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Evaluacién de la significacion practica de los parametros estimados en modelos con factores débiles
mediante Anélisis Factorial Confirmatorio (AFC) y simulacién Monte Carlo

Resumen

En el presente trabajo se analiza la calidad en la recuperacion de los denominados factores
débiles (RFD) con objeto de mostrar que la interpretacion directa de las saturaciones que
pertenecen al factor débil debe realizarse a partir de niveles méas exigentes que los utilizados
al evaluar la dimensionalidad de un modelo, test, escala, etc. Se han realizado dos estudios de
simulacion Monte Carlo mediante AFC, el primero elaborado a partir del modelo de
MacCallum y Tucker (1991), compuesto por 3 factores ortogonales y 12 indicadores
distribuidos normalmente, con lambda = 0,50 en los 3 indicadores que representan al factor
definido como débil. En el segundo estudio se utilizé la misma estructura pero con algunas
variaciones en el nivel de debilidad, la correlacion entre factores, y el nivel de carga del resto
de factores. Se compara el nivel promedio de recuperacion por condicion experimental
utilizado habitualmente en la literatura revisada (nivel promedio de RFD), con la evaluacion
de la precision de las estimaciones solucién a solucion desde un enfoque mas aplicado (tipos
de RFD). Los resultados indican que los niveles promedio de RFD no garantizan la
posibilidad de interpretar las saturaciones de factores débiles, resultando necesaria la

evaluacion de los tipos de RFD.
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Evaluacién de la significacion practica de los parametros estimados en modelos con factores débiles
mediante Anéalisis Factorial Confirmatorio (AFC) y simulacién Monte Carlo

Introduccion

En el contexto del Analisis Factorial Confirmatorio (AFC), el punto de partida es la
especificacion correcta de los modelos y esta fase debe elaborarse en relacién con la teoria.
En esta fase de especificacion es necesario resolver lo que denominaremos el problema de
representacion ya que en psicologia (y mas concretamente en psicometria), es habitual
encontrar situaciones en las que existe mas de un posible modelo para el constructo objeto de
estudio. Esta pluralidad de modelos implica una competencia en el intento de explicar la
estructura y dimensionalidad de los datos, por lo que el problema de representacion puede
expresarse de forma genérica a partir del siguiente interrogante: ¢en qué medida las
dimensiones latentes de un modelo factorial se encuentran adecuadamente representadas por
las variables, indicadores o items utilizados para su evaluacion?

Esta situacion es de especial interés en constructos formados por dimensiones en las que
aparece un factor débil (en contextos aplicados los modelos factoriales no suelen ser
equipotenciales), lo que puede llevar a dos tipos de practicas inadecuadas en el intento de
mejorar la bondad de ajuste: a) reducir la dimensionalidad real del modelo y b) eliminar los
indicadores o items que generan el factor débil (FD). Para evitar este tipo de practicas se hace
preciso evaluar el funcionamiento de los procedimientos de estimacion en estas condiciones,
lo que se conoce como estudio de recuperacion de factores débiles (RFD).

Puesto que la capacidad para determinar correctamente la estructura y dimensionalidad de los
datos es un tema de gran relevancia para la medicion en psicologia, se hace preciso disponer
de herramientas para detectar incluso pequefios errores de especificacion en los modelos
factoriales. Entre estas herramientas juega un papel muy importante la simulacién Monte
Carlo siendo de especial relevancia el estudio de constructos multidimensionales en los que se
identifica un FD.

Desde la Optica de la recuperacion de parametros, varias son las teméticas que se derivan de la
cuestion del problema de representacion, tales como el nimero minimo de indicadores que
debe tener un factor, el tamafio muestral necesario para estimar los pardmetros del modelo con
precision, el tipo de error presente en el modelo, el nimero de factores a representar, la
adecuacion de los distintos métodos de estimacion existentes, el nivel de medida de los
indicadores, la existencia de covariacion entre factores, o el nivel de carga o saturacion
minimo que debe tener un factor para explicar los indicadores que lo representan. Todas estas
teméticas se encuentran estrechamente relacionadas ya que ninguna de ellas da cuenta por si

sola del problema de representacion.
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Hasta ahora, en los denominados estudios RFD el interés se ha centrado especialmente en la
comparacion entre métodos de estimacion ante determinadas fuentes de variacién, como el
tamafno muestral, la existencia de factores correlacionados o el nivel de carga factorial de los
indicadores del FD. Ademas, los estudios RFD han evaluado la calidad de la recuperacion a
partir de indices que promedian las desviaciones entre parametros estimados y poblacionales
por condicién experimental, promediando a su vez todos los indicadores que pertenecen al
FD. Sin embargo, estos estudios no han prestado suficiente atencion a la significacion practica
de los parametros estimados. En otras palabras, los indices utilizados habitualmente obtienen
valores informativos de cada condicion simulada que resultan demasiado genéricos,
desatendiendo el riesgo relativo para la investigacion aplicada de interpretar estimaciones del
FD poco precisas en cada caso concreto.

El presente trabajo se sitla dentro del &mbito de los estudios RFD en situaciones en las que la
debilidad del factor viene determinada por niveles bajos de carga factorial. Su objetivo ha
sido abordar la evaluacion de la calidad de la recuperacion introduciendo el anélisis de
patrones de estimacion entre los indicadores del FD solucion a solucién. Para ello, se ha
elaborado un procedimiento en el que se han establecido distintos puntos de corte en las
saturaciones estimadas, lo que ha permitido clasificar en una primera fase estimaciones
consideradas como Optimas, aceptables o imprecisas desde un punto de vista aplicado en cada
una de las soluciones generadas. En base a esta primera clasificacion, se han identificado
distintos tipos de RFD a partir de los patrones de estimacion presentes en cada solucion
factorial generada, y se han calculado porcentajes de soluciones que pueden considerarse
como aceptables e inaceptables.

En este trabajo se compara el enfoque relativo a la identificacion de patrones y tipos de RFD
con el enfoque desarrollado en estudios previos sobre RFD. La evaluacion de los tipos de
RFD es complementaria al analisis por condicion experimental realizado en estudios previos,
si bien permite profundizar en la capacidad para interpretar los modelos factoriales més alla
de su dimensionalidad subyacente, evaluando las garantias que tiene la interpretacion directa
de la relacion entre indicadores y FD ante distintas condiciones.

La organizacion de este documento se articula a partir de un primer capitulo tedrico en el que
se reflexiona sobre el problema de representacion con FD y la validez de los modelos
factoriales, con el fin de resaltar la importancia de este tipo de investigacion. A continuacion,
se formalizan los aspectos béasicos del Analisis Factorial (AF), distinguiendo entre Analisis
Factorial Exploratorio (AFE) y AFC, y se desarrollan de manera sintética las aproximaciones

mas frecuentes al proceso de estimacion de parametros. Este capitulo concluye con una
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revision de distintos estudios sobre recuperacién de parametros en AF, de la que se han
extraido las principales recomendaciones y variables objeto de estudio que son de interés
dentro de los estudios RFD, y que hemos denominado como tdpicos de investigacion.

En el capitulo 2 se define el disefio metodologico de la investigacion, asentado en dos
estudios de RFD mediante simulacion Monte Carlo elaborados con los programas PRELIS
2.0 y LISREL 8.8, en los que se manipulé el tamafio muestral sobre el que se elaboran los
modelos, el nivel de debilidad de los factores y la ausencia o presencia de correlacion entre
factores, con 1.000 réplicas muestrales por condicidn experimental.

En el ESTUDIO 1 se replicé y reanalizd el modelo factorial inicialmente propuesto por
MacCallum y Tucker (1991), posteriormente ampliado por Briggs y MacCallum (2003) y por
Ximénez (2006), manipulando el tamafio muestral sobre el que se realizaban las estimaciones.
Este modelo factorial se define a partir de 12 indicadores con distribucion normal univariada
y 3 factores, siendo el tercero de ellos relativamente débil (1 = 0,5). Este estudio ha permitido
una re-evaluacion de los resultados a la luz de su significacion practica comparando entre la
calidad de la recuperacién basada en promedios por condicion y la evaluacion de los tipos de
RFD identificados solucion a solucion.

En el ESTUDIO 2 de simulacién se analizo el efecto de variables no contempladas en el
primer estudio, incluyéndose variables que han mostrado tener un potencial efecto sobre la
calidad de la recuperacion de parametros en otros estudios RFD revisados, como es la
variacion a la baja de las saturaciones de los indicadores en el FD (en este caso, A =0,2, 4 =
0,3y A =0,4) o la correlacion entre factores (p = 0,3). Nuevamente, se compara entre la
recuperacion promedio por condicion experimental y la evaluacién de los tipos de RFD
identificados.

En ambos estudios los parametros se han recuperado a partir de ML y ULS, al tratarse de dos
de los métodos de estimacion mas utilizados en AFC, presentes en los trabajos previos
revisados, y al existir cierto grado de discrepancia sobre la adecuacion y las ventajas de usar
uno u otro en diferentes condiciones simuladas. En el capitulo 3 se exponen los resultados
encontrados, seguidos del epigrafe que versa sobre la discusion de dichos resultados y las
conclusiones de la investigacion. Finalmente, en los Anexos se aporta informacion adicional a

los resultados presentados.
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1. Marco tebrico

Al aplicar AF en un contexto en el que tanto el buen conocimiento de las dimensiones
subyacentes a los datos como la adecuada seleccion de sus indicadores observables son
aspectos cubiertos en la investigacion, nos encontramos ante una situacion en la que la
recuperacion de parametros es Optima. En estos casos, los modelos factoriales elaborados no
solo tienen relevancia desde el punto de vista tedrico, sino que también se alcanza la
suficiente cantidad de relevancia estadistica.

Si los factores de un modelo presentan saturaciones altas (lo que implica un error de medicion
bajo), la falta de ajuste solamente puede deberse a limitaciones en el tamafio de la muestra,
siempre y cuando los modelos estén bien especificados. Entonces, resulta 16gico pensar que al
aumentar el tamafio de la muestra tanto el ajuste de los datos a los modelos como la calidad de
la recuperacion de los pardmetros alcanzara los niveles deseados, debido a las propiedades
asintdticas de los estimadores.

¢Qué ocurre cuando en determinadas ocasiones el modelo factorial presenta FD? Ya no se
trata solamente de una cuestion de estabilidad o de precision de los parametros estimados,
sino que la investigacion puede derivar en un delicado equilibrio que es el resultado de
contraponer la relevancia teorica de los modelos con el adecuado ajuste a los datos empiricos
y con el principio de parsimonia. Esto es, en ocasiones el investigador puede verse ante la
necesidad de eliminar varianza relevante de su modelo en aras de un mayor ajuste o, a la
inversa, aportar a la comunidad cientifica modelos mas comprehensivos aunque débilmente
sustentados sobre los datos empiricos.

La presencia de FD en los modelos factoriales puede suponer un problema para el
investigador al verse forzado a tomar algun tipo de decision no deseada a priori, lo que
implica a su vez ciertas consideraciones sobre la posibilidad de evaluar la validez,
especialmente en lo referente a la validez de constructo o analisis de la estructura interna
(Messick, 1989, 1995, Elosua, 2003). El analisis de la estructura interna evalta el grado en el
que las relaciones entre los items y los componentes del test conforman el constructo (o
constructos) que se pretenden medir y sobre el que debe basarse la interpretacion de sus
puntuaciones.

Segln los Ultimos estandares (AERA, APA y NCME, 1999%), el anlisis de la estructura
interna se centra en la evaluacion de la dimensionalidad del test y de la invarianza factorial al

comparar grupos, aunque esto ultimo excede los objetivos de la presente investigacion.

! Actualizacién prevista en 2013.
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Actualmente el AFC es probablemente la técnica mas empleada para evaluar la validez de
constructo, con el fin de buscar evidencias que garanticen la fidelidad entre la estructura de
las puntuaciones y la estructura del constructo (o constructos) objeto de estudio. Su aplicacion
no obstante, requiere de una teoria sobre el constructo medido que a veces puede verse
comprometida por la debilidad de alguna de las dimensiones hipotetizadas (esto es, la
presencia de un FD).

En principio, si la inclusién del FD en el modelo factorial potencia la capacidad para obtener
evidencias respecto a la estructura interna del constructo objeto de estudio, la
recomendacion desde el punto de vista de la validez del modelo debe ser la de mantenerlo,
aungue esto conlleve cierta pérdida en su ajuste global. Pero, ¢hasta qué punto es admisible
dicha pérdida?

Que las saturaciones presentes en un factor sean bajas depende ciertamente del error con el
gue estan medidas, aunque también conviene sefialar que dichas saturaciones son también el
reflejo de indicadores débilmente correlacionados entre si. Es labor del investigador decidir
cuando las correlaciones entre indicadores son lo suficientemente elevadas como para tener
algun tipo de relevancia teorica y de significacion practica, si bien la ocurrencia de este tipo
de situaciones, entre otras, son las que justifican los estudios RFD. Mediante estos estudios se
trata de conocer e identificar en qué medida la presencia de un FD puede ser asumida
estadisticamente bajo ciertas condiciones o escenarios dentro del modelo factorial elaborado.
De manera complementaria, los estudios RFD tienen la utilidad de proporcionar al
investigador un conocimiento mas preciso sobre los riesgos de interpretar directamente las
relaciones numéricas entre factores e indicadores ante determinadas condiciones de
aplicacion. En este sentido, los estudios RFD son utiles para indicar cuando puede ser
apropiado realizar interpretaciones directas con garantias o, por el contrario, cuando el
contexto de aplicacion no permite ir mas alla de la evaluacion de la dimensionalidad de los
datos.

Por otro lado, dentro del campo de la Psicologia, los estudios RFD mediante AFC se
encuentran insertos en un ambito de investigacion mas amplio, relacionado con la
identificacion e interpretacion de dimensiones subyacentes en los datos mediante aplicacion
de AF. Ademas, la calidad con la que se recuperan las cargas o saturaciones que representan
las distintas dimensiones subyacentes en AF es un problema de investigacién que ha recibido
una gran cantidad de atencion dentro del campo de la Psicologia, lo cual se refleja en el

elevado nimero de publicaciones y monograficos existentes sobre este tema. Por esta razon,
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en este capitulo se exponen de manera sintética cuestiones basicas sobre la elaboracion de
modelos factoriales que van a permitir contextualizar el presente trabajo de investigacion.

Las cuestiones que se abordan en esta investigacion afectan especialmente a la fase de
especificacion de los modelos y al problema de representacion, asi como a su interpretacion.
Partiendo del modelo de factor comin de Spearman, se desarrolla formalmente el AF y se
exponen los métodos mas importantes de estimacion de pardmetros. Se describen cuales son
las diferencias mas destacadas entre AFE y AFC, justificando el uso de AFC en los estudios
de simulacién Monte Carlo elaborados. Para cerrar este capitulo, se describen los principales

topicos de investigacion en AF aplicables a los estudios RFD.

1.1. Formalizacién del AF a partir del modelo de factor comun

El AF suele utilizarse para desvelar o identificar conjuntos de relaciones entre variables que
son observables (también denominadas indicadores), y variables hipotéticas tales como
rasgos, constructos tedricos, dimensiones subyacentes, etc. Estas variables hipotéticas se
definen habitualmente como variables latentes (o rasgos latentes desde la tradicion mas
psicométrica). Si un conjunto de variables observables o indicadores presenta un grado de
relacion estadistica sustancial, resulta razonable suponer que dicha relacién mutua surge de un
conjunto mas pequefio de variables no observables o variables latentes.

El propésito del AF es, por tanto, describir e identificar un conjunto de datos multivariados
observables en términos de dichas variables no observables o latentes, comunmente
denominadas desde este entorno de trabajo como factores.

El modelo més antiguo y mejor conocido dentro de la familia de los AF es el modelo de factor
comudn que Spearman publico en 1904 (actualizado en 1927), y que Thurstone generalizd en
1947 (McDonald, 1982; Ferrando y Lorenzo-Seva, 1993; Brown, 2006). Este modelo puede

expresarse en su forma generalizada de la siguiente manera:

Xj: /11'151"‘ /1]252+"'+j‘jmfml+ 51 [1]

En donde:
e X; corresponde a una de las j variables observables, obtenida en una muestra de n
observaciones independientes.
e jm representa el peso o carga factorial relativa a la variable observable j en el factor & .

En el caso en que m = 1 nos encontramos ante el modelo de un factor comun de

Spearman (cuando m > 1 se trata de un modelo multidimensional).
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e g es el término error, es decir, la parte de la puntuacion observada del indicador x; que
no puede explicarse mediante la influencia de ninguna variable latente ni de ningun otro
término error asociado a otra variable observable. Este término también se denomina

unicidad.

El modelo de factor comudn, como es sabido, impone ciertas restricciones: el modelo asume
gue las puntuaciones factoriales se distribuyen N~(0,1), los términos error son independientes
entre si e independientes del factor comun y su distribucion tiene media cero, las
distribuciones marginales tanto de las variables como del factor son normales, y se asume que
las variables observables se distribuyen conjuntamente en forma normal multivariada
(supuesto de normalidad multivariante). En notacion matricial el modelo generalizado de
factor comun se expresa (Brown, 2006):
X= A&+ 6 [2]
(Notacion expandida) ~ X= A PA'y+ O [3]

En la ecuacion [2], x representa un vector p X 1 de variables observables aleatorias, Ay es una
matriz p X n que contiene los pesos o cargas de los factores, & es un vector n x 1 que contiene
las variables latentes o factores (sus varianzas, mas concretamente), y é es un vector p x 1 que
contiene los errores de medida o unicidades de las variables observables. En la ecuacion [3] X
es la matriz simétrica p x p de correlaciones entre las variables observables o indicadores, Ay
es la matriz p x m de las saturaciones o cargas factoriales 4, ¢ es la matriz simétrica m x m de
las correlaciones entre factores, y ®; es la matriz diagonal p x p de los errores o unicidades 6.
Cuando las variables latentes o factores no guardan relacion con otras variables, mas alla de
los indicadores propuestos, se dice que las variables latentes son exdgenas, y se representan
normalmente mediante el pardmetro & (con varianza ¢;). Los indicadores se representan
mediante la letra “x”, las cargas o pesos factoriales mediante i y los errores mediante 6.
Cuando los factores guardan relacion con otras variables distintas a los indicadores (por
ejemplo, un factor de segundo orden), se denominan variables latentes enddgenas y se
representan mediante el pardmetro #; (con varianza ¥;). Los indicadores se representan
mediante la letra “y”, las cargas o pesos factoriales como A, 0 y y los errores mediante ¢.

Las ecuaciones [2] y [3] son referidas por Brown para expresar en notacion matricial la

ecuacion expuesta en [1], en donde X y ¢ son matrices de correlaciones?.

2 En realidad, Brown utiliza una notacién basada en variables “y” que suele ser habitual cuando se elaboran modelos a partir del programa
LISREL. En el presente trabajo, para mantener la coherencia de la notacién cientifica, se van a utilizar notaciones basadas en “x” ya que los
factores de los modelos especificados no guardan relacion estructural con otras variables o factores distintos de sus indicadores.
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Asi, X es la matriz que se utiliza cuando se elaboran modelos factoriales mediante AFE, ya
que la fuente de informacion principal son las correlaciones entre las variables observables.
La matriz ¢ se utiliza en AFE cuando se asume correlacion entre factores, derivando la
solucion en algan tipo de rotacion oblicua.

