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 Resumen

El modelado de ecuaciones estructurales por mínimos cuadrados parciales 
es menos restrictivo que el modelado de ecuaciones estructurales basado 
en covarianzas. No obstante, su aplicación no ha sido tan extendida en 
marketing y administración. Además, presenta ventajas en el análisis de la 
mediación. Por ello, el objetivo del estudio fue describir los criterios para 
analizar la mediación de variables con el modelado de ecuaciones estruc-
turales por mínimos cuadrados parciales de forma interpretativa, usando 
como ejemplo el modelo de intención de comportamiento de visita a viní-
cola desde la perspectiva de marketing. Se describe la utilidad y ventajas de 
dicho modelado. Con esta técnica se determina si la mediación es indirec-
ta, competitiva o complementaria en un modelo. 

 Introducción

El análisis multivariado ha evolucionado hacia técnicas de segunda gene-
ración como el modelado de ecuaciones estructurales que integra técnicas 
como el análisis factorial y el análisis de regresión lineal (Hair et al., 2017; 
Williams et al., 2009). Este tipo de modelado se divide en el basado en 
covarianza y basado en varianza (Rigdon et al., 2017).

La aplicación del modelado de ecuaciones estructurales basado en co-
varianzas considera supuestos estrictos como datos normales y tamaños 
de muestra grandes. Mientras que el modelado de ecuaciones estructurales 
por mínimos cuadrados parciales (Partial Least Squares Structual Equa-
tion Modeling, o PLS-SEM por sus siglas en inglés) es menos restrictivo, 
analiza modelos complejos y tamaños de muestra más reducidos (Hair 
et al., 2011). Se recomienda PLS-SEM para modelos complejos con más 
de 5 constructos y más de 6 indicadores por constructo (Sarstedt et al., 
2014). Además, ofrece resultados de análisis que otros métodos no pro-
porcionan, como la predicción en modelos de investigación (Nitzl y Chin, 
2017). PLS-SEM no requiere normalidad de datos o una muestra grande y 
además puede estimar modelos de medición formativos y refl ectivos (Ruiz 
et al., 2010).
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Diferentes estudios muestran la aplicación de PLS-SEM en varias dis-
ciplinas (Roemer, 2016). Existe un aumento notorio de su uso en la inves-
tigación en negocios, en sistemas de información de gestión, en marke-
ting y en gestión estratégica (Sinkovics et al., 2016). Recientemente, esta 
técnica se ha aplicado en la investigación de mercado, para el análisis de 
capacidades de marketing (Takata, 2016), satisfacción del cliente y lealtad 
(Al-Msallam y Alhaddad, 2016). También se han hecho comparaciones 
del uso de tratamientos de datos por PLS consistente y PLS tradicional en 
un modelo de intención de comportamiento (Cheah et al., 2018). Se re-
comienda el uso de PLS-SEM para el análisis de mediación y moderación 
de estudios de marketing con muestras pequeñas y distribución de datos 
no normal (Wong, 2016). Sin embargo, son pocos los estudios que anali-
zan la mediación por PLS-SEM, comparado con el uso de modelado de 
ecuaciones estructurales basado en covarianzas para este análisis (Nitzl et 
al., 2016). No obstante, no existe un acuerdo estadístico sobre los criterios 
adecuados de dichos análisis.

