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RESUMEN

La investigacion consiste en un experimento monte carlo para evaluar la
adecuacion de seis reglas descritas como ‘“estrategias de evaluacion”
establecidas sobre la base del uso combinado de dos indices de ajuste
absoluto (RMSEA y SRMR) y dos de ajuste incremental (CFl y TLI) para
sustentar la decision de aceptar como valida la estructura propuesta en
modelos de analisis factorial confirmatorio, cuando se manipula
conjuntamente el nimero de variables observadas, el nimero de variables
latentes, la especificacion del modelo y el tamarfio muestral. Los resultados
apoyan la idea de mantener como reglas de decisiéon el uso combinado del
indice de ajuste absoluto RMSEA < 0,05 con cualquiera de los indices de
ajuste incremental, CFl - TLI > 0,90, ya que al usarlas, la decision resulta
significativamente mencs afectada por el tamaric muestral y el nimero de
variables observadas cuando las muestras en las que se contrastan dichos
modelos son exactamente iguales.
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INTRODUCCION

El concepto de la validez de las mediciones figura como uno de los
temas de mayor interés en el campo de la evaluacion en psicologia, ya que
entre otras razones “no ha sido facil formular un conjunto de principios
metodolégicos generales para la validacion” (Kane, 2000; p. 1). A pesar de
las distintas soluciones propuestas para estos propositos (e.g., Barrett, 1992;
Bollen y Lennox, 1991; Dimitrov y Raykov, 2003; Goodwin, 1999; Kaiser y
Michael, 1975; Kane, 1982, 1999), cada vez es mas frecuente observar como
el uso de aproximaciones multivariantes, como las ofrecidas por los modelos
de ecuaciones estructurales (SEM), representan una forma de solucion para
este tipo de problemas (Hair, Anderson, Tatham y Black, 1999; MacCallum y
Austin, 2000). Esta circunstancia, entonces, ha dirigido la atencion al estudio
de los criterios que, basados en el concepto de bondad de ajuste, permitan
establecer condiciones adecuadas para sostener la validez de las

mediciones.

Como consecuencia de lo anterior, en la literatura referida al tema
pueden observarse dos aspectos claramente definidos. El primero, se refiere
al estudio descriptivo de la forma en que los llamados “indices de ajuste”
(planteados para establecer la validez de los modelos de medicion), resultan
sensibles bajo condiciones que violan los supuestos de su uso (disposicion
de distribuciones no normales, pequenas muestras, datos perdidos) u otras
condiciones como el uso de distintas funciones de estimacion o errores de
especificacion. Y en segundo lugar, surge la inquietud acerca de cuales
reglas practicas de decision (‘rules of thumb”) pueden ser tomadas para
juzgar y evaluar el ajuste de un modelo de medicion, sin que se cometan los
tipicos errores de decisién estadistica, observados por la variabilidad
muestral presente en cualquier investigaciéon (Beauducel y Wittmann, 2005;
Hu y Bentler, 1999; Marsh, Hau y Wen, 2004).
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En este orden de ideas, el caracter del presente trabajo es
esencialmente de tipo replicativo, ya que se plantea como proposito la
determinacion y comparacion de la adecuacion de seis criterios descritos
como ‘“estrategias de evaluacion” orientadas a la validacion de modelos de
medicion, establecidos sobre la base del uso combinado de dos indices de
ajuste absoluto (RMSEA y SRMR) y dos de ajuste incremental (CFl y TLI)
cuando se manipula sistematicamente el nimero de variables observadas, el
numero de variables latentes, la especificacion del modelo y el tamafo
muestral, en modelos de analisis factorial confirmatorio dentro de un
abordaje metodoloégico de estudio monte carlo. De tal manera, se busca
ampliar las evidencias empiricas sobre la adecuacion de estos criterios, bajo
condiciones no estudiadas en forma directa por investigaciones previas que
han destacado estos efectos (Anderson y Gerbing, 1984; Kenny y McCoach,
2003; Marsh, Hau y Wen, 2004; Marsh, Hau, Balla y Grayson, 1998).

Los conceptos de especificacion, identificacion, contrastacion y
evaluacion de modelos se introducen para discutir las condiciones descritas
de validacién de mediciones con base en el uso de estrategias de evaluacion
de modelos. Finalmente, se presentan evidencias empiricas que sefialan los
efectos del numero de variables observadas y Ilatentes, el tipo de
especificacion y el tamafio muestral, sobre los indices de ajuste que seran
empleados como base para la evaluacion. En el capitulo referido al método,
se resaltan las consideraciones generales del estudio, destacando los
procedimientos a seguir segun la logica de experimentos monte carlo
aplicada a los SEM (Paxton, et. al., 2001; Skrondal, 2000; Muthén y Muthén,
2002). Adicionalmente, se incluye al final del trabajo un apéndice de notas
técnicas que ilustran los conceptos manejados a lo largo del marco teorico,
mientras que en los anexos se ilustran los algoritmos a seguir para la

generacion de los datos necesarios del trabajo.



CAPITULO I: MARCO TEORICO

1.1. Métodos para la validacién de mediciones.

Desde la tradicion factorial (Spearman, 1904) y la teoria clasica de los
tests (Lord y Novick, 1968), la distincion usual entre variables cbservadas y
latentes ha sido necesaria para sostener la existencia de este ultimo tipo de
variables con base en las relaciones que ocurren entre variables observadas
dentro de una muestra de sujetos pertenecientes a una misma poblacidn
(Bollen, 2002).

Consideraciones recientes sobre la validez de las mediciones
(Borshoom, Mellenbergh y van Heerden, 2004; Kane, 2000) sugieren que
dicha propiedad psicométrica puede apoyarse sobre la base de la
especificacién, contrastacion y evaluacién de relaciones plausibles entre
variables observadas y latentes. De este modo, el emplec de aproximaciones
multivariantes como las que provee el usc de modelos de ecuaciones
estructurales (SEM) con su énfasis en la afirmacidén y contrastacion de
hipotesis, resulta una perspectiva metodolégicamente adecuada para estos
propdsitos (Bentler, 1980; Bentler y Dudgeon, 1986; Bollen, 1989; 2002;
Bollen y Lennox, 1991; Breckler, 1990; MacCallum y Austin, 2000; Mulaik,
1987; Werts y Linn, 1970).

Aunque diversas técnicas orientadas a la validacion de mediciones
han sido descritas desde esta perspectiva, dos aproximaciones, sin embargo,
lucen como las reinantes para estos fines. La primera de éstas, se ampara
en las recomendaciones establecidas en el articulo clasico de Campbell y
Fiske (1959; cp. Kenny y Kashy, 1992), sobre el analisis de matrices
multimétodo-multirasgo para la obtencion de evidencias que apoyen la

validez convergente y discriminante de las mediciones (Kane, 2000). Dicha
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aproximacion, sin embargo, enfrentd una serie de problemas asociados con
la ambigluedad interpretativa de sus resultados (Kenny y Kashy, 1992), y
aunque la tradicion del andlisis de varianza (ANOVA) y la del andlisis factorial
llegaron a plantearse como técnicas estadisticas adecuadas para resolver
estos problemas; aun siguen documentandose dificultades asociadas con la
interpretacion de este tipo de resultados (e.g., Kenny y Kashy, 1992; Marsh,
1989); de modo que su empleo para la validacion de mediciones es
virtualmente ausente en la practica (Hogan y Agnello, 2004), a pesar de los
desarrollos que esta aproximacién ha recibido en los dltimos afos (Marsh,
Byme y Craven, 1992; Reichardt y Coleman, 1995; Tomas, Hontangas vy
Oliver, 2000).

Una segunda aproximacion surge de la tradicién del analisis factorial
propiamente dicha (Spearman, 1904). Esta se refiere a la estimacion y
contrastacion de relaciones entre variables observadas y latentes dentro de
una muestra de sujetos para la obtencién de evidencias que apoyen la
validacion de “constructos” y estructuras factoriales (Goodwin, 1999; Henson
y Roberts, 2006). Dado que tal aproximacion ha sido mas frecuentemente
empleada en la practica (e.g., Byrne, 1981; Dimitrov y Raykov, 2003; Raines-
Eudy, 2000; Schneider, White y Paul, 1988}, el presente trabajo se centra en
ella, tomando en consideracion observaciones recientes que destacan el
papel del nimero de variables observadas y el numero de variables latentes
como aspectos que inciden en la especificacion, identificacion, contrastacion
y evaluacion de modelos de medicion; aspectos que pasan a ser el objeto de

discusion en los préximos cuatro apartados.
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1.1.1. Especificacion de modelos de medicion.

La especificacion consiste en establecer cuantas variables
(observadas, latentes y de error) son incluidas en un modelo, cuales son
consideradas endogenas (variables dependientes) y cuales exdgenas
(variables independientes), asi como también el tipo de relacion que las
vincula, siendo ésta de dos tipos posibles: unidireccional o “causal” y
bidireccional o “no causal’ (ver nota 10 del apéndice de notas técnicas). La
especificacion, se sustenta sobre la base de un criterio racional o marco de
referencia tedrico que permita sostener a priori las relaciones propuestas
entre variables. Estas relaciones se asumen como hipétesis especificas al
problema de la validacién de mediciones y, entre otros aspectos, tienen
especial vinculo con el nimero de pardmetros a estimar dentro del modelo y
los grados de libertad con los cuales se asumird su contrastacion y
evaluacion (Bentler y Bonett, 1980; Bollen, 1989). En la practica, existen dos

formas de realizar la especificacion.

La primera consiste en usar diagramas de rutas que sintetizan en
forma grafica las relaciones entre variables. La segunda, emplea un sistema
de ecuaciones lineales que sintetiza [as relaciones entre variables. La
nomenclatura del sistema de ecuaciones se incluye en la nota 1 del apéndice
para utilizarlo en conjuncién con varios ejemplos que ilustran dicho
procedimiento. La especificacion por la via de diagramas de ruta sigue las
convenciones estandares empleadas en andlisis de rutas basados en
modelos de regresion muliltiple (e.g., Asher, 1981, Kerlinger y Pedhazur,

1973; Werts y Linn, 1970). En la tabla 1 se sintetizan estas convenciones.
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Tabla 1.
Convenciones de representacion grafica para la especificacion de modelos.
Representacion Gréfica Significacion

Variable latente o no directamente observada (e.g., factores,
errores).

Variable observada o directamente medida.

Ruta unidireccional que sugiere la influencia “causal”’ de una
variable sobre otra, expresada en términos de pesos de
regresion.

Ruta bidireccional que sugiere la relacion “no causal” entre
m variables, generalmente expresada en términos de covarianza o
correlacion.

Por conveniencia, los términos “indicadores”, “items” o “variables
observadas” se usaran como sinénimaos, al igual que los términos “variables

EL 1

latentes” “factores” o “constructos” Dentro de la perspectiva de los SEM, se
plantea una distincion entre dos tipos de modelos de medicién orientados a
la validacién de mediciones basadas en el usc de los tests. Al primero de
ellos, se les conoce como modelos de indicadores reflectivos; mientras gue al
segundo se les denomina modelos de indicadores formativos (Bollen, 1984;
1989; Bollen y Lennox, 1991). En ambos casos, se plantean diversas
relaciones entre variables observadas y latentes, tales como las que se

presentan en los modelos reflejados en la figura 1.
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Figura 1. (a) Modelc de medicion de indicadores reflectivos y (b) modelo de medicion de
indicadores formativos.

En el modeio de la figura 1(a) se presenta un modeloc de medicion de
indicadores reflectivos, también conocido como modelo de analisis factorial
confirmatorio (CFA). En ellos, se considera que las distintas variables
observadas (i.e., Y1, Yo, Y3, Y4) son dependientes de una latente (i.e., &) que
las afecta en forma comuan, con una magnitud %; que representa el
coeficiente de determinacién o carga factorial entre [a j-ésima variable latente
y la i-ésima variable observada. Adicionaimente, el modelo sefiala que cada
variable observada posee un término de error de medicién (i.e., 81, 3;, 33, ds)
que representa aquella proporcién de su varianza no explicada por Ia
variable latente. Un aspecto fundamental de este modelo es el hecho de que
la varianza de la variable latente (£) determina a la varianza coman de las

variables observadas.

En la figura 1(b), en cambio, se presenta un modelo de medicion con
indicadores formativos. Dicho modelo es un caso especial de regresion
multiple, con la peculiaridad de que la variable dependiente resulta ser una
variable latente (véase Bollen, 2002; pp. 619 624). En estos modelos, al

considerar a la variable latente (n) como dependiente de distintas variables
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observadas (i.e., X1, X2, X3, X4), s€ asume que cada una de éstas la afectan
de forma simultanea con una magnitud y; que representa al coeficiente de
determinacién entre cada variable observada y la variable latente.
Adicionalmente, el modelo sefiala que |la variable latente posee un término de
error o disturbancia (;) que representa aquella proporcidn de su varianza no

explicada por la influencia simultanea de las variables observadas.

Aunque ambos modelos de la figura 1 introducen cuatro variables
observadas y una variable latente, la diferencia fundamental entre ellos
consiste en su especificacion. Mientras en el modelo 1(a) se asume que la
variable latente es la que afecta a las variables observadas, en el modelo
1(b) se asume lo contrario; es decir, las variables observadas afectan a la
variable latente. Desde un punto de vista grafico puede observarse la
diferencia por la direccion de las rutas entre variables observadas y latentes.
Sin embargo, otras consideraciones de mayor importancia y trascendencia
para la evaluacién de modelos de medicidon pueden sefialarse a partir de los
comentarios establecidos hasta el momento. Por conveniencia tales
consideraciones se abordan mas adelante (ver el apartado 1.1.3. referido a la

estimacion, funciones de ajuste y contrastacion de modelos).

En cualquier tipo de modelo especificado, generalmente cada ruta y
también cada variable latente representa una hipétesis especifica, la cual
esta en funcion de las relaciones entre las variables observadas. Ademas,
cada hipotesis se define como un parametro dentro del modelo, de modo que
con la especificacién se plantea la relacién de cada hipdtesis especifica con
uno o mas parametros del modelo propuesto; siendo éstos, usualmente
expresados como coeficientes de varianzas y covarianzas implicadas en
matrices paramétricas (ver nota 3 del apéndice). De alli que todas las
hipétesis planteadas se contrasten de manera global mediante la siguiente

hipétesis general,
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x Z(0) (Ecuacion 1)

Dicha hipotesis, plantea la igualdad entre las matrices X y 2(0). La
matriz que se encuentra al lado izquierdo de la igualdad, representa a una
matriz de varianza-covarianza que expresa las relaciones entre q variables
observadas de una poblacién. La matriz Z(6) es una que contiene un
conjunto 6 de parametros incluidos en la especificacién de un modelo
propuesto. A dicho modelo, se le especifica con el propdsito de observar en
qué medida puede juzgarse como una represetacion ajustada a las
relaciones de las q variables implicadas en la poblacién (Bentler y Bonett,
1980).

Dado que los parametros incluidos en la especificacion, dependen del
tipo de modelo, representado en términos de indicadores reflectivos o
indicadores formativos (Bolien, 1984), conviene hacer alusion al conjunto de
parametros que se incluyen en cada uno de estos. Segin Bollen (1989), las
matrices paramétricas incluidas en la especificacion de un modelo de
medicidn con indicadores reflectivos (como es el caso del analisis factorial

confirmatorio) son,

TO)=Ax D AX + ~d (Ecuacion 2)

Donde Ax representa a la matriz de estructura factorial que expresa el
grado de asociacion entre las variables observadas y las variables latentes;
Ax’ representa la matriz transpuesta de la estructura factorial, que resulta de
invertir las filas por columnas que contienen a los coeficientes de dicha
matriz. Por otro lado, ® representa a la matriz de varianza-covarianza de las

distintas variables latentes que explican la varianza comun de las variables
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observadas. Finalmente, - representa a la matriz de varianza-covarianza de

los términos de error de medicion para las variables observadas.

En contraste, las matrices paramétricas incluidas en la especificacion

de un modelo de medicién con indicadores formativos son,

ZO)=Ix+ (Ecuacion 3)

Donde I'x representa a la estructura factorial que expresa el grado de
asociacion entre la variable latente y sus mudltiples indicadores o variabies
observadas, mientras que £ representa al término de error o disturbancia de

la variable latente n que aparece en el modelo de la figura 1(b).

Una vez especificados los parametros del modelo, la hipbtesis general
planteada en la ecuacion 1 no puede contrastarse hasta tanto no se haya
identificado al modelo especificado. De alli, la discusibn de este

procedimiento en el proximo apartado.

1.1.2. Identificacién de modelos de medicion.

Un primer aspecto a considerar en la identificacion, es el numero de
parametros conocidos y desconocidos, asi como también los criterios que
deben seguirse para identificarlos (Bollen, 1989). En general, |a identificacion
de un modelo consiste en asignar reglas de correspondencias numéricas que
permitan identificar los valores especificos asociados a, por lo menos, uno de
los términos incluidos en las matrices paramétricas involucradas en la
especificacién de un modelo (Carmines, 1990; Seidel y Eicheler, 1980). A
todos aquellos parametros que se le asignan dichas reglas de

correspondencia, se les denomina parametros identificados y sin ellos seria
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imposible la contrastacion de la hipotesis general que aparece en la ecuacion

1 anteriormente presentada (Bollen, 1989).

En general, hay cuatro criterios basicos para determinar cuales son los
parametros identificados de un modelo. Raykov y Marcoulides (2000)

sugieren la seleccién de uno o varios de los siguientes parametros:

e Las varianzas de las variables exégenas (i.e., la varianza de los
factores latentes y las varianzas de los residuales o términos de error).

e Las covarianzas o correlaciones entre las variables exdgenas (i.e. la
covarianza entre factores latentes o la covarianza entre residuales).

e Las cargas factoriales (coeficientes de regresién) que vinculan a una
variable latente con la variable observada.

e Los coeficientes de regresion entre variables observadas o los

coeficientes de regresion entre variables latentes.

Con el reconocimiento de estos cuatro criterios, se puede emplear un
conjunto de reglas (como la regla-t, explicada mas adelante), que aseguran
la identificacion de un modelo. A pesar de estas observaciones, es
importante advertir las implicaciones de identificar a las variables latentes

dentro del contexto de la especificacion de modelos de medicion.