En AFC lo habitual es referirse a £ y ¢ como matrices de varianzas-covarianzas. En esta
linea, el uso de matrices de varianzas y covarianzas entre-indicadores y entre-factores es
habitual en la notacién que aparece en la literatura sobre AFC (por ejemplo, Anderson y
Gerbing, 1988; Muthén, 1993; Skrondal y Rabe-Hesketh, 2004; Mulaik, 2009).

En ocasiones, la expresion X aparece reflejada como X(0), en donde 6 se refiere

genéricamente a todos los parametros del modelo (4, o, etc.). Mas concretamente, © es un

vector 0 = (0,0), en donde © contiene los parametros libres y ©” contiene los parametros fijos
del modelo estructural (Mulaik, 2009; pag. 155).

En cualquier caso, lo importante aqui es que la expresion formal descrita en [3] es valida tanto
para AFE como para AFC, ya que el principal propdsito de ambos modelos de AF es
identificar los factores latentes que reflejan la variabilidad de un conjunto de indicadores o
variables observables, asi como el patrén de covariacion o de interrelacion de dichos factores.
No obstante, aunque varios de los conceptos que fundamentan el AF son comunes en ambos
tipos de modelos, estas similitudes obedecen en mayor medida a la terminologia que proviene
del modelo de factor comun (o factores comunes) y que se viene utilizado desde hace varias
décadas, ya que las diferencias entre ambos modelos son bastante importantes.

Actualmente, se puede considerar el AFC como un método de analisis mucho mas flexible
que el AFE ya que puede generalizarse a un mayor nimero de contextos de investigacion
caracterizados por profundizar en los patrones de variacion conjunta entre variables
observables y factores latentes.

Una de las diferencias fundamentales entre el AFE y el AFC, como es bien conocido, es que
el primero es un tipo de modelo de AF que no impone restricciones en los patrones de
relacion entre las variables observables (de ahi su caracter descriptivo-exploratorio), mientras
que el segundo es un tipo de modelo en el que el investigador debe decidir y definir a priori
cémo sera la estructura a evaluar®.

En funcién de dichas decisiones, el modelo planteado se formalizara imponiendo algun tipo
de restriccion sobre los parametros a estimar (numero de factores, ortogonalidad vs.

covariacion entre factores, metricas, etc.). En términos de Bollen (1989, pag. 228), en AFE el

% Otra distincion entre ambos tipos de modelos es la de soluciones restringidas (AFE) y no restringidas (AFC). Ver Joreskog (1979) y
Mulaik (1972), citado en Bollen, 1989 (pag. 227).
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namero de variables latentes no se encuentra determinado antes del analisis, todas las
variables latentes normalmente tienen influencia sobre todas las variables observables, los
errores de medida no pueden estar correlacionados, y no se suelen identificar los parametros.
Por el contrario, en AFC el modelo esta definido de antemano por el investigador al igual que
el nimero de variables latentes, la influencia de cada variable latente sobre cada variable
observada esta identificada (no existe influencia de todos los factores sobre todos los
indicadores), los errores de medida pueden estar correlacionados, y se requiere la
identificacion del modelo en términos del niUmero de parametros a estimar. En otras palabras,
a diferencia de lo que ocurre en AFE, en AFC el investigador contrasta su teoria a partir del
modelo propuesto. Por esta razon, mientras que el AFE explora las relaciones entre variables
observables y variables latentes, el AFC las contrasta ya que estd dirigido por el
planteamiento de hipdtesis. De hecho, dado que en la préctica el AFE se utiliza en ocasiones
como guia en la identificacion del numero de factores subyacentes, la especificacion previa
del nimero de factores en los modelos de AFC implica un marcado movimiento desde la
investigacion exploratoria hacia la confirmatoria (Bollen, 1989; pag. 230).

Siguiendo a Brown (2006, cap. 3), se exponen a continuacién y de manera sintética cuéles son
las principales similitudes conceptuales y terminoldgicas entre ambos modelos de AF y qué
diferencias sustantivas se pueden establecer entre los mismos.

El primer concepto a destacar es el de unicidad () o variabilidad especifica de cada variable
observable, esto es, la que no puede explicarse a partir del modelo factorial propuesto (ver
ecuacion [1]). Se expresa en términos de varianza error o de error de medicion. Equivale para
cada variable observable a la diferencia entre el total de la varianza que resulta posible
explicar menos su comunalidad (1 — h?. Ademas, la unicidad estd compuesta por dos
elementos, la varianza especifica asociada a cada indicador (s) y su correspondiente error
aleatorio (e).

o=s+e [4]

Tanto el AFE como el AFC diferencian entre comunalidad (varianza comun) y unicidad
(varianza especifica), aunque una distincion importante entre ambos modelos de AF es que en
AFE no se realizan especificaciones sobre la naturaleza de la relacion entre los errores de
medicion de los indicadores, asumiendo que dichos errores son aleatorios. En AFE no se
pueden establecer las restricciones necesarias en el modelo para contrastar empiricamente
dichas asunciones tedricas sobre el error, lo que suele desembocar en la aparicion de factores

adicionales, de caracter espurio, que tienen muy poco significado teorico ya que estdn mas
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relacionados con efectos derivados del error de medicion que con predicciones de la teoria
sustantiva.

Por su parte, los modelos de AFC permiten establecer relaciones entre términos error
(correlaciones entre pardmetros o), lo que implica la posibilidad (no siempre explicita) de
asumir tedricamente cierto modelo relacionado con el error. Pero debe tenerse en cuenta que
existen ciertos riesgos, a pesar de suponer una clara ventaja del AFC sobre el AFE. Cuando
correlacionamos errores sin incluir explicaciones plausibles sobre las causas de dichas
correlaciones, estamos enfocando la importancia de nuestro modelo solo desde el punto de
vista de la comunalidad. Si el error no es aleatorio, nuestro modelo deberia incluir
consideraciones sobre las fuentes de unicidad que no son explicadas de manera directa.

Esta cuestion es especialmente importante desde el punto de vista de los estudios RFD, ya que
en AFE pueden aparecer factores débiles de manera aleatoria, como resultado del error de
medicion, mientras que en AFC se puede contrastar de una manera mas precisa hasta qué
punto dichos FD pueden ser recuperados en aras de una mejor representatividad del contenido
del constructo que se evalta y de su dimensionalidad. EI AFC, al estar orientado por la teoria,
permite un mayor grado de control y de precision sobre la representacion de las dimensiones
objeto de estudio.

Otro concepto que permite diferenciar claramente entre AFE y AFC es el relacionado con el
tipo de soluciones que se pueden obtener con uno u otro modelo. Una solucién
completamente estandarizada (TOTEST) debe cumplir que la varianza de las variables
latentes o factores sea igual a 1 (en ese caso, los pesos o cargas factoriales de los indicadores
se pueden interpretar como correlaciones o coeficientes de regresion estandarizados).
Tradicionalmente, en AFE la solucién es de tipo TOTEST*, mientras que en AFC la solucién
puede ser TOTEST, estandarizada (EST) y no estandarizada (NOEST).

Las soluciones EST son aquellas que reflejan relaciones entre variables observables que estan
en su métrica original y factores o variables latentes que estan estandarizados, mientras que
las soluciones NOEST producen una estimacion de parametros basada Unicamente en la
métrica original de las variables observables. Para soluciones EST, y en términos de
regresion, por cada unidad estandarizada que aumenta la puntuacion de un factor, aumenta
una unidad no estandarizada cada indicador relacionado con dicho factor (esto es, en su

métrica original).

* En ocasiones, se utiliza la matriz de covarianzas cuando se aplica ML en AFE, aunque esta situacion produce diferencias en los valores de
2 respecto al uso de la matriz de correlaciones (Brown, 2006: pag. 88).
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En las soluciones NOEST el cambio en cada unidad de medida se establece en las métricas
originales tanto de los indicadores como de los factores. Por esta razon, muchos
investigadores prefieren informar de las soluciones NOEST entendiendo que la relacion entre
variables observables y latentes puede estar sesgada en las soluciones estandarizadas
(TOTEST y EST), al existir diferencias en la escala de medida de los indicadores, como
ocurre con cierta frecuencia en la préactica.

La principal diferencia respecto al AFE en cuanto al tipo de solucion es que la potencialidad
de la solucion NOEST es mucho mayor, convirtiendo al AFC en una herramienta mas
flexible. Dado que las soluciones NOEST implican varias de las potencialidades y de los
aspectos técnicos del AFC, el procedimiento de estimacién normalmente utiliza la matriz de
varianzas-covarianzas (informacion no estandarizada), bien sea calculando dicha matriz desde
los datos brutos, bien sea calculandola a partir de la matriz de correlaciones si es la matriz que
se utiliza como input en el andlisis. Sobre esta cuestion Cudeck (1989)° observa que las
estimaciones obtenidas en AFC a partir de matrices de correlaciones producto-momento de
Pearson son solo correctas si se cumple simultdneamente que (1) las Unicas restricciones
sobre los pardmetros del modelo son las necesarias para fijar la escala de las variables latentes
0 consisten en fijar parametros a cero, y (2) la matriz de residuos contiene ceros en la
diagonal®.

En el presente trabajo se utilizan matrices de correlaciones como input, dado que se trabaja
con ULS ademas de con ML (ver apartado 1.2), pero las estructuras factoriales definidas en la
parte empirica cumplen simultaneamente con ambos criterios.

Por Gltimo, otro concepto relevante para comparar entre AFE y AFC es el de estimacion de
parametros en relacion a la parsimonia de los modelos. Aunque los argumentos relativos a
los métodos de estimacidn que se incorporaron en el apartado 1.2 provienen en su mayoria de
fuentes relacionadas con el AFC, un aspecto que comparten el AFE y el AFC es la utilizacion
de un mismo conjunto de métodos y procedimientos de estimacion. Es el caso, por ejemplo,
de los métodos ML, GLS, y ULS implementados en SPSS para AFE (ML y ULS aparecen
también implementados en el programa FACTOR de Lorenzo-Seva y Ferrando, 2007)’. Estos
estimadores se utilizan de manera equivalente también en AFC para evaluar el grado en el que

la solucion estimada reproduce adecuadamente la matriz observada (S).

® Citado en Batista y Coenders (2000).

® Esta situacion no resulta extrapolable al caso de las correlaciones policéricas o tetracdricas ya que el procedimiento en tres etapas
desarrollado por Muthén permite obtener estimaciones consistentes y asintéticamente eficientes (Forero, Maydeu-Olivares y Gallardo-Pujol,
2009).

" Los métodos de estimacion son también compartidos por los modelos de ecuaciones estructurales (MEE), que se caracterizan por estudiar
relaciones entre variables latentes enddgenas y exdgenas. EI AFC es un caso particular de modelo estructural, también denominado modelo
de medida.
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En el caso del AFE se suele hacer referencia a estos métodos como métodos de extraccion de
factores, mientras que en AFC nos referimos a ellos como métodos de estimacion de
parametros.

La diferencia fundamental respecto a la estimacion de parametros entre ambos modelos de AF
es que los modelos de AFC, generalmente, son mas parsimoniosos al tratar de reproducir las
relaciones observadas entre indicadores a partir de la estimacion de un ndmero mas reducido
de parametros que en AFE. Esto es debido a que, cuando los modelos incluyen mas de un
factor 0 variable latente®, todos los indicadores en AFE saturan en todos los factores una
cierta cantidad o carga, mientras que en AFC los indicadores tienen saturaciones nulas en los
factores latentes con los que no guardan relacion tedrica (Lik = 0). Por esta razon, en AFE se
utiliza la rotacion para favorecer una interpretacion mas clara de qué indicadores saturan en
cada factor, mientras que en AFC la rotacion no resulta aplicable, puesto que los indicadores
se relacionan estructuralmente con un solo factor®. Ademas, el hecho de que en AFC los
modelos estén pre-especificados tedricamente permite a los investigadores imponer varios
tipos de restricciones, modulando asi el grado de parsimonia de los modelos, lo que permite a
su vez realizar cierto tipo de comparaciones o de evaluaciones que no son viables mediante
AFE. Es decir, en AFC el tipo de restricciones impuestas sobre los modelos se pueden evaluar
estadisticamente comparando el ajuste y la recuperacion de parametros de los modelos mas
restrictivos con el ajuste y la recuperacion de los modelos mas generales.

Algunos topicos de investigacion relacionados con lo anterior son la comparacion de modelos
anidados, la evaluacion de tau equivalencias o tests paralelos, la evaluacién de la fiabilidad de
las escalas, el analisis multigrupo o de invarianza factorial, o el andlisis de la matriz
multitratamiento-multimeétodo.

La capacidad para imponer distintos tipos de restricciones convierte al AFC en un modelo
sensiblemente mas flexible que el AFE, como ya se ha comentado. Por esta razon parece mas
justificado actualmente el analisis de la RFD mediante simulacion a partir de modelos de AFC
ya que el grado de control sobre la representacion de factores en la fase de especificacion, asi

como la potencialidad de esta herramienta de analisis, es mayor que en AFE.

& cuando los modelos incluyen un solo factor (por ejemplo, cuando se evalta la unidimensionalidad), el nimero de pesos o cargas factoriales
a estimar es el mismo tanto en AFE como en AFC.

° En AFC puede resultar de interés representar modelos en los que alguno de los indicadores tiene relacion estructural con mas de un factor
latente. En cualquier caso, de existir otros factores distintos, las saturaciones de estos indicadores respecto a dichos factores seran igualmente
nulas (Zi = 0).
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1.2. Métodos de estimacién de parametros

La logica de la estimacion de parametros se articula, fundamentalmente, en torno al proceso
de busqueda de aquel conjunto de parametros que minimice las diferencias entre los
elementos de la matriz de varianzas-covarianzas observadas y los elementos de la matriz de
varianzas-covarianzas reproducidas por el modelo factorial (por ejemplo, Bollen, 1989;
Brown, 2006; Abad, Olea, Ponsoda y Garcia, 2011). La matriz observada se denomina S y la
matriz reproducida o pronosticada por el modelo se denomina .

En la practica, el ajuste perfecto no resulta plausible ya que en Psicologia la medicion de
variables introduce siempre alguna cantidad de error. Por lo tanto, la situacion de partida suele
ser aquella en la que £ # S, existiendo diferencias o residuos entre los parametros
reproducidos por el modelo y su valor equivalente en la matriz observada®®.

Estas diferencias se utilizan para expresar la cantidad de discrepancia entre ambas matrices,
aplicando una funcion lineal cuyo rango de valores oscila teéricamente entre cero cuando lo
reproducido por el modelo equivale a lo observado empiricamente, y hasta +oo cuando las
matrices a comparar son de varianzas-covarianzas.

Esta funcion lineal se denomina funcién de discrepancia entre S 'y £, o F(S,Z), y su
expresion matematica varia segun sea el método de estimacion empleado. Esto es, la forma
concreta que adopta esta funcion, segin los desarrollos de distintos autores, es la que
conforma los distintos métodos de estimacion utilizados.

A partir de la matriz S los métodos de estimacion calculan de manera iterativa distintos
conjuntos de parametros. Para cada uno de estos conjuntos se reproduce la matriz £ a partir
del modelo especificado y se calcula después la diferencia entre S y X. Estas diferencias se
pueden formalizar en un vector d={d;, d,, ... ,d.} que refleja los residuos resultantes al
comparar la matriz observada con la pronosticada®”.

Con los residuos obtenidos (d) se calcula el valor correspondiente de la funcion de
discrepancia (F) en cada paso del proceso, seleccionando finalmente aquel conjunto de
residuos que produzca el valor mas proximo a cero, esto es, que reproduzca mas fielmente la
matriz S original.

Mediante dicho proceso iterativo, cada método pretende alcanzar una solucion final que

minimice el valor de F. El proceso consta de tres pasos: (1) seleccion de valores iniciales, (2)

0 Cuando se realizan estudios Monte Carlo, al partir de situaciones simuladas, la matriz observada corresponde a los parametros
poblacionales, por lo que la matriz debe expresarse como X en lugar de S.

1 El nimero de residuos presentes en un modelo, y que seran tratados en F, equivale al nimero de datos disponibles en S, el cual se obtiene
mediante la expresion L = (J(J + 1))/2, en donde J es el nimero de variables observables o indicadores. La expresion anterior se utiliza
también para calcular el nimero de grados de libertad de los modelos. Batista y Coenders (2000) indican que el vector de residuos d contiene
Gnicamente los elementos no duplicados o no redundantes de la matriz S, al ser simétrica.
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reglas que establecen cuando cambiar al paso siguiente, y (3) reglas que establecen cuando
finalizar el proceso iterativo (la formalizacion matematica de este proceso puede consultarse
en Bollen, 1989; apéndice 4C). Cuando se alcanza una solucion final, entonces decimos que
la solucion es convergente, o que el modelo es convergente.

Los métodos de estimacién convergen cuando, bien la diferencia en el valor de F entre un
paso y el siguiente es muy pequefia, o bien cuando las diferencias en los parametros estimados
son muy pequefias entre ambos pasos.

A continuacion, se describen las funciones de discrepancia de cuatro de los métodos mas
frecuentes en la literatura sobre AF, y que se diferencian en la forma en la que tratan
matematicamente el vector d.

Estos métodos son Minimos cuadrados no Ponderados (Unweighted Least Squares - ULS),
Méxima Verosimilitud (Maximum Likelihood - ML), Minimos Cuadrados Ponderados
(Weighted Least Squares - WLS)*, y Minimos Cuadrados Generalizados (Generalized Least
Squares - GLS)®.

L
Fuis= z di* = dd' [5]
|
L L
Fwis=FgLs= FmL= Z Z wypdidy =d'wd [6]
T

Los métodos de estimacion difieren en el tratamiento que realizan de la matriz de pesos o
ponderaciones W'* **. El caso més general, aquel que cumplen los cuatro métodos, hace
referencia a la consistencia de las estimaciones (Batista y Coenders, 2000). Es decir, las
estimaciones obtenidas minimizando [5] y [6] son consistentes, ya que convergen hacia los
valores poblacionales cuando las muestras son infinitas™.

El caso méas sencillo es el de ULS, en donde F obtiene su valor calculando la suma de

cuadrados de los residuos. Matricialmente, W se sustituye en este método por una matriz

12 Este método fue propuesto por Browne (1984) bajo la denominacién Método Asintéticamente Libre de Distribucion (Asymptotically Free
Distribution - ADF). No obstante, suele denominarse también como WLS, siguiendo la terminologia propuesta por Joreskog para el
programa LISREL.

3 En realidad, como se verd més adelante, el método GLS es un caso particular del método WLS en el que se asume la normalidad
multivariante de las variables observables. Batista y Coenders (2000) denominan a este método NT-WLS, de Normal Theory Weighted Least
Squares, denominado GLS por otros autores como Joreskog y por el programa LISREL.

1 Se han simplificado las expresiones mateméticas de las distintas funciones de discrepancia descritas en este trabajo. La expresion completa
hace referenciaa Sy a £: por ejemplo Fy, s(S.Z).