En marketing y administración, en algunos estudios se ha analizado 
la mediación a través de PLS-SEM, pero utilizan criterios en sus análisis 
no aplicables en PLS-SEM, no profundizan sus resultados u omiten los 
criterios usados en el análisis (Piriyakul y Kerdpitak, 2011; Chen y Lin, 
2019; Amoako et al., 2017; Kura et al., 2016; Valaei y Nikhashemi, 2017). 
Por ejemplo, se ha empleado dicha técnica para analizar el efecto de me-
diación del desempeño logístico entre las relaciones de la colaboración 
interna y externa con el desempeño competitivo y de marketing, aunque 
metodológicamente el estudio omitió la descripción de los criterios utili-
zados para el análisis de mediación y con ello difi culta la replicación del 
estudio (Piriyakul y Kerdpitak, 2011). Con esta misma técnica, en una in-
vestigación sobre los cambios organizacionales, se analiza la mediación de 
la confi anza organizacional en la relación entre el apoyo organizacional 
percibido y la desviación constructiva, sin profundizar sobre el tipo de me-
diación que juega la confi anza organizacional en el modelo propuesto, que 
podría ser analizado con mayor efecto por PLS-SEM (Kura et al., 2016). 
En marketing, se han realizado análisis de mediación en análisis de lealtad 
del consumidor, y efecto de las redes sociales por medio de la prueba So-
bel (Amoako et al., 2017; Chen y Lin, 2019), sin embargo, no es posible 
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aplicarla usando PLS-SEM (Castro y Roldán, 2013). Lo que indica que 
en el número menor de estudios en marketing y administración que han 
utilizado PLS-SEM, aún no existe un acuerdo estadístico para establecer 
los criterios específi cos metodológicos para la determinación del efecto 
mediador de las variables a través de PLS-SEM.

Así en este estudio, el objetivo fue describir los criterios para analizar 
la mediación de variables por PLS-SEM de forma interpretativa usando 
como ejemplo el modelo de intención de visita a vinícola desde la pers-
pectiva de marketing. Esto con el propósito de contribuir al conocimiento 
básico de estadística multivariada por PLS-SEM con variables latentes de 
medición refl ectivas y un tamaño de muestra pequeño; que difi eren de los 
modelos estrictos basados en covarianzas y de los criterios establecidos li-
mitados al análisis de una única variable para el análisis de modelos de me-
diación y moderación (Baron y Kenny, 1986). En el estudio, se determina y 
se prueban los criterios de mediación de un modelo de intención de visita 
a vinícola con datos obtenidos de fuentes primarias para variables latentes 
con mediciones refl ectivas de una muestra de tamaño pequeño por PLS-
SEM mediante bootstrapping para predecir el modelo de estudio. Este 
estudio está dirigido a los estudiantes, investigadores y consultores que 
tienen conocimientos básicos en el análisis de datos por PLS-SEM, pero 
que desconocen los criterios apropiados para el análisis de mediaciones 
de sus modelos de ecuaciones estructurales con mediciones formativas y 
refl ectivas de muestras pequeñas (Hair et al., 2017; Zhao, Lynch y Chen, 
2010; Henseler y Fassot, 2010).

Este documento está organizado en cuatro secciones. En las subse-
cuentes secciones, se describe de manera general los criterios de PLS-
SEM. Se prosigue, con la presentación del punto de vista sobre las ventajas 
del modelado. Después, se presenta la aplicación del análisis de mediación 
en un modelo de intención de visita a vinícola. Finalmente, se presentan 
las conclusiones del estudio.
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 Modelado de ecuaciones estructurales por mínimos 
cuadrados parciales

En PLS-SEM, el modelo de sendero exhibe las relaciones causales entre 
las variables latentes, es decir, las hipótesis, y las relaciones con sus indica-
dores (Hair et al., 2017). Las variables latentes (constructos) representan 
variables conceptuales representadas por círculos u óvalos; las variables 
manifi estas (indicadores) representan los datos como rectángulos; y las fl e-
chas unidireccionales representan las relaciones (Sarstedt et al., 2017). Se 
distinguen los constructos exógenos o independientes, que explican otros 
constructos, y los constructos endógenos o dependientes explicados por 
otros constructos (Palacio y Vargas, 2009). 

En el modelo interno conocido como modelo estructural, los cons-
tructos están relacionados entre sí, mientras que, en el modelo externo 
llamado también modelo de medida, los constructos e indicadores están 
relacionadas (Palacio y Vargas, 2009; Henseler, Hubona y Ray, 2016). El 
modelo de medida representa las medidas de los constructos refl ectivos o 
formativos (Sarstedt et al., 2017). 

