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Resumen: 
El trabajo de investigación tiene como finalidad realizar una validación del instrumento de medición 

de la competitividad en el sector automotriz haciendo uso del instrumento de medición de Delfín O. 

& Bonales V., 2014, inicialmente este instrumento incluía 80 ítems y fue aplicado para medir el 

desempeño competitivo del Sector Agroindustrial en Michoacán a 51 empresas, con una escala Likert 

de 1 a 5 y un alfa de Cronbach de .95.  La metodología establecida para la validación del instrumento 

para el Sector Automotriz Guanajuato, consistió en un Análisis Factorial Exploratorio (AFE), en 

segundo término, un Análisis Factorial Confirmatorio (AFC) y finalmente un análisis por medio del 

algoritmo de Parcial Least Square (PLS), tomando como referencia 45 elementos encuestados que 

formaron parte de un pilotaje. Los estudios estadísticos permitieron validar el instrumento realizando 

un ajuste a 66 ítems obteniendo una confiabilidad compuesta de .97. 

 

Palabras Claves: Exploratorio, Automotriz, Alfa de Cronbach, Competitividad, Confirmatorio, 

PLS. 

 

Abstract: 
The purpose of the research work is to validate the instrument for measuring competitiveness in the 

automotive sector using the Delfín O. & Bonales V., measurement instrument, 2014, initially this 

instrument included 80 items and was applied to measure the competitive performance of the 

Agroindustrial Sector in Michoacán to 51 companies, with a Likert scale of 1 to 5 and a Cronbach 

alpha of .95. The methodology established for the validation of the instrument for the Automotive 

Sector Guanajuato, consisted of an Exploratory Factor Analysis (AFE), secondly, a Confirmatory 

Factorial Analysis (AFC) and finally an analysis by means of the Partial Least Square algorithm 

(PLS), taking as reference 45 surveyed elements that were part of a piloting. Statistical studies 

allowed to validate the instrument by performing an adjustment to 66 items, obtaining a composite 

reliability of .97. 

 

Keywords: Exploratory, Automotive, Alpha´s Cronbach, Competitiveness, Confirmatory, PLS 

 

1. Introducción 

 

La presente investigación permite establecer el concepto de competitividad inicialmente 

debido a la complejidad de medición de dicha variable, por lo cual se consideraron elementos 

de las definiciones de Labarca (2007), Berumen (2006), Suñol (2006), Defín & Bonales  
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(2014) y Córdova (2012) es por ello que la competitividad de la industria automotriz se define 

como: La competitividad de una empresa automotriz depende de la capacidad de producir y 

mercadear sus productos, con el fin de medir el nivel de competitividad tomando como 

referencia variables como la calidad, innovación tecnológica, gestión ambiental, precio, 

mercado y políticas públicas. 

 

2. Desarrollo 

 

Para poder realizar la validación del instrumento y dar paso al procesamiento de los datos 

obtenidos a partir de la muestra, fue conveniente determinar la calidad del instrumento 

diseñado, usando un pilotaje. Con base en Tamayo y Tamayo (2003) la preinvestigación 

deberá hacerse a través de una pequeña muestra que de confiabilidad y representatividad a la 

muestra definitiva de la población de dicha investigación. 

 

La selección de los sujetos que participaron en el estudio piloto, se seleccionaron tomando a 

consideración una muestra por conveniencia que incluyera aquellos sujetos de estudio.  

Suárez & Pérez (2004) mencionaron que el número de sujetos de un estudio piloto debe 

fluctuar entre 10 y 200 personas, esto dependerá de los recursos y de los objetivos que se 

pretenden evaluar; es por ello que la finalidad del estudio piloto no establecerá resultados, 

sino que provee solidez a las bases metodológicas. 

 

El período de aplicación del cuestionario para el pilotaje se realizó de Abril a Mayo 2017. El 

nivel de respuesta que se tuvieron fue de 45 encuestas provenientes de 9 empresas del sector 

automotriz. 

 

El marco teórico de dicha investigación permitió medir la competitividad en el sector 

automotriz considerando el instrumento de medición de Delfín & Bonales (2014), tomando 

como base el total de ítems que se plasman en el cuestionario que incluye 80 ítems que 

integran a seis variables, con 15 dimensiones y 49 indicadores. En la encuesta del estudio de 

investigación utilizaron escalas no comparativas, por medio del uso de la escala Likert de 1 

a 5 donde las categorías fueron equilibradas e impares. 

 

Delfín & Bonales (2014) en su estudio de investigación enfocado al sector agroindustrial 

tomando una muestra de 51 empresas. Los estudios estadísticos aplicados fueron medidas de 

tendencia central, distribución de frecuencias, correlación de Pearson, mínimos cuadrados. 

En el análisis factorial exploratorio se obtiene un alfa de cronbach de .951.  

 

La validación del cuestionario se realiza inicialmente por medio del análisis factorial 

exploratorio (AFE) en el sistema SPSS en su versión 22 y Análisis Factorial Confirmatorio 

(AFC) de primer nivel con ayuda del programa STATA/MP 13.0. 

 

a. Análisis Factorial Exploratorio (AFE) 

 

El análisis factorial se refiere al conjunto de técnicas matemáticas que examina las covariazas 

entre las medidas efectuadas en un número de entidades medibles con el fin de descubrir los 

componentes o factores. El análisis factorial es una técnica multivariable cuyo origen parte 
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de la psicología, que parte de estudios de Galton, McDonald y Pearson, cuyo método surgió 

por Spearman el cual estableció la teoría (Vallejo, 1992). 

