la salud mental y fisica, y productividad laboral) y el
constructo VcM, pues han cumplido con los niveles minimos aceptables. Con
respecto a Paraguay, se verifica la fiabilidad y validez del modelo jerarquico de
primer orden (todas las dimensiones de los constructos analizados) y segundo orden
(VcM, dafio a la salud fisica y mental, y productividad laboral). Se concluye que los
dos métodos tradicionales (cargas cruzadas y el criterio de Fornell-Larcker) y el
método de HTMT para determinar validez discriminante fueron coherentes en los
hallazgos mostrados.

En caso al modelo estructural, considerando los efectos directos, en ambos paises se
evidencia que la VcM tiene un efecto positivo significativo en el dafio a la salud
mental y fisica. Asimismo, los hallazgos muestran que el dafio a la salud mental y
fisica presenta un efecto positivo significativo en la productividad laboral, es decir,
ocasiona mayores niveles de presentismo y ausentismo (dejaron de abrir su negocio
0 no asistieron al mismo). En el contexto peruano (microempresas formales) y
paraguayo (microempresas informales o formales), se evidencia que el dafo a la
salud mental y fisica es una variable mediadora. Al encontrar evidencia estadistica
significativa del efecto mediador, permite entender como la VcM impacta en la
productividad laboral medido en funcion al presentismo y ausentismo reportado por
las duefias de microempresas formales e informales. Por ende, se corrobora
empiricamente el modelo tedrico planteado por Vara-Horna (2012) y Duvvury et al.
(2013). En sintesis, la finalidad principal de emplear dos muestras y contextos
distintos (Pert1 y Paraguay) es para corroborar que el dafio a la salud mental y fisica
explica la relacion entre VcM y productividad laboral. En este sentido, no se podria
hacer comparaciones de los resultados, por las siguientes razones: no es una muestra
equiparable y no se contempla el mismo numero de indicadores principalmente en

constructo VcM.



b)

d)

VI. RECOMENDACIONES

Se sugiere aplicar la técnica PLS-SEM para el analisis de modelos de mediacion en
las diferentes investigaciones que se desarrolle, actualmente no solo basta con
analizar la relacion de la variable independiente (X) y la variable dependiente (Y),
sino mas bien comprender el desarrollo de los procesos. De igual manera, se sugiere
considerar multiples mediadores.

Cuando se plante¢ un modelo de mediacion el punto de partida es la teoria. Por
consiguiente, se sugiere proponer un modelo de mediacion con uno o mas
mediadoras, pero las relaciones establecidas deberan estar avaladas por la teoria. Eso
significa, realizarse dos preguntas ;Por qué se necesita un mediador? y ;Qué variable
debe considerarse mediadora y por qué?, las respuestas correctas a estas interrogantes
nos proporciona la teoria, y no los datos.

En la valoracion de un modelo de mediacion, se recomienda realizar la evaluacion
del efecto mediador, que implica el analisis del efecto indirecto. No solo examinar
los efectos directos, pues contradice la naturaleza de un modelo de mediacion.
Aplicar la técnica PLS-SEM para el analisis de modelos de mediacion y evaluacion
psicométricas de constructos con multiples dimensiones, y no para examinar la
relacion de dos constructos o variables (X independiente o exdgeno e Y dependiente
o enddgeno) o la relacion de multiples constructos exdgenos con un constructo
endogeno.

Cuando se realice el andlisis y el reporte del efecto mediador, considerar lo siguiente:
mostrar si el efecto mediador es estadisticamente significativo y determinar el VAF.
Por el contrario, se recomienda que no se considere la valoracion del tipo de
mediacion, es decir, sefalar si la mediacién es complementaria o completa. Y,
determinar el cambio del coeficiente de determinacion (R?), cuando se incluye la
variable mediadora en el modelo.

Para establecer validez discriminante de los constructos en estudio, también emplear

el Ratio Heterotrait-Monotrait (HTMT) ya sea reportando el enfoque de HTMTo 0



g)

h)

7

el HTMTinferencia con la finalidad de verificar los resultados de los métodos
tradicionales.

Se recomienda reportar los intervalos de confianza de bootstrap considerando los dos
métodos: percentil bootstrap y Bca bootstrap. Pues, ambos métodos al tener ciertas
limitaciones, diversos articulos cientificos de analisis de mediacion publicados en
revistas de alto impacto reportan ambos métodos.