5 Las expresiones anteriores suelen denominarse métodos de informacién completa, ya que todos los residuos se tienen en cuenta
simultaneamente para estimar todos los parametros.

16 La consistencia es una propiedad asintética de los estimadores. En realidad, esta afirmacion hace referencia a ciertas condiciones generales
que debe cumplir W para que las estimaciones sean consistentes, y supone una generalizacion del Teorema 2.5 de Newey y McFadden
(1995) aplicado a la estimacién mediante ML.
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identidad (I), obteniendo estimaciones consistentes con tamafios muestrales suficientes,
simplificando la ecuacion [6] al producto de los residuos al cuadrado (ecuacion [5]).

Este método no resulta adecuado cuando se utilizan matrices de varianzas-covarianzas ya que
el tamafio de los residuos dependera de la escala de medida de las variables observables. Su
uso estd recomendado cuando se analizan matrices de correlaciones, con soluciones
estandarizadas o totalmente estandarizadas’’. De lo anterior se deriva que el método ULS no
asume ningun tipo de distribucion de las variables observadas por lo que no resulta posible
obtener indices de ajuste con distribucion estadistica conocida (Abad, Olea, Ponsoda y
Garcia, 2011).

Utilizando matrices W méas complejas se pueden obtener estimaciones asintéticamente
eficientes, esto es, estimadores que convergen mas rapidamente sobre los valores de los
parametros poblacionales a medida que aumenta el tamafio muestral (estimaciones en las que
la varianza del parametro estimado converge mas rapidamente hacia cero). Los métodos ML,
WLS, y GLS son maés eficientes que otros métodos de estimacion de parametros. Pueden ser
expresados formalmente de manera idéntica ya que la diferencia entre estos tres métodos se
encuentra en el tipo de matriz utilizada para sustituir la matriz de pesos W de la ecuacion [6].
El método ML fue desarrollado originalmente por R. A. Fisher en la década de los 20. Mas
adelante, importantes contribuciones fueron realizadas por H. Cramer, C. R. Rao y A. Wald
(citado en Magnus y Neudecker, 1999 pp. 370). Asumiendo que la distribucion de las

variables observables es normal multivariante, el método ML sustituye en Fy_ la matriz W

por la matriz I'™".

La matriz T es la denominada matriz de varianzas-covarianzas asintética, y se refiere a la
variabilidad que tendrian los elementos de la matriz S a través de distintas muestras, lo que
permite obtener (tras varios célculos) una estimacion asintotica para cada uno de estos
elementos a partir de sus valores esperados. Al invertir T', la ponderacion de Fy. asigna
valores mas pequefios al vector d cuanto mayores son los elementos correspondientes en S,
puesto que en estas condiciones se asume que su variabilidad entre-muestras sera también
mayor. De esta manera, se relativizan los residuos potencialmente mayores permitiendo
realizar la estimacion més eficientemente™.

A diferencia de ULS, el método ML permite obtener medidas estadisticas de ajuste y

contrastes sobre la significacion de los parametros, siempre que el supuesto sobre la

7 Recordemos que en este tipo de soluciones (ver apartado 1.1), los pesos o cargas factoriales de los indicadores se pueden interpretar como
correlaciones o coeficientes de regresion estandarizados. El analisis de la matriz de varianzas-covarianzas produce soluciones no
estandarizadas en las que la estimacion de parametros se basa Unicamente en la métrica original de las variables observables (Brown, 2006).
18 La formulacién matemaética extensa de la distribucion asintética de las estimaciones se puede consultar, por ejemplo, en Maydeu-Olivares,
2006;. pp. 60-62.
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distribucion de las variables observables se cumpla. Su principal desventaja es que tiende a
subestimar los errores tipicos a partir de cierto grado de desviacion de la distribucién normal,
lo que aumenta la probabilidad de producir falsos positivos en la estimacion (error tipo 1). En
definitiva, se considera que el método ML permite alcanzar estimaciones robustas en
situaciones en las que existen pequefias desviaciones respecto a la distribuciéon normal.

Los métodos GLS y WLS fueron desarrollados por Browne®® #. El método GLS sustituye

también la matriz de pesos W por la inversa de la matriz de varianzas-covarianzas asintoticas

(T"1) bajo el supuesto de normalidad multivariante. La principal diferencia con ML es que
GLS solamente toma en consideraciéon en T los momentos de segundo orden de las variables
observables. Por su parte, en ausencia de normalidad multivariante, el método WLS utiliza la

matriz H, en lugar de la matriz I', que combina los momentos de segundo orden y los de

cuarto orden de las variables observables, sustituyendo en Fyys la matriz W por la matriz H*
21'

El método GLS mantiene las mismas ventajas y desventajas que el método ML, al sostenerse
en el supuesto de normalidad multivariante. No obstante, es un método menos extendido en
la préactica ya que, en parte, su desarrollo en el contexto del analisis de estructuras de
covarianza es algunos afios posterior al de los desarrollos de ML que realizd Joreskog a
finales de los afios 70. Ademas, en el caso de ML la matriz de pesos W es funcién del modelo
especificado, mientras que en GLS solamente es funcion de los momentos de segundo orden,
independientemente del modelo sobre el que se efectle la recuperacion de parametros. Por
este motivo, la estimacién maximo-verosimil proporciona mejores indices de ajuste y
estimaciones de pardmetros mas precisas que GLS en condiciones en las que los modelos no
estan adecuadamente especificados.

Como deciamos, tanto ML como GLS y WLS son considerados métodos asintGticamente
eficientes (a diferencia de ULS), alcanzando soluciones bastante similares entre si, aunque
con ligeras diferencias en cuanto al ajuste y a los parametros estimados. En comparacion con
los anteriores, el método WLS es asintdticamente eficiente para cualquier distribucion de las

variables observables, por lo que es el método mas correcto matematicamente.

A pesar de ello, la matriz H™ tiende a ser inestable con muestras que no sean muy numerosas

0 con modelos que incluyan muchas variables (Batista y Coenders, 2000). Siguiendo a

% Browne, M. W. (1974). Generalized least-squares estimators in the analysis of covariance structures. South African Statistical Journal,
8,1-24.

% Browne, M. W. (1984). Asymptotically distribution-free methods for analysis of covariance structures. British Journal of Mathematical
and Statistical Psychology, 37, 62-83.

2 Para una revision exhaustiva de las diferencias en la formulacion matemética de ML, GLS y WLS, asi como de las diferencias en el tipo de
solucién proporcionada por cada método, se recomienda consultar el trabajo de Olsson, Foss, Troye y Howell (2000).
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Joreskog (en Cudeck y MacCallum, 2007; pp. 47-77), los métodos de estimacién ULS, ML y
GLS pueden ser considerados como casos particulares del método general de WLS. En

funcion de Sy £ la ecuacion [6] puede formularse de la siguiente manera:

l . 2
FWLS: ztl’[(S-E)W] [7]

En la ecuacién anterior W representa cualquier matriz de ponderacién definida positiva ya
que WLS es un método asintoticamente libre de distribucion, y el resto de métodos tratan de
minimizar F sustituyendo en la ecuacion [7] las matrices de ponderacion correspondientes
mencionadas mas arriba®.

En resumen, el método ULS es adecuado para estimar parametros a partir de las matrices de
correlaciones cuando las variables son continuas, y no necesita asumir distribuciones
normales, aungue precisamente por ello no permite realizar inferencias estadisticas sobre los
resultados. EI método WLS no parece recomendable dadas las fuertes restricciones que
impone sobre el niamero de variables observables y sobre la muestra. Finalmente, los dos
métodos Normal Theory (NT) son bastante similares aunque en la practica se suele preferir
ML en lugar de GLS.

En situaciones en las que las variables observables a analizar son de tipo ordinal o categérico,
diversos autores (Bock y Lieberman (1970), Christoffersson (1975), y especialmente, Muthén
(1978, 1984) y Joreskog (1990, 1994)), han desarrollado métodos de estimacion que suponen
una generalizacion de los métodos utilizados con variables continuas. En los modelos
factoriales ordinales y categdricos se asume que para cada variable observable categorica (x),
subyace una variable de respuesta latente (x*) que es continua. La relacion entre la variable
observable y su continuo de respuesta latente se establece definiendo la existencia tedrica de
puntos de corte en el continuo latente o umbrales:

Xi=q Si 7q<X <tjg+1 [8]

En donde g es la categoria de respuesta de la variable observable i, y los umbrales (z) definen
los margenes en el continuo latente que permiten establecer correspondencias entre los
valores de x* y los valores de x*. Dentro de estos modelos se asume, por tanto, que cuando

un individuo selecciona una categoria de respuesta, el valor de su respuesta latente x* se

22 E| tratamiento de ML, GLS y ULS como casos particulares de WLS también puede consultarse en Bentler, P. M. (2006). EQS 6 Structural
Equations Program Manual. Encino, CA: Multivariate Software, Inc. pp. 130.

% En el caso de variables observables ordinales se debe cumplir adicionalmente la siguiente condicion: -oo = 1y<1;<T,...<T,; <Tp= o, €N
donde m es el nimero de categorias ordenadas de las variables x.
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encontrara dentro de un rango de valores establecido por el umbral inmediatamente inferior
asociado al valor observado en x y por el umbral inmediatamente superior.

En estos modelos, ademas, se asume que los factores estan vinculados con las respuestas
latentes x*, que tanto los factores como los errores se distribuyen normalmente (términos
&y 6 de la ecuacion [2]), que la media de los factores y de los errores es cero y que no existe
correlacion entre ambos.

El proceso de estimacion que siguen estos modelos factoriales establecen tres etapas
sucesivas: (1) se estiman los umbrales para cada variable observable x, (2) se estiman las
correlaciones policdricas (o tetracoricas si las variables observables son dicotomicas) para
cada par de variables utilizando los umbrales iniciales, y (3) se estiman los parametros que
minimizan F solo que los residuos se calculan en base a la matriz de correlaciones estimada
en el paso 2. El proceso de minimizacion de la funcion de discrepancia sigue la misma légica
expuesta anteriormente (ecuaciones [5] y [6]), dando lugar a los distintos métodos de

estimacion para modelos ordinales y categdricos dependiendo del tipo de matriz de pesos W

que se utilice:
ULS: W=l [9]
GLS: w=r1"1 [10]
DWLS: W = (diag(F)) [11)

En el caso de ULS, la diferencia entre la ecuacion [5] y la [9] es que en la segunda el vector
de residuos d se calcula comparando la matriz de correlaciones policoricas-tetracoricas
estimadas en el paso 2 en lugar de la matriz observada.

El término T hace referencia a la matriz de varianzas-covarianzas asintotica que se estima a
partir de la matriz de correlaciones policéricas-tetracoricas, lo que da origen al método WLS
generalizado por Muthén (1978, 1984) para el andlisis de variables observables ordinales y
dicotdmicas. Por su parte, Muthén, du Toit y Spisic (1997) desarrollaron un método WLS
robusto (RWLS, también denominado Diagonal Weighted Least Squares - DWLS), que
utiliza solamente las varianzas estimadas de la matriz de correlaciones para minimizar F (la
diagonal de la matriz). Su funcionamiento, a diferencia de WLS para variables continuas
(WLS completo o full WLS), es adecuado incluso con muestras pequefias, ya que permite
obtener soluciones convergentes incluso cuando la matriz W es definida no positiva (Flora y
Curran, 2004)%*,

2 Esto dltimo puede aplicarse también a ULS.
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Para finalizar, los métodos de estimacién para modelos ordinales o categéricos plantean la
necesidad de introducir el debate que existe en torno a la asuncion de continuos latentes
lineales frente a la aplicacion de modelos no lineales. Este debate gira en torno a la
legitimidad de utilizar AF cuando las variables observables proveen a la investigacion de
datos de caracter categorico (mas concretamente, cuando dichas variables son de caracter
dicotémico).

La primera perspectiva considera que el AF resulta un modelo legitimo para obtener las
saturaciones de las variables continuas subyacentes en los factores cuando se utilizan
correlaciones policoricas o tetracoricas, ya que se asume que la discretizacion de dichas
variables refleja un continuo de respuesta subyacente. Es decir, a partir de datos o de
respuestas ordinales o categoricas, se estima una matriz compuesta por todos los pares de
correlaciones policdricas o tetracoricas bajo la asuncion de un continuo latente (x*), y a partir
de dicha matriz de correlaciones se realiza el AF. Esta perspectiva aparece cristalizada cuando
se trabaja con datos categoricos en el programa LISREL de Joreskog y Sérbom (2006) y en el
programa MPLUS de Muthén?®, principalmente. La segunda perspectiva se fundamenta en la
inadecuacion del AF cuando las variables observables son de caracter discreto y cuyo
principal representante es McDonald (1982). Dentro de este enfoque se considera que, aunque
el factor o variable latente constituye un continuo ilimitado, una dicotomia tiene un rango de
valores necesariamente limitado entre “0” y “1”, por lo que inevitablemente en muchos casos
las relaciones entre el factor o factores y las variables observables seran no lineales.

Dentro de la perspectiva no lineal, el desarrollo de los modelos se encuentra mas
estrechamente relacionado con las funciones de distribucion acumulada que se representan
habitualmente mediante las curvas caracteristicas de los items (CCI). Méas concretamente, la
funcién de ojiva normal (Lawley, 194-; Lord, 1952) y la funcién logistica (Birbaum, 1968)%.
Ambas funciones de distribucién acumulada son las contrapartidas no normales del modelo
de un factor comdn de Spearman, al tiempo que suponen una transformacion no lineal del
mismo. Esta perspectiva aparece cristalizada principalmente en el programa NOHARM de
Fraser y McDonald?’,

En este apartado se han mostrado los principales métodos de estimacion de parametros que se
utilizan en los modelos factoriales, siguiendo el desarrollo de distintos autores posicionados
dentro del primer enfoque, aquel que asume la existencia de continuos subyacentes de tipo

% Muthén, L.K. and Muthén, B.O. (1998-2012). Mplus User’s Guide. Seventh Edition. Los Angeles, CA: Muthén & Muthén.

% Tomado de McDonald (1982), pp. 382.

" Fraser, C., & McDonald, R. P. (2003). NOHARM version 3.0: A windows program for fitting both unidimensional and multidimensional
normal ogive models of latent trait theory. Welland, ON: Niagara College.
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lineal. Por tanto, la logica de la estimacion de parametros que se desarrolla en la parte
empirica de este trabajo a partir de variables continuas resulta extrapolable al contexto en el
que los datos son de caracter ordinal o categorico, incluyendo los datos dicotomicos. No
obstante, de cara a investigaciones futuras con este tipo de datos parece necesario mencionar
gue dichos métodos de estimacién no son los Gnicos métodos existentes, encontrando en el

enfoque no lineal una importante via de trabajo alternativa.

1.3. Topicos de investigacion en los estudios sobre recuperacion de factores
débiles
Varios de los tépicos de investigacion en este contexto son comunes a los de los estudios que
aplican AF. Estos topicos comunes, como el analisis del tamafio muestral, la simulacion de
distintos tipos de distribucion de los indicadores, o la comparacion entre métodos de
estimacion tienen, por tanto, un caracter transversal, y los resultados previos obtenidos en los
estudios que aplican AF suponen una importante base para los estudios RFD.
En este sentido, muchas de las recomendaciones que ofrecen los investigadores en AF son
extensibles al contexto de los estudios RFD, ya que estos ultimos son un caso particular de los
primeros. Sobre los tépicos de los estudios mediante AF se pueden revisar los trabajos de
Muthén (1978, 1984 y 1993), Muthén y Kaplan (1985 y 1992), Flora y Curran (2004) y
Forero, Maydeu-Olivares, y Gallardo-Pujol (2009), asi como las recomendaciones de Fabrigar
et al. (1999), Batista y Coenders (2000), y Ferrando y Anguiano-Carrasco (2010).
Especialmente relevantes para el presente trabajo son las recomendaciones técnicas
relacionadas con el tamafio muestral. EI AF se sustenta en el grado de covariacion o de
correlacion entre las variables observables, y estos estadisticos presentan fluctuaciones
muestrales altas, por lo que las recetas habituales del tipo al menos 10 veces mas sujetos que
variables no tienen una base solida, sugiriéndose muestras de 200 observaciones (como
minimo) para elaborar modelos factoriales, incluso en circunstancias optimas.
Batista y Coenders (2000) indican que en ultimo término el tamafio de la muestra dependera
del modelo concreto que se pretenda ajustar, aunque normalmente tamafios muestrales entre
200 y 500 suelen ser suficientes. En general, para estos autores el tamafio de la muestra
deberad ser mayor cuanto menores sean los porcentajes de varianza explicada, mayor sea la
multicolinealidad, menor sea el numero de indicadores por factor, y mayor sea el nimero total

de variables y parametros (pp. 74).
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Por otra parte, existen algunos tépicos que son mas especificos (aunque no exclusivos) de los
estudios RFD, como el analisis del nivel de carga factorial o saturacion, o el numero de
indicadores con saturaciones bajas presentes en el modelo. Sobre el nivel de carga, Forero,
Maydeu-Olivares, y Gallardo-Pujol (2009), llegan a utilizar saturaciones de 0,40 como forma
de representar la aparicién de FD, apoyandose en los trabajos de Briggs y MacCallum (2003)
y Ximénez (2006). Este es el nivel de saturaciéon mas bajo con el que trabajaron Briggs y
MacCallum en su estudio, si bien estos mismos autores comentan en sus conclusiones que, en
términos aplicados, los investigadores podrian considerar que las saturaciones bajas que
permiten identificar un FD pueden oscilar entre 0,20 y 0,30 (pp. 53). Por otra parte, Catell
(1988) propone no interpretar cargas factoriales o saturaciones inferiores a 0,20 - 0,30. Mas
restrictivo es MacDonald (1985), que propone no interpretar factores que no tengan, al menos,
3 indicadores con saturaciones de 0,30 o superiores (tomado de Ferrando y Anguiano-
Carrasco, 2010; pag. 27).

Los trabajos realizados por Ximénez (2006, 2007 y 2009) son mas esclarecedores en este
sentido puesto que esta autora llega a trabajar con saturaciones de 0,25 y 0,35. Desde la dptica
con la que se ha elaborado la presente investigacion, parece mas logico entender que los
valores de 0,40 deberian considerarse como un techo aproximado de los niveles de saturacion
que deben presentar los FD, un limite entre lo que hemos definido como FD y un nivel de
carga factorial intermedio o elevado.

El estudio de Briggs y MacCallum de 2003 consistio en comparar el comportamiento de ML
con el método de Minimos Cuadrados Ordinarios (Ordinary Least Squares - OLS), en el
contexto del AFE con variables continuas y distribucion normal multivariante. OLS no es
propiamente un método de estimacion, sino un conjunto de estimadores basados en un criterio
comun: minimizar la suma de cuadrados de las diferencias entre las correlaciones observadas
y las reproducidas por el modelo?. Briggs y MacCallum mostraron que OLS supera a ML en
la calidad de la recuperacion de parametros que pertenecen al FD. Estos autores, basandose en
investigacion previa (MacCallum y Tucker, 1991; MacCallum, Tucker y Briggs, 2001),
plantearon que las diferencias en la recuperacion del FD entre ambos estimadores se debe a la
naturaleza del error presente en los datos.