Se realiza un primer análisis factorial exploratorio considerando 45 encuestas que se 

obtuvieron de 9 empresas, validando el instrumento con un pilotaje, con la finalidad de 

determinar los estadísticos correspondientes que indiquen la validez y confiabilidad del 

instrumento para poder replicarlo en el total de la muestra. 

 

El modelo de utilizado para el estudio de la competitividad permite ubicar a Y= 

competitividad que depende de X´s= que son calidad, innovación tecnológica, gestión 

ambiental, precio, mercado y políticas públicas. Figura 1. 

 
Figura 1. Factores determinantes de la competitividad en el Sector Automotriz 

Fuente: Elaboración propia con datos de Delfín O. & Bonales V., 2014 
 

El AFE permitirá ajustar el instrumento de medición, eliminando aquellos que no tenga 

representatividad. Los indicadores que se utilizarán para dicho estudio será la prueba de 

Kaiser-Meyer-Olkin (KMO) y Bartlett, Matriz de correlaciones, Matriz de comunalidades 

utilizando el método de extracción de componentes principales, varianza total explicada, 

grafico de sedimentación y estadísticas de fiabilidad haciendo uso del alfa de Cronbach, el 

programa utilizado para este estudio fue SPSS. 

 

Los parámetros que se consideran para evaluar la validez del instrumento conforme a los 

datos obtenidos anteriormente, se deduce lo siguiente: 

 

El Kaiser Meyer Olkin (KMO) conforme a Méndez & Rondón (2012) “valores menores de 

.5 se consideran inaceptables; .5 a .59, pobres; .6 a .79, regulares y de .8 a 1, meritorios” (pág. 

201). Los resultados de KMO de las dimensiones como innovación tecnológica es meritoria; 

Calidad, Mercado y Políticas Publicas se encuentran entre .6 a .79 por lo que son regulares; 

las dimensiones Gestión ambiental, Precio e innovación tienen valores de .5.  

 

Por lo tanto, considerando el coeficiente de alfa de Cronbach (1951) es un coeficiente más 

utilizado que mide la fiabilidad en las ciencias sociales (Bollen, 1989). Es por ello que se 

determina que los ajustes permiten obtener alfas mayores a .7; dentro de los resultados 

obtenidos las dimensiones de Precio, Calidad y Gestión ambiental tienen valores de .6. 
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Así mismo se consideró la matriz de la varianza total explicada la cual por medio de la regla 

de Kaise-Guttman se establece que el eigenvalues debe ser >1, así mismo se menciona que 

la varianza explicada por un factor es menor que la varianza explicada por un solo indicador, 

es por ello que los valores de la varianza de las variables contribuyen al factor de extracción 

de 1.0 (Brown, 2015). 

 

En la matriz de comunalidades existen varias condiciones: saturaciones superiores a .70 para 

que sea considerada una condición optima, una condición moderada debe estar entre .40-.70 

y la condición mínima son cuando las comunalidades son menores a .30 (Lloret-Segura, 

Ferreres-Traver, Hernández-Baeza, & Tomás-Marco, 2014). 

 

Ferrando & Anguiano (2010) mencionaron que la matriz de rotación permite identificar las 

correlaciones entre factores el parámetro para considerarlas bajas debe ser por debajo del .30, 

en caso de haber utilizado el método de rotación oblicuo se aconseja rotarlo de forma 

ortogonal, en el caso de que esto se comportara de forma similar se debe atender el criterio 

de parsimonia (Lloret-Segura, Ferreres-Traver, Hernández-Baeza, & Tomás-Marco, 2014). 

 

2.1 Análisis Factorial Exploratorio por dimensión 

 

2.1.1 Calidad 

 

El análisis de la Calidad está integrado por tres dimensiones que son Normas (NC), 

Producción (PC) y Procesos (PROCC). En el cual la dimensión normas considera tres ítems, 

producción dos ítems y procesos seis ítems, lo que da un total de díez ítems para esta variable. 

Inicialmente al correr todos los 10 ítems con respecto a la variable Calidad se obtiene un 

KMO de .593 y un alfa de Cronbach de .580.  

 

El primer ajuste que se realiza fue en la configuración de las escalas por su redacción ¿Ha 

tenido algún rechazo de su producto en mercados internacionales por no cumplir con la 

calidad requerida?, la escala de medición se invierte donde 5 es nunca y 1 es siempre, este 

ajuste permite obtener un KMO del .593, un alfa de Cronbach de .546 y la varianza se 

encuentra explicada en 71.029% en cuatro factores, conforme a la matriz rotada se logra 

identificar que el ítem 10 debe eliminarse por la carga que se representa en dos componentes, 

al eliminarse el ítem 10 con lo que se obtiene KMO .616, el 76.05% de la varianza se 

encuentra explicada en cuatro factores y el alfa de Cronbach es de .645.  

 

Enseguida se decide realizar la extracción limitándolo a un factor, donde se obtiene que el 

KMO es de .616, alfa de Cronbach de .645 y la varianza se encuentra explicada en 29.72% 

en un solo factor, sin embargo dentro de la matriz de componentes se identifica que el ítem 

1, 6 y 10 tienen cargas menores a .35 es por ello que se decide eliminar estos ítems con el fin 

de mejorar la fiabilidad en la medición esta variable cuya extracción de factores se establece 

a 1, los resultados que se obtienen es un KMO de .659, la varianza se encuentra explicada en 

un 40.57% en un factor y un alfa de Cronbach de .703, quedando así solo 7 ítems para esta 

variable. 
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2.1.2 Innovación tecnológica  

 

Innovación tecnológica está integrado por tres dimensiones que son Producción (PT), 

Procesos (PROCT) y Procedimientos (PRODT). La variable Producción con dos ítems, 

procesos cinco ítems y procedimientos siete ítems, teniendo así un total de 14 ítems. 