Si bien en la presente investigacion los constructos analizados son de naturaleza
reflectiva. Se recomienda al contemplar constructos de naturaleza formativa en los
trabajos de investigacion, evaluar el modelo de medida considerando dos aspectos
fundamentales: la colinealidad, para ello examinar el Factor de Inflacion de la
Varianza (FIV<S5) de los indicadores que forma parte del constructo formativo.
Luego, determinar la significancia y relevancia de los pesos mediante la técnica
bootstrapping, con el fin de obtener los valores t y p valores.

Como en toda investigacion siempre hay limitaciones, pero de las limitaciones
surgen nuevos temas de investigacion que aportan a la ciencia y al desarrollo
constante de la teoria. En este sentido, en la presente investigacion no se ha
contemplado el efecto moderador en las relaciones. Por ende, se sugiere a las futuras
investigaciones incluir variables moderadoras como la resiliencia con la finalidad de
evaluar la magnitud de las relaciones del modelo propuesto, cabe precisar que el
programa SmartPLS brinda la opcioén para ejecutarla.

Al evidenciar empiricamente que el dafio a la salud mental y fisica media la relacion
entre la VcM y productividad laboral, es una informacién valiosa para desarrollar
medidas de prevencion efectivas con el proposito reducir el impacto perjudicial en la
productividad laboral de las duenas de microempresas ya sea formales o informales.
Por ejemplo, dentro de las entidades se deberia realizar campafias de salud

ocupacional.
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VIII. ANEXOS

ANEXO 1: Encuesta confidencial a duefias de microempresas formales de Peru

Ciudad:

Capitulo I: Productividad laboral

,Cuantos dias ha dejado de abrir su local de
trabajo o negocio durante las dltimas 4
semanas? Por algunas de las siguientes razones

Alternativas de respuestas
(considerar ultimo mes)

De3as$s De6all Mas de 10

1. Porque estaba enferma o tenia una dolencia. Nunca 1 dia | 2 dias ; . .
dias dias dias

2. Para atender su salud fisica o mental (ir a la

posta médica, clinica, hospital, centro de Nunca ldia | 2dias De3as De 6al0 Més de 10

dias dias dias
salud, etc.).
3. Para aten temas legal financier:
ender temas legales, financicros o ) , De3a5 | De6al0 | Masde 10
personales (juzgados, comisarias, tramites | Nunca 1dia | 2 dias dias dias dias
documentales, etc.).
En las ultimas 4 semanas (ltimo mes)... Usted: Alternativas de respuestas (lltimo mes)
4. (Ha trabajado mas lento de lo usual? Nunca ldia | 2dias De3as De6al0 | Mas ,de 10
dias dias dias
5. (Ha perdido la concentracion, ha bajado su ] ] De3a5 De6al0 | Masde 10
S Nunca 1 dia 2 dias ; . .
rendimiento? dias dias dias
6. g,N(_),tuvo ganas de trabajar a pesar de que Nunca Ldia | 2 dias De3as De § alo Mas'de 10
abrio su local? dias dias dias
7. (Hatenido dificultades con la clientela? Nunca ldia | 2dias De3as De6al0 | Mas ,de 10
dias dias dias
(Ha cometido errores en su negocio? Nunca ldia | 2dias Dedas De 6, alo | Mas ,de 10
dias dias dias
9. Ha sufrido algun tipo de problema (salud,
familia, trabajo, etc.) y a pesar de ello ha ] , De3a$s De6al0 | Masde 10
. : Nunca 1 dia 2 dias . . .
seguido trabajando normalmente. dias dias dias

Capitulo II: Daifio a la salud mental y fisica

A continuacion le haremos preguntas sobre algunas dolencias, enfermedades y circunstancias de
salud que es importante registrar. Por favor tome en cuenta el Gltimo afio como tiempo de respuesta.