Una primera razoén para identificar a las variables latentes, consiste en
que ello permite distinguir entre modelos con sélo variables observadas y
modelos con variables observadas y variables latentes, a los que se les ha

denominado modelos de ruta con variables latentes (McDonald, 1996).

Usualmente, en los modelos que incluyen sélo variables observadas,
se asume que la variable latente es igual a su indicador o variable observada

(i.e., & X)y a partir de esto, se estima la relacidon entre ellas por la via de
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una regresion multiple (Wright, 1960a, 1960b). Sin embargo, un aspecto
implicito en el procedimiento anterior, es la inexistencia de errores de
medicion para la variable latente (Bollen, 1989), lo cual conduce a un
estimado sesgado de relacién entre variables (McDonald, 1996). Lo anterior
puede ilustrarse a partir de los diagramas que aparecen en la figura 2, en
donde se muestra la diferencia entre aquellos modelos que sdélo asumen
variables observadas y aquellos que asumen tanto variables observadas
como variables latentes. En la nota 5 del apéndice se discuten estas

implicaciones.

Figura 2. (@) Modelo con variables observadas y latentes y (b) modelo con solo variables
observadas.

En el modelo de la figura 2(a) se estima la relacién de influencia entre
dos variables latentes (i.e., £ y 1), que poseen un indicador o variable
observada (X y Y) con su correspondiente término de error asociado (3 y e).
Estos términos no estan ni asociados entre si, ni con las variables latentes (n
y £), ni con el término de error o disturbancia de la variable endogena ({).
Ademas, este ultimo error () se ha especificado de forma tal que no esté
asociado con la variable latente exégena &. Por un lado, en el modelo de la
figura 2(b) la relacién se estima directamente entre las variables observadas,

por la via de una regresién simple. En términos dgenerales, se ha

documentado que la influencia v’ de X sobre Y en el modelo de la figura 2(b)
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no iguala a la influencia vy de £ sobre n en el modelo 2(a) (Bollen, 1989). Por
otro lado, en el modelo de la figura 2(b), el término de error (£’) de la variable
enddégena observada, tampoco iguala al término de error (£) de la variable
endogena latente del modelo 2(a). La principal diferencia entre estos dos
modelos surge a partir de la consideracién del rol que tiene el error de
medicion de las variables latentes en la estimacion de sus relaciones con

otras variables.

Para asignar una escala al factor latente, se puede fijar la varianza de
éste a una constante (usualmente ¢;; — 1) o de forma equivalente, se puede
fijar a una constante el primer coeficiente de regresién de la variable
observada al factor latente (usualmente %;; — 1). Cualquiera de estas
convenciones representa la relacién existente entre la variable observada y
el factor latente, a saber: el cambio esperado en una unidad de &, es igual, en
promedio, al cambio de una unidad y en X;. (Bollen, 1989; p. 240). Esta
relacion sugiere el caracter fundamentaimente hipotético de la medicion de
variables latentes, las cuales no poseen una métrica propia, por lo que se
deben establecer las reglas por medio de las cuales se les asigna una, en
puntajes y distribucion (Lord y Novick, 1968). De alli el rol fundamental de la

identificacion en la evaluacion de modelos de medicién.

Dado que los términos de disturbancia o errores para las variables
latentes también son considerados como variables latentes (Arbuckle y
Wothke, 2003a; Bollen, 2002), una convencion similar a la aplicada para el
factor latente se aplica a estos términos. La convencion mas estandar
consiste en fijar la varianza de cada término de error a una constante
(usualmente, &, & - & — 1); aunque equivalentemente se pueda fijar la
escala de cada término de disturbancia haciendo que sus coeficientes de

regresion sobre la variable observada sea igual a la unidad. De hecho, esta
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ultima convencion es la mas frecuente utilizada, pues su implicacion consiste
3n asumir que los errores de medicion siguen una distribucion normal
constituida por valores tipificados en torno a su esperanza matematica o
promedio, que en este tipo de distribucion es la caracteristica mas
representativa de todo el conjunto de valores incluidos en el rango de la
distribucion, que al estar expresada en términos estandares, se asocia con la
influencia minima que tienen estos valores sobre la variable observada. Esto
Ultimo es uno de los supuestos en los que se basa la funcion de minimos
cuadrados ordinarios empleada en la regresion lineal multiple; técnica base
para el desarrollo de modelos multivariantes (Cohen, 1968) como los que
sustentan la validacion de estructuras factoriales especificadas en modelos
de medicion (Bollen, 1989).

Con las dos convenciones sefialadas anteriormente, se puede
distinguir entre dos tipos de parametros dentro de los modelos de medicién.
Un primer tipo de parametro es el denominado parametro restringido, al cual
puede asumirsele como un parametro identificado porque se le ha asignado
algiin valor especifico. Un segundo tipo de parametro es el denominado
parametro libre, el cual representa la caracteristica distribucional de una
variable cuyo valor debe estimarse. Para contrastar la hipotesis general, se
debe conocer cuantos parametros libres estan propuestos en el modelo. Asi
por ejemplo, mientras en el modelo de la figura 1(a) el total de parametros
libres es ocho, luego de haberse identificado un total de cinco parametros
que representan las varianzas de la variable latente y de los términos de
error (o1 — & =&, — & &, — 1); en el modelo de la figura 1(b) el total de
parametros libres es nueve, luego de haberse identificado un total de siete
parametros que representan las covarianzas entre las variables observadas y

la varianza del término de disturbancia de la variable latente.
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La determinacion del nimero de parametros libres de un modelo, es
util para calcular sus grados de libertad, los cuales son el punto de referencia
estadistico para concluir si existe 0 no una distancia (diferencia) significativa
entre el modelo propuesto (en términcs de la matriz £(6)) y los datos
observados (en términos de la matriz ) (ver nota 4 del apéndice). Asi, los
grados de libertad de un modelo se definen como la diferencia entre el
numero de términos no redundantes de la matriz de covarianza poblacional
(los elementos de la diagonal principal mas los elementos debajo de ésta) y
el nimero de parametros libres a estimar en el modelo. Formalmente, esto

puede representarse como,
gl- Y p(p+1) t (Ecuacion 4)

Donde p indica el numero de variables observadas y t el numero de
parametros libres a estimar en un modelo. Siguiendo como ejemplo los
modeios de la figura 1, para el caso del modelo de indicadores reflectivos se
tiene un total de 10 elementos no redundantes y un total de ocho parametros
libres por estimar; mientras que para el caso del modelo con indicadores
formativos se tiene un total de 10 elementos no redundantes y un total de
nueve parametros libres por estimar. Asi, el modelo de indicadores reflectivos
tiene dos grados de libertad (gl = 2) y el de indicadores formativos tiene uno

s0lo; resultando de esta manera ambos modelos listos para ser contrastados.

Por otro lado, también es comun utilizar algunos modelos con cero
grados de libertad, a los que se les denominan “modelos saturados’,
empleados para efectuar una regla de identificacion: la denominada regla-t
(Bollen, 1989). De acuerdo con ésta, se establece que el término t de la
ecuacibn 4 debe ser menor o igual a la cantidad de elementos no
redundantes de la matriz de covarianza. Si t es igual a la cantidad de

términos no redundantes de dicha matriz, entonces se obtendra un “modelo
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saturado” que no podra, en si mismo, contrastarse estadisticamente, pero
servira de base para la comparacion con otrcs modelos identificados, algo
que tiene especial relevancia para la evaluacion de modelos de medicidn
(Bollen, 1989) y por ello su ilustracién se ubica convenientemente en el

proximo apartado.

1.1.3. Estimacion, funciones de ajuste y contrastacion de modelos.

Como se ha mencionado, todas las hipétesis de un modelo se
contrastan de manera global mediante la hipotesis general que aparece en la
ecuacion 1. Dado que los valores parameétricos pertenecientes a la matriz =
usualmente se desconocen (Bollen, 1989), se hace necesaria su estimacion
a partir de una matriz, S, que contiene los valores estadisticos de una

muestra de sujetos. Asi, la matriz S es empleada en distintas funciones de

estimacién para obtener una matriz estimada, %, que contiene a todos los
parametros estimados del modelo (Bentler y Bonnet, 1980). Las ecuaciones
2 y 3 presentadas para los modelos de la figura 1 se refieren a matrices
paramétricas. Pero para contrastar las hipotesis de estos en circunstancias

reales, la hipotesis general se basa en la comparacién de dos matrices
estimadas. En otras palabras, se basa en esta hipotesis: 5 x(®). Por tal

razon, es conveniente presentar una version de las ecuaciones anteriores

con la siguiente forma,

0 AxDAx+ 5§ (Ecuacion 5)

s®) TIx+¢ (Ecuacion 6)

~

En estas ecuaciones, el simbolo " indica los parametros que son

estimados a partir de la matriz S (Bollen, 1989). En general, la estimacion de
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un modelo supone un contraste de la forma & S), que representa una

matriz cuyos elementos surgen a partir de la diferencia entre los valores

estimados y los observados. De alli que a la matriz (i S) se le denomine
matriz residual, la cual es empleada para contrastar el modelo especificado
de dos maneras. La primera, es por la via que implica el contraste global del
modelo, mientras que la segunda consiste en analizar los elementos de la

matriz residual {Bollen, 1989).

El contraste global resume, a través de una medida “omnibus”, la
signifancia estadistica de todas las hipotesis (rutas y variables latentes)
especificadas en un modelo. A dicha medida se le reconoce como un valor
“u” (ny) con la propiedad de ser un estadistico con distribucion v* y gl grados

de libertad obtenidos por la ecuacion 4 anteriormente presentada.

La iogica del contraste de hipotesis giobal en los SEM difiere de la que
se sigue en el contraste de hipodtesis estandar (Marsh y Balla, 1994), ya que
a diferencia de este Uitimo tipo de modelos (como en el caso del ANOVA o la
regresion lineal miitiple) donde se desea rechazar la hipétesis nula (Ho) para
tomar este resultado como indicador favorable de las hipétesis planteadas;
en los SEM normalmente se desea aceptar la Hy (ecuacion 1), pues elio
indicaria que el modelo especificado “se ajusta” a las relaciones observadas
entre las variables, lo que permite argumentar que no hay diferencias
significativas entre las relaciones observadas y las propuestas en ia

especificaciéon del modelo.

El analisis de la matriz residual consiste en observar (parametro por
parametro) la distancia o diferencia entre los estadigrafos observados y los
parametros estimados. Asi, cuando v > gl tal que p < a < .05, el investigador

concluye que las relaciones observadas no pueden considerarse como
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representativas de las relaciones (poblacionales) propuestas por el modelo,
mientras que “si el estadistico es pequefio comparado con sus grados de
libertad [y el nivel de significancia adoptado (e.g., « > .05)], uno concluye
que el modelo provee una adecuada representacion del sistema de
influencias entre las variables” (Bentler y Bonett, 1980; p. 591).
Desafortunadamente, el valor que obtiene v es dependiente del tamafio
muestral y la funcién de ajuste empleada para la estimacion de parametros,
lo cual ha dado pie al desarrollo de otras formas de evaluar las hipotesis
planteadas en un modelo de medicion (ver apartado 1.1.4.). La dependencia
del estadistico con el tamano muestral y la funcion de estimacion puede

formalizarse de la siguiente manera,

v nF(é) (Ecuacion 7)

Donde = es el niimero de sujetos o tamafio de la muestra y F(é) €s una
funcion de ajuste empleada para la estimacion de los parametros del modelo.
Como puede observarse, a partir de la ecuacion 7 surgen dos consecuencias

obvias que afectan el contraste de hip6tesis en los SEM.

La primera consecuencia surge de la relacion directa entre el
estadistico v y el tamario muestral. Asi, “la probabilidad de rechazar cualquier
modelo aumenta a medida que [el tamafio de] la muestra aumenta” (Bentler y
Bonett, 1980; p. 591), aun cuando en la matriz residual, la magnitud de la
diferencia entre los valores estimados y los observados sea despreciable
(Cudeck y Henly, 1991).

La segunda consecuencia es algo méas elaborada que la anterior y
tiene que ver con las propiedades de las distintas funciones de ajuste

empleadas para la estimacion de los valores paramétricos contenidos en la
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especificacion de un modelo {(ver nota 6 del apéndice). Dichas funciones
estan amparadas bajo la teoria de distribucion asintética, la cual describe y
predice el comportamiento de una variable aleatoria a ser estimada a partir
de una muestra tegricamente perteneciente a una pobilacion definida (Bollen,
1989; pp. 466  470). De acuerdo con esta teoria, el valor de un estimado
parameétrico se acerca mas al valor real de un parametro poblacional en la
medida que el tamafio de la muestra se aproxime al tamano de la poblacion,
siempre y cuando se cumplan tres supuestos, a saber: la consistencia, la
eficiencia y el reconocimiento de la distribucion subyacente a la estimacion

de parametros.

La consistencia de un parametro estimado se refiere a la propiedad de
que su valor converja con el valor cierto (preestablecido) a medida que la
muestra a partir de la cual se estimé, tienda hacia el infinito (ver nota 6 del
apéndice); en otras palabras, la probabilidad de la convergencia entre el
valor estimado y el parametro preestablecido (usualmente el promedio de la
variable dependiente) alcanza la unidad a medida que el tamafio muestral se
hace mas grande. La eficiencia de un parametro se refiere a la propiedad de
la exactitud con la cual es estimado. Debe recordarse que toda estimacion
tiene asociada un término de error de estimacién que se refiere a la varianza
de la distribucion de los posibles valores dentro de los cuales esta contenido
el valor del parametro. En general, se dice que un parametro es eficiente si
su error de estimacion es minimo (Bollen, 1989). Finalmente, el supuesto de
distribucion hace referencia a la necesidad de asumir que la convergencia y
eficiencia de los valores paramétricos son adecuada y suficientemente
representados por las caracteristicas descriptivas de una distribucion; por
ejemplo, el uso de los dos primeros momentos muestrales (promedio y
varianza) para representar adecuada y suficientemente una distribucion de
tipo normal que por definicion no presenta alteraciones en su forma

(ausencia de asimetria y kuriosis).
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Dadas las limitaciones del ¥ frente al tamafio muestral y la funcion de
estimacion, ha sido hartamente recomendado el uso de diversos criterios de
ajuste para juzgar la plausibilidad de las relaciones contenidas en un modelo
propuesto (e.g., Bentler, 1990; Bentler y Bonett, 1980; Bentler y Mocaijart,
1989; Bollen, 1986, 1989, 1990a, 1990b; Cudeck y Henly, 1991; Curran,
West y Finch, 1996; McDonald y Marsh, 1990; Mulaik, et. al., 1989). La

presentacion de estos criterios se discute en el proximo apartado.

1.1.4. Modelos de medicion y su evaluacion a través de criterios o indices de
ajuste.

El uso de criterios o indices de ajuste para juzgar la plausibilidad de
modelos ha sido propuesto desde hace décadas (Bentler y Bonett, 1980),
con base en la clasificacion general de “indices de ajuste absoluto”, “indices
de ajuste incremental” e “indices de parsimonia”, expresados en su mayoria
en forma estandarizada dentro del rango 0 1, de forma analoga a como se
expresan los coeficientes de regresion (ver nota 9 en el apéndice, Mulaik, et.
al., 1989). En la literatura se han destacado alrededor de 30 tipos de indices
de ajuste; sin embargo, en la tabla 2 se presentan aquellos que resultan mas

frecuentemente empleados en la practica.
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Criterios de evaluacion e indices de ajuste para modelos estructurales.

Criterios de
evaluaciéon

Ajuste
Absoluto

Ajuste
incremental

Parsimonia

Significacion

Senala la medida en que
los datos de una muestra
definida pueden
considerarse como
“ajustados” a la
especificacion de un
modelo tedrico propuesto.

Evaltan el incremento
obtenido en el gjuste de un
modelo al compararse con
otros modelos similares
tedricamente.

Evalgan el gjuste de un
modelo al compararse con
otros similares, tomando
en consideracion la
cantidad de hipétesis
especificadas y el total de
grados de libertad.

Indices
pertenecientes
e (¥))/gl, (No se expresaenrango 0 1)
« indice de bondad de ajuste (GF1) (expresado
enelrango 0 1).
« indice de parametro no centralizado (NCP).
« indice estandarizado de parametro no
centralizado (SNCP).
« indice estandarizado de residuo cuadratico
medio (SRMR) (Expresadoen elrango 0 1).
« [ndice de error de aproximacion cuadratico
medio (RMSEA) (Expresado en elrango 0 1)
« indice de validacion cruzada esperada (ECVI).
« indice de validacion cruzada (CVI).

+ indice de ajuste normalizado (NFI).

e indice Tucker Lewis o de ajuste no
normalizado {TLI; NNFI) (Puede caer fuera de
los Iimites del rango 0 1).

« indice de ajuste incremental (IF1).

« indice RNI, RFI.

+ Indice CFI (Expresado en el rango 0 1).

« indice ajustado de bondad de ajuste (AGFI).

« indice de ajuste normalizado de parsimonia
(PNFI).

« Indice de calidad de ajuste de parsimonia
(PGFI).

« Criterio de informacién de Akaike (AIC).

Con el criterio de ajuste absoluto se estima “cuan bien se reproducen

los datos de una muestra con la especificacion a priori de un modelo” (Hu y

Bentler, 1999; p. 2), lo que en otras palabras supone la medida en la cual los

datos de una muestra pueden considerarse como “ajustados’ a la

especificacion del modelo.

Con el criterio de ajuste incremental se obtiene una estimacion del

ajuste de un modelo propuesto, con base en su comparacion con otros

“modelos anidados” (Bentler y Bonnet, 1980; p 592), entendiendo por
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modelo anidado a uno que representa, en términos estadisticos, una
hipbtesis alternativa del modelo propuesto. Dentro de los modelos anidados

se encuentran los modelos saturados, ios nulos y los intermediarios.

El modelo saturado. (Ms), al ser uno con cero grados de libertad que
siempre conduce a un “ajuste perfecto”, se considera como una hipotesis
alternativa que no es informativa en si misma pues “no hay un simple
modelo que la represente [grafica o conceptualmente] en el sentido de la Hy”
(Bollen, 1989; p. 265). La comparacion entre el Ms y el modelo tedrico
propuesto (My) se establece en términos de una diferencia entre sus valores
+*. De tal modo, si dicha diferencia no es significativa, ello implicaria que el
Mr puede considerarse como una representacion plausible de las relaciones
que existen entre las variables, dando paso a su aceptacién provisional
(Bentler y Bonett, 1980).