 

El primer análisis exploratorio considerando las tres variables con cada uno de sus 14 ítems 

de los cuales se obtiene en la Matriz de correlaciones valores mayores a .30. Tiene un nivel 

de significancia de cero, el valor de Kaiser-Meyer-Olkin (KMO) fue de .524. El análisis de 

comunalidades los valores después de la extracción están cercanas a la unidad de extracción. 

El 67.11% de la varianza se encuentra explicado en un componente. En la matriz de 

componentes se encuentra existencia de un factor que distribuye la carga, cuyos valores están 

por encima de .35 considerando valores absolutos haciendo uso de una rotación VARIMAX, 

finalmente la prueba de fiabilidad, el alfa de Cronbach es de .711, por lo anterior se decide 

mantener el número total de ítems para dicha variable. 

 

2.1.3 Gestión ambiental 

 

El análisis de la Gestión ambiental está integrado por dos dimensiones que son Certificación 

(CA) y Procesos productivos (PPA). La dimensión de Certificación está constituida por 8 

ítems y procesos productivos 7 ítems, lo que da un total de 15 ítems. 

 

El análisis estadístico permite realizar un primer ajuste en la configuración de las escalas de 

las preguntas 6, 4, 13 y 10 debido a que por su redacción la escala de medición se invierte 

donde 5 muy alta y 1 es muy baja, este ajuste permite obtener un KMO del .544, la varianza 

se explica en 72.28% dentro de 5 factores y el alfa de Cronbach es de .287. El segundo ajuste 

es colocar el número fijo de factores a extraer a 1, se obtiene un KMO del .544, la varianza 

se explica en 27.69% en un factor y el alfa de Cronbach es de .287. Tomando como referencia 

los datos obtenidos en la matriz de componentes se considera eliminar los ítems 4, 10, 13, 5, 

11, 15, 14, 3, 2, 12 y 6, dejando solo los ítems 7, 8, 9 y 1, por lo que se obtiene que el KMO 

del .770, la varianza se encuentra explicada en 62.79% en un factor y un alfa de Cronbach es 

de .779, no existe alguna otra variación por lo cual permanecen solo 4 ítems para medir 

variable. 

 

2.1.4 Precio 

 

El análisis del Precio está integrado por dos variables: Costos (CP) y Precio de Exportación 

(PXP) ambas tienen 5 ítems cada una, sumando un total de 10 ítems. 

 

Al analizar los diez ítems con respecto a la variable Precio se obtiene el KMO es de .643, la 

varianza explicada de 65.091% y un alfa de Cronbach es de .648. El primer ajuste que se 

realiza fue en la configuración de las escalas de las preguntas 4, 5, 6 y 10 debido a que por 

su redacción la escala de medición se invierte donde 5 muy alta y 1 es muy baja, este ajuste 

permite obtener un KMO del .643, la varianza se explica en 65.09% dentro de 3 factores y el 

alfa de Cronbach es de .566. El segundo ajuste considera colocar el número fijo de factores 

a extraer a 1, se obtiene un KMO del .544, la varianza se explica en 27.631% en un factor y 
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el alfa de Cronbach es de .566, con los datos obtenidos en la matriz de componentes se 

considera el eliminar los ítems 1, 4, 5, 6 y 10, los cambios anteriores el KMO del .600, la 

varianza se encuentra explicada en 49.56% en un factor y el alfa de Cronbach es de .743, es 

por ello que la variable precio se ajusta a 5 ítems. 

 

2.1.5 Mercado 

 

La variable de mercado se mide por medio de cuatro variables: Segmento de mercado (SM) 

con 5 ítems, demanda (DM) con 4 ítems, Comercialización (CM) con 7 ítems y Canales de 

distribución (CNM) con 2 ítems, sumando un total de 16 ítems. 

 

El análisis exploratorio en su matriz de correlaciones da como resultado valores mayores a 

.30, sin embargo, el valor de CNM tiene valor por debajo de .30. El Kaiser-Meyer-Olkin 

(KMO) de .751, la varianza explicada total permite identificar que existen seis componentes 

que explican el 61.78% de la variación total de los ítems y por lo tanto se encuentran en un 

factor retenido. La gráfica sedimentación muestra el punto de inflexión en un componente 

existente con respecto a la tabla de varianza explicada anterior. En la matriz de componentes 

se puede observar la existencia de un factor donde distribuye la carga cuyos valores debe 

están por encima de .35 y finalmente la prueba de fiabilidad se obtuvo que el alfa de Cronbach 

es de .791, de acuerdo a los valores anteriores esta variable se evalúa con sus 16 ítems. 

   

2.1.6 Políticas Públicas 

 

Políticas Públicas considera una dimensión llamado Programas Gubernamentales el cual 

tiene un total de 15 ítems. En el caso de la variable de políticas públicas, establece 10 

indicadores que son: incentivos fiscales, financiamiento, gestión, investigación, instrumentos 

de evaluación y medición de programas, innovación tecnológica, logística, subsidios, 

normatividad, desarrollo del sector. 