En el ultimo afio ;con qué frecuencia ha
sentido molestia por cualquiera de los Alternativas de respuesta
siguientes problemas?
10. Sentirse desanimada, triste, Pas6 Unao Entre 3 Entre6 | Entre 11 Mas de
deprimida o sin esperanza. Nunca antes, dos as y10 y20 20 veces
ahora no veces veces veces veces
) ) Paso Una o Entre 3 Entre 6 Entre 11 Mas de
11. Se ha sentido sin esperanza. Nunca antes, dos as y 10 y 20 20 veces
ahora no veces veces veces veces
12. Problemas para dormir o mantenerse Paso Unao Entre 3 Entre 6 | Entre 111 a0 e
dormida o dormir demasiado. Nunca antes, dos as v 10 y20 20 veces
ahora no veces veces veces veces




En el ultimo afio ;con qué frecuencia ha
sentido molestia por cualquiera de los Alternativas de respuesta
siguientes problemas?
Paso Una o Entre 3 Entre 6 Entre 11 Mas de
13. Se ha sentido enferma o con dolores. Nunca antes, dos as y 10 y 20 20 veces
ahora no veces veces veces veces
14. Ha sufrido contusiones, luxaciones o Pas6 Unao | Entre3 | Entre6 | Entre L1} 050
., . Nunca antes, dos as y 10 y 20 20 veces
qulZaS esgulnces' ahora no veces veces veces veces
15. Ha sufrido moretones, caidas o Pas6 Unao Entre 3 Entre 6 | Entre 11}y pc e
Nunca antes, dos as y 10 y 20
cortes. 20 veces
ahora no veces veces veces veces

Capitulo III: Violencia contra las mujeres

La siguiente parte se entrega en sobre cerrado. Siga la consigna v protocolo establecido.

“Muchas gracias por las respuestas brindadas. Ahora le voy a entregar un sobre cerrado que contiene
una hoja con algunas preguntas personales de vida en pareja. Estas son preguntas confidenciales,
nadie sabra su contenido, pero es muy importante que responda con la mayor sinceridad posible.
Tome su tiempo, yo esperaré que culmine de responder. Una vez terminado, por favor, deposite la
hoja en el sobre, séllelo y métalo en el anfora”.

Su pareja actual (o expareja) ... Alternativas de respuesta (considerar ultimo mes)
16. Se ha apoderado o le ha quitado del Nunca Pasé Una o Entre 3 Entre 6 | Entre 11 | Masde
dinero de su negocio. antes, dos as y 10 y 20 20 veces
ahora no veces veces veces veces
17. La ha amenazado, insultado o Nunca Paso Una o Entre 3 Entre 6 Entre 11 Mas de
atacado verbalmente. antes, dos as y 10 y 20 20 veces
ahora no veces veces veces veces
18. Se ha presentado en el negocio sin Nunca Paso Una o Entre 3 Entre 6 | Entre 11 Mas de
aviso para acosarla o amenazarla. antes, dos as y 10 y 20 20 veces
ahora no veces veces veces veces
19. La ha golpeado, cacheteado, pateado, | Nunca Paso Una o Entre 3 Entre 6 | Entre 11 | Mas de
mordido o sujetado fuertemente del antes, dos as y 10 y 20 20 veces
brazo. ahora no veces veces veces veces
20. La ha obligado a tener relaciones Nunca Paso Una o Entre 3 Entre 6 | Entre 11 Mis de
sexuales o practicas sexuales sin su antes, dos as y 10 y 20 20 veces
consentimiento. ahora no veces veces veces veces
21. Le ha causado dafios fisicos Nunca Paso Una o Entre 3 Entre 6 | Entre 11 Mas de
(moretones graves, esguinces, antes, dos as y 10 y 20 20 veces
fracturas, lesiones, cortes) que ahora no veces veces veces veces
requieran atencion médica o
descanso para su recuperacion.
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ANEXO 2: Encuesta confidencial a duefias de microempresas informales y formales

de Paraguay

Departamento:

Distrito asignado:

Zona: [ ] Urbana [ ]Rural

Tipo de crédito: [ | Comité [ ] Individual [ ] Sin informacion

Consentimiento informado individual
(Usar el protocolo de presentacion para iniciar la entrevista)

Capitulo I: Dafio a la salud mental y fisica

A continuacion le haré algunas preguntas sobre su salud y bienestar, asi como de algunas lesiones o
enfermedades que haya padecido, durante los ultimos doce meses. En los tltimos doce meses /con
qué frecuencia ha ocurrido lo siguiente...?

En los ltimos doce meses ;con qué Alternativas de respuesta (considerar tltimo mes)
firecuencia ha ocurrido lo
siguiente...?