El “modelo nulo” (Mg) supone la independencia (no relacion) de las
variabies, dadc que todos sus parametros (hipotesis) se fijan a cero. El
modelo nulo tambiéen se toma como una H¢ con la cual se contrasta al My. De
tal manera, si la diferencia entre los valores %* no es significativa cuando se
comparan el Mg y el My, ello implicaria que los parametros estimados bajo la
especificacion M+ no mejoran el ajuste global cuando se compara con un

modelo pocoe informativo como el nulo, de modo que My debe ser rechazado.

El modelo intermediario (M) recibe este nombre porque representa un
modelo que se encuentra a medio camino entre el modelo nulo {que supone
la independencia de todas las variables) y el modelo tedrico que especifica
diversas relaciones entre variables. De tal manera, cuando la diferencia entre
Mk vy Mr es significativa, ello seria indicador de que el modelo teobricc
propuesto mejora o aumenta el ajuste global, de modo que puede aceptarse

como una representacion plausible de las relaciones entre variables.
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Finalmente, otro criterio para la evaluacion de modelos se basa en la
idea de parsimonia; razdn por la cual, los indices basados en esta alternativa
llevan su nombre (Bentler y Mooijart, 1989; Mulaik, et. al., 1989; Raykov y
Marcoulides, 1999). La légica que sustenta este criterio también se basa en
la comparacion de modelos, pero tomando en consideracion a los grades de
libertad resultantes de la especificacion de cada modelo a comparar
(Arbuckle y Wothke, 2003a; Mulaik, et., al., 1989; Mulaik, 1998, 2001). De tal
manera, si dos modelos se ajustan igualmente bien a las relaciones
observadas entre las variables, se asume usualmente que el modelo mas
sencillo es probablemente el “cierto” y en consecuencia, el mas facil de
replicarse (contrastarse) en otras muestras pertenecientes a la misma

poblacion definida por el investigador (Mulaik, et. al., 1989).

La evaluacién de modelos con base en los criterios mencionados,
usualmente se sustenta en la observacion del valor que alcanzan estos
indices luego de habérseles comparado con ciertos puntoes de corte
sugeridos (e.g., RNI > 0.90; CFIl > 0.90; RMSEA < 0.05) para apoyar la
decision de validar los modelos de medicion centrastades. Sin embargo, esta
forma de evaluacion no ha sido tan adecuada, pues conlleva a argumentar
las razones que determinan la escogencia de un determinado “punto de
corte” para un indice de ajuste prescrito (Beauducel y Wittman, 2005; Marsh,
Hau y Wen, 2004), dada la sensibilidad de éstos frente a condiciones como
la disposicién de distribuciones no normales (e.g., Curran, West y Finch,
1996; Hu, Bentler y Kano, 1992; Yuan, Bentler y Chan, 2004), en pequefias
muestras (e.g., La Du y Tanaka, 1989; Marsh y Balla, 1994; Marsh, Balla y
McDonald, 1989; MacCallum, Widaman, Preacher y Hong, 2001; Robles,
1992; Tanaka, 1987), con datos perdidos (Muthén, Kapian y Hollis, 1987),
distintas funciones de estimacion (Fan, Thompson y Wang, 1999) y errores

de especificacién (Green, Thompson y Poirier, 1999; Jackson, 2001; Kaplan,
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1988, 1990: MacCallum, Roznowski y Necowitz, 1992; Marsh y RHau, 1096),

condiciones todas que suelen presentarse en la practica de investigacion.

Como consecuencia de lo anterior, cada vez mas se ha reconocido la
necesidad de utilizar criterios alternativos de evaluacion que, sustentados en
argumentos de tipo estadistico, permitan comprender la racionalidad
subyacente a la decision de validar un modelo de medicién, que en dltima
instancia representa la informacion de mayor interés para los propositos de
sustentar su validez factorial o de constructo. Por ello, en el préximo
apartado se discute el rol de los criterios alternativos de evaluacion sobre la

decisiéon nominal de aceptar como vélido o no un modelo de medicion.

1.2. Condiciones para la validaciéon de modelos de medicion: Criterios
alternativos de decision.

Un aspecto clave asociado con la evaluacién de un modelo, es el
referido a la decision de aceptarlo como valido o no para una muestra de
sujetos pertenecientes a una poblacién tedricamente definida (Bollen, 2002).
En estas circunstancias, [a decision de validar al modelo segin una
estructura tetdrica propuesta, conlleva el riesgo asociado de un error de
decision de tipo estadistico. En tal sentido, el uso de los SEM orientados a la
validacion de modelos de medicion, mantiene el mismo problema asociado
con el uso de modelos estadisticos tradicionales como ei ANOVA o el
analisis de regresion; de manera tal que pueda cometerse un error
estadistico tipo 1 (rechazar la hipétesis nula cuando es cierta) o un error tipo
2 (aceptar la hipotesis nula cuando es falsa) (Huberty, 1993; Shaver, 1993,
Wilkinson y The Task Force on Statistical Inference, 1999).

Dado que el uso de los indices de ajuste ha sido reconocido como una
practica que amerita especial atencidén por parte de los investigadores, Hu y

Bentler (1999) han ofrecido una estrategia alternativa para la evaluacion de
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modelos con la cual se busca superar los inconvenientes asociados con el
uso individual de los puntos de corte para los indices de ajuste. La
racicnalidad ofrecida por estos autores, descansa en el simple razonamiento
de que no importa cual indice de ajuste sea escogido, siempre debe tomarse
‘un adecuado criterio de punto de corte que resultaria en proporciones
minimas de error tipo 1 y de error tipo 2”7 (p. 5). Este criterio, denominado
“‘estrategia de evaluacion de doble indice”, consiste en utilizar el indice
estandarizado de residuo cuadratico medio (SRMR) bajo la funcién de
estimacion de maxima verosimilitud y acompafiarlo con otros indices como el
Tucker-Lewis (TLI), el indice de ajuste comparado (CFl) o el indice de error
de aproximacion cuadratico medio (RMSEA), entre otros. De acuerdo con
esta estrategia, se obtiene un mecanismo que en principio es mas exigente
para que la toma de decisién no resulte inadecuada (Marsh, Hau y Wen,
2004; Sivo, Fan, Witta y Willse, 2006). En tal sentido, para tomar una
decision sobre el ajuste o validez de un modelo, los indices mencionados

deben alcanzar conjuntamente los valores definidos como puntos de corte.

Hasta el momento en que se ha podido establecer la revisién de la
literatura, no se han podido encontrar estudios que describan directamente la
adecuaciéon de estas reglas bajo condiciones en donde se varia
conjuntamente el nimero de variables cbservadas y el numero de variables
latentes, aun cuando existen evidencias que permiten establecer la
adecuacion de las estrategias de doble indice para la interpretacion del
ajuste de modelos bajo tales condiciones. Estas evidencias se describen en

el préximo apartado.
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1.2.1. Evidencias empiricas previas.

La literatura referida al tema de los indices de ajuste en modelos de
andlisis factorial confirmatorio es abundante. Sin embargo, pocos estudios
han destacado la relacidn entre los indices de ajuste y las variables
destacadas en el presente estudio. Por tal razén, se considera oportuno
clasificar tales evidencias en funcidén de su relevancia para el trabajo. Los
préximos tres apartados sirven para dirigir la atencién hacia los estudios que

se consideran mas pertinentes.

1.2.1.1. Estudio sobre el numero de variables latentes, el numero de
variables observadas y el tamaio muestral sobre los indices de ajuste.

Anderson y Gerbing (1984) observaron, en un experimento monte
carlo, el desempefio de cinco criterios de evaluacion (GFl, AGFI, RMSR, p,
TLI) bajo la manipulacidn experimental del tamafic muestral, el nUmero de
variables latentes, el niUmero de variables observadas por variable latente, la
carga factorial de las variables observadas y la correlacion entre variables
latentes en modelos de andlisis factorial confirmatorio. Su estudio se centro
en el valor de estos indices y no en la regla de decision adoptada sobre la

base de tales valores.

E! tamafio muestral tuvo una influencia predominante sobre cuatro de
los cinco criterios de evaluacion estudiados (GFl, AGFIl, RMSR, TLI). Su
relacion con los valores de estos criterios fue inversa, de tal modo que con
grandes tamafios muestrales la evaluacion de modelos tendia a sugerir
consistentemente el rechazo de la especificacién del modelo, a pesar de que
éstos fueron especificados como “ciertos” sobre la base de sus valores
parameétricos plenamente manipulados en el contexto del experimento monte

carlo que los investigadores llevaron a cabo.
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Por otro Iadb, el efecto producido por el nimero de variables latentes,
el numero de variables observadas y la interaccion entre ellas, no solo fue
estadisticamente significativo, sino que también mostraba tamarnos de
efectos de significancia practica superiores al 8% (o® = 0.08) para tres
criterios de evaluacion estudiados (GFl, AGFl y RMSR). Tales efectos, sin
embargo, tendian a atenuarse significativamente a medida que el tamano
muestral crecia, de modo que el efecto del niumero de variables observadas
y el nimero de variables latentes sobre los valores de estos criterios dejaba

de ser tan preponderante con grandes tamarios muestrales (N > 1000).

1.2.1.2. Estudio sobre el nimero de variables observadas y el tamafno
muestral sobre los indices de ajuste.

En ofro experimento monte carlo, Marsh, Hau, Balla y Grayson (1998)
estudiaron el efecto del numero de variables observadas y el tamano
muestral sobre criterios de evaluacion basados en indices de ajuste absoluto

(2, (x)igl, p) para el caso de modelos de analisis factorial confirmatorio.

En lineas generales, advirtieron que al aumentar el numero de
variables observadas, el tamafio muestral, o ambas cosas a la vez, se podia
observar: a) una mejora en las propiedades de los parametros estimados, b)
una disminucion en el error de estimacion y el error de medicién para las
variables latentes y ¢) un sesgo en los indices de ajuste absoluto. Dicho
sesgo consistia en que el valor de los indices estudiados (% (x°)/gl, p) tendia
a disminuir a medida que se incluian mas variables observadas en la
especificacion de un modelo, lo cual daba paso a su consistente rechazo con
base en la inclusién de “muchas” variables observadas por variable latente

en la especificacion de modelos de andlisis factorial confirmatorio.
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1.2.1.3. Estudio sobre el nUmero de variables observadas y la especificacion
de modelos sobre los indices de ajuste.

Basandose en los estudios anteriores, Kenny y McCoach (2003)
desarrollaron una perspectiva que permitiera comprender el efecto del
numero de variables observadas y el tamano muestral sobre criterios de
evaluacion basados en indices de ajuste absoluto (RMSEA) e indices de

ajuste incremental (CFl y TLI) en modelos de analisis factorial confirmatorio.

Estos investigadores distinguieron dos condiciones de especificacion
en las que se podia observar dichos efectos. Un primer tipo de condicion se
corresponde con la correcta especificacion del modelo. En esta condicion, la
estructura poblacional del modelo es idéntica a la estructura del modelo a
contrastar, de modo que el rechazo de |a hipotesis nula en estas condiciones
representa un error tipo 1 (rechazo de la hipotesis nula cuando es cierta).
Otra condicién, se refiere a la especificacidon incorrecta o “error de
especificacion”. En ésta, la estructura poblacional del modelo difiere a la
estructura del modelo propuesto, en virtud de la adicion u omision de algunas
relaciones entre variables dentro del modelo a contrastar. £En esta condicion,
la aceptacion de la hipotesis nula representa un error tipo 2 (aceptacion de la

hipotesis nula cuando es falsa).

Al distinguir entre estas condiciones, los investigadores observaron
que el valor de estos indices, tendian a mostrar patrones de sesgo seguln las
condiciones de especificacion en las que se contrastaba un modelo.
Especificamente, RMSEA tiende a disminuir su monto (sugiriendo asi el
ajuste del modelo a los datos) a medida que se aumenta el nimero de
variables observadas en el modelo, independientemente de! tipo de
especificacion. El indice CF! disminuia su valor (sugiriendo el rechazo del

modelo contrastado) en condiciones de error de especificacion cuando se
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aumentaba el numero de variables cobservadas y la variabilidad de las
correlaciones entre ellas era elevada; sin embargo, este mismo indice
aumentaba su valor cuando la variabilidad de las correlaciones entre
variables observadas era minima. Por otro lado, observaron que el ajuste
empeoraba a medida que se aumentaba el numero de variables observadas

en pequefias muestras (N < 100).

En sintesis, el tamafo muestral y el tipo de especificacion del modelo
lucen como los factores de mayor efecto sobre los valores que alcanzan los
indices de ajuste, en comparacion con el nimero de variables observadas o
el nimero de variables latentes. Sin embargo, la consideracion simultanea de
todas estas variables sobre la evaluacién de modelos basada en criterios
alternativos (Hu y Bentler, 1999), en modelos de andlisis factorial
confirmatorio no ha sido directamente estudiada. De alli el propésito general
del presente trabajo por estudiar la variacion de la decisién de un modelo de
medicidn, cuando se manipulan simultaneamente el numero de variables
observadas y latentes junto al tamafic muestral y el tipo de especificacion. En
vitud de lo anterior, en el préximoc capitulo se hace referencia a los

procedimientos seguidos para estudiar estos efectos.



CAPITULO Il: METODO

2.1. Consideraciones generales.

De la argumentacion sustentada en los dos principales apartados del
trabajo (apartados 1.1. y 1.2., respectivamente) se desprenden las
consideraciones generales para definir las variables clave y metodologia del

mismo.

En primer lugar, al trabajo se le considera como uno de tipo
replicativo, dado que se centra en la evaluacion de los criterios alternativos
de ajuste propuestos por Hu y Bentler (1989) para modelos de analisis
factorial confirmatorio, cuando se plantea la relacion entre los criterios de
ajuste mencionados en el marco tedrico y cuatro aspectos inherentes al uso
de estos modelos, a saber: el nimero de variables observadas (NVO), el
numero de variables latentes (NVL), el tipo de especificacion del modelo (TE)

y el tamario muestral (N).

En segundo lugar, la aproximacion seguida en este trabajo es de tipo
experimental, en virtud de adoptarse una metodologia que combina la l6gica
de los experimentos monte carlo con la de los SEM, tal y como se ha
documentado en algunas referencias que la ilustran (Muthén y Muthén, 2001
Paxton, et. al., 2001; Skrondal, 2000). Dado que la metodologia escogida
implica una serie de detalles no descritos exhaustivamente en publicaciones
de la materia (Hershberger, 2003), su descripcion es incluida bajo los
apartados que llevan como titulo “Procedimiento General” y “Procedimiento
para la obtencion de datos”. La referencia de las variables que se toman en
cuenta para el presente trabajo se incluyen tanto en el proximo apartado

como en los referidos al procedimiento.
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2.2. Variables de la investigacion.

Las variables independientes de este trabajo son el numero de
variables observadas (NVO), el numero de variables latentes (NVL), el tipo
de especificacion (TE) y el tamafio muestral (N). La variable dependiente del
estudio es la decision nominal de aceptar como valido 0 no la estructura
factorial propuesta de un modelo de medicion segun las reglas de decision
sugeridas para dos indices de ajuste absoluto (RMSEA y SRMR) y dos
indices de ajuste incremental (CF! y TLI). La definicién para cada una de

estas variables se presenta a continuacion.

Numero de variables observadas (NVO): Se refieren a aquellas variables que
son directamente observadas en el contexto de un modelo de medicion.
Usualmente, también se les asocia con indicadores o items de una escala de
evaluacion o test, dado que la respuesta que se da a ellas representa una

instancia de observacion directamente observable (Bollen, 2002).

Operacionalmente se define como la dimensionalidad de la matriz 5, en tres

niveles a saber: una matriz 12x12, otra 24x24 y una Gltima de 36x36.

Numero de variables latentes (NVL): Se refieren a aquellas variables cuya
existencia se infiere a partir de las relaciones que ocurren entre distintas
variables observadas (Bollen, 2002). También se les asocia con “constructos”
o términos hipotéticos que representan a un concepto no directamente
observable en el sentido en que lo son las variables observadas.
Operacionalmente, se definen como el numero de variables latentes que se
introduce en la especificacion del modelo, dando paso a la variacion de la
dimension de la matriz @ en términos de tres niveles, a saber: una matriz de

una variable latente, una de dos y otra con tres latentes.
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Tipo de Especificacion (TE). Se refiere a la estructura factorial que adopta un
modelo de medicién dado. Conceptualmente, la especificacion puede asumir
dos tipos, a saber: especificacion correcta y especificacion incorrecta. La
especificacion correcta resulta cuando la estructura factorial de una muestra
es exactamente igual (en numero de variables y/o parametros) a la estructura
factorial de la poblacion (MacKenzie, Podsakoff, y Jarvis, 2005). La
especificaciéon incorrecta resulta cuando la estructura factorial de una
muestra difiere {en nimero de variables y/o parametros) a la estructura de la
poblacion, generalmente por la inclusién o exclusién de una variable o
relacion entre ellas. Operacionalmente, la estructura factorial correcta se
desprende de la especificacion de nueve modelos de analisis factorial
confirmatorio segun el niumero de variables latentes y el nimero de variables
observadas. La estructura factorial incorrecta es exactamente igual a la
estructura factorial correcta, con la inclusién de correlaciones entre errores
de medicion para el primer par de variables observadas por variable latente.

La tabla 3 sintetiza estas consideraciones.

Tabla 3.
Sintesis de la especificacion de modelos correctos e incorrectos.
NuUmero de parametros
VL VO Especificacion Especificacion

Incorrecta Correcta
12 38 37
24 75 73
36 112 109
12 41 39
2 24 77 75
36 113 111
12 45 42
3 24 81 78
36 117 114

Tamafo muestral (N): Se refiere a la cantidad de observaciones que

conforman la muestra a partir de la cual se contrastan las relaciones entre
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variables observadas y latentes en un modelo de medicion (Bollen, 1989).
También se le asocia con la cantidad de sujetos pertenecientes a una
muestra representativa de una poblacion definida. Operacionalmente, se
obtiene con la introduccion del nimerc que representa el tamario muestral en
el programa generador de nimeros pseudo-aleatorios tal y como es descrito
en el procedimiento. En el anexo B se incluye un ejemplo de la rutina que
genera una muestra de N - 100 con apoyo del programa AMOS BASIC

version 5 para Windows.