En el modelo de medida refl ectivo, las medidas (indicadores) represen-
tan los efectos o manifestaciones de un constructo, la causalidad (direc-
ción de las fl echas) va del constructo a sus indicadores, por lo que estos 
están altamente correlacionados entre sí (Palacio y Vargas, 2009). Por lo 
tanto, cualquier indicador puede ser intercambiable u omitido sin afectar 
el concepto del constructo y puede omitirse solo cuando el constructo 
tiene sufi ciente fi abilidad (Sarstedt et al., 2016). En el modelo de medida 
formativo, la causalidad (dirección de las fl echas) va de los indicadores al 
constructo; estos no están correlacionados entre sí, no se intercambian; 
y no es posible la eliminación de alguno, pues cada uno aporta parte del 
signifi cado del constructo (Hair et al., 2017). 

Antes de la estimación del modelo, se examina este y los datos reco-
lectados. PLS-SEM permite estimar un modelo con una muestra pequeña 
de 6 o más constructos y más de 4 indicadores por constructo (Sarstedt et 
al., 2017). Se analiza la distribución de datos y las medidas, PLS-SEM pue-
de trabajar con datos no normalizados y medidas formativas (Hair et al., 
2019). No obstante, esta técnica es aceptable para el tratamiento de varia-
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bles de factores comunes (medidas refl ectivas) por medio de tratamiento 
de datos PLS consistente (Sartedt et al., 2016). 

La evaluación de resultados por PLS-SEM se integra de dos etapas: 
la primera etapa evalúa el modelo de medida y la segunda, el modelo es-
tructural (Sarstedt et al., 2014). No obstante, también se evalúa el ajuste 
del modelo global (Henseler et al., 2016). En la evaluación del modelo 
de medida refl ectivo, se determina la fi abilidad, la validez convergente y 
la validez discriminante (Hair et al., 2019). En la evaluación del modelo 
de medida formativo, se determina la validez convergente, el peso y la 
multicolinealidad de cada indicador (Ali et al., 2018; Hair et al., 2019). La 
evaluación del modelo estructural determina la colinealidad del modelo, 
los coefi cientes de determinación (R2), el tamaño de efecto (f2), los coefi -
cientes de sendero y su nivel de signifi cación (Henseler et al., 2016).

En la evaluación del modelo de medida refl ectivo, la fi abilidad indica la 
consistencia de los valores de medición repetidos con resultados similares 
en las mismas circunstancias (Ercan et al., 2007; Martínez-Martínez et al., 
2018). El coefi ciente alfa de Cronbach evalúa la fi abilidad, depende del 
número de elementos y las variaciones de cada elemento, por lo que puede 
subestimarla (Cronbach, 1951; Hair et al., 2017). Así que los criterios de 
fi abilidad compuesta y el valor de Dijkstra-Henseler (ρA) también se utili-
zan para evaluar la fi abilidad; el primero considera las diferentes cargas de 
los indicadores, mientras que el segundo es una medida consistente de fi a-
bilidad (Hair et al., 2017). Los valores de los indicadores de fi abilidad (alfa 
de Cronbach, fi abilidad compuesta y valor Dijkstra-Henseler) superiores 
a 0.8 se consideran adecuados para una fi abilidad estricta y los valores de 
fi abilidad superiores a 0.95 indican redundancia semántica en los indica-
dores (Nunnally y Bernstein, 1994; Hair et al., 2017). Lo que determina 
que los mejores umbrales de fi abilidad estarían en el rango de valores entre 
0.8 y 0.95. 

La validez convergente es la representación de un solo constructo inte-
grado por un conjunto de indicadores (Hair et al., 2011). De los criterios 
establecidos para la validez convergente, se requieren valores mínimos de 
0.7 en las cargas externas de los indicadores para explicar al menos el 50 % 
de la varianza (Sarstedt et al., 2017). También se requiere la evaluación de 
la varianza media extraída (average variance extracted o AVE por sus siglas 
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en inglés), que se establece como válida con valores mayores o iguales a 
0.5 (Hair et al., 2012). 