 

La matriz de correlaciones dando como resultado valores mayores a .30 para algunos de ellos. 

El primer análisis estadístico que se hace de la variable de Políticas públicas se tiene un valor 

de KMO de .749. El 75.075% de la varianza se encuentra explicado en cinco componentes, 

el punto de inflexión en el gráfico de sedimentación se encuentra en un componente existente, 

la prueba de fiabilidad se obtiene que el alfa de Cronbach es de .875. 

 

Finalmente se obtiene la tabla 1 para realizar un análisis con los datos obtenidos por variable 

con y sin ajustes, considerando las seis variables: calidad, innovación tecnológica, gestión 

ambiental, precio, mercado y políticas públicas. Los resultados obtenidos nos permiten 

argumentar que las variables que solamente generan un cambio en el número de ítems es 

Calidad, Precio y Gestión ambiental quedando el cuestionario solo con 66 ítems de 80 ítems 

considerados inicialmente que ayudarán a medir cada dimensión, debido a que los valores 

obtenidos en el KMO, varianza explicada y Alfa de Cronbach son mayores con los ajustes 

establecidos a los datos iniciales, cabe destacar que la variable precio no obtuvo un cambio 

significativo en los valores de KMO y alfa de Cronbach pudiendo dejar el cuestionario con 

66 ítems. 
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Variable KMO 

Explicación 

de la 

varianza 

Alfa de 

Cronbach 
ítems 

  

  

Calidad 0.629 61.10% 0.636 10   

Innovación tecnológica 0.524 67.11% 0.711 14   

Gestión Ambiental 0.500 58.52% 0.280 15   

Precio 0.500 72.67% 0.622 10   

Mercado 0.751 62.00% 0.791 16 ítems 

Políticas Públicas 0.749 75.07% 0.875 15 80 

Realizando ajustes   

Calidad 0.658 62.58% 0.669 7   

Gestión Ambiental 0.500 82.74% 0.609 4 ítems 

Precio 0.500 69.44% 0.550 5 66 

Tabla 1. Resumen de la evaluación de la validez del instrumento de Competitividad. 

Fuente: Elaboración propia. 

 

2.2 Análisis Factorial Exploratorio Global 

 

El análisis exploratorio Global permite evaluar el modelo buscando la explicación de la 

variable de Competitividad a través de las dimensiones de Calidad, Innovación tecnológica, 

Gestión ambiental, Precio, Mercado y Políticas públicas considerando los 80 ítems iniciales 

que considera el cuestionario.  Se realiza un primer análisis exploratorio global considerando 

las seis dimensiones, se obtiene la matriz de correlaciones que da valores mayores a .30, 

excepto para políticas públicas y precio. El KMO de .767, el 51.93% de la varianza se 

encuentra explicado en un componente, por lo tanto, punto de inflexión se encuentra en un 

factor. En la matriz de componentes se encuentran en un solo componente y sus valores de 

las cargas están por encima .35, sin embargo, el Precio tiene una carga menor a las demás de 

.556. En la prueba de fiabilidad se obtiene que el alfa de Cronbach es de .803. 

 

El segundo análisis exploratorio considera los 66 ítems tomando como referencia los ajustes 

hechos en el análisis factorial exploratorio por dimensión anteriormente. El estudio permite 

obtener la matriz de correlaciones dando como resultados, en todos los casos, valores 

mayores a .30. El valor de KMO es de .814. Tabla 2. 

 

Matriz de correlaciones 

  
Políticas 
Públicas Calidad 

Innovación 

Tecnológica 

Gestión 

ambiental Mercado Precio 

Correlación Políticas 
Públicas 

1.000 .411 .462 .530 .621 .445 

Calidad .411 1.000 .466 .612 .505 .238 

Innovación 
Tecnológica 

.462 .466 1.000 .396 .462 .447 

Gestión 
ambiental 

.530 .612 .396 1.000 .591 .425 

Mercado .621 .505 .462 .591 1.000 .542 
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Precio .445 .238 .447 .425 .542 1.000 

Tabla 2.  Matriz de correlaciones por variable con ajuste. 

Fuente: Elaboración propia 

 

La varianza se encuentra explicada en un componente por el 56.663% (ver tabla 3), por lo 

tanto, la figura 2 del Gráfico de sedimentación permite identificar el punto de inflexión en 

un factor. 

 

Varianza total explicada 

Componente 

Autovalores iniciales 

Sumas de extracción de cargas al 

cuadrado 

Total 

% de 

varianza 

% 

acumulado Total 

% de 

varianza % acumulado 

1 3.400 56.663 56.663 3.400 56.663 56.663 

2 .812 13.532 70.194       

3 .628 10.459 80.653       

4 .509 8.488 89.141       

5 .359 5.980 95.121       

6 .293 4.879 100.000       

Método de extracción: análisis de componentes principales. 

Tabla 3.  Varianza total explicada por variable con ajuste. 

Fuente: Elaboración propia 

 
Figura 2.  Gráfica de Sedimentación de variables con ajuste 

Fuente: Elaboración propia 

 

La matriz de componentes las cargas están por encima 0.35 donde el precio tiene el valor 

menor con .676. Ver Tabla 4. 
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Matriz de componente 

 

Componente 

1 

Mercado .836 

Gestión ambiental .796 

Políticas Públicas .775 

Calidad .716 

Innovación Tecnológica .706 

Precio .676 

Método de extracción: análisis de componentes 
principales. 

a. 1 componentes extraídos. 

Tabla 4.  Matriz de componentes por variable con ajuste. 