Decision de validacion (DV):. Conceptualmente se refiere a la regla de
decisiéon a seguir para aceptar o no la plausibilidad de un modelo de analisis
factorial confirmatorio con base en su ajuste a los datos segun los valores
prescritos en la estrategia de evaluacion de doble indice, originalmente
propuesta por Hu y Bentler (1999). La decisién de validacion puede asumir
una de dos posibilidades: O bien la decisién es correcta (caso en el cual no
se comete ningan tipo de error estadistico) o bien, la decisidén es incorrecta
(caso en el cual se comete algin tipo de error estadistico).
Operacionalmente, la decisién de aceptar como valido a un modelo de
medicién supone el cumplimiento con las reglas descritas en la tabla 4. Su
registro sera efectuado como variable tipo “dummy” con dos niveles, a saber:

valido (1) o no valido (0).

Tabla 4.

Reglas de decision para la interpretacion del ajuste de modelos de medicion.
Condiciones de interpretacion Valores prescritos para indices de ajuste
Primera condicién CFlyTLI>0.9

Segunda condicién CFI> 0.9y RMSEA <0.05

Tercera condicion CFl1>0.9y SRMR <0.08

Cuarta condicién TLI > 0.9 y RMSEA < 0.05

Quinta condiciéon TLI> 0.9y SRMR < 0.08

Sexta condicién RMSEA < 0.05y SRMR < 0.08
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2.3. Procedimiento General.

Un primer aspecto técnico se refiere a la determinacion de la
estructura del modelo en el cual se introduciran las variaciones sistematicas
asociadas con las variables experimentales (Paxton et. al., 2001; Skrondal,
2000). Para ello, la estructura seleccionada se corresponde con la de
modelos de indicadores reflectivos o de analisis factorial confirmatorio, por
ser el tipo de estructura mas frecuentemente citado en la literatura donde se
destaca el uso de los SEM (Hershberger, 2003; Schreiber, et. al., 2006).

Un segundo aspecto, se refiere a la determinacion del nimero de
variables experimentales y sus niveles (Paxton et. al., 2001; Skrondal, 2000).
A tal efecto, las variables NVO, NVL y N se definiran con tres niveles cada
una. NVL posee la especificacién de tres modelos poblacionales “ciertos” de
estructura conocida, a saber: un modelo unifactorial, uno bifactorial y otro
trifactorial. Cada uno de ellos, a su vez, tendra un total de 12, 24 6 36
variables observadas. La escogencia de estos valores obedece a dos
razones. Primero, permite definir un posible rango de generalizacion para
aquellos modelos de medicion que tengan un nimero de variables
observadas perteneciente al rango seleccionado. En segundo lugar, dicho
rango es adecuado para fijar algunas restricciones experimentales

necesarias para hacer manejable el disefio de la investigacion.

Todos los modelos del trabajo se corresponden con estructuras
factoriales simples, en las cuales cada variable observada posee vinculo o
relacién con una y sélo una variable latente. En consecuencia, se plantean
nueve matrices de varianza-covarianza poblacional “ciertas” tal y como es
reflejado en la tabla 3 anteriormente presentada. Asi por ejemplo, para los
modelos unifactoriales, el total de variables observadas se corresponden a

una sola variable latente. En los modelos bifactoriales, la primera mitad de
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las variables observadas se corresponde con la primera variable latente
mientras que la segunda mitad corresponde a la segunda variable latente.
Para modelos trifactoriales, el total de variables observadas sera dividido en
tres tercios, de forma tal que cada tercio se corresponda con cada variable

latente.

Un tercer aspecto, se refiere a la escogencia de los valores
paramétricos incluidos en la estructura general del modelo seleccionado
(Paxton, et. al., 2000; Skrondal, 2001). Para todos los modelos, se seguiran
los valores adoptados en el estudioc de Marsh et. al. (1998). Especificamente,
las correlaciones entre variables latentes es igual 0.3 y cada variable
observada tiene una carga factorial de 0.6. Los errores de medicion, a su
vez, son igualados a 0.64, pero ninguno de ellos esta correlacionado para los
modelos con especificacion correcta. La varianza de las variables latentes

sera igualada a la unidad.

Aunque la escogencia de los valores mencionados es plenamente
arbitraria, su seleccion se hace necesaria para simplificar las posibilidades de
interpretacion a las que el presente trabajo pudiera dar respuesta en caso de
introducir distintos valores para cada uno de estos parametros. La
escogencia arbitraria de los valores paramétricos anteriormente sefalados

cobra vigencia en aras de los objetivos que se persiguen con el trabajo.

Las matrices de varianza-covarianza poblacionales seran construidas
utilizando los valores incluidos en las matrices paramétricas anteriormente
descritas. El mddulo “Matrix” incluido en el paquete SYSTAT version 10 para
Windows sera utilizado para asistir los resultados de las operaciones de
algebra matricial incluidas en la estructura general de modelos de analisis
factorial confirmatorio. En el anexo A se incluye un ejemplo que ilustra el

procedimiento seguido para la construccidon de una matriz de varianza-
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covarianza poblacional que sintetiza un modelo bifactorial “cierto” con 12
variables observadas. El resultado luego sera (til para la especificacion de
los valores poblacionales, utilizando solamente aquellos valores no

redudantes de cada matriz, enumerandolos secuencialmente desde cero.

El uso de las matrices que surgen a partir de la especificacion de los
nueve modelos con especificacién correcta, resulta dtil para la generacién de
tres niveles de tamano muestral (100, 500 y 1000) con apoyo de un
programa generador de nimeros pseudo-aleatorios incluido en el paquete
AMOS BASIC version 5.0 para Windows (Arbuckle y Wothke, 2003a, 2003b).

La definicion de tres niveles para el tamafio muestral en valores de
100, 500 y 1000 observaciones cbedece a la necesidad de definir un rango
dentro del cual se incluyan valores que sean, en la medida de lo posible,
frecuentemente observados en la practica (Paxton, et. al., 2001). Con ello no
se intenta sostener que los valores seleccionados sean los mas frecuentes.
Sin embargo, si se afirma la alta probabilidad de encontrar, en
investigaciones reales, tamafios muestrales que estéen dentro del rango
seleccionado. El nimero de muestras aleatorias simuladas (o replicaciones
por celda en el disefio) es fijado a 100, dada la frecuencia de este namero en
investigaciones previas (e.g., Marsh, et. al., 1998). Todos los modelos seran
contrastados bajo la funcion de estimacion de maxima verosimilitud (ver
ecuacion 10 en la nota 7 del apéndice) con el criterio de convergencia
establecido como “default” por el programa AMOS GRAPHICS de 0,00001

para cada una de las contrastaciones.
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2.4. Procedimiento para la obtencién de datos.

El procedimiento para la simulacion de muestras es como sigue.
Primero, se ingresa al programa AMOS BASIC y se importan las referencias
de las bibliotecas dinamicas referidas al generador de numeros pseudo-
aleatorios. Luego, se pasa a escribir los comandos de programacion en
lenguaje estructurado de AMOS BASIC que se refieren a la especificacion de
las nueve matrices de varianza-covarianza poblacional que se utilizaran para
generar las muestras. En este punto, se precisa el numero de elementos no
redundantes de cada matriz, a través de la formula (p x p + 1)/2, donde p
indica el numero de variables observadas en el modelo. Por ejemplo, en los
modelos de 12 variables observadas, el total de elementos no redundantes
de la matriz de varianza-covarianza es (12 x 13)/2 — 78. Este total pasa a ser
el conjunto de elementos a enumerar en el prcgrama AMOS BASIC a través
del comando “Cov()’. Por defecto, el programa empieza el conteo de tales
elementos a partir del numero cero; por |o tanto, el total de elementos a

enumerar en cada programa pasa a ser [(pxp+1)/2] - 1.

Utilizando el comando “ad.PrintX” en el programa AMOS BASIC, cada
muestra generada poseera un nombre cbédigo con el formato
“RyyyML.OO.Nnnnn”, tal como se ha sugerido en la literatura (Paxton et. al.,
2001). En dicho cogido, la letra “R” significa “replicacion” y las letras “yyy”
indican el numero de la misma. Asimismo, la letra “M” significa “modelo”; la
letra “L” indica el nimero de variables latentes del modelo y las letras “O0O”
indican el numero de variables observadas. La letra “N” se refiere al tamafio
muestral y las letras “nnnn” lo especifican en términos de niveles de 100, 500
6 1000 observaciones, respectivamente. Asi por ejemplo, la generacion de la
octava replicacion para el modelo bifactorial con 24 variables observadas y
de tamafio muestral 500, sera guardada en el disco duro del PC empleado

para la simulacion, con el nombre codigo “RO08ML2.24N500.
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El tamario muestral para la generacion de una replicacion, se define a
través de la declaracion de una variable “N” con la cual se especifica el
nimero de observaciones que contendra la muestra en la secuencia de
comandos en lenguaje estructurado del programa AMOS BASIC. Cada
observacion es un vector aleatorio definido por la cantidad de variables
observadas incluidas en la especificacion. Con apoyo del comandc
“arand.InstantRandomVector” se solicita al programa la ejecucion iterativa de
los nimeros pseudo-aleatorios ordenados en un vector que responde a las
caracteristicas de la matriz de covarianza especificada. Con la inclusidon del
comando “ad.PrintTranspose” se observara en una ventana “debug” el
namero de vectores necesarios para alcanzar el tamafio muestral de la
replicacion. En este caso, cada vector generado se corresponde con la
observacion de un “sujeto”. El contenido de la ventana debug sera procesado
para que adopte el formato de un archivo excel en formato de texto
delimitado por tabulaciones. Dicho archivo luego sera utilizado en la
contrastacion especifica de cada modelo; en otras palabras, cada muestra
generada se utilizara dos veces para su contraste: una para la condicion de
especificacion correcta y otra para la condicidn de especificacion incorrecta.
Este proceso se efectuara 100 veces por cada combinacion de tratamientos

en el disefio.

Una vez finalizada la generacion de cada muestra, su almacenamientc
se efectuara en carpetas dentro del disco duro del PC utilizado. El cddigc
‘RyyyMl.ooNnnnn” servira como identificador para su adecuadc
almacenamiento. Nueve carpetas, denominadas como “Ml.oo”, serviran para
identificar y almacenar los archivos .xls en los cuales se dispondran las
replicaciones para cada uno de los nueve modelos especificados. La tabla 5

sintetiza estos detalles.
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Tabla 5.
Procedimiento para el almacenamiento e identificacion de replicaciones.
Nombre de la Tipo de modelo Replicaciones
carpeta '

M1.12 Unifactorial con 12 indicadores Desde R1 hasta R100
M1.24 Unifactorial con 24 indicadores Desde R1 hasta R100
M1.36 Unifactorial con 36 indicadores Desde R1 hasta R100
M2.12 Bifactorial con 12 indicadores Desde R1 hasta R100
M2.24 Bifactorial con 24 indicadores Desde R1 hasta R100
M2.36 Bifactorial con 36 indicadores Desde R1 hasta R100
M3.12 Trifactorial con 12 indicadores Desde R1 hasta R100
M3.24 Trifactorial con 24 indicadores Desde R1 hasta R100
M3.36 Trifactorial con 36 indicadores Desde R1 hasta R100

La generacion de cada muestra se establece con base en el uso de un
algoritmo determinista que se corresponde con un generador multiplicativo
congruencial lineal desarrollado iniciaimente por Wichmann y Hill (1982 cp.
Arbuckle y Wothke, 2003b). Dicho algoritmo, utiliza tres generadores
congruenciales multiplicativos que usan un ntimero primo para su médulo y
una raiz primitiva para su multiplicador, anadiendo los resultados de cada
generador y tomando la parte fraccional del resultado (Bang, Schumacker y
Schlieve, 1998). Para la generacion de cada muestra se utiliza una semilla
inicial tomada a partir de una tabla de 10.000 digitos aleatorios publicados en
Kuehl {2001). Las muestras generadas con este procedimiento son las
mismas para todos los niveles de tratamiento, ya que se utilizaron 100
semillas comunes para maximizar |la replicabilidad del trabajo y reducir la
variabilidad muestral, como ha sido recomendado en la literatura técnica
(Paxton et. al., 2001, Skrondal, 2000). El uso de semillas comunes viene a
representar la circunstancia practica en la cual los mismos sujetos evaluados
en una ocasion resultan ser los tomados para convalidar un modelo de
medicion en otra ocasion posterior (disefo test retest). Desde esta
perspectiva, se espera que la varianza de respuestas entre una ocasion y

otra no se diferencien significativamente.
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Dada la posibilidad de encontrar soluciones impropias o no
convergentes en en pequefos tamafios muestrales (ver nota 6 del apéndice)
(Anderson y Gerbing, 1984), en el trabajo se generaran las replicaciones
necesarias para alcanzar el estandar de 100 replicaciones por celda en el
disefio. Cada replicacion se utilizara como “muestra” para la contrastacion de
cada uno de los dieciocho modelos. La escogencia del paquete AMOS
version 5.0 para la contrastacién de muestras, se basa en la posibilidad de
tener acceso a su uso en un PC, ademas de presentar un Gtil modulo de
interfaz para su empleo en la especificacién grafica de modelos (AMOS
GRAPHICS) que ademas facilita el aprendizaje del autor del presente

trabajo, sobre esta metodologia.

Una vez que se efectla la contrastacion de cada replicacion para cada
modelo de especificacidon correcta e incorrecta, los resultados de estas
contrastaciones seran almacenados en formato .pdf a partir de la salida que
por defecto incluye el paquete AMOS (archivos con extension .html) en las
mismas carpetas descritas en la tabla 3. Los resultados referidos a los
indices de ajuste que se incluyen en estos archivos, luego seran copiados a
una base de datos especificamente disefiada en SPSS version 12.5 para
Windows. Esta Gltima base de datos resultara la definitiva para efectos de los

analisis correspondientes a las hipodtesis que se plantean mas adelante.

Dado que se desea estudiar la sensibilidad de los indices de ajuste
absoluto (RMSEA y SRMR) y de ajuste incremental (CF| y TLI) planteados
por la estrategia de evaluacion sugerida por Hu y Bentler (1999), se requiere
la planeacién de las condiciones que dan paso a su estudio bajo condiciones
de error tipo 1 y de error tipo 2 tal y como fue argumentado en el apartado de
evidencias empiricas con el estudio de Kenny y McCoach (2003). En tal
sentido, se hace necesario manipular la especificacion de los modelos a

contrastar, tal y como se ha propuesto en algunas investigaciones que han
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estudiado el efecto de la especificacion sobre los indices de ajuste y su tipo
de error estadistico (e.g., MacKenzie, Podsakoff y Jarvis, 2005). Una primera
forma de especificacion se corresponde al caso en el que las muestras a
contrastar son idénticas a la estructura del modelo especificado. En esta
condicion, se espera describir la proporcion de veces en que los indices
escogidos incurren en error tipo 1. La segunda forma de especificacion,
corresponde a una ligera variacion que consiste en plantear una covarianza
entre los errores de medicion asociados con el primer par de variables
observadas por variable latente. El valor de esta covarianza es de 0.4 segin
las recomendaciones planteadas por el profesor Kenny de la Universidad de
Connecticutt (Comunicacion personal, Ocubre 2006). En esta Uultima
condicion se espera describir la proporcidn de veces en que los indices

escogidos incurren en error tipo 2.

2.5. Disefio experimental y técnicas de analisis.

El disefio experimental se corresponde con uno factorial 3x3x3x2,
teniendo cada uno de los primeros tres factores experimentales (NVO, NVL y
N) tres niveles, mientras que el ultimo factor experimental (TE) posee dos
niveles. Se plantean asi tres tipos de modelos factoriales, a saber: un modelo
unifactorial, uno bifactorial y otro trifactorial. Cada uno de ellos tiene un
conjunto de 12, 24 6 36 variables observadas. Para todos estos modelos, el
tamafio muestral variara en niveles de 100, 500 y 1000 observaciones,

contrastadas en dos tipos de especificacion {correcta e incorrecta).

El total de datos recabados para el presente estudio corresponde a
5400 casos (derivados de la observacién de 100 casos para cada celdz

resultante de la matriz del disefno factorial).
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l.as técnicas de analisis exploratorio de datos (Heartwing y Dearing,
1968) son necesarias para describir la proporcion de errores estadisticos de
decisidon en las condiciones experimentales descritas. Adicionalmente, el uso
de técnicas inferenciales resultan adecuadas para establecer las relaciones
existentes entre cada una de estas condiciones y la variable dependiente del
estudio. En particular, se adopta y defiende una solucién especifica dentro
del modelo lineal general, conocida como regresion logistica (Silva Aycaguer,
1995). Su escogencia obedece al hecho de que la variable dependiente fue
definida operacionalmente como una de caracter dicotdmico, cuya expresion
descarta el uso de soluciones mas convencionales como el analisis factorial
de varianza o la regresion lineal multiple. Desde luego, las bondades de
robustez y pertinencia de !a regresion logistica, para el analisis propuesto, la
acreditan y justifican en si misma (Silva Aygaguer, 1995). Adicionalmente, se
consideran las advertencias establecidas por Fraas y Newman (2003) y
Wilkinson y The Task Force on Statistical Inference (1999) en lo relativo a la
posibilidad de encontrar asociaciones significativas pero de poca
significancia practica con grandes tamafios muestrales como el de esta
investigacion (N = 5400). Por lo tanto, no so6lo se reportan los indices de
significancia estadistica convencionales (t y p <a 0,05) sino que también
se incluyen los indicadores de significancia practica (Odd Ratio y Ap)
sugeridos por Fraas, Drushal y Graham (2002), en lo referente a la expresion

de coeficientes de regresion logistica.

2.6. Problema de investigacion.

Dado el abordaje conceptual y metodolégico del tema planteado, en el
presente trabajo se pretende responder a dos preguntas fundamentales de

investigacion:
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6.1. ;Cual o cuales de las seis reglas establecidas para sustentar la
validez factorial de un modelo de medicion muestran un mejor desempefio al

presentar menores proporcion de error de decision estadistica?