La validez discriminante es la diferencia de un constructo específi co 
cuando se compara con otro (Sarstedt et al., 2014). Para la evaluación 
de validez discriminante se recomienda utilizar el criterio Heterotrait-Mo-
notrait Ratio (HTMT), que es un criterio más estricto que otros usados, 
como el criterio Fornell-Larcker (Hair et al., 2019; Rasoolimanesh, 2022). 
Valores inferiores de 0.85 de HTMT implican que los factores son estadís-
ticamente diferentes (Benitez et al., 2020). 

Después de evaluar el modelo de medida, se analiza el modelo estruc-
tural por medio de la colinealidad del modelo, los coefi cientes de deter-
minación R2, el tamaño de efecto f2, el Stone Geisser Q2, los coefi cientes 
de sendero y su nivel de signifi cación (Henserler et al., 2016; Nitzl y Chin, 
2017). La colinealidad se analiza mediante los valores de infl ación de la va-
rianza (VIF), esto porque PLS-SEM combina el análisis de componentes 
principales y el análisis de regresión múltiple para el cálculo de los coefi -
cientes de sendero, y los valores altos indican una alta colinealidad (Pérez 
y Medrano, 2010; Vega-Vilca y Guzmán, 2011). Se verifi ca que los VIF del 
modelo estructural sean menores que 5 para evitar multicolinealidad (Hair 
et al., 2011). En la evaluación del modelo estructural, también se conside-
ran los coefi cientes de sendero y su signifi cación para probar las hipótesis 
de la investigación (Palacio y Vargas, 2009).  

 Ventajas del uso de PLS-SEM 

Una de las bondades del PLS-SEM es el análisis de mediación de modelos 
complejos con múltiples variables intervinientes, a diferencia de la pro-
puesta de Baron y Kenny con regresiones lineales (Theoharakis y Batsakis, 
2019). Para el análisis de mediación por PLS-SEM, se siguen pasos para las 
pruebas de mediación (Hair et al., 2017) y pautas para determinar el tipo 
de mediación que está en prueba (Zhao et al., 2010), ver la Tabla 1.
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Análisis Criterio

Mediación Prueba de mediación (Hair et al., 2017)
Tipo de mediación (Zhao et al., 2010)

Tabla 1
Mediación a través de PLS-SEM

Para evaluar la mediación, se necesitan seguir una serie de pasos a través 
de PLS-SEM (Hair et al., 2017). El primer paso prueba la signifi cación del 
efecto indirecto; el efecto signifi cativo indica una mediación. El siguiente 
paso prueba la signifi cación del efecto directo; el efecto no signifi cativo 
indica una mediación indirecta y el efecto directo signifi cativo exhibe una 
mediación complementaria o competitiva. Para determinar el tipo de me-
diación, es necesario obtener el producto de los signos de los efectos; el 
producto positivo de los efectos especifi ca una mediación complementaria 
y el negativo, una mediación competitiva (Zhao et al., 2010).

Existen otros criterios para analizar la mediación en estudios de marke-
ting. Por ejemplo, mediante la prueba Sobel (Sobel, 1982). Con esta prue-
ba, se han analizado las actividades de marketing en redes sociales con 
múltiples variables de mediación, como la identifi cación social, el valor 
percibido y la satisfacción (Chen y Lin, 2019). Con la misma prueba, se ha 
analizado el efecto de mediación de la preferencia de marca en la relación 
entre publicidad y lealtad de marca (Amoako et al., 2017). Sin embargo, el 
análisis de mediación por medio de la prueba Sobel no se puede aplicar 
cuando se usa PLS-SEM (Castro y Roldán, 2013). Por ello, el criterio de 
la prueba de mediación por medio del efecto indirecto y la determinación 
del tipo de mediación es un criterio apropiado y efectivo para el análisis de 
mediación por PLS-SEM (Hair et al., 2017; Zhao et al., 2010).