Fuente: Elaboración propia 

 

En la prueba de fiabilidad se obtiene un alfa de Cronbach de .800. Ver Tabla 5. 

 
Estadísticas de fiabilidad 

Alfa de Cronbach 

N de 

elementos 

.800 6 

Tabla 5.  Estadísticas de fiabilidad  

Fuente: Elaboración propia 

 

2.3 Análisis Factorial Confirmatorio (AFC) 

 

El análisis factorial confirmatorio (AFC) se realiza por medio del programa STATA/MP 

13.0, haciendo uso del modelo anteriormente descrito por 80 ítems que establece inicialmente 

Delfín & Bonales (2014) y el segundo los 66 ítems que se evaluaron en el análisis factorial 

por variable donde al eliminar 14 ítems permite mayor efectividad en su medición. Al realizar 

el análisis factorial confirmatorio se evalúa a 16,000 iteraciones que es la capacidad máxima 

del sistema, haciendo uso de la Estimación de Máxima Verosimilitud (MLE). 

 

La estructura del modelo en donde la variable exógena o latente es la competitividad y las 

variables endógenas son: Calidad, Innovación tecnológica, Gestión Ambiental, Precio, 

Mercado y Políticas Pública donde se puede apreciar que una de dichas seis variables antes 

mencionadas le integran diversos indicadores y cada indicador tiene sus ítems 

correspondientes. 

 

Cequea & Rodríguez-Monroy (2012) dividieron los índices como aquellos de ajustes 

globales como: RMSEA (root mean square error of approximation), SRMR (standardized 

root mean square residual), GFI (goodness of fit index), NFI (normed fit index) y CN (critical 

N). Así mismo establece los índices de ajustes incrementales como: NNFI (non normed fit 

index), CFI (comparative fit index), IFI (incremental fit index). Para evaluar la 

parsimoniedad del modelo se usan los índices AGFI (adjusted goodness of fit index), PGFI 

(parsimony) y el GFI. 
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Los resultados de los índices de Bondad de ajuste (Absolute Fit índices) a través de la 

instrucción de estat gof, stats(all) son los siguientes índices: RMSEA (Root mean squared 

error of approximation) este debe ser menor o igual a .05, si este indicador tiene un valor de 

.1 el modelo debe ser rechazado; CFI (Comparative fit index) y TIL (Tucker-Lewis index) 

ambos valores deben estar entre un rango de 0 y 1 sin embargo aquellos valores entre .90 y 

.95 modelo es bueno; SRMR (Standardized root mean squared residual) debe ser menor o 

igual a .08. Para analizar el anidamiento entre los modelos se obtienen dos criterios el primero 

el criterio de Akaike de información (AIC) (Akaike, 1987) y el criterio de información 

bayesiano (BIC) (Schwarz, 1978) estos se encuentran relacionados (Brown, 2015). 

 

En el caso de Chi-square es un valor que se distribuye como X2 considerando la hipótesis 

nula que existe una completa independencia entre las variables, si este es apropiado recibe 

valores elevados, si estas son independientes esta toma valores bajos (Aldas-Manzano, 2005).  

Finalmente se tiene el Coeficiente de determinación (CD) es una medida de bondad de ajuste, 

el cual es el cuadrado del coeficiente de correlación R de Pearson entre las variables, en este 

caso también se interpreta como la proporción de la variación total de la variable dependiente 

Y que puede atribuirse a la variación de la variable explicativa X, los límites de este 

parámetro se ubican entre 0 y 1, en donde 1 representa un ajuste perfecto (Díaz F., Llorente 

M., & Lucio-Villegas Uría, 1995). 

 

Los resultados en ambos análisis factoriales confirmatorios dan como resultado los índices 

de ajuste de bondad mostrados en la siguiente tabla, por lo que al reducir a 66 ítems mejoran 

los parámetros obtenidos para dicho análisis debido a que estos son mayores que en el primer 

modelo. Los índices de BIC-AIC reducen con el ajuste a 66 ítems esto indica que el modelo 

presenta un mayor grado de ajuste (Lévy M. & Varela M., 2006). Ver Tabla 5. 

 
Índice Valor de 

aceptación 

Modelo 80 

ítems 

Decisión Modelo de 

66 ítems 

Decisión 

chi2 

pvalue 

p=<.05 252.71 

p= 0.000 

Aceptable 229.49 

p= .000 

Aceptable 

AIC na 3613.004  3340.029 Disminuye 

BIC na 3732.244  3464.689 Disminuye 

RMSEA <.05 .153 Ajuste pobre .142 Ajuste pobre 

CFI >.90 .689 Ajuste pobre .752 Ajuste pobre 

TLI >.90 .613 Ajuste pobre .684 Ajuste pobre 

SRMR <.08 .337 Ajuste pobre .133 Ajuste pobre 

CD >.7 1.00 Aceptable 1 Aceptable 

Tabla 5.  Índices de Bondad de Ajuste 

Fuente: Elaboración propia 

 

Ambos análisis Confirmatorios arrojan un convergence not achieved lo cual quiere decir que 

no existe convergencia en 16,000 iteraciones. Stata tiene controles internos que evalúa 

estimaciones que emiten el valor más bajo de FML, cuando existe no convergencia se 

relaciona con la calidad y complejidad del modelo especificado, por tal manera el sistema se 
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detiene en un número máximo de iteraciones, así mismo debe compararse los valores 

iniciales con los finales para identificar sus diferencias, si estas son demasiado marcadas por 

ello existe la no convergencia. El ML (Máxima verosimilitud) se utiliza para estimar el AFC, 

entre otros modelos de ecuaciones estructurales por ello el ML es aplicado para muestras 

grandes (asintótico), sus indicadores deben ser medidos es estalas continuas y su distribución 

de indicadores es multivalente normal (Brown, 2015). 