6.2. ¢En cual o cudles de las condiciones experimentales del estudio
(NVO, NVL, N, TE) se observan mayores proporciones de error en la
decision de evaluar como valida la estructura factorial de un modelo de

medicion?

2.7. Hipotesis.

2.7.1. Aquellas reglas que sustentan la decision de validar un modelo
de medicion sobre la base del uso de un indice de ajuste absoluto y un indice
de ajuste incremental son las que muestran un mejor desempeno al

presentar menores proporciones de error de decision estadistica.

2.7.2. Las condiciones experimentales TE y N son las que produciran
mayores proporciones de error en la decision de evaluar como valida o no la
estructura factorial de un modelo de medicidn, por encima de las condiciones

experimentales NVO y NVL.



CAPITULO Ill: RESULTADOS

Los resultados se dividen en dos bloques. En el primero de ellos se
describe el comportamiento individual de cada una de las seis reglas de
evaluacion planteadas para sustentar la decision de la validez factorial de los
modelos de analisis factorial confirmatorio especificados en condiciones de
error tipo 1 (especificacién correcta) y de error tipo 2 (especificacion
incorrecta), por tamafio muestral, nimero de variables observadas y numero
de variables latentes. En el segundo bloque, se analiza el efecto de cada una
de las condiciones experimentales sobre cada una de las seis reglas

planteadas para la evaluaciéon de estos mismos modelos.

3.1. Evaluacion de las reglas de decision para la validacion de modelos de
analisis factorial confirmatorio.

El comportamiento de las seis reglas de decision establecidas para
sustentar la validez factorial de los modelos de medicién es sintetizado en las
tablas 6 a la 11. Los datos presentados en dichas tablas representan la
proporcién de veces en que el uso de estas reglas sustentaron una decision
inadecuada para cada condicion de tamafo muestral (N), numero de
variables observadas (NVO) y nimero de variables latentes (NVL). Las
proporciones reflejadas toman en consideracion los factores principales sin
considerar las interacciones entre cada uno de ellos. En el anexo C se
incluyen las frecuencias de estos errores al considerar cada combinacion

especifica.
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Tabla 6.
Proporciones de error observadas para el uso de la primera regla de decision
para la validacion de modelos de anaiisis factorial confirmatorio.

Error Tipo 1 Error Tipo 2

100 1,93% 1,54%

N 500 0,06% 3,26%
1000 0,06% 3,39%

12 0,24% 0,39%

NVO 24 0,76% 1,35%
36 1,04% 6,44%

1 0,24% 4,39%

NVL 2 0,91% 3,78%
3 0,89% 0,02%

Tabla 7.
Proporciones de emor observadas para el uso de la segunda regla de
decision para la validacion de modelos de andlisis factorial confirmatorio.

Error Tipo 1 Error Tipo 2

100 0,28% 0,06%

N 500 0,00% 0,00%
1000 0,00% 0,00%

12 0,30% 0,02%

NVO 24 0,00% 0,00%
36 0,02% 0,00%

1 0,30% 0,00%

NVL 2 0,02% 0,00%
3 0,02% 0,00%

Tabla 8.
Proporciones de error observadas para el uso de Ja tercera regla de decision
para la validacion de modelos de analisis factorial confirmatorio.

Error Tipo 1 Error Tipo 2

100 16,09% 0,00%

N 500 0,06% 3,02%
1000 0,06% 3,35%

12 5,20% 0,00%

NVO 24 5,46% 0,11%
36 5,54% 6,26%

1 5,26% 2,67%

NVL 2 5,43% 3,69%
3 5,52% 0,02%
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Tabla 9.
Proporciones de error observadas para el uso de la cuarta regla de decision
para la validacion de modelos de analisis factorial confirmatorio.

Error Tipo 1 Error Tipo 2

100 2,91% 0,91%

N 500 0,06% 2,98%
1000 0,06% 3,31%

12 0,93% 0,07%

NVO 24 0,98% 0,76%
36 1,11% 6,37%

1 0,69% 3,41%

NVL 2 1,22% 3,78%
3 1,11% 0,02%

Tabla 10.
Proporciones de error observadas para el uso de la quinta regla de decision
para la validacion de modelos de analisis factorial confirmatorio.

Error Tipo 1 Error Tipo 2

100 16,09% 0,00%

N 500 0,06% 3,02%
1000 0,06% 3,35%

12 5,20% 0,00%

NVO 24 5,46% 0,11%
36 5,54% 6,26%

1 5,26% 2,67%

NVL 2 5.43% 3,69%
3 5,52% 0,02%

Tabla 11.
Proporciones de error observadas para el uso de la sexta regla de decision
para la validacién de modelos de analisis factorial confirmatorio.

Error Tipo 1 Error Tipo 2

100 16,09% 0,00%

N 500 0,06% 4,54%
1000 0,06% 5,31%

12 5,20% 0,00%

NVO 24 5,46% 0,00%
36 5,54% 9,85%

1 5,26% 2,89%

NVL 2 5.43% 3,70%

3 5,52% 3,26%



56

En general, la primera regla de decision (que implica el uso combinado
de los dos indices de ajuste incremental, CFl y TLI) muestra mayores
proporciones de error tipo 2 que de error tipo 1 para todas las condiciones
experimentales en que se confrastaron los modelos de andlisis factorial
confirmatorio. Con el uso de esta regla, se observa ademas que la
probabilidad de cometer un error tipo 1 aumentaba a medida que se
incrementaba el nimero de variables observadas {desde una tasa de error
igual a 0,24% para 12 variables observadas, hasta una tasa de error igual a
1,04% para 36 variables observadas). Y de esta misma manera, se aprecia
un aumento en la probabilidad de cometer un error tipo 2 (desde una tasa de
error de 0,39% para 12 variables observadas hasta 6,44% para 36 variables
observadas). Por otro lado, se observa que el incremento en el nimero de
variables latentes aumenta la probabilidad de cometer un error tipo 1 (desde
una tasa de error igual a 0,24% para un modelo unifactorial hasta una tasa
de error igual a 0,89% para un modelo trifactorial), mientras que la
probabilidad de cometer un error tipo 2 disminuye con el incremento del
nimero de variables latentes (desde una tasa de 4,39% para un modelo

unifactorial hasta una tasa de error igual a 0,02% para un modelo trifactorial).

Por su parte, la segunda regla de decision (que toma en consideracion
conjunta los valores de CFl y RMSEA) presenta los menores niveles de error
(tipo 1 y tipo 2) para todas las condiciones de evaluacion planteadas; ya que
con el uso de esta regla, los errores de decision no alcanzan a superar el 1%
de todos los casos en que fueron contrastados los modelos de analisis
factorial. Con el uso de esta regla, la probabilidad de cometer un error tipo 1
o tipo 2, disminuia no sélo a medida que se aumentaba el tamano muestral,

sino también con el aumento del nimero de variables observadas y latentes.
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Por otro lado, al analizar los resultados obtenidos con el uso de la
tercera (CFl y SRMR), la quinta (TLI y SRMR) y la sexta regla (RMSEA y
SRMR) de decision, se observa un patrdn similar en cuanto a las
proporciones de veces en las que el uso de ellas condujeron a un error de
decision. Llama la atencion que al usar tales reglas, la probabilidad de
cometer un error tipo 1 alcanzara el 16% de los casos para el menor de los
tamafios muestrales (N 100) y se redujera drasticamente (0,06%) para
muestras mas grandes (N > 500). Por otro lado, la probabilidad de cometer
un error tipo 1 con el uso de estas tres reglas aumentaba ligeramente al
incrementarse el nimero de variables observadas (desde una tasa de error
igual a 5,20% para 12 variables observadas, hasta una tasa de 5,54% para
36 variables observadas), de igual manera que la probabilidad de cometer un
error tipo 2 se incrementaba al aumentar este tipo de variables (desde 0%
para 12 variables observadas hasta 6,26% para 36 variables observadas en
el caso de la tercera y quinta regla y desde 0% hasta 9,85% para la sexta

regla).

Finalmente, con el uso de la cuarta regla {(que implica la combinacion
de ios indices TLI y RMSEA), se observa una mayor variabilidad en cuanto a
las proporciones de error de decision. En particular, la probabilidad de
cometer un error tipo 1 disminuia a medida que el tamafio muestral
aumentaba (desde 2,91% para N - 100, hasta 0,06% para N = 1000),
mientras que la probabilidad de cometer un error tipo 2 se incrementaba a
medida que el tamafio muestral aumentaba (desde 0,91% para N - 100,
hasta 3,31% para N 1000). Por otro lado, el incremento en el numero de
variables observadas de un modelo, aumenta ligeramente la probabilidad de
cometer error tipo 1 (desde 0,93% para 12 variables observadas, hasta
1,11% para 36 variables observadas), pero aumenta mas pronunciadamente
la probabilidad de error tipo 2 (desde 0,07% para 12 variables observadas,

hasta, 6,37% para 36 variables observadas).
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El desempefic general de las seis reglas de decisidon antes
mencionadas puede ser apreciado en la figura 3, en la cual se presenta el
total de las proporciones de veces en el que el uso de estas reglas

sustentaron una decisién errénea de cualquier tipo (error tipo 1 y error tipo 2).

18% W Emortipo1
B Errortipn 2 16,20% 16,20% 16.20%
186%
14%
12%
o
| 1% 9,85%
) 8,19%
8% 7.20% 720%
6,37% 6,37%
6%
4% 3,02% 302%
2,04%
2%
753
Primeraregla Segundaregla Tercerarega Cuarta regla Quintaregla Sextaregla

CA-TL) (@1 RvBEA)  (CFI-SRVR) - (TL-RVBER) - (TL-SRVE)  (RMSEA-SRVR).
Figura 3. Proporciones de error tipo 1 y error tipe 2 para las seis condiciones de evaluacion
de modelos de andlisis factorial confirmatorio.

Las reglas de decisién que involucran el uso combinado de los indices
de ajuste comparado CFl y TLI (primera regla de decisién) o las que
involucran el uso combinado de éstos, con el indice de ajuste absoluto
RMSEA (segunda y cuarta condicion, respectivamente) resultan ser las tres
reglas que muestran un mejor desemperio al presentar las menores
proporciones de error tipo 1 y de error tipo 2 para la decisién de aceptar
como valida la estructura factorial propuesta por los modelos de analisis
factorial confirmatorio en el total de condiciones bajo las cuales fueron
contrastados. Sin embargo, la regla de decisién con menores proporciones
de error resulta ser aquella que la sustenta sobre la base del valor que
obtienen los indices CFl y RMSEA.



59

3.2. Relaciones entre el numero de variables latentes, el numero de variables
observadas, el tamafo muestral y el tipo de especificacién sobre las reglas
de decisién para la validaciéon de modelos de analisis factorial confirmatorio.

La relacion entre el comportamiento de las reglas de decisidon y los
factores experimentales TE, N, NVL y NVO se expone a continuacién a
través de una serie sucesiva de andlisis de regresiones logisticas. Tales
analisis se sintetizan en las tablas 12 a la 17 y en ellas se incluyen los
valores estimados de la funcion logistica, su error estandar y significacion
estadistica. Adicionalmente, se incluyen los valores denotados como “Odd
Ratio” y “Ap”, respectivamente. El valor del Odd Ratio es un indicador de la
relacion logistica entre las variables independientes y la variable dependiente
que sefala el factor por el cual se incrementa la probabilidad de aceptar
como valida la estructura factorial de un modelo, cuando se toma en
consideracion el efecto de una sola variable independiente y se descarta el
efecto de las demas. Par otro lado, el valor Ap sefala el cambio (aumento o
descenso) en la probabilidad de aceptar como valida la estructura factorial de
un modelo, cuando se aumentan los valores de las variables independientes
en una unidad. En la tltima columna de cada tabla se incluye el indicador R?
que sefiala la proporcion en la cual la decision de aceptar como vélida la
estructura factorial de un modelo resulta explicada por el efecto conjunto (no

interactivo) de todos los factores experimentales.

Tabla 12.
Relacion entre la primera regla de decision y Jlas condiciones de
contrastacion de modelos de analisis factorial confirmatorio.

Error Odd Ap R
Parametro Estimado Estandar t-ratio P Ratio
Constante 9,158 0,32 28,632 0,000 0,642
N 0,002 0,00 11,375 0,000 1,002 0,0004
NVL -1,075 0,071 -15,099 0,000** 0,341 -0,25
NVO 0,094 0,006 15,660 0,000* 1,099 0,022
TE 6,178 0,162 -38,042 0,000** 481,888 0,435

N Tamafio muestral; NVL: Numero de variables latentes; NVO: Numero de variables
observadas; TE: Tipo de especificacion. ** Significacion estadistica a < 0.001
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Todas las condiciones experimentales bajo las cuales se contrastaron
los modelos de analisis factorial resultaron significativamente asociadas con
la decisién nominal de aceptar como valida su estructura factorial propuesta,
al emplear la regla de decision sustentada en ambos indices de ajuste
incremental. Sin embargo, al evaluarse las magnitudes de sus efectos, se
observa que el incremento en el nimero de variables latentes de un modelo
disminuye la probabilidad de aceptar como valida la estructura contrastada
(Odd Ratio - 0,341; Ap - 0,25); ademas, a medida que la especificacion del
modelo se hace mas préoxima a la estructura poblacional, se aumenta
considerablemente la probabilidad de aceptar como valida la estructura
contrastada en una muestra (Odd Ratio — 481,888; Ap — 0,43). Por otro lado,
ni el tamafio muestral (Odd Ratio - 1,002; Ap — 0,0004) ni el numero de
variables observadas (Odd Ratio — 1,099; Ap = 0,022) inciden con tanta

influencia en la probabilidad de aceptar como validos tal tipo de modelos.

Tabla 13.
Relacién entre la segunda regla de decision y las condiciones de
contrastacion de modelos de anélisis factorial confirmatorio.

Error Oodd Ap R
Parametro Estimado Estandar t-ratio P Ratio
Constante -4,843 0,250 -19,336 0,000 0,641
N 0,002 0,000 15,246 0,000 1,002 00,0004
NVL -0,799 0,067 -11,971 0,000 0,450 -0,196
NVO 0,112 0,006 17,437 0,000 1,118 0,027
TE 6,143 0,161 38,053 0,000 465.539 0,436

N Tamano muestral; NVL: Numero de variables latentes; NVO: Numero de variables
observadas; TE: Tipo de especificacion. ** Significacion estadistica a < 0.001

Al igual que en el caso anterior, todas las condiciones experimentales
bajo las cuales se contrastaron los modelos de analisis factorial resultaron
significativamente asociadas con la decisién nominal de aceptar como valida
su estructura factorial propuesta, al emplear la regla de decision sustentada
en el indice de ajuste incremental CFl y el indice de ajuste absoluto RMSEA.

Nuevamente, el incremento en el nimero de variables latentes de un modelo
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contrastado (Odd Ratio — 0,450; Ap = -0,196) disminuye la probablidad de
aceptario como valido, mientras que el tipo de especificacion la aumenta
considerablemente a medida que la especificacion del modelo se hace mas
préxima a la estructura poblacional (Odd Ratio = 465,539; Ap = 0,436).

Tabla 14.
Relacion entre la tercera regla de decision y las condiciones de contrastacion
de modelos de analisis factorial confirmaftorio.

Error Odd Ap R
Parametro Estimado Estandar t-ratio P Ratio
Constante -9,263 0,326 -28,370 0,000** 0,599
N (2,008 0,000 29,477 0,000 1,008 0,0001
NVL -0,503 0,058 -8,677 0,000 0,604 -0,125
NVO 0,085 0,005 16,440 0,000** 1,088 0,021
TE 6,083 0,198 30,754 0,000* 438,262 0,436

N: Tamafio muestral; NVL: NOmero de variables latentes; NVO: Numero de variables
observadas; TE: Tipo de especificacion. ** Significacidn estadistica a < 0.001

Con la tercera regla de decision (CF! y SRMR), se observa el patréon
de las dos reglas previas; el incremento en el numero de variables latentes
disminuye la probabilidad de aceptar como valida la estructura factorial de un
modelo (Odd Ratio = 0,604; Ap - -0,125) y el tipo de especificacion la
aumenta considerablemente a medida que el modelo contrastado, se

aproxima al modelo que rige la poblacion (Odd Ratio = 438,262; Ap = 0,436).

Tabla 15.
Relacion entre la cuarta regia de decision y las condiciones de contrastacion
de modelos de andlisis factorial confirmatorio.

Error Odd Ap R?
Parametro Estimado Estandar t-ratio P Ratio
Constante -4,843 0,250 -19,336 0,000* 0,641
N 0,002 0,000 15,246 0,000 1,002 0,0004
NVL -0,799 0,067 -11,971 0,000 0,450 -0,196
NVO 0,112 0,000 17,437 0,000 1,118 0,027
TE 6,143 , 161 38,035 (0,000 465539 0,430

N Tamafio muestral; NVL: Numero de variables latentes; NVO: NOmero de variables
observadas; TE: Tipo de especificacion. ** Significacion estadistica a < 0.001
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Cuando la decisibn se sustenta sobre la base de los valores
observados para el indice de ajuste incremental TLI y los valores del indice
de ajuste absoluto RMSEA, también se aprecia que el incremento en el
nimero de variables latentes disminuye la probabilidad de aceptar como
valida la estructura factorial de un modelo (Odd Ratio = 0,450; Ap ~ -0,196),
mientras que el tipo de especificacion la aumenta considerablemente
conforme el modelc contrastado en una muestra se aproxima al modelo que
rige en la poblacién (Odd Ratic = 465,539; Ap  0,436).

Tabla 16.
Relacion entre Ia quinta regla de decisién y las condiciones de confrastacion
de modelos de andlisis factorial confirmatono.