Como parte de la evaluación del modelo estructural, además del VIF, 
los coefi cientes de sendero y su nivel de signifi cación, se determina el 
poder predictivo del modelo mediante el coefi ciente de determinación R2 

y el Stone Geisser Q2 (Nitzl y Chin, 2017). Con la ayuda del coefi ciente 
de determinación es posible conocer la magnitud del poder explicativo 
fácilmente y, mediante los valores Stone-Geisser, se puede saber la mag-
nitud de la precisión predictiva por el procedimiento de blindfolding. Así 
mismo, PLS-SEM permite realizar análisis de predicción más profundos 
mediante el PLS Predict (Shmueli et al., 2016).
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 Aplicación del análisis de mediación

En este estudio se ejemplifi ca la mediación mediante el análisis de resulta-
dos de un modelo de intención de visita a vinícola con 107 datos recolecta-
dos por encuestas aplicadas a jóvenes adultos de la generación millennial. 
Las variables del estudio fueron construidas mediante indicadores empíri-
cos de estudios previos basados en la Teoría del Comportamiento Planea-
do. En el modelo, se analizó la mediación de las normas subjetivas sobre 
la relación entre el control conductual percibido y la intención de visita. 

El modelo ejemplifi cado en este manuscrito fue construido mediante 
el método deductivo por un estudio de tipo transversal. El cuestionario 
estructurado fue aplicado a 107 consumidores. El tamaño de la muestra 
del estudio cumple el mínimo requerido de acuerdo con el criterio que 
considera el nivel de signifi cación, el poder estadístico, el tamaño de efecto 
y el número de predictores en el cálculo (Nitzl, 2016). 

Se considera aceptable para los estudios conductuales el poder estadís-
tico de 0.8 y un nivel de signifi cación de 0.05 (Cohen, 1988). En estudios 
similares, el tamaño del efecto es mediano para este ejemplo (Figura 1), el 
número de (Mohd, 2018; Leyva-Hernández et al., 2021) predictores es dos 
por el número de caminos estructurales dirigidos al constructo endógeno 
intención (Barclay et al., 1995). Así, con un tamaño de efecto mediano, un 
poder estadístico de 0.8, un nivel de signifi cación de 0.05 y dos predicto-
res, el tamaño mínimo requerido es de 68 (Nitzl, 2016).

El constructo exógeno en el modelo ejemplifi cado para esta aplica-
ción fue el control conductual percibido, y la intención de visita a vinícola 
como el constructo endógeno (Wang et al., 2020; Leyva-Hernández et 
al., 2021). Las normas subjetivas fueron el constructo mediador (Wang et 
al., 2020). La escala de los constructos fue tipo Likert de 7 puntos (tabla 
2). Las medidas de los constructos fueron refl ectivas debido a la causali-
dad que va de los constructos a sus indicadores (Sarstedt et al., 2016). La 
evaluación del modelo utilizó el tratamiento de datos consistentes PLS 
(Sarstedt et al., 2016), por medio del software Smart PLS versión 4.0.9.8 
(Ringle et al. 2022). 
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Control conductual percibido

CPC1 Los medios de venta para las visitas a las vinícolas de Baja California no 
son convenientes.

CPC2 Las características de los vinos no son fáciles de identifi car.

CPC3* Cuento con todas las condiciones necesarias para visitar las vinícolas de 
Baja California.

CPC4* El costo de entrada a las vinícolas de Baja California ha tenido un aumento 
notable.

CPC5* Tengo la experiencia sufi ciente para garantizar que los vinos comercializa-
dos en los viñedos de Baja California son seguros para el consumo.