 

El tamaño de la muestra que se establece para el uso de ecuaciones estructurales depende del 

número de parámetros y método a estimar. Kline (2005) menciono que el tamaño de la 

muestra no interviene en la decisión del modelo que se ocupa, pero si se realiza un análisis 

de covarianzas este hace se hace uso de muestras grandes. Existen tres tipos de muestra que 

se definen por la cantidad de elementos que le contienen: una muestra grande es aquella que 

tiene más de 200 elementos, la mediana entre 100 y 200, la pequeña menor a 100 elementos 

(Trejo M., 2013). 

 

3. Discusión y análisis de resultados 

 

Los resultados obtenidos del Estudio Factorial Exploratorio (AFE) y el Estudio Factorial 

Confirmatorio (AFC) permiten aplicar un modelo basado en el algoritmo Partial Least Square 

(PLS) considerando solamente 66 ítems del instrumento de medición. El objetivo de dicho 

estudio es predecir las variables latentes con el apoyo de Mínimos cuadrados ordinarios 

(OLS) y el análisis de componentes principales (ACP). Fornell (1982) hace énfasis del uso 

de análisis multivariantes de segunda generación por el cuál vincula los datos y la teoría. Los 

Modelos de Ecuaciones Estructurales (MEE) combinan técnicas multivariantes y análisis 

factorial con el fin de identificar las relaciones entre dimensiones y el constructo. Por lo tanto, 

los MEE son métodos basados en covarianzas, estos se adaptan a una investigación 

confirmatoria usando máxima verosimilitud (ML) o mínimos cuadrados generalizados 

(GLS). Por otro lado, el PLS se centra en maximizar la varianza explicada (R2) de las 

variables dependientes, así mismo esta técnica se usa para predicciones, tanto como un 

análisis exploratorio y también el confirmatorio, dicho de otra manera, está orientado al 

análisis causal-predictivo. El PLS también conocido como modelización flexible (soft 

modeling) (Cepeda C. & Roldán S., s.f) 

La configuración del algoritmo de PLS se realizó a 300 iteraciones máximas, cuyo criterio 

de anulación es de 1.0E-5, métrica de datos media 0 y varianza 1, esquema de ponderación 

de ruta y pesos iniciales 1.0 (Kwong & Wong, 2013). 

Los criterios que se establecen en siguiente tabla se toman como referencia para validar los 

datos obtenidos del algoritmo PLS. En el caso de Validez discriminante se hace por medio 

del criterio de Fornell and Larcker donde se realiza una comparación entre la raíz cuadrada 

de AVE la cual debe ser mayor a las correlaciones de las variables las cuales deben ser mayor 

según Kwong & Wong, 2013. Ver tabla 6. 

 
Indicador Parámetro 

Confiabilidad  

Indicator reliability >.70 

>.40 aceptable para exploratorio 

Internal Consistency Reliability 

Alfa de cronbach 

>=.70 

>=.60 aceptable exploratorio  
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Validez 

Convergent Validity 

AVE (Average variance extracted) 

>=.50 

Discriminant validity 

Fornell and Larcker Criterio 

Raíz cuadrada de AVE >correlaciones 

entre variables latentes 

Tabla 6. Criterios de validación del PLS 

Fuente: Kwong & Wong, 2013 

 

El análisis del PLS con los 45 elementos muestreados en el pilotaje para 66 ítems establece 

el modelo siguiente donde se incluyen 6 variables y 18 dimensiones, resultando en 8 cambios 

el criterio de parada, así mismo las cargas factoriales se encuentran establecidas en dicho 

modelo. Ver Figura 3. 

 
 

Figura 3. Cargas del modelo PLS 

Fuente: Elaboración propia 

 

Las cargas factoriales obtenidas en el modelo anterior permiten calcular su sumatoria y 

determinar el error de medición haciendo uso de indicadores reflectivos este error se calcula 

al obtener 1- λ2 , donde  λ es el valor de la carga factorial (Outer Loadings) obteniendo así su 

sumatoria.  Para identificar la confiabilidad compuesta se calcula haciendo uso de los datos 

obtenidos anteriormente y la siguiente ecuación 1:  

 

𝑝𝑐 =  
(∑ 𝑖 λ𝑖 )2

(∑ 𝑖 λ𝑖 )2+ ∑ 𝑖  𝑣𝑎𝑟  (ε𝑖 )2
 = (14.33 )2

(14.33 )2+ 6.21
= .97                                                 (1) 

 

En la ecuación anterior se divide sumatoria de las cargas al cuadrado (14.332) entre la 

sumatoria del cuadrado de las cargas al cuadrado (14.332) y la sumatoria de las varianzas 
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(6.21), por lo tanto, la confiabilidad compuesta es de .9720. Nully & Berstein (1994) 

considera que la confiabilidad compuesto debe ser interpretada igual que el alfa de Cronbach, 

por lo que valores entre .60 y .70 son aceptables, entre .70 y .90 son satisfactorios (Hair Jr., 

M. Hult, M. Ringle, & Sarstedt, 2014). 

 

Los criterios de AVE (Average variance extrated), Confiabilidad compuesta (Composite 

Reliability), alfa de cronbach (Cronbach Alpha) y rho para comprobar la factibilidad del 

modelo. El valor del AVE los valores son mayores a .50. El valor de alfa de Cronbach para 

que sea aceptable debe ser mayor o igual de .70 lo cual se cumple excepto para Precio, sin 

embargo, se dice que para un estudio exploratorio el valor de .6 es aceptable. El valor de Rho 

que es el coeficiente de correlación de Spearman cuando este es cero indica la poca 

correlación entre las variables, en este caso los valores se aproximan a uno, lo que indica una 

alta correlación entre ellos. La fiabilidad compuesta se mantiene en valores entre .8 y .9 lo 

cual son valores satisfactorios, debido a que estos son mayores a .60. Ver Tabla 7. 