El argumento es que cuando se utiliza Fy_ se opera desde una asuncién implicita, la de que

los factores comunes ajustan exactamente en la poblacion, por lo que todas las discrepancias

% Tomado de Ferrando y Anguiano-Carrasco (2010; pp. 27). Los principales métodos basados en el criterio OLS, en el contexto del AFE,
son AF de ejes principales, MINRES (Harman y Jones, 1966), ULS (J6reskog, 1977), y Residual Minimo (Comrey, 1962). En el estudio de
Briggs y MacCallum utilizan MINRES, y en términos de AFC el método de estimacidn coincide con el formulado en la ecuacién [5] para el
método ULS.
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presentes en el vector d son error muestral. Dado que las saturaciones bajas en la poblacion
son menos estables a través de distintas muestras que las saturaciones altas (es decir, son mas
sensibles al error muestral), suelen generar discrepancias mas elevadas al ser comparadas con
los valores de la matriz empirica S y, como hemos visto, ML invierte en F los pesos
resultantes de la matriz W, por lo que este método otorga un mayor peso a los residuos
asociados a las saturaciones mas altas. Esto no ocurre con OLS ya que, al no asumir ningin
tipo de distribucion de los datos no diferencia en la ponderacion entre saturaciones altas y
bajas, por lo que trata de recuperar todos estos parametros con la misma precision.

Los autores pusieron a prueba los resultados encontrados por Browne (1968) en los que ML
superaba a OLS en la recuperacion de las saturaciones poblacionales, solo que introduciendo
la variante de factores debiles presentes en los modelos. La simulacion llevada a cabo por
Briggs y MacCallum partia de tres escenarios distintos, dependiendo de la naturaleza del
error: el primero era aquel en el que los datos presentaban error en el modelo (representado
por cierta falta de ajuste), el segundo presentaba error muestral, y el tercero era una
combinacién de ambos tipos de error®® *°,

Para la representacion de FD se utilizaron tres tipos de matrices de correlaciones, dos de ellas
correspondientes a dos modelos con un factor debil (3 factores y 12 indicadores: FD
compuesto por 3 indicadores con saturaciones de 0,50, y 4 factores y 16 indicadores: FD
compuesto por 4 indicadores con saturaciones de 0,45), y la tercera matriz correspondiente a
un modelo con dos factores debiles (4 factores y 16 indicadores: un FD compuesto por 4
indicadores con saturaciones de 0,40 y otro FD compuesto por 4 indicadores y saturaciones de
0,45). Las saturaciones del resto de factores oscilaron entre 0,70 y 0,95. El nimero de réplicas
por condicion fue de 1.000.

En la condicion en la que solamente existia error en el modelo, OLS recuperé mejor los
parametros de los FD en las 3 matrices de correlaciones analizadas cuando existis una
cantidad moderada de perturbacion en los modelos analizados. Cuando el ajuste era adecuado,
ambos estimadores recuperaron también el FD adecuadamente y de manera muy similar.

En la condicion en la que solamente existia error muestral, ML y OLS recuperaron
adecuadamente el FD cuando el tamafio de la muestra fue mayor (N = 500). No obstante,
cuando el tamafio muestral era de N = 300 o N = 100 (es decir, cuando el error muestral era
mayor), nuevamente OLS superaba a ML en la recuperacion de los parametros en los tres

2 El error en el modelo se manipulé introduciendo el efecto de un niimero elevado de factores menores, con un grado de influencia pequefio
sobre las variables observables. Al no identificar estos factores en el modelo final, su influencia introduce un nivel de perturbacién en el
modelo (MacCallum y Tucker, 1991), controlando el nivel de desajuste al establecer puntos de corte en los valores de RMSEA.

% E| error muestral se introdujo a partir de muestras N = 100, 300 y 500, en donde se equipard la diagonal de las matrices de correlaciones a
1 (asumiendo que no existe error en el modelo).
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modelos factoriales simulados. En ambas condiciones, cuando la naturaleza del error se
analizo aisladamente, los autores detectaron que el método ML producia un mayor nimero de
soluciones con casos Heywood, lo que puede explicar en parte las diferencias encontradas en
el comportamiento de ambos estimadores'. Cuando se comparaban resultados en aquellas
situaciones en las que ni ML ni OLS producian casos Heywood, el mejor comportamiento de
OLS ya no resultaba tan marcado.

En la condicion mixta, la que incluye tanto error en el modelo como error muestral, los
resultados mostraron un patrén similar al de las otras dos condiciones. En todas las
situaciones, con o sin casos Heywood, OLS recuperdé mas adecuadamente los FD que ML.
Por tanto, los resultados encontrados contradicen los resultados previos de Browne en
situaciones en las que existe uno o varios FD en el modelo factorial, ya que OLS funciona
mejor que ML recuperando factores débiles en situaciones en las que existe un nivel de error
moderado, independientemente de la fuente de error.

Por su parte, los estudios de Ximénez, que son continuacion del de Briggs y MacCallum,
aunque dentro del contexto del AFC, se fundamentan en la comparacion de ML y ULS,
afiadiendo nuevos tamafios muestrales (N = 1.000 y 2.000), afiadiendo correlacion entre
factores (p = 0,50) y aumentando el nivel de debilidad del factor (1 = 0,25y 4 =0,35), y en
donde se elaboraron distintos modelos factoriales, incluido el de MacCallum y Tucker de
1991. El numero de réplicas utilizadas también fue de 1.000 muestras por condicién
experimental y se simularon variables continuas con distribucion normal univariada.

Los resultados de Ximénez indicaron que en la situaciéon en la que N = 100 ULS tiende a
recuperar adecuadamente el FD en muchos de los casos en los que ML falla. A medida que
aumenta el tamafio muestral (a partir de N = 500) disminuye la mejoria de ULS respecto a
ML, existiendo pocas diferencias entre ambos métodos. Al igual que en el estudio precedente,
parece que el mejor comportamiento de ULS esta relacionado con la presencia de casos
Heywood, puesto que ML produce una mayor proporcion de este tipo de casos (al tiempo que
un mayor numero de soluciones no convergentes).

La correlacion entre factores mostré ser una variable que influye en la recuperacion de los
parametros del FD: en aquellos modelos en los que los factores estaban correlacionados
mejoraba la recuperacion de FD. Ademas, se hace patente en estos estudios que a medida que

aumenta la debilidad del FD, disminuye la calidad de la recuperacion.

% Briggs y MacCallum detectaron que ML produce mas casos Heywood en la condicion de error muestral que en la de error en el modelo.
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2. Método

El objetivo de la presente investigacion ha sido evaluar la capacidad de recuperacion de
pardmetros en AFC de los métodos de estimacion ML y ULS, comparando entre distintas
configuraciones estructurales simuladas en las que existe un FD. Ademas de los criterios
habituales (ej. coeficiente de congruencia y RMSD), basados en los valores promedio por
condicion experimental, se ha tomado en cuenta como criterio la potencial significacion
practica de las soluciones generadas. Para ello, se han realizado dos estudios de simulacion
Monte Carlo aplicando AFC en los que se han manipulado distintas fuentes de variacion®?,
prestando especial atencion a variaciones en el nivel de debilidad del FD, variaciones del
tamafio muestral, y variaciones en la correlacion entre factores. Estos estudios se han
elaborado con los programas PRELIS 2.0 y LISREL 8.8.

ESTUDIO 1: En el primer estudio se simulé el modelo de factor débil de MacCallum y
Tucker (1991), el cual ha servido como punto de partida en diversas investigaciones
posteriores como Briggs y MacCallum (2003) y Ximénez (2005, 2006). Este modelo esta
compuesto por 3 factores ortogonales con 12 indicadores con distribucién normal univariante,
tres de los cuales definen el factor débil con saturaciones de 0,50 (ver Figura 1).

La eleccidn de este modelo se ha realizado por varios motivos: en primer lugar, se trata de un
modelo que ha sido estudiado previamente, con resultados informados, lo que potencia su
comparabilidad.

En segundo lugar, aun tratdndose de soluciones simuladas, la estructura de este modelo puede
encontrarse con frecuencia en contextos aplicados en Psicologia, lo que potencia su
generalizacion a aquellos contextos en los que se dispone de datos reales.

En tercer lugar, y méas importante, los estudios previos solamente han indicado ligeras
diferencias entre ML y ULS en las condiciones méas desfavorables, como N = 100 o ante
soluciones que presentan casos Heywood, obteniendo unos indices de recuperacion aceptables
en todas las condiciones analizadas. Ninguno de estos estudios se ha ocupado de analizar la
significacion préactica de las soluciones generadas lo que ha motivado en el presente trabajo su
inclusion con el fin de profundizar en la calidad de la recuperacion, asi como comparar

nuevamente el comportamiento de ML y ULS desde este enfoque aplicado.

%2 os estudios Monte Carlo, mediante la simulacion de estructuras factoriales y sus soluciones en multiples muestras replicadas, permiten al
investigador la configuracion controlada de escenarios complejos de andlisis en los que, generalmente, interaccionan varias de las tematicas
anteriores. En estos escenarios el investigador puede obtener resultados relevantes a partir de la variacién conjunta y sistematica de los
distintos niveles de las variables independientes manipuladas.
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ESTUDIO 2: En el segundo estudio se han introducido nuevas condiciones de simulacion
basédndonos tanto en los resultados del ESTUDIO 1 como en las investigaciones que se han
realizado sobre el modelo de factor débil: niveles de carga factorial < 0,50 para los
indicadores del FD (cargas mas realistas desde un punto de vista aplicado), y considerar que
los factores no son necesariamente ortogonales. Adicionalmente, en este estudio se analiz6 en
profundidad la condicion muestral N = 200 que parece ser critica en la comparacion entre los
dos modelos de estimacion propuestos, ya que existe cierto consenso en aceptar que es el
numero minimo de observaciones recomendado para AF. Tanto el ESTUDIO 1 como el resto
de investigaciones RFD coinciden en observar que en tamafios muestrales mayores ML y
ULS alcanzan una gran convergencia en los valores de los parametros estimados.

En relacién a la falta de ortogonalidad entre factores, Ximénez (2006, 2009) utilizé
correlaciones entre factores p = 0,50, nivel de relacion que puede resultar elevado desde un
punto de vista aplicado. Por esta razon, en el ESTUDIO 2 se utilizan valores de 0,30.

En relacion con la carga factorial, se simulé un FD con valores de carga para sus indicadores
a partir de tres condiciones: 0,20, 0,30 y 0,40. Por otra parte, respecto a los factores fuertes
(FF), en los estudios previos el factor 1 (FF;) se simulé mediante indicadores con valores A =
0,95, y el factor 2 (FF,;) mediante indicadores con valores de A = 0,70. Desde el punto de vista
aplicado resulta poco realista considerar cargas factoriales tan elevadas, por lo que se

introdujeron condiciones menos exigentes para su comparacion.

Figura 1: Representacion de las estructuras factoriales simuladas
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El procedimiento para realizar los dos estudios de simulacion expuestos mas arriba se ha
estructurado en torno a los siguientes pasos:

1. Las matrices de saturaciones reflejadas en la Figura 1 se han tomado como base para
simular las matrices de correlaciones de cada condicion experimental (10 condiciones
en el ESTUDIO 1 y 48 condiciones en el ESTUDIO 2). Para cada una de estas
condiciones se simularon 1.000 matrices de correlaciones o réplicas muestrales a partir
de indicadores con distribucion normal univariada simulados mediante el programa
PRELIS 2 de Joreskog y Sérbom (1996). Se utilizé siempre la misma semilla de
aleatorizacion para generar las matrices de correlaciones.

2. Para cada matriz de correlaciones simulada (X) se aplico AFC con los métodos de
estimacion propuestos (ML y ULS), obteniendo la correspondiente matriz de
parametros estimados (). En ambos casos se han utilizado las mismas matrices de
correlaciones, esto es, la estimacion de parametros en cada condicion se realizo
siempre a partir del mismo conjunto de datos simulados. Esta técnica se denomina
reduccion de la varianza de los numeros aleatorios comunes (Revuelta y Ponsoda,
2003), y consiste en evitar introducir una fuente de variacion no deseada debida al
proceso de aleatorizacién de variables observables.

3. La aplicacion de AFC se ha realizado mediante el programa LISREL 8.8 (Jéreskog y
Soérbom, 2006), manteniendo el criterio de convergencia por defecto del programas
(hasta 250 iteraciones). Se identificaron las soluciones no convergentes y las
soluciones en las que se produjeron casos Heywood o valores aberrantes. Las

soluciones no convergentes se eliminaron antes de proceder a analizar la RFD.

La seleccion de la distribucion de los datos de las variables observables viene determinada por
las simulaciones realizadas en los estudios RFD revisados, aunque consideramos que la logica
del disefio de investigacion expuesto es extrapolable a otro tipo de distribuciones, y a
comparaciones entre los métodos de estimacion que se han propuesto en un caso u otro. Por
otra parte, el uso de matrices de correlaciones viene determinado por la evaluacién del
comportamiento de ULS, ya que como se indicé en el apartado 1.2 se recomienda utilizar este
método de estimacion con este tipo de matrices cuando se trabaja con variables continuas.

Para evaluar la calidad en la recuperacion de los parametros del FD se han utilizado dos
indices habituales en los estudios RFD, que se han operativizado como variables
dependientes. Se trata del coeficiente de congruencia definido por Tucker (1951) y Tucker y
Lewis (1973) y del indice RMSD (Root Mean Square Deviation), definido por Levine (1977).
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El primer indice evalla la forma y la magnitud de la saturacion tedrica (X) respecto de la
estimada (), mientras que el segundo calcula las diferencias en magnitud en todas las
direcciones. Estos indices se han calculado utilizando exclusivamente los indicadores que
representan al FD. El coeficiente de congruencia oscila entre £1, y se interpreta igual que la
correlacion de Pearson, y RMSD oscila entre 0 y 2 (cuanto menor sea su valor mayor seréa la

convergencia entre los valores de T y los de ).

Coeficiente de congruencia: Com Y1 ik ike)
\/ (Bi 2ik) (Bi Aike) e
RMSD: o
RMSD, = Z(zik(t)-/lik(e))z/p [13]
i=1

Donde:
e pes el nimero de variables que definen el factor k.

e ik ©s la saturacion tedrica para la variable i en el factor k.

* Jike) ©s lasaturacion estimada para la misma variable en el mismo factor.

El coeficiente de congruencia indica una recuperacion excelente cuando obtiene valores por
encima de 0,98, una recuperacion aceptable cuando obtiene valores entre 0,92 y 0,98, y una
recuperacion en el limite de lo aceptable cuando obtiene valores entre 0,82 y 0,92. Por su
parte, RMSD indica una recuperacion satisfactoria de los parametros del FD cuando obtiene
valores por debajo de 0,20.

Siguiendo el criterio de Skrondal (2000), se ha realizado un ANOVA para cada conjunto de
datos generados en ambos estudios de simulacion, analizando los efectos principales y las
interacciones dobles de las variables manipuladas o variables independientes sobre la RFD o
variables dependientes (Cx y RMSDy). Dado el elevado numero de réplicas realizado, se ha
calculado el tamafio del efecto asociado a los valores del estadistico de contraste F de los
analisis de varianza (eta cuadrado parcial o 7°). Los modelos ANOVA analizados son los

siguientes:

e ESTUDIO 1: RFD = u + Método estimacion (M) + N+ M*N  [14]

RED=u+ M+ p+ A+ Am + Ame + M*p+ M*Amp + M* Asrs
° ESTUDIO 2. + M*ﬂzFFZ + p*/lFD + p*/lFFI + p*/lFFZ + [15]

Ao * Arre + Arp * Arre + Are™ Arr:
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Para la evaluacion de la significacion practica de las soluciones generadas en los dos estudios
realizados se han recodificado los valores de lambda estimados para cada indicador del FD
(Tabla 1). EI criterio de recodificacion se ha establecido mediante puntos de corte en los
valores de los pardmetros estimados respecto a los valores tedricos de la matriz de
saturaciones X, y mediante los cuales se ha diferenciado entre estimaciones éptimas (+ 0,05
respecto al valor tedrico), estimaciones aceptables (entre + 0,05 y 0,10), y estimaciones
imprecisas (por debajo o por encima de los puntos de corte anteriores). Para el
establecimiento de estos puntos de corte se han seguido las recomendaciones de Muthén y
Muthén®. Los valores recodificados como 1y 5, tomados en conjunto, se han utilizado para
calcular el nimero de estimaciones imprecisas en cada solucién generada, asi como para
analizar la proporcion de sub y sobre estimaciones tomadas por separado (en Anexos: Tabla
13 y Tablas 17-19). Los valores recodificados como 2 y 4, tomados en conjunto, se han
utilizado para calcular el nimero de estimaciones aceptables en cada solucion factorial.

Tabla 1: Recodificacion de la estimaciéon de parametros (AFC) para la evaluacion de la significacion practica de las
soluciones factoriales

Valores recodificados de los Az estimados

Arp teorico Estimacion Estimacion Estimacion Estimacion Estimacion
imprecisa (1) aceptable (2) optima (3) aceptable (4) imprecisa (5)
ESTUDIO1 1=0,5 <0,40 0,40 -0,45 0,45-0,55 0,55 -0,60 > 0,60
A=0,2 <0,10 0,10-0,15 0,15-0,25 0,25-0,30 >0,30
ESTUDIO2 1=0,3 <0,20 0,20-0,25 0,25-0,35 0,35-0,40 > 0,40
A=04 <0,30 0,30-0,35 0,35-0,45 0,45-0,50 > 0,50

A partir de la recodificacion anterior se analizd la presencia de los distintos patrones de
estimacion (Optima — O, aceptable — A, imprecisa — 1), que aparecen en las soluciones
generadas en las distintas condiciones manipuladas. Los patrones posibles corresponden a
todas las combinaciones sin importar el orden de soluciones O, A e | en los tres indicadores
del FD (x10, X11 Y X12). Para identificar dichos patrones, se han generado 3 variables nuevas
que recogen el nimero de veces que aparecen estimaciones O, A e | en estos tres indicadores.