Error Odd Ap R
Parametro Estimado Estandar t-ratio P Ratio
Constante -9,263 0,326  -28,370 0,000™ 0,599
N 0,008 0,000 29,477 0,000 1,008 0,002
NVL -0,503 0,058 -8,677 0,000 0,604 -0,125
NVO 0,085 0,005 16,440 0,000 1,088 0,021
TE 6,083 0,198 30,754 0,000 438,262 0,436

N: Tamafio muestral; NVL: NlUmero de variables latentes; NVO: Numero de variables
observadas; TE: Tipo de especificacion. ** Significacion estadistica a < 0.001

Al tomar como regla de decision aquella sustentada en los valores
observados para el indice de ajuste incremental TLI y el indice de ajuste
absoluto SRMR, se puede constatar que el numero de variables latentes
disminuye la probabilidad de aceptar como valida la estructura factorial de un
modelo contrastado (Odd Ratio = 0,604; Ap -0,125), mientras que el tipo de
especificacion la aumenta de manera considerable a medida que el modelo
contrastado en una muestra se aproxima al modelo que rige para la
poblacion (Odd Ratio = 438,262; Ap  0,436).
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Tabla 17.
Relacion entre la sexta regla de decision y las condiciones de contrastacion
de modelos de anélisis factorial confirmatorio.

Error Odd Ap R
Parametro Estimado Estandar fi-ratio P Ratio
Constante -9,722 0,307 -31,709 0,000** 0,568
N 0,007 0,000 32,255 0,000 1,007 0,001
NVL 0,018 0,054 0,327 0,000 1,018 0,004
NVO 0,122 0,005 22,993 0,000 1,129 0,029
TE 4,823 0,153 31,456 0,000** 124,371 0,432

N: Tamafio muestral; NVL: Numero de variables latentes; NVO: Nimero de variables
observadas; TE: Tipo de especificacion. ** Significacion estadistica a < 0.001

Cuando la decision sobre la validez factorial de un modelo se toma
sobre la base de ambos indices de ajuste absoluto (RMSEA y SRMR) se
observa un patrén distintivo al comentado para las otras reglas de decision.
En particular, se observa que el incremento en el niumero de variables
observadas es el que aumenta la probabilidad de aceptar como valida la
estructura factorial (Odd Ratio - 1,129; Ap - 0,028), por encima del
incremento que muestra dicha probabilidad cuando se aumenta el numero de
variables latentes (Odd Ratic - 1,018; Ap = 0,004). El tipo de especificacion,
sin embargo, aumenta la probabilidad de aceptar como valida la estructura
factorial, a medida que el modelo contrastado en una muestra se aproxima al
modelo que rige la poblacion (Odd Ratio — 124,371; Ap  0,432).

En general, de los cuatro factores hipotetizados come asociades con
la decision nominal de aceptar como valida la estructura factorial de un
modelo, solo el tipo de especificacion y el niumero de variables latentes
mostraron mayores magnitudes de asociaciéon con dicha decision. La dnica
excepcidén a este patron sucedié para el caso en el cual la decision se
sustentaba sobre la base de la sexta regia (RMSEA y SRMR), ya que en esta
situacion el nimero de variables observadas muestra una mayor asociacion

con la decision, que el niumero de variables latentes. La relacion entre estos
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factores y la decision de aceptar como valida la estructura factorial de un

modelo puede ser visualizada en Ia figura 4, la cual muestra Ia funcién
logistica estimada para cada una de las seis reglas de decision cuando se

toma en consideracion los dos factores experimentales de mayor asociacién.
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Figura 4. Funcién logistica ajustada entre Ios factores experimentales y la decision nominal,



CAPITULO IV: DISCUSION

Una de las ideas que promueven el uso de las reglas de decision
estudiadas en el presente trabajo, es la conveniencia de hacer mas exigente
la racionalidad del criterio de ajuste que permite sostener la decision acerca
de la validez factorial de un modelo de medicién (Hu y Bentler, 1999). Con
esta idea, la decision trata de ser menos dependiente o sesgada a factores
como el tamafio muestral, el nimero de variables latentes, el nimero de
variables observadas o el tipo de especificacion, para que con dichas reglas
se presente escasa o poca relacion con tales factores y se cometan las

menores proporciones de error posibles.

En el plano descriptivo, el desempeho general de las reglas de
decision fueron distinguidas por la proporcion de errores tipo 1 y tipo 2 a las
que condujeron. De todas las reglas evaluadas, aquella que presentd
menores proporciones de error estadistico fipo 1 y fipo 2 fue la que
sustentaba la decision sobre la base de los valores mostrados para la
combinacion de!l indice de ajuste incremental “CFl > 0,90" y el indice de
ajuste absoluto “RMSEA < 0,05". Con esta regla, se observé que la
probabilidad de cometer el error de aceptar una hipotesis nula falsa no
llegaba a presentarse en mas alla del 7% de todos los casos, asi como
tampoco llegaba a cometerse el error de rechazar una hipotesis nula cierta

en mas del 3% de ellos.

Con este hallazgo particular se confirman los resultados de Hu vy
Bentler (1999) que sugieren el uso de esta combinacion de indices para
sustentar la validez factorial de un modelo de medicidn. Sin embargo, dicha
evidencia soélo confirma parcialmente la primera hipotesis sustentada en esta
investigacion. En concreto, se habia planteado que las reglas de decision

basadas en la combinacion de un indice de ajuste absoluio y uno
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incremental, serian aquellas que presentarian fas menores proporciones de
error; no obstante, tal hecho no fue evidenciado para las ofras posibles

combinaciones de estos indices de ajuste.

Especificamente, pudo observarse que la probabilidad de cometer un
error alcanzaba poco mas del 16% de todos los casos en los que se
rechazaba una hipdtesis nula cierta cuando se empleaban las reglas de
decision basadas en el indice de ajuste absoluto “SRMR < 0,08” con
cualgquiera de los otros indices incrementales (CFl > 0,90; TLI > 0,90) o con
su complementario indice absoluto (RMSEA < 0,05); tercera, quinta y sexta

regla de decision, respectivamente.

El patron observado para las reglas que involucran el indice SRMR
concuerda con las observaciones planteadas por Marsh, Hau y Wen (2004)
en tanto que los valores obtenidos para este indice “estan de alguna manera
sesgados por el tamafio muestral [y el tipo de especificacion]” (p. 334). En
este sentido pudo evidenciarse que, para fodas las reglas que involucraban
el uso de este indice, la probabilidad de cometer un error tipe 1 aumentaba a
medida que el tamaio muestral disminuia (N = 100), mientras que la
probabilidad de cometer un error tipo 2, disminuia a medida que el tamafo

muestral se incrementaba (N > 500).

Otro hallazgo interesante entre los resultados del presente trabajo, se
refiere al papel del nimero de variables observadas y latentes en el
desempefic de las reglas de decision. Desde el punte de vista descriptivo,
stlo {a segunda regla de decision luce menos afectada por el total de
variables observadas o latentes en un modelo, mientras que las otras cinco
reglas muestran mayor relacion con estos factores. Desde el punto de vista
inferencial, la probabilidad de aceptar como valida la estructura de un

modelo, resulta mucho mas incrementada por su especificacion cierta con un
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menor numero de variables latentes, que con base en el tamafio muestral y
el nimero de variables observadas para el usoc de todas las reglas de
decisiéon. Este hallazgo ratifica parcialmente la segunda hipotesis del trabajo,
que advertia al tamafio muestral y al tipo de especificaciéon como los factores
de mayor incidencia sobre la decision de aceptar como valido o no un
modelo de medicién. Dado que en la practica se desconoce si el modelo a
contrastar es 0 no el “cierto” en la poblacién, resulta conveniente advertir la
interpretacién de los resultados obtenidos con la simulacion efectuada en

este trabajo.

Una practica comun ejercida para obtener un mejor ajuste del modelo,
consiste en la evaluaciéon efectuada a la matriz residual de éste para
identificar cuédl o cudles de sus parametros estimados contribuyen
significativamente a la falta de ajuste, y asi plantear su re-especificacion
sobre |a base de la adicidon u omision de variables o relaciones entre ellas.
Aunqgue en efecto esta practica se presenta como un recurso heuristico para
conocer cual de todos los posibles modelos a contrastar resulta mas ajustado
a una muestra (Kaplan, 1988, 1990), el reconocimiento de la especificacion
“probablemente cierta” en una poblaciéon, parece ser una cuestion mas
vinculada a la acumulacion de evidencia empirica y la pericia técnica del
investigador en el tema concreto de estudio, que en la propia practica de la
re-especificacién (Bollen, 1990a; 2000). En los contextos aplicados es
imposible reconocer la probabilidad de error tipo 1 y error tipo 2 en la
contrastacién de un modelo especifico, ya que se desconoce cual es el
modelo “cierto” para una poblacién. En esos contextos, la re-especificacion
puede efectivamente orientar el descubrimiento de nuevos modelos gue se
ajustan razonablemente bien a una muestra especifica; sin embargo, Ia
confianza que se deposite en ellos debe estar mas sustentada en razones
tedricas o empiricas que en estrategias estadisticas como la re-

especificacion.



CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

A lo largo de! trabajo se sostiene la idea de usar criterios alternativos
de ajuste para evaluar la validez factorial de un modelo de medicion, sobre la
base del uso combinado de dos indices de ajuste absoluto (RMSEA y SRMR)
y dos de ajuste incremental (CFl y TLI). De las seis combinaciones
resuitantes de estos cuatro indices, sdlo la combinacion CFl RMSEA
mostrdé un desempeno razonable para todas las condiciones en las cuales
fueron contrastados los modelos de analisis factorial confirmatorio. Este
resultado se considera generalizable, sin embargo, sdlo para aquellas
condiciones que en la practica se asemejen a las estructuras factoriales
propuestas en este trabajo, y en ningin caso debe asumirse que las
condiciones experimentales planteadas resultan suficientes para
sobregeneralizar el adecuado desempefio de esta regla en otras condiciones

0 modelos de analisis factorial confirmatorio.

Por otro lado, el adecuado desempeio de ias reglas evaluadas
muestra mayor relacidn con el tipo de especificacion y el numero de variables
latentes, siempre y cuando éstas Uitimas sean las minimas posibles y la
especificacion del modelo a contrastar en una muestra, sea mas proxima a la

estructura de relaciones que rigen la poblacion.

Dado que los hallazgos encontrados en este trabajo no han sido
observados previamente, la recomendacion clasica de alentar la replicacion
de estos hallazgos resulta bien sustentada. Sin embargo, se considera
oportuno para esas proximas investigaciones el uso de semillas diferentes
por cada tratamiento experimental, ya que en ese caso se estaria simulando
la situacion en la cual se contrasta un modelo de medicion con grupos
muestrales distintos, en lugar de contrastarse con grupos muestrales

idénticos como fue el caso de este trabajo.



APENDICE

Nota 1.
La notacién adoptada en los SEM es la del sistema LISREL. La

notacién permite considerar dos tipos generales de modelos: “modelos

estructurales” y “modelos de medicion”

Tabia A1. Sistema de notacién para modelos estructurales.
Simbcolo Dimensidn Representa

de la matriz
VARIABLES
1 (eta) m x 1 Variables latentes dependientes (endogenas)
E(1) nx1 Variables latentes independientes (exogenas)
C (zeta) m % 1 Errores latentes en la ecuacion
COEFICIENTES
B (beta) m x m Coeficiente de la matriz para las variables latentes endégenas.
Los coeficientes de esta matriz se denotan en minusculas; e.g.,
11
I' (gamma) m xn Coeficiente de la matriz para las variables latentes exdgenas.
Los coeficientes de esta matriz se denotan en mindsculas; e.g.,
11
MATRICES DE COVARIANZAS
@ (phi) nxn Matriz de covarianza para variables latentes exdgenas. Los
coeficientes de esta matriz se denotan en minisculas; e.
¥ (psi) mxm Matriz de covarianza para los errores latentes en las

ecuaciones. Los coeficientes de esta matriz se denotan en
minusculas; e.
Tabla A2. Sistema de notacién para modelos de medicion o CFA.

Simbolo Dimensién  Representa
de la matriz
VARIABLES
px1 Variable observada (indicador) de la variable latente
endo ena
gx1 Variable observada (indicador) de la variable {atente
exd ena
silon px1 Errores de medida para Y
& delta qx1 Errores de medida para X
COEFICIENTES
Ay pxm Coeficiente que relaciona Y ¢on n. Los coeficientes de esta
{(Lambda y) matriz se denotan en minusculas; e. A
Ax gxn Coeficiente gue relaciona X con &. Los coeficientes de esta
{(Lambda x) matriz se denotan en mintsculas; e Ay
MATRICES DE COVARIANZAS
HE pxp E(ge’) (matriz de covarianza de ). Los coeficientes de esta
(thetaepsilon) matriz se denotan en mindsculas; e. | g,
ok gxq E (88") (matriz de covarianza de 3). Los coeficientes de esta

(thetadelta) matriz se denotan en minasculas; e. &,
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Una consideracion establecida por Bollen (1989; 2000; 2002) con
respecto a los dos tipos de modelos mencionados es la de asumir que los
modeios de medicion (CFA) también son estructuralies, dado que la
denaminacion de "modelos estructurales” y “modelos de mediciéon” paodria
sugerir gue en los CFA no se especifica alguna estructura particular. Por esta
razén, Bollen (2002) sugiere considerar a los CFA como “modeios de
variables latentes”. A los modelos de ecuaciones estructurales, también se
les conoce bajo la denominacién de andlisis de estructuras de covarianzas,
debido a que se toma en consideracién a las covarianzas como ios

indicadores de relacion entre variables.

Nata 2.

Segun Bollen (2002), el términao “variable latente” ha cobrado al menaos
tres connotaciones informales o infuitivas (i.e., variables hipotéticas, variables
que no pueden ser directamente medibles y variables descriptivas de la
relacion entre datos) y cuatro definiciones formales (independencia local,
valor esperado, funcion no determinista de variables observadas vy
realizacion muestral). Las diferencias que surgen entre estas definiciones
tienen distintas implicacicnes en diferentes aproximaciones de tipo
metodolégico-estadistica (teoria clasica de los tests, teoria de respuesta al
item, analisis factorial). Por ejemplo, segln la definicidon de independencia
local, una variable latente es aquella que al ser controlada en una correlacion
parcial entre dos vanables observadas, elimina la correlacién entre éstas;
mientras que segln la definicion de valor esperado, una variable latente es
aquella considerada como el puniaje verdadero en la teoria clasica de los
tests, el cual representa al promedic de todos las puntajes que obtendria un
sujeto bajo el supuesto de habérsele evaiuado un numero infinito de veces.

En este trabajo, no se adopta explicitamente ninguna de las definiciones
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formales sefaladas por Bollen (2002) dado que “no hay una definicion

correcta o errada de variables latentes” (p. 631).

Nota 3.

Las matrices de covarianzas entre variables observadas, asi como
también las matrices de correlacién son simétricas (tienen el mismo numero
de filas y columnas). De alli que los términos por debajo y por encima de la
diagonal principal de una matriz son exactamente iguales; es decir:
Covarianza(X,Xz2) — Covarianza(X2,X1); Iixe = Ixext. Cuando se emplean
matrices de covarianzas, los términos de la diagonal principal representan la
covarianza de una variable consigo misma lo cual es igual a la varianza de la
variable; es decir: Covarianza(Xy,X1) — Varianza(X;). En los SEM es
suficiente con utilizar los términos no redundantes de la matriz; es decir, los

términos de la diagonal principal mas los términos por debajo de ésta.

En los SEM se prefiere el uso de matrices de covarianzas en lugar de
matrices de correlaciones; debido a la naturaleaza de las covarianzas, como
indicadores no estandarizados de asaciacién, para las funciones de
estimacion de ajuste entre matrices como la que se emplea en el célculo de
la funciébn de maxima verosimilitud (Joreskog, 1978; Werts, Rock, Linn y
Joreskog, 1976; p. 1007).

Nota 4.

Los términos de la matriz £(0) contienen los parametros desconocidos
que son estimados por distintas funciones de estimacion (e.g., maxima
vercsimilitud, minimos cuadrados generalizados, minimos cuadrados no
ponderados). Las funciones de los parametros que se expresan en esa
matriz conducen a resultados numeéricos que pueden 0 no igualar a los de la
matriz £. La contrastacion de modelos se expresa en términos de igualdad de

matrices. Matematicamente dos matrices son iguales, si cada término S;
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(ubicado en la fila i y columna j) de una matriz %, es exactamente igual a

cada término oy (ubicado en la fila i y columna j) de la matriz Z(0).

Estadisticamente la igualdad de matrices flexibiliza la logica de
igualdad matematica entre éstas, ya que para cada término o;; existen unos
grados de libertad que fijan los limites dentro de los cuales puede variar el
valor especifico del parametro estimado y considerarle igual al valor
observado S;. El texto de Green y Carroll (1976) puede ser util para
familiarizarse con las operaciones de algebra matricial implicadas en los

modelos estructurales y en las técnicas de analisis estadistico multivariado.

Nota 5.

Cuando en los SEM se asume que una variable observada es un
perfecto indicador de la variable latente (X £; Y n), Se asume que no hay
error de medicion para esta Ultima. Este supuesto es una convencion
estandar en el andlisis de ruta (Asher, 1981), los cuales son considerados
desde la perspectiva de los SEM, como modelos con soélo variables
observadas (Bollen, 1989). Sin embargo, en los modelos de variables
latentes los indicadores de estas variables tienen términos de error
asociados, los cuales generalmente hacen que la estimacion de los
parametros de influencia y* en analisis de rutas sean siempre inferiores a los
parametros de influencia y en modelos de variables latentes (i.c., v* <7v). De
alli que los parametros de influencia en analisis de rutas con sélo variables
observadas sean estimadores sesgados (subestimados). Toda esta
argumentacién descansa en el supuesto de la “construccion de indicadores
validos y confiables” de las variables latentes (Asher, 1981; p. 9). Para una
discusion mas detallada sobre las implicaciones de asumir a las variables
latentes como variables observadas puede consultarse Werts y Linn (1970) o
incluso Bollen (2002).
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Nota 6.