Se ha sentido desanimada, triste, No Nunca Paso Unao | Entre3 | Entre 6 | Entre Mas de
deprimida o sin esperanza. sabe/No antes, dos as y 10 1y 20
responde ahora no veces veces veces 20 veces
veces
Se ha sentido temerosa, ansiosa, No Nunca Paso Unao | Entre3 | Entre 6 | Entre Mas de
angustiada sabe/No antes, dos as y 10 11y 20
responde ahora no veces veces veces 20 veces
veces
Se ha sentido enferma o con dolores No Nunca Pasé Unao | Entre3 | Entre 6 | Entre Mas de
en el cuerpo sabe/No antes, dos as y 10 Ily 20
responde ahora no veces veces veces 20 veces
veces
Ha cojeado o caminado con No Nunca Paso Unao | Entre3 | Entre 6 | Entre Mas de
dificultad o mucho dolor sabe/No antes, dos as y 10 1y 20
responde ahora no veces veces veces 20 veces
veces
Ha sufrido contusiones, luxaciones o No Nunca Paso Unao | Entre3 | Entre 6 | Entre Mas de
esguinces en alguna parte del cuerpo | sabe/No antes, dos as y 10 Iy 20
responde ahora no veces veces veces 20 veces
veces
Se le han roto los dientes No Nunca Paso Unao | Entre3 | Entre 6 | Entre Mas de
sabe/No antes, dos as y 10 11y 20
responde ahora no veces veces veces 20 veces

veces

Capitulo II: Productividad laboral

;Cuantos dias ha dejado de abrir
1 trabajo o n i . . .
dus;;g ;lee:a(s) gftimal; iz:m:l%:: l(’)or Alternativas de respuestas (considerar tltimo mes).
alguna de las siguientes razones?
Porque estaba enferma o tenia una No ; . De3a5 De 6 a Mas de
. sabe/No nunca 1 dia 2 dias . . ,
dolencia responde dias 10 dias 10 dias
Para atender su salud fisica o mental No De3as De 6 Mis d
(ir al puesto de salud, clinica, hospital, | sabe/No nunca 1 dia 2 dias ed a 1 Oe i a { oafi' ©
centro médico, etc.) responde e e 1
Para atender la salud o cuidado de No , , De3as De6a Mas de
... sabe/No nunca 1 dia 2 dias ; . ,
otros familiares. dias 10 dias 10 dias
responde
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;Cuantos dias ha dejado de abrir
t trabajo o n i . - -
dus;;g ;lee:a(s) gftimal; Ztl(;eom:l%:sc l(’)or Alternativas de respuestas (considerar ultimo mes).
alguna de las siguientes razones?
Para atender temas legales, financieras No ,
o personales (juzgados, comisarias, | sabe/No nunca 1 dia 2 dias Dedfa: 3 Poe d?,:‘S Ilv([)azl,jz
tramites documentales, etc.) responde
No .
Para atender a sus hijos sabe/No nunca 1 dia 2 dias DZ? as P()e d6, a Il\/(I)a(si'de
responde 1as 1as 1as
En las ultimas 4 semanas Alternativas de respuestas
(altimo mes)
No De3a5 | De6a | Miasde
(Ha trabajado mas lento de lo usual? sabe/No Nunca 1 dia 2 dias i 10 di 10 di
responde 1as 1as 1as
(Ha perdido la concentracion, ha No ; . De3a5 De6a Mas de
. .. sabe/No Nunca 1 dia 2 dias ; . .
bajado su rendimiento? responde dias 10 dias 10 dias
. No .
No tuvg,ganas de trabajar a pesar de sabe/No Nunca | dia 3 dias De 3 a5 De 6 a Mas ,de
que abri6 su local de ventas responde dias 10 dias 10 dias
(Ha tenido dificultades con los No ; ] De3as De6a Mas de
. sabe/No Nunca 1 dia 2 dias ; . .
clientes? responde dias 10 dias 10 dias
No De3a5 | De6a | Masde
(Ha cometido errores en su negocio? sabe/No Nunca 1 dia 2 dias i 10 di 10 di
responde 1as 1as 1as
Ha sufrido algun tipo de problema N
ege . [0 .
((falud,l 1fam11111a’ trabaJ(.)é etc.) yba _pes;r sabe/No Nunca | dia 3 dias Ded 1'33: 5 R)ed?aas l;/(l)azijesa
e elo t a seguido trabajando | oo
normalmente.