Tabla 2: Recuento del nimero de veces que aparecen los 3 tipos de estimaciones definidos
en los indicadores que representan al FD (X19 — X10)

Recuento Variable O Variable A Variable |
0 Sin RFD 6ptima Solucién con RFD mixta RFD aceptable
1 Solucién con RFD mixta Solucién con RFD mixta Solucién con RFD mixta
2 RFD aceptable RFD aceptable RFD inaceptable
3 RFD 6ptima RFD aceptable RFD inaceptable

% Muthén, L.K. and Muthén, B.O. (2002). How to use a Monte Carlo study to decide on sample size and determine power. Structural
Equation Modeling, 4, 599-620.
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Los patrones oscilan desde la aparicion de 3 estimaciones Gptimas hasta la aparicion de 3
estimaciones imprecisas (ver Tabla 2). En el primer caso, la calidad global de la RFD resulta
Optima ya que todos los parametros que representan al FD se han estimado al maximo nivel
de precision, lo que confiere garantias a la investigacion para realizar interpretaciones directas
de la relacién entre los factores y sus indicadores, ademas de evaluar la dimensionalidad de
los datos.
En el segundo caso la calidad global de la RFD resulta inaceptable puesto que ninguno de los
parametros que representa al FD se ha estimado con la suficiente significacion practica. En
este tipo de situaciones, la recomendacion es evaluar la dimensionalidad del modelo sin
realizar interpretaciones directas de la relacion entre factores y sus indicadores.
Los casos anteriores suponen los patrones mas extremos, donde el tipo de RFD desde un
punto de vista practico resulta mas evidente. En el resto, el tipo de RFD se compone de
situaciones mixtas ya que el grado en el que las soluciones tomadas en su conjunto resultan
aceptables puede adoptar distintas formas. Por esta razén, se elaboré un paso mas en el
proceso de recodificacion de las estimaciones obtenidas (entre paréntesis aparece la
recodificacion final):

e Recuento estimaciones O: 3 (1); 1 -2 (2); 0 (3)

e Recuento estimaciones A: 0-1(1); 2-3(2)

e Recuento estimaciones I: 0 (1); 1 (2); 2-3 (3)

Los patrones de estimacion finalmente analizados (Tabla 3) son los que han permitido evaluar
la calidad de la RFD desde un punto de vista practico ya que reflejan de manera combinada la
precision de la estimacién de los valores lambda de todos los indicadores que representan al

FD, aplicados a cada solucion factorial concreta.

Tabla 3: Tipologia de RFD en funcién de los patrones de estimacién de los indicadores que representan al FD

I A O TipoRFD

11 [1] RFD optima: los 3 indicadores que representan al FD se han estimado con una precision que oscila
entre + 0,05 respecto al valor teérico. INTERPRETACION DIRECTA

RFD aceptable: 2 estimaciones O y 1 estimacion A.
RFD aceptable: 2 estimaciones A y 1 estimacion O.
RFD aceptable: 3 indicadores con estimaciones A.

[2] RFD precisa: sin estimaciones | 'y con alguna A.
INTERPRETACION DIRECTA

RFD imprecisa: 1 est. I, 1 est. Ay 1 est. O. [3] RFD imprecisa: 1 estimaci6n 1, con o sin 1 O.
RFD imprecisa: 1 estimacion. | y 2 estimaciones. A. EVALUACION DIMENSIONALIDAD

NIW NIWDNDN

RFD inaceptable: est. imprecisas con o sin 1 est. O.  [4] RFD inaceptable: 2 — 3 estimaciones .
3 RFD inaceptable: est. imprecisas con o sin 1 est. A.  EVALUACION DIMENSIONALIDAD

W W N[RP PR -
P RN RN N e

Solamente se muestran los patrones I, Ay O que son viables. Por ejemplo, un patrén como 1(1)-A(1)-O(3) no resulta viable ya que implicaria
un patrén sin estimaciones imprecisas ni ptimas, y como méaximo una sola estimacion aceptable.
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3. Resultados

3.1. ESTUDIO 1: Modelo de MacCallumy Tucker (1991)
El disefio del ESTUDIO 1 ha consistido en la manipulacion de las siguientes condiciones:
e Tamarfio muestral: N=100, N=300, N=500, N=1.000 y N=2.000.
e Meétodo de estimacion: ML y ULS.
e Sin correlacion entre factores.
e Se trata de un estudio 5 x 2 con 1.000 réplicas muestrales por condicion, lo que

produce un total de 10.000 soluciones factoriales.

En los resultados previos (r.p.), el nimero de soluciones que no convergieron tanto con ML
como con ULS fue de 12 y el nimero de soluciones que presentaron casos Heywood fue de
65 con cada método de estimacion (24 y 130 en total, respectivamente). Esta situacion se
produjo siempre en el caso en el que N = 100. En la replicacion de elaboracion propia (e.p.),
el nimero de soluciones no convergentes fue de 17 en el caso de ML y de 15 en el caso de
ULS, y el nimero de soluciones con casos Heywood fue de 50 con ML y 52 con ULS (32 y
102 en total, respectivamente). Nuevamente, esta situacion se produjo en e.p. cuando N = 100,
salvo 2 soluciones con casos Heywood cuando N = 300, una con ML y otra con ULS. La
Tabla 4 muestra los promedios de los indices de RFD definidos como variables dependientes
asi como su desviacion tipica. En general, se observa que la RFD es aceptable cuando N =
100 (Cx > 0,92 y RMSDy < 0,20) y excelente cuando N > 300 (Cy > 0,98 y RMSDy < 0,10).
Ademas, los resultados alcanzados por los dos métodos de estimacion (ML y ULS) son muy
similares en los dos estudios realizados (r.p. y e.p.).

Tabla 4: Calidad de la RFD en el modelo de MacCallum y Tucker (1991). ESTUDIO 1.

Ce RMSD,

Tipo de resultados x ML ULS ML ULS

Tamarfio de muestra = — - —
X S, X S, X S, X S,

N=100 ,955 ,058 ,955 ,058 ,156 111 ,156 111
N=300 ,987 ,016 ,987 ,016 ,081 ,040 ,081 ,040
Resultados previos N=500 ,992 ,009 ,992 ,009 ,062 ,029 ,062 ,029
(r.p. Ximénez, 2005) N=1.000 ,996 ,004 ,996 ,004 ,044 ,019 ,044 ,019
N=2.000 ,998 ,002 ,998 ,002 ,030 ,013 ,030 ,013

Total ,986 ,032 ,986 ,032 ,075 ,071 ,075 ,071

N=100 ,952 ,060 ,945 ,132 ,164 114 ,168 ,128
N=300 ,985 ,021 ,985 ,021 ,087 ,047 ,087 ,047
Elaboraci6n propia N=500 ,992 ,009 ,992 ,009 ,066 ,030 ,066 ,030

(e.p.) N=1.000 ,996 ,004 ,996 ,004 ,047 ,021 ,047 ,021
N=2.000  ,998 ,002 ,998 ,002 ,033 ,014 ,033 ,014
Total ,985 ,033 ,983 ,063 ,079 ,074 ,080 ,079
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Al eliminar los casos Heywood del andlisis, la calidad de la RFD cuando N = 100 aumentd
aproximadamente en 0,01 puntos el promedio de Cy y disminuyé aproximadamente en 0,02
puntos el promedio de RMSDy (ver Tabla 5). En Anexos, Figuras 7 y 8, se muestran los

valores promedio de estos indices y su dispersion.

Tabla 5: Calidad en la RFD para N = 100 al excluir los casos Heywood en el ESTUDIO 1.

. Cy RMSDy
Llpzoldoeoresultadosx ML S ML S

X S, X S, X S, X S,
Resultados N=100 ,965 ,039 ,965 ,039 ,137 ,066 ,137 ,066
previos (r.p.) Total ,988 ,022 ,988 ,022 ,070 ,053 ,070 ,053
Elaboracion N=100 ,962 ,041 ,955 ,127 ,146 ,070 ,149 ,083
propia (e.p.) Total ,987 ,024 ,986 ,058 ,075 ,056 ,075 ,060

En la Tabla 6 se muestran los resultados de aplicar ANOVA para el ESTUDIO 1, en donde se
aprecia que son las variaciones del tamafio muestral las que provocan un efecto estadistico,
frente a las variaciones del método de estimacion (ML vs. ULS) que no provocan diferencias
significativas. Mas concretamente, a medida que aumenta el tamafio muestral aumenta
significativamente el promedio de Ci y disminuye significativamente el promedio de RMSDy,

siendo claramente mayor el tamafio del efecto sobre este segundo indice RFD*.

Tabla 6: Significacion estadistica y tamafio del efecto (ANOVA) de las condiciones manipuladas en el
ESTUDIO 1.

. Resultados previos (r.p.) Elaboracién propia (e.p.)

Efectos pr_|n0|pales Ce RMSD, Ce RMSD,

e interacciones 5 5 5 5
P U P U P Ui P Ui

Método ,050 ,000 ,010 ,000 ,162 ,000 ,808 ,000

Muestra ,000 ,142 ,000 ,553 ,000 ,154 ,000 ,556

Método x Muestra ,202 ,000 ,002 ,001 ,001 ,001 AT72 ,000

TOTAL ,142 ,554 ,155 ,556

RFD = u + Método estimacion (M) + N + M*N

Siempre que el modelo esté correctamente especificado, con los resultados expuestos parece
claro que ante un FD como el definido en el modelo de MacCallum y Tucker (3 indicadores
continuos con distribucion normal univariada, y con 4 = 0,5), la calidad de la RFD es
adecuada incluso con tamafios muestrales reducidos (N = 100), e independientemente de si el

método de estimacion empleado es ML o ULS. Ademaés, el tamafio muestral influye

3 En realidad, los r.p. surgen de un ANOVA que se elabord con una VI adicional: la variable “Modelo”, con 3 niveles: ademas del modelo
de MacCallum y Tucker, se analizé6 un modelo con un solo factor y un modelo bidimensional (Ximénez, 2005). Aunque en el presente
trabajo se evalGa solamente el modelo de MacCallum y Tucker, para permitir la comparacion entre resultados, los resultados e.p. también
incluyen las estimaciones para los otros dos modelos (uni y bidimensional), por lo que la Tabla 6 refleja los contrastes de efectos principales
e interaccion doble cuando existe una VI adicional. Por tanto, conviene sefialar que los valores de significacion y potencia estadistica no
deben tomarse directamente, sino que sirven para constatar que existen diferencias estadisticamente significativas en funcién del tamafio
muestral y no en funcién del método de estimacion.

Tomando en cuenta solamente estas 2 VI, el ANOVA sobre resultados e.p. indica una probabilidad asociada al estadistico F de “Muestra” <
0,0005 (77 = 0,100) y asociada al estadistico F de “Método” > 0,100 (7 = 0,000) para C, y probabilidad asociada al estadistico F de
“Muestra” < 0,0005 (77 = 0,359) y asociada al estadistico F de “Método” > 0,450 (7 = 0,000) para RMSDj.
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claramente en la recuperacion puesto que a medida que aumenta éste, la precision de las
estimaciones resulta cada vez mas optima.

Ahora bien, los resultados que conforman cada condicion experimental se han fundamentado
en los valores promedio de RFD obtenidos para todas las soluciones, sin tener en cuenta el
numero de dichas soluciones que resultan aceptables, lo que tiene relevancia desde un punto
de vista practico. Una simple inspeccion grafica de los parametros estimados sugiere la
necesidad de incluir en los estudios RFD la evaluacion de su significacion practica. A partir
de los resultados e.p. se ha elaborado la Figura 2 en la que se muestra la importancia del error
de medida o unicidad introducido por cada indicador analizado y la importancia del nimero
de observaciones en el que se sustenta la estimacion. La linea punteada indica el valor tedrico

de los parametros lambda que representan al FD (valor A =0,5).

Figura 2: Diagrama de cajas para los valores de los parametros lambda estimados en el ESTUDIO 1 en
funcion del método de estimacion y del tamafio muestral
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Para los parametros estimados del factor fuerte 1 (FF,), con un valor de carga factorial muy
elevado (4 = 0,95), se han obtenido valores muy precisos incluso con N = 100. Se observa
claramente en la Figura 2 que la variabilidad de las estimaciones para x; — xs fue muy escasa,
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manteniéndose su valor muy préximo al valor tedrico utilizado para simular las matrices de
correlaciones en todos los tamafios muestrales analizados. La estimacién del resto de cargas
factoriales no fue tan precisa, aunque mejora a medida que aumenta el tamafio muestral. Asi,
cuando N = 100 los parametros estimados para los indicadores del factor 2 (FF,) oscilaron
entre 0,40 y 0,90 aproximadamente, empezando a obtener estimaciones bastante ajustadas al
valor teorico a partir de N = 300. Por su parte, los parametros estimados de los indicadores del
FD tuvieron una dispersion bastante elevada incluso con N = 500, empezando a estabilizarse
en torno a su valor teorico a partir de N =1.000. Y todo esto se refleja por igual en los dos
métodos de estimacion utilizados.

Aplicando las recodificaciones expuestas en el apartado sobre el método de investigacion (ver
Tablas 1, 2 y 3), se ha encontrado la siguiente distribucion de los patrones de precision entre

los indicadores del FD (X1g — X12):

Tabla 7: Distribucidn del tipo de RFD en funcion de los patrones
de estimacion presentes en x;o — X2 (ESTUDIO 1)

I A O Frecuencia % TOTAL Tipo RFD

1 1 1 2.590 26,0% RFD éptima

1 1 2 2.396 24,0%

1 2 2 1.074 10,8% RFD precisa

1 2 3 214 2,1%

2 1 2 1.786 17,9% . .

2 2 3 466 47% RFD imprecisa

3 1 2 534 5,4% .

3 1 3 908 9.1% RFD inaceptable
TOTAL? 9.968 100%

fal Excluidas las soluciones no convergentes

En la Tabla 7 se observa que, en total, se han ajustado 2.590 soluciones con RFD dptima
(26%), 3.684 soluciones con RFD precisa (36,9%), 2.252 soluciones con RFD imprecisa
(22,6%), y 1.442 soluciones con RFD inaceptable desde un punto de vista practico (14,5%).
En conjunto, en un 62,9% de las soluciones ajustadas se puede interpretar directamente la
relacion entre el FD vy los indicadores que lo representan, frente al 37,1% de las soluciones
restantes en las que solamente se deberia evaluar la dimensionalidad de los datos. En el
primer caso, la estimacion del FD refleja con precision la verdadera relacion entre factor e
indicadores, mientras que en el segundo caso la estimacion no tiene significacion préactica
suficiente.

La distribucion de estos patrones en funcion de las variables manipuladas en el ESTUDIO 1
(método de estimacion y tamafio muestral), se representa en las Figuras 3.a y 3.b Se han

incluido las soluciones con casos Heywood en la distribucion del tipo de RFD, puesto que su
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namero es limitado y la distribucién no varia sustancialmente cuando se eliminan aquellas
que presentan este tipo de estimaciones (ver Anexos, Tabla 14).

Resulta evidente que a medida que aumenta el tamafio muestral de los datos analizados
mejora también el tipo de RFD de las soluciones ajustadas. Asi, mientras que casi el 48% de
las soluciones cuando N = 100 conducen a un tipo de RFD inaceptable desde un punto de
vista practico, cuando N = 2.000 algo més del 64% de las soluciones obtuvieron un nivel de

RFD 6ptimo.

Figura 3 (ay b): Distribucién de los tipos de RFD del ESTUDIO 1 en funcién del tamafio muestral
y del método de estimacidn utilizado (% vertical segin tamafio muestral)
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RFD 6ptima (26%6): estimacion conjunta del FD entre + 0,05 respecto al valor teérico. INTETRPRETACION DIRECTA.
RFD precisa (36,9%): sin estimaciones |, soluciones mixtas con estimaciones O y A. INTETRPRETACION DIRECTA.
RFD imprecisa (22,6%): soluciones con alguna estimacion I. EVALUACION DIMENSIONALIDAD.

RFD inaceptable (14,5%b): soluciones con 2 o 3 estimaciones I. EVALUACION DIMENSIONALIDAD.
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En la Figura 3 se aprecia que el tipo de RFD fue practicamente idéntico tanto si se utiliza ML
como si se utiliza ULS (la proporcién de sub o sobre estimaciones fue muy similar también,
ver Anexos, Tabla 13). Estos resultados son coherentes con los encontrados al analizar la
calidad de la recuperacion a partir de las dos VD clasicas (Cx y RMSDy), si bien la evaluacion
de la significacion practica implementada en el presente estudio aporta informacién adicional.
Si atendemos a los valores promedio de los indices de RFD se observa que la recuperacién de
parametros fue adecuada en todos los tamafios muestrales analizados, independientemente de
si el método de estimacion empleado es ML o es ULS, y mejora progresivamente a medida
que aumenta el valor de N.

No obstante, las estimaciones realizadas no resultan interpretables directamente en mas de un
37,1% de los casos, lo que implica un claro riesgo en contextos de investigacion aplicada.
Maés concretamente, en torno al 85% de las soluciones generadas cuando N = 100 no deberian
utilizarse para interpretar directamente las saturaciones presentes en el FD, debido a su falta
de precision (casi el 48% correspondia a un tipo de RFD inaceptable y aproximadamente el
38% restante correspondia a un tipo de RFD imprecisa). Cuando N = 300 la proporcion de
soluciones que no deberian interpretarse fue de casi el 55% (en torno a un 17% de soluciones
con RFD inaceptable y en torno a un 38% de soluciones con RFD imprecisa). Incluso cuando
N = 500 la proporcion de este tipo de soluciones fue de un 24%, y cuando N = 1.000 fue de
un 11%, aproximadamente.

Como puede apreciarse, la significacion practica de las estimaciones no esta garantizada
aunque los valores de Cx y RMSDy se encuentren dentro de los criterios considerados como
aceptables. En otras palabras, aplicar los criterios anteriores no resulta un procedimiento
suficientemente riguroso para detectar desviaciones en la recuperacion del factores debiles, lo
que puede tener una gran repercusion en estudios aplicados. De hecho, los valores promedio
de estas dos VD reflejaron niveles adecuados incluso cuando el tipo de RFD es inaceptable (a
excepcion de Cx = 0,905 con ULS cuando N = 100, y de RMSD¢ > 0,20 con ML y ULS
cuando N = 100). Estos valores promedios se pueden consultar en los Anexos, Tabla 15.

Los resultados encontrados indican que, al aumentar el tamafio muestral de los datos
analizados se reduce el riesgo de interpretar saturaciones poco precisas, aunque los criterios
de tamafio minimo en torno a las 200 observaciones parecen validos Gnicamente en modelos
en los que no existen factores débilmente representados. Esta cuestién queda pendiente de una
investigacion mas exhaustiva que sera realizada en el ESTUDIO 2.

No obstante, puesto que la precision de las estimaciones es sensible al tamafio muestral,

conviene matizar los resultados anteriores. Las estimaciones definidas como éptimas (O) o
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como aceptables (A) no presentan variaciones importantes entre un tamafio muestral y otro al
encontrarse dentro de intervalos muy concretos, pero ¢las estimaciones definidas como
imprecisas (1) reflejan el mismo grado de imprecision de un tamafio muestral a otro? Lo
esperable es encontrar un mayor nivel de imprecision cuando el tamafio muestral sea mas
pequefio, lo que afectard a su vez a la cualidad del tipo de RFD. En la Tabla 8 se muestran las
estimaciones promedio y su dispersion para el grupo de estimaciones definidas como

imprecisas, diferenciando entre sub y sobre estimaciones.