Las funciones de ajuste (e.g., maxima verosimilitud, minimos
cuadrados generalizados, minimos cuadrados no ponderados, estimacion de
distribucion asintética libre, etc), pueden considerarse como métodos de
estimacion paramétricos. Tales funciones estan basadas en el analisis de las
matrices observadas y estimadas a través de formulas que expresan una
relacion no lineal entre los parametros a estimar en un modelo, el numero de
variables endoégenas y exogenas, asi como también distintas propiedades
que estas matrices deben tener. Por ejemplo, cuando se tiene un modelo de
regresion multiple convencional, la funcion de ajuste que se especifica en el
modelo, es la igualdad del valor de la variable predicha Y a un valor estimado
Y’, para cada valor de X y Y. De esta manera, fijar como criterio de
estimacion, Y = Y’, hace que la relacion entre X y Y se ajuste a un funcion
normal lineal, para la cual pueden existir un conjunto de valores Y’
normalmente distribuidos, de entre los cuales se escoge como valor inicial, el
promedio de la distribucidon de puntajes Y' estimados para cada par de
valores X y Y. Las funciones de ajuste poseen dos aspectos cruciales que se
muestran matematicamente por el establecimiento de relaciones entre los
valores paramétricos y los muestrales. El primer aspecto es la convergencia

en probabilidad y el segundo, la convergencia en distribucion.

La convergencia en probabilidad consiste, brevemente, en hacer que
el valor resultante de la diferencia entre un estimado paramétrico y su valor
poblacional “cierto” sea menor a cualquier valor pequefio arbitrario y
previamente definido, de forma tal que se aumente la confianza del estimado
paramétrico a medida que se aumente el numero de observaciones sobre las

cuales ha sido estimado.
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La convergencia en distribucion consiste, brevemente, en observar
que la distribucion de los parametros estimados se va ajustando a una
distribucion de probabilidad conocida {e.g., normal, F o %), a medida que los

valores paramétricos sean estimados con mayores tamafios muestrales.

Tanto el aspecto de convergencia en probabilidad como el de
convergencia en distribucion descansan en la teoria de distribucion
asintotica, la cual describe el comportamiento de variables aleatorias
predichas a partir de muestras que se aproximen al infinito o universo
(Bollen, 1989; pp. 466 470).

Otro uso corriente que se hace de los valores paramétricos estimados
es la observaciéon de soluciones impropias y soluciones no convergentes
(e.g., Anderson y Gerbing, 1984). Se dice que una solucidn es no
convergente “cuando [una funcion] de estimacion, dentro de un conjunto de
iteraciones, es incapaz de llegar a valores numéricos que alcancen un criterio
prescrito” (Anderson y Gerbing, 1984; p. 156), que puede ser el criterio de
convergencia en probabilidad o el de convergencia en distribucion. Se dice
que una solucidon es impropia cuando los valores de los parametros
estimados muestran propiedades no posibles en la poblacion; por ejemplo,
una correlacibn mayor que uno O una varianza negativa {(Anderson y
Gerbing, 1984). En los experimentos monte carlo, la necesidad de observar
la existencia de soluciones impropias y no convergentes es necesaria
cuando se manipula el tamano muestral {Paxton, et. al., 2001). En caso de
que este tipo de soluciones ocurran, se ha recomendado cambiar el valor de
la semilla inicial que genera los datos de una muestra, para de esta manera
tener una muestra que no conduzca a este tipo de soluciones. Este criterio
(el de eliminar muestras que conducen a soluciones no convergente o

impropias) sera adoptado en este trabajo.
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Nota 7.

La matriz residual, (£ S), contiene tantos elementos como la matriz

muestral (S) o la matriz estimada () y los valores que toman cada uno de
estos elementos son considerados uno por uno para observar en gué medida
los estimados paramétricos en la matriz convergen o coinciden con los
valores observados. La matriz de valores estimados, por ejemplo, es Uil para
observar la ocurrencia de soluciones no convergentes € impropias (ver ultima
parte de la nota 6), que pueden ocurrir alin cuando se obtengan indicadores

de un ajuste global del modelo.

En general, todas las funciones de estimaciéon contienen funciones
algebraicas de estas dos matrices (S y £) y conducen a un simple resultado
numérico que representa el ajuste entre el modelo vy los datos observados.
Este simple resultado numérico es el valor u definido en la ecuacion 7. Por
ejemplo, la funciébn de estimacién basada en minimos cuadrados no

ponderados (ULS) es,

U®) “%u@E Sy (Ecuacion 8)

En esta funcidn, tr es la funcidon algebraica denominada traza, la cual
consiste en sumar los elementos de la diagonal principal de la matriz
residual, lo cual viene a ser un indicador similar al de la varianza total a ser
explicada en un modelo de regresion multiple (Green y Carroll, 1976). La

funcién de minimos cuadrados generalizados (GLS) es,

G(O) Yuj(S- SHw) (Ecuacién 9)



76

Donde W es una matriz de ponderacion como el inverso de la matriz
estimada (). El inverso de la matriz estimada se denota como & ' y es una
matriz que muitiplicada por 3 produce una matriz de identidad “I" (que
contiene sélo unos en la diagonal y ceros fuera de ésta); de tal manera, se
tiene que % I Elinverso de una matriz es similar a la légica de la divisién
en la aritmética, y en el caso de la funciédn de minimos cuadrados
ponderados viene a representar la proporcidn de varianza explicada por el

modelo.

La funcion de maxima verosimilitud (MV), que es la mas

frecuentemente utilizada para el contraste de modelos estructurales es,
MV(0)=log[S |+ tr(S&) —log |S|—p  (Ecuacién 10)

Donde, Iog|S| representa la funcion del logaritmo del determinante (suma de
productos cruzados) de la matriz observada S, p es el nimero de variables
observadas contenidas en la matriz S y log 2| representa el logaritmo del
determinante de la matriz de valores paramétricos estimados. EI
determinante de una matriz es un indicador similar a la sumatoria de
cuadrados intra en un analisis de varianza (Green y Carroll, 1976). La funcién
MV supone que la distribucién de las variables observadas es una de tipo

normal multivariado (Bollen, 1989).

La funcién de estimacién basada en la concepcion de distribucién
asintotica libre (ADF) es diferente a las anteriores funciones de estimacion,
por cuanto no supone la distribucién normal de los parametros estimados; de

alli su nombre. La funcion ADF es,

ADF(@®) 3[s &]'%'[s 8] (Ecuacion 11)
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En esta funcion el término £[s  &] s un numero que representa la diferencia
global entre cada uno de los valores contenidos en la matriz observada S y

cada uno de los valores contenidos en la matriz estimada £ cuando se
transpone la matriz residual (intercambiando las filas por las columnas). El
término Z'l[s & ] es un namero que muestra la misma diferencia entre los
elementos de la matriz observada y la estimada cuando se toma en
consideracion el inverso de la matriz estimada. La funcion ADF no supone
ningun tipo de distribucién para las variables observadas (Curran, West y
Finch, 1996). Sin embargo, una condicidbn requerida para su uso en el
contraste de modelos es que el tamafio muestral sea igual o mayor al
nimero de elementos no redundantes en la matriz de covarianza de forma
que N > p(p+1)/2 donde p es el nimero de variables observadas. Asi por
ejemplo, para un modelo con 24 variables observadas se requiere un tamano
muestral minimo de N = 300 = (24 x 25)/2.

Nota 8.

De acuerdo con Mulaik (1998) y Mulaik et. al. (1989) hay un criterio
racional que permite justificar la diferencia entre indices de ajuste e indices
de parsimonia, a pesar de la intima relacién entre los conceptos de
estimacion de parametros, parsimonia y bondad de ajuste. Brevemente, el
ajuste hace referencia al tipo de funcidn matematica que se adopta para
describir 0 explicar las relaciones entre dos o mas variables (e.g., lineal,
cuadratica, cubica). Y en general, la parsimonia hace referencia a la
escogencia de la funcion mas simple dentro del conjunto posible de
funciones que describen o explican la relacion entre variables (Mulaik, 2001).
Pero dado que las funciones lineales son el estandar de la estadistica
multivariada en las ciencias del comportamiento (McDonald, 1986), en el
contexto de los SEM la parsimonia asume otra connotacién. Tal connotacion

es la histéricamente denominada como “navaja de Occam” que estuvo
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asociada con la concepcion que el filésofo aleman Immanuel Kant,
desarrollara: “[la parsimonia] es el principio regulador que nos impone la
razén para unificar la experiencia con el menor nimero de conceptos tantc

como sea posible” (Mulaik, et. al. 1989, p. 437).

A partir de esta concepcion, si a las variables latentes se les considera
como conceptos tedricos, entonces en los modelos estructurales Ia
parsimonia se considera como el criterio que permite distinguir la sencillez
entre dos 0 mas modelos (lineales), a partir de la distincion de aquel que
tenga un menor nimero de variables latentes (Mulaik, et. al., 1989). Dada la
discusion de las variables latentes que se presentd durante la argumentacion
del marco tedrico, es preferible ofrecer otra nocién de la parsimonia. En los
SEM, las especificacion de vartables latentes supone la estimacion de sus
parametros libres (o su varianza o su primer coeficiente de regresion con
alguna variable observada). Técnicamente, “para dos modelos con indices
de ajuste globai comparables, el modelo preferido sera aquel que tenga
pocos parametros libres [0 en otras palabras, aquellos con] mas grados de
libertad” (Raykov y Marcoulides, 1999; p. 293). A partir de esta Gltima nocion
es que puede apreciarse la relacion entre la especificacion, la parsimonia y el

namero de parametros libres a estimar.

Nota 9.

Una discusién suscinta en torno al rango en el que oscilan los indices
de ajuste usados para la contrastacion y evaluacion de la plausibilidad de los
SEM consiste en asumir que algunos de ellos (e.g., GFI, CFI, TLI, RMSEA,
SRMR) muestran valores que caen en el rango estandarizado 0 1 (Hair,
Anderson, Tatham y Black, 1999; pp. 681 683). No obstante, se ha
observado que los indices de ajuste incremental (CFi y TLI} pueden superar

en décimas o milésimas la unidad en aquellos casos donde el modelo a
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contrastar es exactamente fiel al modelo poblacional. De hecho, en los

resultados encontrados en el presente trabajo, tal fendmeno fue observado.

Nota 10.

Uno de los principios sobre los cuales descansa el uso de los SEM (y
otras técnicas muitivariantes) es el referente a la causalidad, aun cuando
ésta sea, en sentido estricto, no demostrable ni empirica ni filoséficamente
(Bollen, 1989; Breckler, 1990). La distincién entre dos tipos de relaciones
entre variables (‘causal”’ vs. “no causal”’) en el marco de la especificacion de
un modelo, viene a ser un criterio con el cual debe diferenciarse el tipo de
relacion que se supone existe entre ellas. De tal manera, si a la luz de un
criterio tedrico o empirico, no existen argumentos dque sustenten
razonablemente la relacion causal entre variables en un modelo, entonces es
preferible asumir un tipo de relacion “no causal” entre ellas, dando paso a la
especificacion de una covarianza en lugar de una determinacion. Gran parte
de las criticas sobre el uso de los SEM se centra precisamente en el papel
de la causalidad y como puede estar vinculada al uso de los SEM cuando se
evallia el ajuste de un modelo (Breckler, 1990; Mulaik, 1987). A lo largo del
trabajo, se han omitido las discusiones hechas al respecto por considerar
que ellas presentan mayor relevancia y pertinencia para una discusion sobre
filosofia y epistemologia de la ciencia, que no es objeto de esta investigacion.
Sin embargo, éste es un tema de gran importancia, y el lector interesado
puede consultar diversas ideas sobre causalidad y modelos de ecuaciones
estructurales en autores como Bollen (1989), Breckler (1990), CIiff (1983),
Holland (1986), Mulaik (1987, 1993) y White (1990).
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Anexo A: Rutina para la construccion de una matriz de varianza-covarianza
poblacional referente a un modelo bifactorial con un total de 12 variables
observadas, en matrix systat version 10.

USE MATRIX ‘Activa el modulo de matrices en SYSTAT

MATL [060;060,060;,060;060;0.60;00.6,00.6;00.6;00.6;00.6; 00.6] ‘Define
una matriz L que incluye los parametros de una matriz factorial 12x2.

MAT P [1 0.3; 0.3 1] ‘Define una matriz P que incluye los parametros de la correlacion
entre factores.

MAT Lt TRP(L) ‘Define la matriz transpuesta de la matriz factorial L.

MATT [06400000000000;

00.640000000000;

00064000000000;

00006400000000;

00000640000000;

00000064000000;

00000006400000;

00000000640000;

00000000064000;

000000000064 00;

00000000000.640;

00000000000 0.64] ‘Define una matriz T que incluye los parametros de los errores de
medicion para las variables observadas.

MAT S L *P *Lt+ T ‘Ejecuta la operacion correspondiente a la estructura general
sefialada para modelos de indicadores reflectivos.

SHOW S ‘Muestra en el portafolio la matriz de varianza-covarianza poblacional
correspondiente a los parametros indicados anteriormente.



Anexo B. Rutina generadora de una muestra aleatoria de tamano muestral
igual a cien observaciones para un modelo bifactorial con un total de 12
variables observadas en Amos Basic 5.0.

Dim arand As New AmosRanGen ‘Imporia la libreria del generador de niimeros aleatorios.
Dim ad As New AmosDebug ‘Importa fa libreria para mostrar los nimeros en ventana alterna
Dim Cov{0 To 77) As Double ‘Declara la matriz de covarianza de valores
Dim Mean(0 To 11) As Double ‘Declara ef vector que contiene los promedios de las variables
observadas
Dim Rank As Long ‘Declara el rango de la matlriz de covarianza empleada para generar
numeros aleatorios
Dim sqgrdet As. Doubte
Dim rx{0 To 11) As Double ‘Imprime el vector con los 11 nimeros aleatorios de cada variable
observada
Sub main()
Cov(0) 1.00; Cov(1) .36; Cov(2) 1.00; Cov(3) .36; Cov{4) .36, Cov{5) 1.00; Cov(6)
- .36; Cov(7) .38;Cov(8) .38;Cov(2) 1.00;Cov(10) .36;Cov(11) .36;Cov(12) .36;
Cov(13) .36 Cov(14) 1.00; Cov(15) .36; Cov(16) .36; Cov(17) .36; Cov(18) .36;
Cov(19) .38; Cov(20) 1.00 Cov{21) .108; Cov(22) .108; Cov(23) .108; Cov(24)
.108; Cov(25) .108; Cov(26) .108; Cov(27) 1.00; Cov(28) .108; Cov(29) 108;
Cov(30) .108; Cov(31) .108; Cov{32) .108; Cov{33) .108; Cov(34) .36; Cov(35)
1.00; Cov(36) 108; Cov(37) 108; Cov(38) .108; Cov(39) .108 Cov(40) 108;
Cov(41) 108; Cov{42) .36; Cov(43) .36; Cov(44) 1.00; Cov(45) .108; Cov(46)
.108 Cov(47) .108; Cov(48) .108; Cov(49) .108, Cov(50) .108; Cov(51) .36; Cov(52)
36; Cov(53) .36 Cov(b4) 1.00; Cov(55) .108; Cov(56) .108; Cov(57) .108;
Cov(58) 108; Cov(59) .108; Cov(60) .108; Cov(61) .36; Cov(62) .36; Cov(63) .36;
Cov(64) .36; Cov(B5) 1.00; Cov(66) .108 Cov{67) .108; Cov(68) .108; Cov(89)
.108; Cov(70) .108; Cov(71) .108; Cov(72) .36; Cov(73) .36; Cov(74) .36; Cov(75)
.36, Cov(76) .36; Cov(77) 1.00; Mean(0) 53; Mean(1) 62; Mean{2) 90; Mean(3)
10; Mean(4) 32; Mean(5) 54; Mean(8) 10; Mean(7)=42; Mean(8) 73; Mean(8) 21,
Mean(10) = 9; Mean(11) = 83;

ad.PrintX "r001.m2.12n100" ‘Se llama al pregrama en el que se mostraréan los nimeros
aleatorios generados con la semilla definida y la cantidad de ntimeros correspondientes a las
variables observadas. El nombre de esta replicacion aparece enfre comillas y se imprimira
en la ventana debug adicional para identificar el ntmero de replicacion y fipo de modelo al
que corresponde.

Call arand.InstantSqrt(12, Cov(0), Rank, sqrdet) ‘Define cuantas variables observadas hay
arand.Initialize(40092) ‘Se define al generador de numeros aleatorios el namero de la semilla
a emplear

Dim i As Long ‘Decfara una variable que corresponde al tamafio de la muestra

Forn 1 To 100 ‘Define que el tamafo de ia muesira debe contener desde una hasta 100
ohservaciones, N 100

Call arand.InstantRandomVector{12, rx(0), Mean(0), Cov(0)) 'Ejecuta iterativamente el vector
gue contiene los numeros aleatorios hasta finalizar en la observacién numero cien

ad PrinfTranspose rx{) ‘Imprime los nimeros aleatorios correspondientes a las 12 variables
observadas en 100 vectores aleatorios de 12 elementos cada uno

Next ‘Ejecuta [a iteracion 100 veces

End Sub ‘Finaliza el algeritmo una vez alcanzado la iteracion 100 -1
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Anexo C. Resultados sobre la frecuencia de errores observados con el uso
de las seis reglas de decisién para la validacion de modelos de analisis
factorial confirmatorio.