Normas subjetivas

NSU1* Tienen infl uencia en mi decisión de visitar una vinícola en Baja California 
mi familia y amigos

NSU2* Tienen infl uencia en mi decisión de visitar una vinícola en Baja California 
mis colegas y jefe

NSU3* Tienen infl uencia en mi decisión de visitar una vinícola en Baja California 
las promociones de venta

NSU4* Tienen infl uencia en mi decisión de visitar una vinícola en Baja otros con-
sumidores

NSU5 Tienen infl uencia en mi decisión de visitar una vinícola en Baja California 
promociones y campañas gubernamentales

NSU6* Tienen infl uencia en mi decisión de visitar una vinícola en Baja California 
la información de los medios

NSU7* Tienen infl uencia en mi decisión de visitar una vinícola en Baja California 
la opinión de expertos

Intención de visita a vinícola

INTE1* Buscaría las vinícolas de Baja California para visitarlos.
INTE2* Recomendaría visitar las vinícolas de Baja California.
INTE3* Sería un comprador leal de las vinícolas de Baja California.
INTE4* Continuaría visitando las vinícolas de Baja California.

Tabla 2
Constructos y sus indicadores

Fuente: Adaptado de Wang et al. (2020) y Leyva-Hernández et al. (2021). *Items validados
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 Evaluación del modelo de intención de visita a vinícola

Después de tratar y analizar los datos y el modelo, se realizó el análisis del 
modelo de medida y análisis del modelo estructural (Sarstedt et al., 2014). 
En la primera etapa, se evaluó el modelo de medida refl ectivo al deter-
minar la carga externa de los indicadores, la fi abilidad del constructo, la 
validez convergente y la validez discriminante utilizando el algoritmo PLS 
consistente (Ali et al., 2018).

En la evaluación del modelo de medida, se mantuvieron los indicadores 
con cargas superiores a 0.6, puesto que estos pueden aportar validez al 
concepto de los constructos (tabla 2), aunque estos no expliquen más del 
50 % de la varianza de la variable (Hair et al., 2012; Sarstedt et al., 2014). 
Por lo que, del constructo control conductual percibido, se eliminaron los 
ítems CPC1 y CPC2, y del constructo normas subjetivas, se eliminó el ítem 
NSU5 debido a que los ítems no tuvieron cargas superiores a 0.6. 

La evaluación de la fi abilidad del constructo examina el coefi ciente alfa 
de Cronbach, el valor de Dijkstra-Henseler (ρA) y la fi abilidad compuesta 
(Werts, Linn y Jöreskog, 1974; Hair et al., 2019). Los valores de fi abli-
dad de los constructos control conductual percibido, intención de visita, 
y normas subjetivas tuvieron valores mayores a 0.8 (tabla 3), que indican 
fi abilidad estricta (Nunnally y Bernstein, 1994). Para la validez convergen-
te del modelo de medida, se consideraron valores iguales o mayores a 0.5 
de AVE para los constructos control conductual percibido, normas subje-
tivas e intención de visita a vinícola (Hair et al., 2011). Cada constructo se 
representa por un conjunto de indicadores. 
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Construc-
to

Item Cargas de 
los indica-

dores

Alfa de 
Cronbach

ρA
Fiabilidad 
compuesta

AVE

Control 
conductual 
percibido

CPC3 0.822
0.844 0.852 0.845 0.646CPC4 0.714

CPC5 08.68

Normas 
subjetivas

NSU1 0.905

0.888 0.896 0.882 0.561

NSU2 0.627
NSU3 0.629
NSU4 0.703
NSU6 0.715
NSU7 0.867

Intención 
de visita a 
vinícola

INTE1 0.906

0.944 0.945 0.944 0.809
INTE2 0.919
INTE3 0.906
INTE4 0.865

Tabla 3
Fiabilidad y validez convergente del modelo

Fuente: Elaboración propia con resultados obtenidos del software Smart PLS versión 
4.0.9.8 (Ringle et al. 2022). 

La validez discriminante se validó con el criterio HTMT. Los valores obte-
nidos de HTMT como se muestra en la Tabla 4 fueron inferiores de 0.85 
por lo que tienen validez discriminante (Benitez et al., 2020). 