Tabla 8: Estadisticos descriptivos de los valores lambda estimados para el FD a partir de los puntos de
corte establecidos para estimaciones imprecisas (1). ESTUDIO 1

Precision de | ML ULS
es‘:{?ﬁ::&gn ees as _ X10 _ X1 _ X12 _ X10 _ X1 _ X12
x s X s, X s X s, X S X s
N = 100 [ 208 080 311 074 309 071 287 123 301 115 ,208 106
[5] 750 161 754 173 742 225 750 161 .760 201 746  .235
N =300 [1] 357 037 35 045 355 039 35 037 352 045 355 039
[5] 657 053 657 056 668 098 657 053 .657 056 .668 098
N = 500 [ 374 021 360 027 372 025 374 021 369 027 372 025
[5] 632 03l 637 035 636 037 632 031 637 035 636 037
Nmto00 I 388 010 384 011 38 013 388 000 384 0Ll ,384 013
: [5] 611 011 627 023 618 019 611 011 627 023 618 019
} [ 2 7 R
N=2000 15 630 - 614 -~ 610 — 630 -~ 614 -~ 610 -

[1] Estimacién imprecisa subestimada: A < 0,40.
[5] Estimacién imprecisa sobreestimada: A > 0,60.

Cuando N = 100, el conjunto de estimaciones | por debajo del valor tedrico A = 0,50 (en
adelante I") se encontraba en torno al valor promedio 0,30. Dentro del mismo tamafo
muestral, el conjunto de estimaciones | por encima del valor tedrico (en adelante I") se
encontraba en torno al valor promedio 0,75. Estos resultados sugieren realizar una evaluacion
del modelo exclusivamente desde el punto de vista de la dimensionalidad, evitando la
interpretacion directa de la relacién entre indicadores y factores en este tipo de situaciones.
Una estimacion I” puede inducir a pensar que la verdadera relacion entre indicador y factor es
bastante mas débil de lo que es en realidad, y una estimacion 1%, al contrario, puede inducir a
una interpretacion demasiado optimista. Notese que el promedio de 1" cuando N = 100 se
encuentra por encima del valor tedrico de las saturaciones del factor 2 (41 =0,70).

Por otro lado, a medida que aumentd el tamafio muestral mas se aproximé el valor promedio
estimado al punto de corte establecido para la recodificacion (0,40 para I" y 0,60 para I%), al
tiempo que disminuyo considerablemente la dispersion de estas estimaciones. Por lo tanto, es
necesario tomar con cautela los resultados anteriores relativos a la significacion practica de las
estimaciones puesto que una RFD de tipo imprecisa o inaceptable no resulta igualmente

inadecuada ante distintos tamafos muestrales.
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3.2. ESTUDIO 2: Variacion del factor débil y correlacion entre factores
El disefio del ESTUDIO 2 ha consistido en la manipulacion de las siguientes condiciones:
e Tamafo muestral: N=200.
e Método de estimacion: ML y ULS.
e p=0yp=0,30.
e Nivel de carga FD: 0,20, 0,30 y 0,40.
¢ Nivel de carga FF.: 0,70 y 0,90.
e Nivel de carga FF,: 0,50 y 0,70.
e Setrata de unestudio 2 x 2 x 3 x 2 x 2 con 1.000 réplicas muestrales por condicion, lo

que produce un total de 48.000 soluciones factoriales.

El nimero de soluciones no convergentes dentro del ESTUDIO 2 ascendia a 5.971 (12,4% del
total de soluciones generadas mediante AFC, 2.993 con ML y 2.978 con ULS). El elevado
namero de este tipo de soluciones, en comparacién con el ESTUDIO 1, se debe a que el
tamario muestral se ha fijado para todas las condiciones analizadas en N = 200, y a que el
nivel de debilidad del factor 3 es mayor.

De hecho, cuanto mayor es el nivel de debilidad mayor ha sido el numero de soluciones no
convergentes que se producen al ajustar los modelos. Cuando los indicadores que representan
al FD tienen saturaciones teoricas iguales a 0,20, el nimero de soluciones no convergentes fue
de 3.587 (60,1%), 1.793 de las cuales se obtienen mediante ML y 1.794 mediante ULS. Para
las saturaciones tedricas de 0,30, se contabilizaron 2.012 soluciones no convergentes (33,7%),
1.011 con ML y 1.001 con ULS, y para las saturaciones tedricas de 0,40 el nimero se redujo a
372 soluciones no convergentes (6,2%), 189 con ML y 183 con ULS. Todas estas soluciones
se encontraban presentes cuando la correlacion entre factores es nula (o = 0), y se
distribuyeron de manera muy similar independientemente del nivel de carga factorial
manipulado para el factor 1y el factor 2.

Una vez eliminadas las soluciones no convergentes, se contabilizaron 1.226 casos Heywood,
lo que supone un 2,9% de las soluciones restantes (418 cuando A, = 0,20, 465 cuando A =
0,30, y 343 cuando Ag, = 0,40). En funcion del método de estimacion se contabilizaron 598
casos Heywood con ML y 628 con ULS. La aparicion de casos Heywood, como ocurre con
las soluciones no convergentes, solamente se reflejé cuando la correlacién entre factores es

nula, resultando independiente del nivel de carga de FF; y FF,.
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Respecto a la recuperacion de parametros alcanzada tanto por ML como por ULS, en la Tabla
9 se muestran los promedios y desviaciones tipicas de los dos indices RFD analizados. Se
puede apreciar que la RFD fue aceptable cuando A, = 0,40 (Cx > 0,92 y RMSDy < 0,20).
Nuevamente, la recuperacion fue bastante similar al comparar las soluciones generadas

mediante ML con las producidas mediante ULS.

Tabla 9: Calidad en la RFD ante variaciones del factor débil, correlacion entre factores y variaciones en
FF.y FF,

C RMSD,

Ao X PX Aerr XA _ ML __ULS ML _ULs
X S X S X S X S

X X X X
=07y 1,=05 644 428 604 483 285 194 295 205
=07y 1,=0,7 649 422 608 479 308 658 296 221
p=0 =09y 4,=05 643 431 568 528 284 188 295 189
=09y 4,=0,7 645 429 601 488 281 182 295 197

Total ,645 427 ,595 ,495 ,290 ,367 ,296 ,203

A0 =02 AM=0,7y ,=0,5 681 1401 ,688 ,387 ,192 ,001 179 ,078
M=0,7y,=07 701 ,387 717 351 ,181 ,086 ,169 072

=03  4,=09y1,=05 712 364 693 379 ,181 ,082 175 074
A=09yA,=07 731 ;342 719 ,349 A72 077 167 ,070

Total 706 374 704 367 181 ,085 A72 074

41=0,7y ,=05 853 255 842 287 223 ,303 219 ,195

M=0,7y,=07 849 ,265 832 316 234 528 222 ,199

p=0 A4=09yA,=05 858 240 815 354 212 ,186 228 ,208
A4=09y1,=07 859 232 820 ;342 213 ,187 227 ,206

_ Total 855 248 827 326 220 332 224 202

Ar0 =03 4=0,7y 1,=0,5 863 ,268 ,868 ,202 ,158 ,092 ,158 074
A=0,7yA,=0,7 879 233 881 173 ,149 ,083 152 ,068

p=03  4,=09y1,=05 896 ,148 868 192 147 ,069 ,159 071
A4=09y4,=07 903 130 882 164 142 ,065 152 ,067

Total 885 ,203 875 ,183 ,149 ,078 ,155 ,070

A4=0,7y A,=05  ,928 164 935 ,108 161 157 159 156

M=0,7y,=07 937 ,096 928 162 ,156 139 163 ,166

p=0 M=09y1,=05 921 ,196 928 161 163 161 161 159
A4=09y1,=07 933 131 925 A73 ,160 154 164 167

A= 04 Total 930 151 1929 153 160 153 162 162

1=0,7y 1,=05 932 225 947 ,099 130 ,098 133 064
=07y 4,=0,7 941 195 951 075 124 ,089 130 ,060
p=03  1,=09y1,=05 959 047 945 084 118 057 138 063
1,=09y 4,=0,7 959 074 949 074 116 ,056 134 060

Total 947 ,156 ,948 ,084 ,122 ,077 ,134 ,062

Se han resaltado en negrita aquellos promedios RFD que se encuentran dentro de los valores considerados como inadecuados.

Cuando los factores estan correlacionados mejora ligeramente la recuperacién promedio de
los parametros estimados, especialmente en el caso del indice RMSDy, con valores que
cumplen el criterio de aceptabilidad (< 0,20) en todos los niveles de debilidad definidos. En
Anexos, Figuras 11 a 16, se muestran los valores promedio de las dos VD y su dispersion.

El nivel de carga de los factores fuertes (FF, y FF,), produjo ligeras diferencias en la

recuperacion, aunque bastante moderadas: se observa que cuando esta carga es mayor, mejora
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ligeramente la recuperacion en ambos indices en todas las condiciones combinadas entre nivel
de FD y correlacion entre factores.

Las Figuras 4 y 5 permiten una comparacion mas detallada de las diferencias existentes en los
promedios de RFD por condicion analizada. En estas figuras se aprecian las ligeras
diferencias comentadas respecto a la mejor recuperacion cuando los factores estan
correlacionados y, especialmente, cuando aumenta el valor teorico de Arp. Estos resultados se
han elaborado incluyendo los casos Heywood presentes en las soluciones factoriales, si bien
no difieren especialmente de los resultados cuando se eliminan este tipo de soluciones (ver
Anexos, Tabla 16 y Figuras 9 y 10). La excepcion se produce para el promedio de RMSDg
cuando A = 0,30 y p = 0 que cumple el criterio < 0,20 cuando se eliminan los casos

Heywood. Ademas, el método ULS parece tener un comportamiento menos adecuado que ML

al recuperar los parametros cuando A, = 0,20y p=0.

Figura 4: Promedio de Cy por condicién del ESTUDIO 2
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Figura 5: Promedio de RMSDy por condicion del ESTUDIO 2

0,50

RMSD

——ML --+--ULS

0,00
Y I A Y Bt B DAY ExY DAY B B4 By DA B Y By B By DA By Y By AN B
[=h =l el BelE=l =l el ol ol Jal el K=l =l =) Bl Rel el el ol Bel el el K= R =]
o f |
AN A A AN A AN A AN A A AN A AN AN AN AN AN
R KRN KRNRNRRRRR|RR R R R R R R R R R RRIxx
S e A T e A e e A B b ENE A T A TN
(=Rl el el el Rel R =2 R e ) ) el el el el el N el E=2 =) =) fleel el R
wfo o e foufon
=l = == === =] === == == === = =] =] ~=]—~
RIRIRNRRRRRRIRRRRRRRRRR R
p=0 p=03 p=0 p=03 p=0 p=03
r=0,2 A=0,3 A=04

En la Tabla 10 se muestran los resultados de aplicar ANOVA para todos los efectos
principales e interacciones dobles definidos en el ESTUDIO 2. Tanto si se incluyen las
soluciones que contienen casos Heywood como si éstas se eliminan del analisis, el nivel de
debilidad del FD es la VI que presenta un mayor grado de significacion estadistica (#° =
0,141y n* = 0,140 para Cy, y 7* = 0,044 y r* = 0,111 para RMSDj, respectivamente).

Tabla 10: Significacién estadistica y tamafio del efecto (ANOVA) de las condiciones manipuladas en el
ESTUDIO 2

Efectos principales Con casos Heywood Sin casos Heywood
- . Cx RMSDy o RMSDy
e interacciones > 3 3 >
p n p n p 17 p Ui

Método ,000 ,001 ,089 ,000 ,000 ,001 ,000 ,000
P ,000 ,007 ,000 ,044 ,000 ,003 ,000 ,033
) ,000 141 ,000 ,044 ,000 ,140 ,000 111
ArF1 ,203 ,000 ,027 ,000 ,290 ,000 ,145 ,000
Arr2 ,001 ,000 ,165 ,000 ,001 ,000 ,000 ,000
Método x p ,000 ,000 ,861 ,000 ,000 ,000 733 ,000
Método x Arp ,001 ,000 ,020 ,000 ,000 ,000 ,000 ,001
Método x Arr; ,000 ,000 ,001 ,000 ,000 ,000 ,000 ,000
Método x Arr; 977 ,000 ,976 ,000 ,957 ,000 372 ,000
P XArp ,000 ,002 ,000 ,010 ,000 ,002 ,000 ,018
P XAFr1 ,000 ,000 ,594 ,000 ,000 ,000 ,000 ,000
P XArr2 ,096 ,000 ,008 ,000 ,094 ,000 ,001 ,000
Arp XAFF1 971 ,000 289 ,000 ,986 ,000 666 ,000
Arp XAer2 073 ,000 ,959 ,000 075 ,000 194 ,000
Arr1 XArr2 793 ,000 623 ,000 744 ,000 985 ,000
TOTAL ,151 ,098 ,146 ,163

RFD = u+ M+ p+ Arp+ Arr1 + A Frz + M*p + M*A rp + M* A rrr + M* A rr2
+ p* A+ p*AFF1+ p*AFrRz + AFD* A FFi + A D * A FR2 + A FF* A FR2
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Por su parte, la correlacion entre factores también presenta un cierto efecto estadistico, aunque
bastante mas moderado (77 = 0,007 y 7* = 0,003 para Cy, y 7* = 0,044 y r* = 0,033 para
RMSDy, respectivamente). El resto de VI no presentaron un efecto estadisticamente suficiente
sobre la RFD promedio. A la luz de estos resultados, al aumentar el grado de debilidad del
factor 3 del modelo de MacCallum y Tucker, y para el tamafio muestral N = 200, se observa
que la recuperacién de parametros disminuye en calidad independientemente del nivel de
saturacion de FF; y FF;, y del método de estimacidn utilizado.

Aquellas soluciones en las que se analizan modelos con factores correlacionados (p = 0,3)
producen una ligera mejoria en la RFD promedio, especialmente en el indice RMSDy y
cuando los A tedricos corresponden a los valores 0,20 y 0,30. No obstante, el efecto
principal méas importante correspondia al nivel de debilidad del factor 3, relegando la
correlacion entre factores a un efecto menor sobre la variabilidad de los datos.

Continuando con el esquema de trabajo propuesto para el ESTUDIO 1, se comentan los
resultados alcanzados tras evaluar la significacion préactica de los parametros estimados. Dado
que la calidad de la recuperacion no difiere sustancialmente al contemplar o no los casos
Heywood™®, se ha decidido identificar los patrones de precision y los tipos de RFD
considerando las 42.029 soluciones totales (excluidas las soluciones no convergentes).
Ademas, los valores aberrantes pueden producirse en los parametros de cualquiera de los 12
indicadores presentes en los modelos (aunque con mayor probabilidad en los indicadores con
mayor unicidad), y de coincidir con alguno de los indicadores del FD pueden ser considerados
como una estimacion imprecisa mas, tanto 1" como I*, con el prop6sito de analizar los

patrones de precision presentes en Xio — X12.

Tabla 11: Distribucién del tipo de RFD en funcidn de los patrones de estimacién presentes en X;o — X,
(ESTUDIO 2)

/‘LFD = 0,20 AFD = 0,30 /‘LFD = 0,40 .
I A O - - - - - - Tipo RFD
Frecuencia % vertical Frecuencia % vertical Frecuencia % vertical

1 1 1 78 0,6% 204 1,5% 408 2,6% RFD 6ptima (1,7%)
1 1 2 277 2,2% 554 4,0% 1.147 7,3% RFD precisa
1 2 2 254 2,0% 475 3,4% 788 5,0% (9,6%)
1 2 3 84 0,7% 152 1,1% 297 1,9%
2 1 2 2.965 23,9% 3.809 27,2% 4.624 29,6% RFD imprecisa
2 2 3 891 7,2% 986 7,0% 1.319 8,4% (34,6%)
3 1 2 2.621 21,1% 2.722 19,5% 2.414 15,4% RFD inaceptable
3 1 3 5.243 42.2% 5.086 36,4% 4.631 29,6% (54,1%)

TOTAL? 12.413 29,5% 13.988 33,3% 15.628 37,2%

42.029 100%

fal Excluidas las soluciones no convergentes.

% La calidad RFD es bastante similar al comparar soluciones con y sin casos Heywood como consecuencia de que el nimero de soluciones
que presentan este tipo de casos se distribuye de forma homogénea en los tres niveles de debilidad del FD.
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Al variar la debilidad del FD el namero de soluciones cuya RFD es imprecisa e, incluso,
inaceptable, aumento considerablemente respecto a los resultados observados en el ESTUDIO
1 (ver Tabla 11). Cuando A, = 0,50 estos dos tipos de RFD se encontraban presentes en el
37,1% de las soluciones, mientras que en el ESTUDIO 2 ascendian a un 88,7%, lo que
implica que cuanto mayor es la unicidad que introducen los indicadores de un factor en el

modelo mas dificil resulta estimar con precision su comunalidad.

Figura 6 (ay b): Distribucién de los tipos de RFD del ESTUDIO 2 en funcion del nivel de debilidad del
factor 3 y del método de estimacion utilizado (% vertical segiin Agp)
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RFD 6ptima (1,7%): estimacion conjunta del FD entre + 0,05 respecto al valor teérico. INTETRPRETACION DIRECTA.
RFD precisa (9,6%): sin estimaciones I, soluciones mixtas con estimaciones O y A. INTETRPRETACION DIRECTA.
RFD imprecisa (34,6%): soluciones con alguna estimacion I. EVALUACION DIMENSIONALIDAD.

RFD inaceptable (54,1%6): soluciones con 2 o 3 estimaciones I. EVALUACION DIMENSIONALIDAD.
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Las Figuras 6.a y 6.b muestran la distribucion del tipo de RFD en funcion del nivel de
debilidad del FD. Cuando A = 0,20, en torno a un 62-64% de las soluciones generadas han
obtenido una RFD de tipo inaceptable, frente al 55-57% cuando A, = 0,30 y al 43-47%
cuando A, = 0,40. El tipo de RFD impreciso se encuentra presente en un intervalo entre el
30-32% cuando Ar, = 0,20 y del 37-39% cuando A, = 0,40. Las soluciones con RFD precisa
obtuvieron su maximo entre un 13-15%, aproximadamente, cuando A, = 0,40. Las soluciones
con RFD 6éptima, aunque se produjeron solamente en un 1,7% del total de soluciones, parecen
presentar una tendencia de aumento de tipo exponencial entre un tipo de A Yy otro.
Recuérdese que en el ESTUDIO 1 este tipo de soluciones se encontraban presentes en un
26%.

Nuevamente, estos resultados divergen en cierta medida de los alcanzados a partir de los
valores promedio de RFD (Cx y RMSDy). Segun los tipos de RFD analizados cuando N = 200,
en el mejor de los escenarios (A = 0,40, Cx > 0,92 y RMSDy < 0,20) solamente el 16,8% de
las soluciones podrian ser interpretadas directamente, resultando Utiles para la evaluacion de
la dimensionalidad el 83,2% restante. En el resto de escenarios, cuando existe correlacion
entre factores, el valor promedio de RMSDy ha cumplido con el criterio utilizado en este tipo
de estudios (ver Tabla 9), si bien la proporcién de soluciones que sirven para realizar
interpretaciones directas fue del 5,5% cuando A, = 0,20 y del 10% cuando A = 0,30 (ver
Anexos: Tablas 22, 23 y 24 para promedios VD por tipo de RFD). En el ESTUDIO 2 los
modelos ajustados han producido un mayor numero de sobreestimaciones que de
subestimaciones. Por otra parte, la correlacion entre factores y la variacion en las cargas de los
FF no produjeron variaciones respecto al tipo de RFD (ver Anexos: Tablas 17-21).