Tipe de contrastecian * Primars cendicié
oun
Nimeto do variable  Numero de

observadas

va ables lalentes

de validecién * Temafio muestrai* Ndmere de variables |atentes “ Namero de varisbies
observadas Crasstabulatien

‘Tamafo musstral

1000

S0e

100

1000

500

100

Tipo de contrastacdn

Total
Tipo ds contiastacisn

Total
Tipo de contrastacisn

Totsi
Tipo de conuastacién

Toi
Tipo de contrastacién

Total
Tipo de cantrastacion

Totai
Tipo de cenbrastacion

Total
Tipo de contrastacion

Total

Tipo do cantrastacin

Totat
Tipo de contrastacién

Totak
Tipo de centrastacion

Totak
Tipo de contrastacion

Tatal
Tipo de cantrastacion

Total
Tipo de eentrastacion

Total
Tipo de eentrastacion

Total
Tipo de conteastacisn

Total
Tipo de contrastacién

otal
Tipo de contrastacian

Total
Tipo de conwaslacion

Tetal
Tipo de contrastation

Total
Tipo de contrastacion

Total
Tipo de contrastacion

Total
Tipa de conlrastacion

Total
Tipo te contrastacion

Total
Tipo de contraslacion

Total
Tipo de contrastacién

Total

Tipo de contrastacién

Total

Errar tpo 1
Error tpe 2

Errar tipo 3
Error tipo 2

Errar tipo 1
Effof ipo 2

Error tipo 1
Error tipo 2

Ereor tipo 1
Error tipe 2

Error tipo 1
Error tipo 2

Error tipo 1
Error lpo 2

Error tipo 1
Errer tipo 2

Errer ips 1
Error tipo 2

Error 1po 1
Error po 2

Ertor tipo 1
Entor tipo 2

Emror tipo 1
Ertor tipo 2

Error ipo 1
Egror ipo 2

Error lipo 1
Error ipo 2

Exror Bipa |
Errer tipo 2

Erver tipo
Ervor tipo 2

Error tipo §
Error tipa 2

Esror ipo 1
Error ipo 2

Error pa 1
Eiror ipo 2

Error fpa 4
Error tipo 2

Error tipo 1
Error Upo 2

Error tipo 1
Error tipo 2

Errof lipo 1
Erior lipd 2

Errer ipo 1
Errer tips 2

Errer tpo 1
Error tpo 2

Error tipo 1
Error tipo 2

Error tipo 1
Errar tipo 2

Primera condicion de

validacisn

83

28
28

29
29

29
102

100
100

100
101

100
107

100
04

30
0

a7
a7
28
100
128

Lt
100

100
100

100
109

100
101

113

29
100
129

ag
as

100
100

100

117
100

102
100

101
97

98
00

100
)

e
a3

a3
ER

a3
93

93
57
80
157
100

110
100

103
T2

72
100

1o
100

100

29

29
100

100

9%
188
100
100
200

n

71
100

101
100

100
Al
200
100
160
200

100
200

100
200
100
100
200
100
100
200
100
100
200
100
100
200
100
100

100
100

100
100

100
100

100
100

100
100

100
100
200
100
100
200
00
100

100
100

100



Tipo de contrastacién * Segunda

Count

Nizmero de variables  Nomero de
observadas variables latentes
12

24

de validacién * Tamaiio *Numero de variables latentes * Nismera de variables

observadas Crosstabufation

Segunda condicion de

validacion
Tamafio muestral No valide Valido

po on 107 1pQ 15 a5

Emor tipo 2 97 3

Total M2 88

500 Tipo de contrastacisn  Emor tipo 1 100
Error tipo 2 100

Total 100 100

1000 Tipo de contrastacién  Error tipo 1 100
Error tips 2 100

Total 160 100

Tipe de contrastacion  Error tipa 1 16 84

Error tipo 2 @9 1

Total 115 85

500 Tipe de contrastacion  Error tipo 1 100
Eror tipo 2 100

Total 100 100

Tipo de contrastacién  Eiroi tipo 1 1 99
Ertortipo 2 100

Total 101 99

100 Tipe de contrastacian  Error tipo 1 16 84
Errortipo 2 100

Total 116 84

Tipo de contrastacion  Error tipo 1 1 a9
Etror fipo 2 100

Total 10t 99

Tipo de contrastacién  Efor tipo 1 1 93
Error tipo 2 100

Total 101 99

100 Tipo de contrastacién  Error tips 1 ] 91

Eror tipo 2 59 41

Total 68 132

Tipo de contrastacion  Errortipo 1 100
Errer tipo 2 100

Total 100 100

1000 Tipo de: contrastacion  Errof tipo 1 100
Emor tipe 2 100

Total 100 100

Tipo de contrastacion  Error tipo 1 31 B89
Eiror tipo 2 100

Tota! 131 89

Tipo de contrastacion  Exror tipo 1 100
Error tipo 2 100

Total 100 100

Tipo de contrastacién  Emor tips 1 100
Emor tipo 2 100

Total 1G0 100

100 Tipo de contrastacion  Emor tipo { 12 88
Error tpo 2 100

Total 2 88

Tipo de contrastacion  Error tipo T 1 99
Errortipo 2 100

Total 101 99

Tipo de contrastacion  Error tipa 7 100
Error tipo 2 400

Total 100 100

100 Tipo de contrastacion  Erroi tipo 1 11 a9
Error tipo 2 100

Total a9

Tipo de contrastacion  Error tipo 1 1 g

Errortipo 2 39 61

Total 40 160

1000 Tipo de contrastacion  Emor tipo 1 1 99

Etror tipo 2 21 79

Totai 22 178

Tipo de contrastacion  Error tipo 1 18 82

Error tipo 2 96 4

Total 114 86

Tipo de confragtacion  Error tipo 1 100

Error tips 2 99

Total 199

1000 Tipa de contrastacion  Error tipo 1 100

Error tipo 2 100

Total 200

Tipo de contrastacion  Error tipo 1 20 71
Esroi tipo 2 100

Tota! 129 7t

Tipo de contrastacion  Eiror tipo 1 100

Errof fipe 2 99 1

Total 99 101

Ttpo de contrastacion  Error tipo 1 100
Error tipo 2 100

Total 100 100

100
100
200
100
100
200
100
160
200
100
160
200
10G
100
200
100
100
200
100
100
200
100
100
200
100
100
260
100
100
200
100
100

100
100
200
100
100
200
100
100
200
160
100
260
1G0
100
200
100
100
200
100
100
200
100
100
200
100
100
200
100
160

100
100
200
100
100
200
106
100
200
100
100

100
100
200
100
100
200
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Tipo de i6n * Tercera icion de validacién * Tamafio muestral * Nimero de variables latentes * Numero de variables
observadas Crosstabulation

Count

Nimero de variables  Nimero de

observadas variables fatentes  Tamafio muestral
Tipo de contrastacton  Error tipo 1 89 1 100
Error tipo 2 100 00
Total 189 200
Tipo de contrastacion  Errartipo § 100 00
Error tipo 2 100 100
Total 100 100 200
1000 Tipa de contrastacion  Emor tipo 1 100 100
Errortipa 2 100 100
Total 100 100 200
Tipo de contrastacion  Error tipa § o3 100
Emor tipa 2 100 400
Total 193 200
Tipo de contrastacion  Enortipo 1 100 100
Emor tipa 2 100 100
Total 100 100 200
Tipo de contrastacion  Error tipo § 1 99 100
Errortipo 2 100 100
Total 10 98 200
Tipa de contrastacion  Emortipa 1 96 100
Efrortipo 2 100 100
Total 196 200
500 Tipo de contrastacion  Emortipa 1 1 o9 100
Error tipo 2 100 100
Total 101 99 200
Tipo de contrastacidn  Emertipo 1 1 99 400
Emortipo 2 100 100
Total 101 99 200
24 100 Tipo de contrastacién  Emor tipo 1 95 100
Emortipo 2 100 100
Total 193 200
500 Tipo de contrastacion  Emer tipa t 100 100
Emor tipa 2 96 4 100
Total 96 104 200
1000 Tipo de contrastacion  Error tipo 1 100 100
Emor tipo 2 98 2 400
Total o8 102 200
400 Tipo de contrastacion  Emar tipa 4 100 100
Errortipo 2 100 100
Total 200 200
Tipo de contrastacién  Emor tipa 1 100 100
Errortipa 2 100 100
Total 100 100 200
1000 Tipo de contrastacion  Emertipo { 100 100
Eror tipo 2 100 100
Total 100 100 200
Tipo de contrastacion  Error tipo * 99 100
Emortipo 2 100 100
Total 199 200
500 Tipo de contrastacion  Enor tipo 1 1 9 100
Eror tipo 2 100 $00
Total 101 99 200
Tipo de contrastacion  Ercor tipd * 100 100
Error tipo 2 100 100
Total 100 100 200
100 Tipo de contrastacion  Error tipo 1 ag 100
Error tipo 2 100 00
Total 198 200
Tipo de contrastacion  Ertor tipo 1 1 99 100
Error tipo 2 4 59 100
Total 42 158 200
Tipo de contrastacion  Error tipo § 1 99 100
Ertor tipa 2 21 79 100
Total 22 178 200
100 Tipo de cantrastacion  Ertor tipo * 9g 100
Error tipo 2 100 00
Total 198 200
Tipo de contrastacion  Error tipo 1 100 100
Error tipo 2 99 100
Total 199 200
1000 Tipo de contrastacion  Error tipa 1 100 100
Error tipo 2 100 100
Total 200 200
Tipo de contrastacidn  Error tipa 1 100 100
Error tipo 2 100 100
Total 200 200
Tipo de contrastacion  Error tipd 1 100 100
Error tipo 2 99 1 100
Total a9 101 200
Tipo de contrastacidn  Ercor tipa 1 100 100
Error tipo 2 100 100

Total 100 100 200
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100
100
200
100
100
200
100
100
200
100
100
200
100
100
200
100
100
200
100
100
200
100
100
200
100
a0
200
100
100

100
100
200
100
100

100
100
200
100
100
200
100
100
200
100
100
200
100
100
200
100
100
200
100
100
200

108
200
100
100
200
100
100
200
100
100

100
100
200
100
100
200
100
100
200
100
100

Tipo de ién * Cuarta de validacién * Tamafio I * Namerg de variables latentes * Namero de variables
observadas Crasstabulation
Count
Cuarta condicién de
Nimero de varables  Numer de validacion
observadas variables latentes  Tamano muestral No valido Valido
100 Tipo de contrastation  Eror tipo 1 15 a5
Error tipo 2 97 3
Total 112 88
Tipo de contrastacion  Eeror tipo 1 100
Error tipo 2 100
Total 00 108
1000 Tipo de contrastacidn  Error tipo 1 100
Error tipo 2 100
Total 100 100
100 Yipo de contrastacion  Error tipo 1 16 B4
Error tipo 2 99 1
Total 115 85
Tipo de contrastacién  Error ipo 1 100
Esror tipo 2 100
Total 100 100
1000 Yipo de contrastacién  Error tipo 1 1 99
Error tipo 2 100
Total 101 99
Tipo de contrastacidn  Esrof tipo 1 16 84
Error tipo 2 100
Total 116 84
500 Tipo de contrastacién  Emor tipo 1 1 9g
Error tipo 2 100
Total 101 99
Tipo de contrastacion  Error ipo 1 1 99
Emor tipo 2 100
Total 101 99
24 199 Tipe de conirastacién  Error tipd 1 9 a1
Empr tipa 2 59 #
Fotal 63 132
Tipo de conteastacion  Emor tipo 1 100
Error &ipo 2 100
Total 100 100
1000 Tipo de contrastacion  Error tipo 1 100
Frror tipo 2 100
Total 100 100
Tipo de contrastacion  Errortipo 1 kY] 69
Error fipe 2 100
Jotar 131 89
Tipo de contrastacién  Emor tipo 1 100
Ertor tipo 2 100
Total 100 100
1000 Tipo de contrastacién  Error tipo 1 100
Error tipe 2 100
Total 100 100
Tipo de contrastacién  Ermor tipo 1 42 88
Error tipo 2 100
Total 12 88
500 Tipo de contrastacion  Fror tipo 1 1 99
Errortipe 2 100
Total 101 99
Tipo de contrastacion  Ermor tipe 1 100
Error tipe 2 100
Total 100 100
36 100 Tipo de contrastacién  Error tipo 1 M 89
Eror tipo 2 100
Total 111 89
Tipo de contrastacién  Erwr tipo 1 1 99
Eror tipa 2 39 61
Total 40 160
1000 Tipe de contrastacion  Errer tipo 1 1 90
Eror tipo 2 21 79
Tota 22 178
Tipo de contrastacién  Error tipo 1 18 B2
Ereor tipo 2 36 4
Tetal 114 86
Tipo de contrastaciin  Error tipo 1 100
Error tipo 2 99
Total 99
10400 Tipe de contrastacien  Error tipo 1 100
Errof tipo 2 100
Total 200
Tipo de contrastacién  Error tipo 1 29 71
Eror tipo 2 100
Total 128 71
Tipo de contrastacion  Error tipo 1 100
Efrof tipo 2 98 1
Total 9 101
Tipe de contrastacion  Erortipo 1 100
Error tipe 2 100
Total 10g 100

200
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Tipa de ian * Quinta ician de validacian * Tamaho muestral * Nomero de variables latentes * Namero de variables

observadas Crosstabulation

Count
Quinta condicion de
Numeto de variables  Numero de validacion
observadas variables latertes  Tamario muestral
Tipo de contrastacién  Error tipo 1 89 11
Treor tipo 2 100
Total 189
Tipo de contragtacion  Error tipo 1 100
Ecror tipo 2 100
Total 100 100
Tipo de contrastacion  Emor fipo 1 100
Error fipo 2 100
Total 100 100
100 Tipo de contrastacion  Error tipa 1 93
Errortipo 2 100
Total 193
Tipo de contrastacién  Error tipo 1 100
Errortipo 2 100
Total 100 100
1000 Tipo de contrastacion  Errortipe 1 1 99
Errortipo 2 100
Total 101 99
Tipo de contrastacion  Error tipo 1 96
Error tipo 2 100
Total 186
Tipo de contrastacion  Error tipe 1 1 99
Error tipo 2 100
Total 101 99
1000 Tipe de contrastacion  Error tipo 1 1 99
Error tipo 2 100
Total 101 99
Tipo de contrastacion  Error tipo 1 95
Errortipo 2 100
Total 195
500 Tipo de contrastacion  Error tipo 4 100
Ercor tipo 2 96 4
Total 96 104
Tipo de conrtrastacién  Errortipo t 100
Error tipo 2 98 2
Total 28 102
100 Tipo de contrastacion  Error tipo 1 100
Error tipo 2 100
Total 200
Tipo de contrastacion  Ermor tipa 1 100
Errortipo 2 100
Total 100 100
1000 Tipo de contrastacion  Ermor tipa 1 100
Error tipo 2 100
Total 100 100
Tipo de contrastacién  Errer tipa 1 99
Erfor tipo 2 100
Total 189
Tipo de contrastacién  Error tipa 1 1 =%}
Error tipa 2 100
Total 101 99
1000 Tipo de contrastacién  Error tipa 1 100
Error tipo 2 100
Total 100 100
Tipo de contrastaci®n  Errer tipo 1 98
Error tipo 2 100
Total 198
500 Tipo de contrastacion  Error tipo 1 1 99
Errortipe 2 41 59
Total 42 158
Tipo de congrastacion  Error tipo 1 1 95
Errortipa 2 21 79
Total 22 178
Tipe de contrastacion  Ermor tipe 1 99
Errer tipa 2 100
Total 199
Tipo de contrastacion  Error tipe 1 100
Errof tipe 2 99
Total 199
Tipo de contrastacion  Error pe 1 100
Error tipo 2 100
Total 200
100 Tipo de contrastacion  Error tipe 1 100
Error tipo 2 100
Total 200
Tipo de contrastacion  Error tipa 1 100
Error tipo 2 99 1
Total $9 101
1000 Tipo de contrastacion  Error tipo 1 100
Emortipa 2 100

Total 100 100

100
100
200
100
100

100
100
200
100
100
200
100
100
200
100
100
200
100
100
200

100
200
100
100
200
100
100
200
100
100
200
100
100
200
100
100
200
100
100
200
100
100
200
100
100
200
100
100
206
100
100
200
100
100
200
100
100

100
100
200
100
100
200
100

200
100
100
200
100
100
200
100
100
200
100
100
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Tipo de ion * Sexta icion de validacion * Tamafo * Numero de variables latente  NGmero de variables
observadas Cresstabulation
Count
Sexta condicién de
Nimero de variables  Numere de validacién
obsenadas variables latentes  Tamadio muestral Total
12 Tipo de contrastacion  Error tipo 89 100
Evror tipo 2 100 100
Total 189 200
Tipo de contrastacion  Error tipo 1 100 100
Error tipo 2 100 100
Total 100 100 200
1000 Tipo de contrastacion  Error tipo 1 100 100
Error tipo 2 100 100
Total 100 100 200
Tipo de contrastacién  Evwor tipo 1 93 100
Evror tipo 2 100 100
Total 193 200
Tipo de contrastacion  Error tipo 1 100 100
Error tipo 2 100 100
Total 100 100 200
Tipo de contrastacién  Error tipo 1 1 99 100
Error tipo 2 100 100
Total 101 99 200
Tipo de contrastacién  Emor tipo 1 96 100
Erior tipo 2 100 100
Total 196 200
500 Tipo de contrastacién  Error tipo 1 1 98 100
Error tipo 2 100 100
Total 101 99 200
Tipo de contrastacion  Eror tipo 1 1 99 100
Error tipo 2 100 100
Total 101 49 200
24 100 Tipo de contrastacién  Error tipo 1 95 100
Error tipo 2 100 100
Total 195 200
Tipe de contrastacion  Error tipo 1 100 100
Error tipo 2 100 100
Total 100 100 200
1000 Tipo de contrastacion  Error tipo 1 100 100
Emortipo 2 100 100
Total 100 100 200
Tipo de contrastacién  Error tipo 1 100 100
Errorbpo 2 100 100
Total 200 200
Tipo de contrastacién  Emor tipa 1 100 100
Error tipo 2 100 100
Total 100 100 200
Tipo de contrastacion  Error tipo 1 100 100
Emor tipo 2 100 100
Total 100 100 200
Tipo de contrastacidn  Evror tipo 1 99 100
Error tipo 2 100 100
Total 199 200
500 Tipo de contrastacion  Exror 1ipo 1 1 99 100
Error tpo 2 100 100
Total i 89 200
Tipa dé contrastacion  Eror tipo 1 100 100
Error tipo 2 100 100
Total 100 100 200
36 100 Tipo de contrastacion  Error tipo 1 o] 100
Error tipo 2 100 100
Total 198 200
Tips de contrastacian  Error tipo 1 1 99 100
Errortipo 2 33 67 100
Total 34 168 200
1000 Tipo de contrastacion  Error fipo 1 1 99 100
Efror tipo 2 1 89 100
Total 12 188 200
100 Tipa de contrastacion  Ermor tipo 1 o] 100
Ervor tipo 2 100 100
Tota! 169 200
Tipo de contrastacion  Eveor tipo 1 100 100
Exror tipo 2 100 100
Total 200 200
1000 Tipo de contrastacion  Errortipo 1 100 100
Error tipo 2 100 100
Total 200 200
Tipo de contrastacion  Eror o 1 00 100
Error tipo 2 100 100
Total 200 200
500 Tipo de contrastacion  Error tipo 1 100 100
Error tipo 2 22 78 100
Total 22 178 200
Tipo de Contrastacion  Error tipo 1 100 100
Error tipo 2 98 100
Total 168 200