Capitulo III: Violencia contra las mujeres

Ahora le realizaré algunas preguntas sobre su pareja actual (o la ltima pareja que tuvo) y como ¢l la
ha tratado a lo largo de la relacion. Nuevamente quiero decirle que todas sus respuestas seran
confidenciales y secretas y que usted no esta obligada a responder alguna pregunta si usted no desea.
(Esta de acuerdo? ;Puedo continuar?

Me gustaria que me diga si su pareja

actual (o expareja), en los ultimos Alternativas de respuestas
doce meses...
(La ha humillado, haciéndola sentir Nunca Paso Una o Entre Entre Entre Mas No No
mal consigo misma? antes, dos 3as 6y 10 11y de 20 | recuer | sabe/
ahora veces veces veces 20 veces da No
no veces respo
nde
(La ha acosado mientras estaba Nunca Paso Una o Entre Entre Entre Mas No No
trabajando o estaba fuera del hogar? antes, dos 3as 6y 10 11y de 20 | recuer | sabe/
ahora veces veces veces 20 veces da No
no veces respo
nde
(La ha amenazado con suicidarse si lo Nunca Paso Una o Entre Entre Entre Mas No No
deja o lastimarla a usted o a su familia? antes, dos 3a5 | 6y10 | 1ly | de20 | recuer | sabe/
ahora veces veces veces 20 veces da No
no veces respo
nde
(Se ha apoderado o le ha quitado su Nunca Paso Unao Entre Entre Entre Mas No No
dinero o bienes personales? antes, dos 3as 6y 10 11y de 20 | recuer | sabe/
ahora veces veces veces 20 veces da No
no veces respo
nde
Le ha amenazado con no darle dinero Nunca Paso Una o Entre Entre Entre Mas No No
si usted no le hace caso? antes, dos 3as 6y 10 11y de20 | recuer | sabe/N
ahora veces veces veces 20 veces da o
no veces re;zon
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Me gustaria que me diga si su pareja
actual (o expareja), en los ultimos
doce meses...

Alternativas de respuestas

(La ha insultado verbalmente, le dijo Nunca | Pas6 | Unao | Entre | Entre | Entre Mas No No
palabras groseras o agresivas? antes, dos 3a5 | 6y10 | 11y de 20 | recuer | sabe/
ahora | veces | veces | veces 20 veces da No
no veces respo

nde

(Le ha empujado o le ha tirado del Nunca | Pas6 | Unao | Entre | Entre | Entre Mas No No
cabello? antes, dos 3a5 | 6y10 11y de 20 | recuer | sabe/
ahora | veces | veces | veces 20 veces da No
no veces respo

nde

(Le ha dado una cachetada, golpeado Nunca | Pas6 | Unao | Entre | Entre | Entre Mas No No
con las manos o pufios? antes, dos 3a5 | 6y10 11y de 20 | recuer | sabe/
ahora | veces | veces | veces 20 veces da No
no veces respo

nde

(Le ha pateado o arrastrado? Nunca | Pas6 | Unao | Entre | Entre | Entre | Mas No No
antes, dos 3a5 6y 10 11y de 20 | recuer | sabe/

ahora | veces | veces | veces 20 veces da No
no veces respo

nde

(La ha golpeado con cinto, palos u Nunca | Pas6 | Unao | Entre | Entre | Entre Mas No No
otros objetos? antes, dos 3a5 | 6y10 11y de 20 | recuer | sabe/
ahora | veces | veces | veces 20 veces da No
no veces respo

nde

(La ha atacado con armas cortantes Nunca | Pas6 | Unao | Entre | Entre | Entre Mas No No
(cuchillo) o armas de fuego? antes, dos 3a5 | 6y10 | 11y de 20 | recuer | sabe/
ahora | veces | veces | veces 20 veces da No
no veces respo

nde

(La ha obligado a tener relaciones Nunca | Pas6 | Unao | Entre | Entre | Entre Mas No No
sexuales cuando usted no querfa (sin antes, dos 3a5 | 6y10 11y de20 | recuer | sabe/
usar la fuerza fisica)? ahora | veces | veces | veces 20 veces da No
no veces respo

nde

(La ha forzado fisicamente para tener Nunca | Pas6 | Unao | Entre | Entre | Entre Mas No No
relaciones sexuales cuando usted no antes, | dos | 3a5 | 6yl10 | 1ly | de20 | recuer | sabe/
queria? ahora | veces | veces | veces 20 veces da No
' no veces respo

nde
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