Control conduc-
tual percibido

Normas 
subjetivas

Intención 
de visita

Control conductual percibido
Normas subjetivas 0.479
Intención de visita 0.561 0.466

Tabla 4 
Criterio Heterotrait-Monotrait Ratio (HTMT)

Fuente: Elaboración propia con resultados obtenidos del software Smart PLS versión 
4.0.9.8 (Ringle et al. 2022).
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En la segunda etapa, en el análisis del modelo estructural se determina la 
colinealidad, los coefi cientes de sendero, los valores R2, los valores f2 y los 
valores Q2 (Henseler et al., 2016; Ali et al., 2018). En la Tabla 4, se observa 
que todos los valores VIF del modelo estructural fueron inferiores a 5, por 
lo que no hay multicolinealidad entre los constructos (Hair et al., 2011). 
En el cálculo de los coefi cientes de sendero y su signifi cación, se aplicó 
bootstrapping consistente con 5000 submuestras (Hair et al., 2019; Sars-
tedt et al., 2014). Se encuentra que todas las relaciones fueron positivas y 
signifi cativas a un nivel del 1% (Tabla 5).

Relación
Coefi -

ciente de 
sendero

Valor t f2 VIF

Control conductual percibido - Intención de 
visita 0.433*** 4.542 0.226 1.313

Control conductual percibido - Normas 
subjetivas 0.488*** 7.472 0.313 1.000

Normas subjetivas - Intención de visita 0.263*** 2.615 0.083 1.313

Tabla 5
Evaluación del modelo estructural

Fuente: Elaboración propia con resultados obtenidos del software Smart PLS versión 
4.0.9.8 (Ringle et al. 2022). ***p <0.001

La evaluación del modelo estructural incluyó la determinación del poder 
predictivo mediante el R2 y el Q2 (Nitzl y Chin, 2017). En la Figura 1 y 
tabla 6, el R2 de la intención de visita fue pequeño (R2 = 0.360) según los 
criterios de valores entre 0.25 y 0.5 (Hair et al., 2011). Se calcularon los 
valores de Q2 a través de PLS predict. La tabla 6 muestra que el valor Q2 
de la intención de visita (Q2 = 0.242) fue menor que 0.25, que una preci-
sión predictiva pequeña (Ali et al., 2018). En la tabla 5, se observa que los 
valores del tamaño de efecto fueron efectos medianos para las relaciones 
control conductual percibido e intención de visita (f2=0.226), y control 
conductual percibido y normas subjetivas (f2=0.313), por tener valores 
entre 0.15 y 0.35 (Cohen, 1988). Mientras que el tamaño de efecto entre 
normas subjetivas e intención de visita fue pequeño (f2=0.083) por encon-
trarse entre los valores 0.02 y 0.15 (Cohen, 1988).
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R2-coefi ciente de determinación, Q2- valor Stone-Geisser. 
Nota. Fuente: Elaboración propia con resultados obtenidos del software Smart PLS ver-
sión 4.0.9.8 (Ringle et al. 2022).

Constructo endógeno R2 Q2

Normas subjetivas 0.234 0.172

Intención de visita 0.360 0.242

Tabla 6
Coefi ciente de determinación y valor Stone-Geisser

Figura 1
Modelo de visita a vinícola

Fuente: Elaboración propia con resultados obtenidos del software Smart PLS versión 
4.0.9.8 (Ringle et al. 2022).

Para el análisis de mediación, se siguieron dos pasos (Hair et al., 2017). 
El primer paso determinó la signifi cación del efecto indirecto del cons-
tructo normas subjetivas mediante la técnica de bootstrapping con 5000 
submuestras (Hair et al., 2017; Hair et al., 2019; Sarstedt et al., 2014). Se 
encontró que el efecto indirecto del constructo normas subjetivas fue sig-
nifi cativo (p<0.001), ver Tabla 5. El efecto signifi cativo indica una media-
ción (Hair et al., 2017). Por tanto, el constructo normas subjetivas media 
la relación entre el control conductual percibido y la intención de visita 
(p<0.001), como se muestra en la Tabla 7.
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Relación Mediador Efecto di-
recto