Tabla 12: Estadisticos descriptivos de los valores lambda estimados para el FD a partir de los puntos de
corte establecidos para estimaciones imprecisas (1). ESTUDIO 2.

., ML ULS
Precision de las

- - Xi10 X11 X12 X10 X11 X12
estimaciones — — — p — —
X S, X Sy X S, X Sy X S, X Sy

-0 [1] 050 075 -116 218 -143 266 -010 ,167 -142 235 -149 252
P= [5] 585 912 558 280 600 348 578 372 558 289 598 340

Aep = 0,20 _ [1] -032 114 -037 116 -039 124 -019 102 -027 ,107 -021 098

p=03 [5] 427 06 417 089 423 100 421 101 408 082 419 096

_ [1] 072 976 080 (68 089 ,147 ,093 ,137 ,058 201 ,065 ,176

e =030 p=0 [5] 629 ,293 ,657 ,392 ,601 ,234 ,633 ,302 ,665 ,409 ,610 ,256

FD ' [1] 094 ,110 ,093 ,105 ,095 ,103 ,097 ,093 ,088 ,094 ,095 ,086

p=03 [5] 504 ,094 ,493 ,078 ,501 ,088 ,509 ,095 ,498 ,076 ,507 ,090

_ [1] 213 093 207 115 206 ,134 212 ,104 208 110 204 145

1o = 0.40 p=0 [G] 663 256 659 230 674 305 667 271 658 230 684 339
FD — Y

[1] 202 (128 210 2116 210 (126 212 079 211 ,080 217 070

P=03  Is] 578 075 572 060 577 072 593 084 582 066 591 079

[1] Estimacion imprecisa subestimada: > 0,10 por debajo del valor te6rico Aep.
[5] Estimacion imprecisa sobreestimada: > 0,10 por encima del valor te6rico Aep.
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Por Gltimo, en la Tabla 12 se muestran las estimaciones promedio y su dispersion para el
grupo de estimaciones definidas como imprecisas dentro del ESTUDIO 2, diferenciando
nuevamente entre sub y sobre estimaciones.

Cuando A, = 0,20 y p = 0, las estimaciones I" obtuvieron valores promedio préximos a cero
en Xip, mientras que obtuvieron valores promedio negativos (< -0,10) en Xx;; Y X;2. Para este
mismo nivel del FD se obtuvieron promedios en las estimaciones I” entre 0,55 y 0,60 en los
tres indicadores analizados. Por su parte, cuando A, = 0,30 y p = 0, los promedios de I' no
superaron el valor 0,10 en ninguno de los indicadores del FD, y los promedios de I” se
situaron entre los valores promedio 0,60-0,65. Y cuando A = 0,40y p =0 los promedios I se
situaron ligeramente por encima del valor 0,20 mientras que los promedios I* se situaron
ligeramente por encima del valor 0,65.

Cuando p = 0,30 los promedios I" fueron bastante similares a los calculados para el escenario
en el que los factores son ortogonales. Las diferencias se produjeron en los promedios de las
estimaciones I”, observandose cierta correccion de la sobreestimacion cuando los factores
estan correlacionados (1”20 entre 0,40 y 0,43, 175 en torno a 0,50, y 174 entre 0,57 y 0,60).
En otras palabras, cuando se dispone de tamafios muestrales reducidos (N = 200), la
imprecision de las estimaciones es similar en los tres niveles de debilidad definidos para el
FD en el ESTUDIO 2.
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Discusién y conclusiones

El andlisis de los resultados de RFD por condicion experimental es de gran interés para el
investigador aplicado, ya que informan de cuéles son los escenarios en los que se puede
esperar que los distintos métodos de estimacion funcionen adecuadamente, siempre que los
modelos estén correctamente especificados. No obstante, la cuestion de fondo del presente
trabajo es que en la investigacion aplicada los modelos se asientan con bastante frecuencia
sobre una sola muestra empirica. Tomada esta muestra individualmente, los pardmetros
estimados pueden presentar un mayor o menor grado de discrepancia respecto al pardmetro
poblacional, especialmente en aquellos indicadores con alto nivel de unicidad y en muestras
no demasiado numerosas.

Desde las recomendaciones que surgen de los estudios que promedian la calidad de la
recuperacion, la investigacion una-muestra puede disponer de garantias suficientes respecto a
la adecuacion de utilizar AF para analizar la estructura interna de los datos, con ciertas
recomendaciones sobre cuél es el método de estimacion que mejor comportamiento tiene en
cada caso concreto. Sin embargo, en el presente trabajo se ha mostrado que estas
recomendaciones deberian tomarse en cuenta a priori desde el punto de vista de la evaluacion
de la dimensionalidad de los datos y no desde la significacion practica de las saturaciones
estimadas.

Que un determinado modelo de AFC haya sido elaborado dentro de un conjunto de
condiciones en las que la RFD promedio resulta aceptable no garantiza la precision de las
estimaciones de aquellos indicadores o factores que presentan niveles bajos de carga factorial.
La calidad de la recuperacion se restringe a situaciones en las que o bien se dispone de
saturaciones altas (por ejemplo, > 0,70), esto es, situaciones en las que el nivel de precision es
elevado incluso en las condiciones mas desfavorables, o bien se dispone de un amplio nimero
de observaciones. El problema es que estas situaciones no son muy frecuentes en la préactica.
Cuando el investigador dispone de un buen conocimiento de los valores tedricos o
poblacionales de los parametros, fundamentandose en la teoria existente y en investigaciones
previas, dispone de informacién para diferenciar cuando los resultados del tipo una-muestra
son adecuados o cuando se estan produciendo errores importantes de estimacion. Pero, en no
pocas ocasiones, el investigador no dispone de este conocimiento, por lo que no tiene forma
de profundizar en las relaciones entre indicadores y FD al no tener valor tedrico o poblacional
con el que comparar sus resultados. Esta circunstancia puede ser incluso mas preocupante si

se utiliza AFE como una primera aproximacion al andlisis de la estructura interna de los
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datos, en donde es comun encontrarse con factores adicionales con poca significacion tedrica,
producto del error de medicion.

Cuando una primera aproximacion AFE se somete a un analisis AFC, estos FD espurios se
estiman en ausencia de conocimiento sobre sus valores poblacionales, pudiendo incurrir en su
interpretacion directa sin garantias suficientes, otorgandoles naturaleza tedrica a lo que solo es
varianza irrelevante (Messick, 1993, 1995).

Los indices habitualmente utilizados en estudios RFD para evaluar la calidad de la
recuperacion de parametros (Cx y RMSDy) promedian las diferencias entre saturacion tedrica y
estimada del factor definido como débil en todas las soluciones que pertenecen a una misma
condicion experimental. La logica de estos indices, por tanto, se fundamenta en una medida
global de la recuperacion entre-soluciones dentro de la condicion a la que pertenecen (por
ejemplo, la calidad de la RFD para determinado tamafio muestral, para un modelo con
factores correlacionados, o para un determinado método de estimacion). Sobre estos indices,
los resultados del ESTUDIO 1 replican los resultados obtenidos en investigacion previa
relacionada con RFD (Briggs y MacCallum, 2003; Ximénez, 2005, 2006). En términos
generales, se afiade una mayor evidencia de que la estimacién de parametros mejora
notablemente a medida que aumenta el tamafio muestral, lo que era esperable dadas las
propiedades matematicas de los métodos de estimacion empleados.

En el ESTUDIO 2 se observé que cuanto mayor es la unicidad presente en los indicadores que
representan al FD peor es la recuperacion promedio de los parametros. En este segundo
estudio también se mostrd que la correlacién entre factores mejoré la recuperacién promedio,
incluso considerando niveles mas moderados (0,30) que los utilizados en anteriores estudios
(0,50 en Ximénez, 2006), especialmente en el caso del indice RMSD.

La comparacion entre ML y ULS no ha producido diferencias estadisticamente significativas
en la RFD en ninguno de los dos estudios realizados. Es mas, el tipo de RFD que puede
identificarse mediante las estimaciones proporcionadas por ambos métodos es practicamente
idéntico, lo que deja a eleccidn del investigador el uso de uno u otro método de estimacion en
las condiciones simuladas. En la investigacion previa se comentaron algunas diferencias entre
ambos métodos pero se fundamentaban principalmente en aspectos marginales dentro de las
condiciones analizadas. Asi, el mejor funcionamiento de ULS se relaciona con el anélisis de
aquellas soluciones en las que aparecen casos Heywood, o en condiciones concretas del
disefio elaborado, como tamafios muestrales pequefios (N = 100). Los resultados obtenidos en

este trabajo son congruentes con dichos resultados previos.
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El aspecto fundamental del presente trabajo se ha centrado en la recodificacion de los
parametros estimados en funcion de su grado de significacion préactica, lo que ha permitido
identificar distintas tipologias de RFD solucion a solucion y atendiendo a la informacién
combinada de cada indicador del FD. Con este enfoque se ha tratado de profundizar y ampliar
las recomendaciones hacia la investigacion aplicada en aquellas situaciones en las que aparece
FD.

El tipo de RFD definido como inaceptable es aquel en el que dos o tres indicadores de los
analizados obtienen un nivel de precision suficiente para la interpretacion. Por su parte, una
RFD definida como imprecisa es aquella en la que alguno de los 3 indicadores analizados
obtiene una estimacion imprecisa, pudiendo ser el resto estimaciones aceptables e, incluso,
una estimacion aceptable y otra 6ptima. Desde el punto de vista de la investigacion aplicada,
el problema de la interpretacion de las saturaciones se produce cuando el investigador
desconoce cual de estos tres parametros es el que ha obtenido una estimacion I, una
estimacion A, o una estimacion O, pudiendo incurrir en el error de interpretar las tres como si
estuviesen estimadas con el mismo nivel de precision (especialmente cuando el modelo se
sustenta en AFE previo). Por esta razon, y a pesar de que alguna de las estimaciones pueda ser
mas precisa, lo recomendable en esta situacion es no realizar interpretaciones del FD presente
en el modelo més alla de su dimensionalidad.

De manera complementaria a las indicaciones fundamentadas en los promedios RFD por
condicion, la tipologia RFD permite establecer cierto nivel de riesgo relativo ante distintos
escenarios cuando se interpretan directamente la relacién entre indicadores y FD. Este riesgo
relativo es el que ha permitido diferenciar entre condiciones en las que se pueden realizar
interpretaciones directas con garantias de aquellas en las que no deberia evaluarse el modelo
factorial mas alla de su dimensionalidad.

El modelo propuesto por MacCallum y Tucker presenta un nivel de debilidad del FD que
puede considerarse de nivel intermedio (1 = 0,50), lo que se ha reflejado en unos niveles
promedio de RFD adecuados en todas las condiciones del ESTUDIO 1. No obstante, la
conclusion que puede derivarse a partir de los tipos de RFD analizados es que la
interpretacion directa de las saturaciones no puede realizarse con suficientes garantias hasta
no disponer de tamafios muestrales N = 500 (65% aproximadamente de soluciones con RFD
precisa u 6ptima; 18% de RFD inaceptable).

Siendo algo menos estrictos, podriamos considerar que las soluciones generadas con N = 300
permiten realizar interpretaciones con ciertas garantias para la investigacion aplicada, ya que

en torno al 45% de dichas soluciones fueron estimadas con RFD O&ptima o aceptable,
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existiendo solamente un 16,8% de soluciones con RFD inaceptable. Las soluciones con RFD
impreciso superaron el 37%, pudiendo argumentarse que al tener solamente un indicador
estimado de manera imprecisa de los tres que representan al FD son soluciones que obtienen
la suficiente significacion practica. Cuando N = 300 los valores promedio para las
estimaciones de tipo I e 1" se encontraban a una distancia en torno a los 0,15 puntos respecto
al pardmetro tedrico, es decir, se obtuvieron estimaciones entornoa 4 =0,35yentornoa A=
0,65, estimaciones que podrian interpretarse como mas deébiles o méas fuertes de lo que son
realmente (i = 0,50). El problema surge, como se argumentaba mas arriba, cuando el
investigador no dispone de conocimiento previo sobre el valor poblacional de los parametros
gue esta estimando.

En resumen, con saturaciones intermedias 0 mayores la evaluacion de la dimensionalidad del
modelo resulta adecuada a partir de los tamafios minimos recomendados, pero la
interpretacion directa de las saturaciones del factor mas debil necesita de un tamafio muestral
mas exigente. Y esto en un modelo que, en la practica, es un modelo que podriamos
considerar como fuerte (recordemos que el factor 1 presentaba saturaciones de 0,95 y el factor
2 de 0,70)%.

Respecto al ESTUDIO 2, si atendemos a la recuperacion promedio y a las indicaciones que se
desprenden de la investigacion previa, en el mejor de los escenarios (i, = 0,40), se podria
llegar a la conclusion de que las saturaciones estimadas se pueden interpretar directamente
incluso con tamafios muestrales pequerios, en torno a las 200 observaciones. No obstante, los
resultados encontrados sugieren un nivel mayor de exigencia desde el punto de vista de la
significacion practica de las estimaciones.

Al estresar el modelo utilizando un tamafio muestral reducido de manera constante (N = 200)
y al aumentar el nivel de debilidad del FD, se ha tratado de reproducir situaciones de
investigacion aplicada que surgen con cierta frecuencia. Si con i = 0,50 y N = 100 la
proporcion de soluciones con RFD inaceptable era del 14,5%, con el doble de muestra esta
proporcién ascendia al 45% cuando A, = 0,40 (llegando incluso, al 55,9% cuando A = 0,30,
y hasta el 63,3% cuando 4, = 0,20). Y esta distribucion del tipo de RFD es independiente de
la correlacion entre factores y de la carga factorial de los FF.

A partir de estos resultados, si con i = 0,50 el tamafio muestral necesario para permitir la
interpretacion directa de las estimaciones puede situarse entre las 300 y las 500

% EI término fuerte se aplica a este modelo desde el punto de vista de sus niveles de carga. En términos del nimero de indicadores, el factor
3 puede considerarse como un factor débilmente representado ya que solamente tiene tres indicadores, frente a los cuatro indicadores del
factor 2 y los cinco indicadores del factor 3. El modelo de MacCallum y Tucker se disefi6 y analizé en el contexto del AFE, en donde la
aparicion de este tipo de factores, con menos indicadores que en el resto de factores, es bastante frecuente.
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observaciones, con A = 0,40 el tamafio muestral necesario deberia ser ain mayor, y mas
elevado aun cuando el nivel de debilidad es més pronunciado.

De cara a investigacion futura, en términos de RFD el disefio ejecutado se ha centrado
fundamentalmente en la comparacion entre distintos niveles de debilidad variando el nivel de
carga factorial de los indicadores que lo representan, reflejando asi una medicion débil de los
indicadores (unicidad alta) y/o un nivel débil de correlacién entre indicadores (comunalidad
baja). Desde el punto de vista de la representacion de dimensiones o factores, otro aspecto de
especial relevancia para profundizar en el tipo de RFD evaluado en este estudio seria incluir
escenarios controlados en los que varie el namero de indicadores que forman el FD. Los
patrones de estimacion serian mas complejos, al incluir mas indicadores, pudiendo incluso
evaluar tipos de RFD mas alld de los cuatro tipos propuestos en este trabajo para tres
indicadores. Siguiendo este razonamiento, el procedimiento desarrollado aqui resulta de

interés para escenarios con mas indicadores por FD.
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Evaluacion de la significacion practica de los parametros estimados en modelos con factores débiles
mediante Anélisis Factorial Confirmatorio (AFC) y simulacién Monte Carlo

ANEXOS

ESTUDIO 1: Modelo de MacCallum y Tucker (1991)

Figura 7: Promedios y dispersion del indice Cy en funcion de los patrones de estimacion definidos
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Figura 8: Promedios y dispersion del indice RMSD, en funcion de los patrones de estimacion definidos
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NOTA: El eje horizontal recoge la suma del tipo de estimacion del pardmetro lambda de los 3 indicadores que representan al FD.
Codificacion: 1 (estimacion imprecisa — 1), 2 (estimacion aceptable — A), y 3 (estimacion éptima — O). El rango de esta suma oscila entre 3 'y
9. El valor 1 de las figuras refleja aquellas soluciones en las que los 3 indicadores tienen estimaciones de tipo I, el valor 2 refleja el punto a
partir del cual al menos una estimacion es de tipo A, y el valor 3 refleja el punto a partir del cual al menos una estimacion es del tipo O (y el

resto del tipo A).
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Evaluacién de la significacion practica de los parametros estimados en modelos con factores débiles
mediante Anélisis Factorial Confirmatorio (AFC) y simulacién Monte Carlo

Tabla 13: Significacion préctica de la estimacion de los indicadores FD por condicién

Precision de las estimaciones ML ULS
(% vertical) X10 X11 X12 X10 X11 X12

[1] I-subestimada 24,4% 23,8% 25,9% 24,8% 24,0% 26,1%
8 [21A 10,8% 12,2% 13,3% 10,8% 12,2% 13,2%
]' [310 27,0% 25,0% 24,3% 26,9% 25,0% 24,3%
= [4A 13,5% 12,0% 10,3% 13,4% 12,0% 10,3%

[5] I-sobreestimada 24,3% 27,0% 26,1% 24,2% 26,9% 26,2%

[1] I-subestimada 12,5% 11,9% 12,6% 12,5% 11,9% 12,6%
= [2] A 14,1% 15,5% 17,1% 14,1% 15,5% 17,1%
™ [3]0 42,1% 41,0% 46,7% 42,1% 41,0% 46,7%
; [4] A 17,8% 16,6% 14,1% 17,8% 16,6% 14,1%

[5] I-sobreestimada 13,5% 15,0% 9,5% 13,5% 15,0% 9,5%

[1] I-subestimada 6,1% 6,6% 7,0% 6,1% 6,6% 7,0%
= [2] A 14,6% 17,6% 15,7% 14,6% 17,6% 15,7%
o [3]O 54,9% 52,1% 55,5% 54,9% 52,1% 55,5%
; [4] A 17,4% 14,8% 15,3% 17,4% 14,8% 15,3%

[5] I-sobreestimada 7,0% 8,9% 6,5% 7,0% 8,9% 6,5%

[1] I-subestimada 2,0% 2,2% 2,0% 2,0% 2,2% 2,0%
§ [2] A 12,1% 13,2% 12,1% 12,1% 13,2% 12,1%
— [310 69,1% 69,2% 71,0% 69,1% 69,2% 71,0%
I [4] A 15,1% 12,5% 13,4% 15,1% 12,5% 13,4%
zZ [5] I-sobreestimada 1,7% 2,9% 1,5% 1,7% 2,9% 1,5%

[1] I-subestimada 0,0% 0,0% 0,1% 0,0% 0,0% 0,1%
§ [2] A 57% 7,9% 7,5% 57% 7,9% 7,5%
~ [310 86,5% 85,1% 86,0% 86,5% 85,1% 86,0%
I [4] A 7,7% 6,9% 6,3% 7,7% 6,9% 6,3%
z [5] I-sobreestimada 0,1% 0,1% 0,1% 0,1% 0,1% 0,1%

[1] Estimacién imprecisa (I-subestimada), [2] Estimacion aceptable (A), [3] Estimacion 6ptima (O), [4] Estimacion aceptable