 

  Overview 

  
Varianza extraída 

media rho Fiabilidad compuesta Alfa de cronbach 

Calidad 0.62 0.73 0.83 0.70 

Gestión Ambiental 0.83 0.80 0.91 0.79 

Innovación Tecnológica 0.67 0.93 0.84 0.73 

Mercado 0.62 0.84 0.86 0.79 

Política Pública 0.59 0.85 0.85 0.77 

Precio 0.71 0.77 0.83 0.62 

Tabla 7. Outer Loadings PLS 

Fuente: Elaboración propia 

 

El criterio de Fornell-Larcker donde se prueba la validez discriminante en ella se compara la 

raíz cuadrada del AVE (cuyos valores están en color gris) deben ser mayor a las correlaciones 

de las variables latentes; es por ello, esta condición se cumple excepto Competitividad-

mercado y Políticas públicas-competitividad. Ver Tabla 8. 

 

 Criterio de Fornell-Larcker 

 
Calidad 

Gestión 

ambiental 

Innovación 

tecnológica 
Mercado 

Políticas 

Públicas 
Precio 

Calidad 0.79      
Gestión 

Ambiental 0.67 0.91     
Innovación 

Tecnológica 0.49 0.38 0.82    
Mercado 0.50 0.63 0.46 0.79   
Política 

Pública 0.43 0.57 0.47 0.64 0.77  
Precio 0.30 0.31 0.41 0.35 0.16 0.84 

Competitividad 0.76 0.81 0.70 0.85 0.79 0.46 

Tabla 8. Criterio Fornell-Larcker PLS. 

Fuente: Elaboración propia. 

 



Revista de Ingeniería e Investigación Aplicada UPB/UPTap,  UPB/UPTap 

Volumen III (número 3), septiembre - diciembre 2018 

ISSN 2448-5896    

Volumen III (número 3), septiembre - diciembre 2018 

71 
 

El VIF (Variance inflation factor) ayuda a identificar los problemas de multicolinealidad en 

los modelos estadísticos, los valores altos de VIF evidencia que la variable X se explica 

demasiado por las variables restantes. El valor del VIF>10 puede llegar a tener valores de 

Rj
2>.90, sin embargo, debe evitarse la multicolinealidad. La multicolinealidad es el exceso de 

relación que tienen entre si las variables independientes, esto genera inestabilidad y perdida 

de fiabilidad del modelo, la colinealidad refleja que existe una combinación exacta de las 

variables (Hernández A., 2007). Los valores del VIF en la tabla 4.74 no exceden a 5 por lo 

tanto se asume que no existe colinealidad entre las variables porque sus valores son menores 

a 3. Ver tabla 9. 

 

  VIF 

    Modelo estructural 

Calidad 2.10 

Gestión Ambiental 2.54 

Innovación Tecnológica 1.71 

Mercado 2.19 

Política Pública 2.04 

Precio 1.39 

Tabla 8. VIF  

Fuente: Elaboración propia 

 

4. Conclusiones 
 

La importancia de validar el instrumento de medición permitirá medir el nivel de 

competitividad en las empresas del sector automotriz en el estado de Guanajuato y evaluar el 

nivel Responsabilidad Social Empresarial (RSE), limitándolo a las variables antes 

mencionadas como calidad, gestión ambiental, políticas gubernamentales, precio, mercado y 

innovación tecnológica. Es por ello que la competitividad en las empresas va más allá de solo 

medir su desempeño en el nivel de productividad, si no a evaluar el impacto en el entorno en 

cuanto al impacto ambiental, el nivel de salarios, falta de empleos en puestos administrativos, 

rotación de personal, carencia de prestaciones salariales, entre otras. La medición de la 

competitividad en el sector industrial permite realizar una contribución al modelo neoliberal, 

la adopción en México de dicho modelo ocasionado la liberación comercial basada en las 

exportaciones. Velázquez o. & Vargas S., (2014) menciona que sin embargo el incremento 

de exportaciones se ha dado por un crecimiento sostenido de la economía, propiciando un 

estancamiento en la economía, es por ello que se requiere de metodologías que permitan 

evaluar a la competitividad, no solo en términos de productividad o volumen de 

exportaciones. 

 

Referencias  
Aldas-Manzano, J. (2005). Análisis Factorial Confirmatorio. En Análisis Multivariante Aplicado 

(págs. 1-55). España: Universidad de Valencia. 

 

Berumen, S. (2006). Competitividad y desarrollo local. España: ESIC Editorial. 

 

Bollen, K. (1989). Structural equations with latent variables. United States of America: Wiley. 