Efecto 
indirecto

Tipo de media-
ción

Control conduc-
tual percibido 
- Intención de 
visita

Normas subjetivas 0.433*** 0.128*** Mediación com-
plementaria

Fuente: Elaboración propia con resultados obtenidos del software Smart PLS versión 
4.0.9.8 (Ringle et al. 2022). ***p <0.001

Tabla 7
Efecto de mediación

Para profundizar los resultados de mediación, el segundo paso del análi-
sis fue determinar el tipo de mediación. Se determinó la signifi cación del 
efecto directo de la relación entre el control conductual percibido e inten-
ción de visita; este fue signifi cante (p <0.001). Se analizó si el producto de 
los efectos fue positivo o negativo para determinar el tipo de mediación. 
El producto del efecto directo (0.433) y el efecto indirecto (0.128) de la 
relación fue positivo, lo que indica una mediación complementaria (Zhao 
et al., 2010).

 Conclusiones

PLS-SEM permite analizar modelos con medidas refl ectivas y formativas, 
a diferencia del modelado basado en covarianzas. Es una técnica estadísti-
ca robusta, que verifi ca en las medidas refl ectivas la integración de los indi-
cadores en un solo constructo mediante los resultados de la estimación de 
los criterios de fi abilidad y validez convergente, así como la diferenciación 
de los constructos como parte de la validez discriminante. Valida cualquier 
modelo complejo mediante el análisis de multicolinealidad. Determina la 
relevancia predictiva del constructo endógeno de un modelo de inves-
tigación a través de los valores R2 y Q2. Y permite pruebas de hipótesis 
con muestras pequeñas a través de la determinación de los coefi cientes de 
sendero por bootstrapping. 

Esto permite construir modelos de investigación exploratorios y pre-
dictivos con fuentes de datos primarios y muestras pequeñas, sin estar 
sujetos a estrictas condiciones de normalidad, que se aplica en la mayoría 
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de los estudios en ciencias sociales, administración y marketing. PLS-SEM 
analiza modelos complejos con más de 5 constructos y más de 6 indica-
dores por constructo que da certeza a investigadores de marketing para 
desarrollar modelos de mediación y predicción en contextos de comporta-
mientos de consumidor, así como modelos predictivos de comportamien-
tos sociales y empresariales en ambientes de incertidumbre, permitiendo 
que la normalidad de los datos no sea una limitante. 

Este manuscrito describe los criterios adecuados para el análisis de me-
diación por PLS-SEM que pueden servir como una guía para los princi-
piantes en la novedosa técnica. Los criterios presentados profundizan el 
análisis mediante la aplicación de un modelo de intención de visita. Se 
ejemplifi caron los criterios básicos para determinar la mediación indirec-
ta, competitiva o complementaria en un modelado estructural y validar 
la signifi cación del efecto moderador, aportando criterios más allá de los 
establecidos, limitados al análisis de una variable. 

Debido a la falta de unifi cación de criterios para la determinación de 
mediación y moderación en los modelos por PLS-SEM, esta investigación 
muestra los criterios establecidos para dichos análisis en el campo de las 
ciencias sociales, gestión y marketing. Para ejemplifi car la aplicación de los 
modelos de mediación y predicción, fue de utilidad el análisis de tres va-
riables por modelo de investigación. Sin embargo, PLS-SEM no está limi-
tado a un número específi co de variables, ya que los criterios establecidos 
funcionan para modelos sencillos y complejos. 

La limitación de este estudio fue el uso de modelos de medición refl ec-
tiva como ejemplo de aplicación. Pero esto no indica que difi eran los crite-
rios cuando el modelo de medición sea formativo. Siguiendo los criterios 
de mediación y predicción descritos en este manuscrito, investigadores y 
estudiantes con conocimientos básicos en el uso de Smart PLS pueden 
aplicar esta técnica para el análisis de sus datos, sin esperar estrictos crite-
rios de normalidad y validación. 
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