 



Revista de Ingeniería e Investigación Aplicada UPB/UPTap,  UPB/UPTap 

Volumen III (número 3), septiembre - diciembre 2018 

ISSN 2448-5896 

Volumen III (número 3), septiembre - diciembre 2018 

72 
 

Brown, T. (2015). Confirmatory factor analysis for applied research. United States of America: The 

guilford. 

 

Cepeda C., G., & Roldán S., J. (s.f). Aplicando en la práctica la técnica PLS en la administración de 

empresas. España: Universidad de Sevilla. 

 

Cequea, M., & Rodríguez-Monroy, C. (2012). Productividad y factores humanos. Un modelo de 

ecuaciones estructurales. Asociación Interciencia, vol 37, núm 2, 121-127. 

 

Córdova Rangel, A. (2012). Factores que inciden en el desarrollo del Sector Automotriz en una región 

del México. Creative Commons, 50-61. 

 

Delfín O., O., & Bonales V., J. (2014). Desempeño competitivo del sector agroindustrial en el Estado 

de Michoacán. Investigación administrativa, 43-66. 

 

Díaz F., M., Llorente M., M., & Lucio-Villegas Uría, M. (1995). Introducción a la econometría. El 

modelo de regresión. España: Universidad de Oviedo. 

 

Hair Jr., J., M. Hult, G., M. Ringle, C., & Sarstedt, M. (2014). A primer on partial least squares 

structural equation modeling (PLS-SEM). California, USA: Sage Publication. 

 

Hernández A., M. (2007). Epidemiología: diseño y análisis de estudios. México: Médica 

Panamericana. 

 

Kwong, K., & Wong, K. (2013). Partial Least Squares Structural Equation Modeling (PLS-SEM) 

Techniques Using SmartPLS. Marketing Bulletin, 24, Technical Note 1, 1-32. 

 

Labarca, N. (2007). Consideraciones teóricas de la competitividad empresarial. Omnia, vol. 13, núm. 

2., 158-184. 

 

Lazar Kanuk, L. (2005). Comportamiento del consumidor. México: Pearson. 

 

Lévy M., J.-P., & Varela M., J. (2006). Modelización con estructuras de covarianzas en Ciencias 

Sociales: Temas esenciales, avanzados y aportaciones. España: Netbiblio.com. 

 

Lloret-Segura, S., Ferreres-Traver, A., Hernández-Baeza, A., & Tomás-Marco, I. (2014). El análisis 

factorial exploratorio de los ítems: una guía práctica, revisada y actualizada. Anuales de psicología, 

1151-1169. 

 

Méndez M., C., & Rondón S., M. (2012). Introducción al análisis factorial exploratorio. Colombiana 

de Psiquiatría, 197-907. 

 

Suárez P., E., & Pérez C., C. (2004). Desarrollo de propuestas de investigación en las ciencias de la 

salud. Estados Unidos de América: Universidad Puerto Rico. 

 

Suñol, S. (2006). Aspectos teóricos de la competitividad. Ciencia y Sociedad. 31(2), 179-198. 

 

Tamayo y Tamayo, M. (2003). El proceso de la investigación científica. México, DF.: Limusa. 

 



Revista de Ingeniería e Investigación Aplicada UPB/UPTap,  UPB/UPTap 

Volumen III (número 3), septiembre - diciembre 2018 

ISSN 2448-5896    

Volumen III (número 3), septiembre - diciembre 2018 

73 
 

Trejo M., D. (2013). Convergencia de la administración del conocimiento e inteligencia competitiva, 

una forma para la mejora del desempeño operativo de la banca múltiple mexicana. México DF: 

DanTM. 

 

Vallejo, G. (1992). Análisis multivariantes aplicados a las ciencias comportamentales. Universidad 

de Oviedo. 

 

Velázquez O., D., & Vargas S., J. (2014). El modelo neoliberal y su efecto en el crecimiento 

económico: El caso de la economía mexicana. Repostory UAEH. 

 

Semblanzas de los autores 

 

Dra. Norma Lízbeth Ramírez Cabrera.  Profesora Investigadora de la Universidad 

Politécnica del Bicentenario. Licenciada en Comercio Internacional por la Universidad 

de Guanajuato, Maestra en Finanzas Corporativas por la Universidad de la Salle Bajío, 

actualmente Dra. en Administración y Estudios Organizacionales por la Universidad de 

la Salle Bajío. 

 

Dr. Eugenio Guzmán Soria. Profesor Investigador del Instituto Tecnológico de Celaya 

adscrito al Cuerpo académico de Gestión Organizacional, SNI- Nivel I. Es licenciado en 

comercio Internacional por la Universidad Autónoma de Chapingo, Maestro y Doctor 

Ciencias en Economía por el Colegio de Posgraduados Campus Montecillo, Estado de 

México. 

 

Dr. Ma. Teresa de la Garza Carranza. Investigador del Instituto Tecnológico de Celaya 

adscrito al Cuerpo académico de Gestión Organizacional, SNI- Nivel I.  Dra. en Ciencias 

Administrativas. 

 

Dr. Alfonso Cervantes Maldonado. Profesor Investigador de la Escuela Nacional de Estudios 

Superiores Unidad León (UNAM). Dr. en Administración y Estudios Organizacionales 

por la Universidad de la Salle Bajío. 

 

Dr. Carlos Alberto Bravo. Profesor Investigador de la Universidad de la Salle Bajío. Ing. 

Químico por la Universidad de Guanajuato (UGTO), Maestro en Ing, Química por la 

UNAM. Dr. en Administración y Estudios Organizacionales por la Universidad de la 

Salle Bajío. 