(A), [5] Estimacion imprecisa (I-sobreestimada)

Tabla 14: Tipo de RFD en funcion del tamafio muestral y del método de estimacién (con y sin casos

Heywood)

Patrones ML (con Heywood) ULS (con Heywood)

(%6vertical)  Nz100  N=300  N=500 N=1.000 N=2.000 N=100  N=300  N=500  N=1.000 N=2.000
[4] 47,8% 16,8% 7.1% 1,1% 0,0% 47,9% 16,8% 71% 1,1% 0,0%
[3] 37,8% 37,8% 27,3% 9,9% 0,4% 37,8% 37,8% 27,3% 9,9% 0,4%
[2] 12,9% 350%  475% 53,6% 35,4% 12,9% 35,0% 47,5% 53,6% 35,4%
[1 1,4% 10,4% 18,1% 35,4% 64,2% 1,4% 10,4% 18,1% 35,4% 64,2%

Patrones ML (sin Heywood) ULS (sin Heywood)

(%vertical)  N=100  N=300  N=500 N=1.000 N=2.000 N=100  N=300  N=500  N=1.000 N=2.000
[4] 45,8% 15,4% 6,7% 0,8% 0,0% 45,9% 15,4% 6,7% 0,8% 0,0%
[3] 37,7% 35,5% 22,8% 7,.9% 0,4% 37,7% 35,5% 22,8% 7.9% 0,4%
[2] 15,1% 39,1% 53,4% 57,4% 37,3% 15,0% 39,1% 53,4% 57,4% 37,3%
[1 1,4% 10,0% 17,1% 33,9% 62,3% 1,4% 10,0% 17,1% 33,9% 62,3%

[1] RFD 6ptima: estimacion conjunta del FD entre + 0,05 respecto al valor teérico. INTETRPRETACION DIRECTA.
[2] RFD precisa: sin estimaciones I, soluciones mixtas con estimaciones O y A. INTETRPRETACION DIRECTA.
[3] RFD imprecisa: soluciones con alguna estimacion 1. EVALUACION DIMENSIONALIDAD.
[4] RFD inaceptable: soluciones con 2 o 3 estimaciones I. EVALUACION DIMENSIONALIDAD.
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Evaluacién de la significacion practica de los parametros estimados en modelos con factores débiles
mediante Anélisis Factorial Confirmatorio (AFC) y simulacién Monte Carlo

Tabla 15: Tipo de RFD y promedio de C, y RMSD, por condicién

ML ULS
N=100 N=300 N=500 N=1.000  N=2.000 N=100 N=300 N=500 N=1.000  N=2.000

[4] ,921 ,959 971 ,976 --- ,905 ,959 971 ,976

~ [3] ,981 ,986 ,988 ,990 ,989 ,981 ,986 ,988 ,990 ,989
© [2] ,996 ,995 ,995 ,996 ,997 ,996 ,995 ,995 ,996 ,997
[1] ,999 ,999 ,999 ,999 ,999 ,999 ,999 ,999 ,999 ,999

[4] 219 ,146 123 ,109 --- 227 ,146 123 ,109

X~ [3] 116 ,093 ,084 077 ,079 116 ,093 ,084 ,077 ,079
g [2] ,057 ,055 ,054 ,050 ,044 ,057 ,055 ,054 ,050 ,044
o [1] ,027 ,026 ,028 ,025 ,023 ,027 ,026 ,028 ,025 ,023

[1] RFD éptima: estimacion conjunta del FD entre + 0,05 respecto al valor teérico. INTETRPRETACION DIRECTA.

[2] RFD precisa: sin estimaciones I, soluciones mixtas con estimaciones O y A. INTETRPRETACION DIRECTA.
[3] RFD imprecisa: soluciones con alguna estimacion 1. EVALUACION DIMENSIONALIDAD.
[4] RFD inaceptable: soluciones con 2 o 3 estimaciones I. EVALUACION DIMENSIONALIDAD.

ESTUDIO 2: Variabilidad en el factor débil y correlacion entre factores

Tabla 16: Calidad en la RFD ante variaciones del factor débil, correlacién entre factores y variaciones en
FF, y FF, (excluidos los casos Heywood)

Cy RMSDy
AED x Px Apr1 XAFE2 ML ULS ML ULS
X S, X S, X S, X S,

4=0,7y 4,=0,5 ,662 426 ,617 ,489 ,240 ,118 247 ,129
4=0,7y 1,=0,7 ,665 ,423 ,618 ,490 ,239 ,118 247 ,126
p=0  i=09yiL,=05 660 429 575 539 241 120 255 135
41=0,9y 1,=0,7 ,662 426 ,612 ,498 ,240 ,119 ,249 ,129
=02 Total 662 426 606 504 240 118 249 130
' 4,=0,7y 4,=0,5 ,681 ,401 ,688 ,387 ,192 ,091 ,179 ,078
4,=0,7y 4,=0,7 ,701 ,387 117 ,351 ,181 ,086 ,169 ,072
p=03 2,209y 1,=05 712 364 693 379 181 08 175 074
4,=0,9y 4,=0,7 731 ,342 ,719 ,349 172 ,077 ,167 ,070
Total , 706 374 704 ,367 ,181 ,085 172 ,074
4=0,7y 4,=0,5 ,873 ,246 ,862 ,282 172 ,102 175 ,106
4=0,7y 1,=0,7 ,873 ,246 ,850 314 172 ,100 ,178 113
p=0 41=09y 4,=0,5 ,875 ,235 ,834 ,357 172 ,099 ,182 ,119
41=0,9y 4,=0,7 ,878 ,227 ,839 ,344 171 ,097 ,181 ,119
Jeo =03 Total ,875 ,239 ,846 ,325 172 ,099 ,179 ,115
' 4=0,7y 4,=0,5 ,863 ,268 ,868 ,202 ,158 ,092 ,158 ,074
4=0,7y 1,=0,7 ,879 ,233 ,881 ,173 ,149 ,083 ,152 ,068
p=0,3 41=09y 4,=0,5 ,896 ,148 ,868 ,192 ,147 ,069 ,159 ,071
41=0,9y 4,=0,7 ,903 ,130 ,882 ,164 ,142 ,065 ,152 ,067
Total ,885 ,203 ,875 ,183 ,149 ,078 ,155 ,070
4=0,7y 1,=0,5 ,939 ,152 ,948 ,080 ,138 ,087 ,134 ,072
44=0,7y 1,=0,7 ,948 ,083 ,939 ,156 ,134 ,073 ,137 ,088
p=0  4,=09y1,=05 932 104 040 147 140 099 137 084
4,=0,9y 1,=0,7 ,944 ,122 ,936 ,169 ,136 ,078 ,138 ,090
Aeo = 0.4 Total ,941 ,144 ,941 ,143 ,137 ,085 ,137 ,084
' 41=0,7y 1,=0,5 ,932 ,225 ,947 ,099 ,130 ,098 ,133 ,064
4=0,7y 1,=0,7 ,941 ,195 ,951 ,075 ,124 ,089 ,130 ,060
p=03  4,=09y1,=05 950 047 945 084 118 057  ,138 063
4=09y 4,=0,7 ,959 ,074 ,949 ,074 ,116 ,056 ,134 ,060
Total ,947 ,156 ,948 ,084 ,122 ,077 ,134 ,062

Se han resaltado en negrita aquellos promedios RFD que se encuentran dentro de los valores considerados como inadecuados.
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Evaluacién de la significacion practica de los parametros estimados en modelos con factores débiles

mediante Anélisis Factorial Confirmatorio (AFC) y simulacién Monte Carlo

Figura 9: Promedio de C por condicién (excluidos los casos Heywood)
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Figura 10: Promedio de RMSDy por condicion (excluidos los casos Heywood)
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Evaluacion de la significacion practica de los parametros estimados en modelos con factores débiles
mediante Anélisis Factorial Confirmatorio (AFC) y simulacién Monte Carlo

Figura 11: Promedios y dispersion del indice Cy en funcién de los
patrones de estimacion definidos (Aep = 0,20)
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Figura 12: Promedios y dispersion del indice RMSD, en funcion de los
patrones de estimacion definidos (Arp - ¢.20)
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NOTA: El eje horizontal recoge la suma del tipo de estimacion del pardmetro lambda de los 3 indicadores que representan al FD.
Codificacion: 1 (estimacion imprecisa — 1), 2 (estimacion aceptable — A), y 3 (estimacion éptima — O). El rango de esta suma oscila entre 3 'y
9. El valor 1 de las figuras refleja aquellas soluciones en las que los 3 indicadores tienen estimaciones de tipo I, el valor 2 refleja el punto a

partir del cual al menos una estimacion es de tipo A, y el valor 3 refleja el punto a partir del cual al menos una estimacion es del tipo O (y el
resto del tipo A).
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Evaluacion de la significacion practica de los parametros estimados en modelos con factores débiles

mediante Anélisis Factorial Confirmatorio (AFC) y simulacién Monte Carlo

Figura 13: Promedios y dispersion del indice Cy en funcién de los
patrones de estimacion definidos (Aep = 0,30)
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Figura 14: Promedios y dispersién del indice RMSD, en funcion de los
patrones de estimacion definidos (Arp = 20)
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NOTA: El eje horizontal recoge la suma del tipo de estimacion del pardmetro lambda de los 3 indicadores que representan al FD.
Codificacion: 1 (estimacién imprecisa — 1), 2 (estimacion aceptable — A), y 3 (estimacion éptima — O). El rango de esta suma oscila entre 3 y
9. El valor 1 de las figuras refleja aquellas soluciones en las que los 3 indicadores tienen estimaciones de tipo I, el valor 2 refleja el punto a

partir del cual al menos una estimacion es de tipo A, y el valor 3 refleja el punto a partir del cual al menos una estimacion es del tipo O (y el
resto del tipo A).
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Evaluacion de la significacion practica de los parametros estimados en modelos con factores débiles
mediante Anélisis Factorial Confirmatorio (AFC) y simulacién Monte Carlo

Figura 15: Promedios y dispersion del indice Cy en funcién de los
patrones de estimacion definidos (Aep = 0.40)
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Figura 16: Promedios y dispersion del indice RMSD, en funcion de los
patrones de estimacion definidos (Aep = 0.40)
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NOTA: El eje horizontal recoge la suma del tipo de estimacion del pardmetro lambda de los 3 indicadores que representan al FD.
Codificacion: 1 (estimacion imprecisa — 1), 2 (estimacion aceptable — A), y 3 (estimacion éptima — O). El rango de esta suma oscila entre 3 y
9. El valor 1 de las figuras refleja aquellas soluciones en las que los 3 indicadores tienen estimaciones de tipo I, el valor 2 refleja el punto a

partir del cual al menos una estimacion es de tipo A, y el valor 3 refleja el punto a partir del cual al menos una estimacion es del tipo O (y el

resto del tipo A).
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Evaluacién de la significacion practica de los parametros estimados en modelos con factores débiles

Tabla 17: Significacién practica de la estimacién de FD por condicién (Agp = 0,2)

mediante Anélisis Factorial Confirmatorio (AFC) y simulacién Monte Carlo

Precision de las estimaciones ML ULS

(% vertical) X10 X1 X10 X11 X10 X11

[1] I-subestimada 17,5% 30,9% 32,7% 20,1% 32,7% 34,2%
o [2]1 A 10,7% 11,4% 9,0% 10,3% 11,0% 8,7%
<|:|>" p=0 [3] O 22,6% 18,4% 22,6% 21,5% 18,4% 22,6%
< [4] A 8,1% 7,4% 8,9% 8,0% 7,1% 8,7%
,2* [5] I-sobreestimada 41,0% 31,8% 26,8% 40,1% 30,7% 25,9%
Iol' [1] I-subestimada 29,0% 32,8% 30,6% 31,9% 33,3% 29,4%
~ [2]1 A 9,5% 9,2% 9,3% 10,3% 10,0% 12,0%
& p=0,3 [3]O 19,4% 19,2% 20,0% 20,2% 20,5% 21,5%

[4] A 9,3% 9,9% 9,3% 7,9% 10,0% 9,5%

[5] I-sobreestimada 32,8% 28,9% 30,8% 29,7% 26,2% 27,6%

[1] I-subestimada 18,3% 30,1% 31,6% 19,9% 33,0% 33,0%
~ [2]1 A 10,7% 11,4% 9,3% 10,5% 11,6% 9,2%
<|:|>" p=0 [3]O 22,5% 18,5% 22,9% 22,2% 17,7% 22,6%
< [4] A 8,3% 7,4% 9,3% 7,6% 7,0% 8,8%
,2* [5] I-sobreestimada 40,1% 32,5% 27,0% 39,9% 30,7% 26,4%
Iol' [1] I-subestimada 28,9% 31,8% 28,3% 30,1% 32,4% 28,0%
~ [2]1 A 9,7% 9,4% 10,2% 12,1% 9,2% 11,5%
& p=0,3 [3]O 19,9% 19,5% 20,6% 20,8% 21,6% 23, 7%

[4] A 10,3% 10,9% 10,3% 8,7% 10,4% 9,0%

[5] I-sobreestimada 31,2% 28,4% 30,6% 28,3% 26,4% 27,8%

[1] I-subestimada 17,7% 30,6% 33,1% 20,8% 34,1% 35,7%
o [2]1 A 10,8% 11,4% 8,9% 10,6% 11,1% 8,4%
<|:|>" p=0 [3]O 22,1% 18,3% 22,8% 21,7% 17,9% 22,4%
< [4] A 8,1% 7,6% 9,0% 8,0% 7,1% 8,2%
o>; [5] I-sobreestimada 41,2% 32,2% 26,2% 39,0% 29,9% 25,3%
Iol' [1] I-subestimada 27,9% 32,4% 28,7% 31,1% 33,8% 29,7%
~ [2]1 A 10,1% 8,2% 9,3% 10,4% 9,2% 11,7%
& p=0,3 [3]O 19,9% 20,2% 20,6% 21,2% 20,6% 20,5%

[4] A 9,3% 10,4% 9,8% 8,8% 11,0% 9,1%

[5] I-sobreestimada 32,8% 28,8% 31,6% 28,5% 25,4% 29,0%

[1] I-subestimada 18,7% 29,8% 32,2% 20,5% 32,4% 34,4%
~ [2]1 A 10,5% 11,8% 8,9% 10,0% 11,6% 8,4%
<|:|>" p=0 [3]O 22,4% 18,7% 22,9% 21,8% 17,8% 22,2%
< [4] A 8,0% 7,5% 8,9% 8,0% 7,1% 8,5%
o>; [5] I-sobreestimada 40,4% 32,2% 27,1% 39,6% 31,1% 26,5%
Iol' [1] I-subestimada 28,0% 31,1% 27,0% 29,9% 31,9% 27,8%
~ [2]1 A 10,2% 8,2% 10,7% 11,9% 10,0% 11,6%
& p=0,3 [3]O 20,4% 20,1% 21,2% 21,9% 21,5% 23,1%

[4] A 9,8% 11,9% 10,2% 8,4% 10,9% 8,9%

[5] I-sobreestimada 31,6% 28,7% 30,9% 27,9% 25,7% 28,6%

[1] Estimacion imprecisa (I-subestimada), [2] Estimacion aceptable (A), [3] Estimacion éptima (O), [4] Estimacidn aceptable
(A), [5] Estimacion imprecisa (I-sobreestimada)
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Evaluacién de la significacion practica de los parametros estimados en modelos con factores débiles

Tabla 18: Significacién practica de la estimacién de FD por condicién (Agp = 0,3)

mediante Anélisis Factorial Confirmatorio (AFC) y simulacién Monte Carlo

Precision de las estimaciones ML ULS

(% vertical) X10 X1 X10 X11 X10 X11

[1] I-subestimada 24,4% 26,4% 26,5% 24,5% 26,6% 26,8%
o [2]1 A 10,4% 11,2% 10,2% 10,4% 11,2% 10,2%
©  p=0 [310 24,8% 22,0% 26,4% 24,6% 21,8% 26,2%
<! [4] A 9,0% 9,1% 7,5% 8,8% 9,2% 7,6%
,2* [5] I-sobreestimada 31,5% 31,3% 29,5% 31,6% 31,1% 29,2%
= [1] I-subestimada 25,2% 29,2% 25,1% 29,3% 31,3% 27,2%
< [2]1 A 10,7% 9,8% 12,2% 11,1% 10,5% 13,1%
& p=0,3 [3]O 25,1% 23,2% 23,0% 21,8% 22,8% 23,1%

[4] A 10,0% 10,3% 11,5% 10,5% 11,1% 9,7%

[5] I-sobreestimada 29,0% 27,5% 28,2% 27,3% 24,3% 26,9%

[1] I-subestimada 24,4% 26,4% 26,8% 25,0% 27,1% 27,1%
~ [2]1 A 10,3% 11,3% 10,1% 10,4% 11,4% 10,0%
<|:|>" p=0 [3]O 24, 7% 21,9% 26,3% 24.5% 21,4% 26,3%
<! [4] A 8,9% 9,2% 7,5% 8,7% 9,4% 7,2%
,2* [5] I-sobreestimada 31,6% 31,1% 29,2% 31,4% 30,7% 29,3%
= [1] I-subestimada 24,4% 28,0% 24,7% 29,1% 29,9% 26,0%
< [2]1 A 10,1% 10,2% 11,0% 11,0% 10,6% 12,6%
& p=0,3 [3]O 26,2% 23,9% 24,6% 22,6% 23,8% 25,4%

[4] A 11,0% 11,7% 12,0% 10,9% 12,2% 9,7%

[5] I-sobreestimada 28,3% 26,2% 27,7% 26,4% 23,5% 26,3%

[1] I-subestimada 24,0% 26,0% 26,4% 25,3% 27,6% 28,4%
o [2]1 A 10,5% 11,5% 10,2% 10,1% 11,2% 9,7%
<|:|>" p=0 [3]O 24,9% 22,0% 26,5% 24.5% 21,3% 26,1%
<! [4] A 9,0% 9,1% 7,6% 8,8% 8,9% 7,3%
o>; [5] I-sobreestimada 31,6% 31,4% 29,2% 31,3% 31,0% 28,5%
= [1] I-subestimada 23,2% 28,6% 23,5% 29,0% 32,5% 27,2%
< [2] A 11,1% 9,1% 11,7% 12,1% 9,4% 13,5%
& p=0,3 [3]O 26,3% 24,4% 26,0% 22,8% 22,5% 22,2%

[4] A 10,2% 11,3% 10,4% 8,9% 11,6% 10,1%

[5] I-sobreestimada 29,2% 26,6% 28,4% 27,2% 24,0% 27,0%

[1] I-subestimada 24,0% 25,8% 26,5% 25,4% 27,5% 28,2%
~ [2]1 A 10,4% 11,5% 10,2% 10,2% 11,3% 9,7%
<|:|>" p=0 [3]O 24,9% 22,0% 26,4% 24,3% 21,4% 26,0%
<! [4] A 9,0% 9,2% 7,6% 8,8% 9,0% 7,6%
o>; [5] I-sobreestimada 31,7% 31,5% 29,3% 31,3% 30,8% 28,6%
= [1] I-subestimada 23,3% 27,9% 23,0% 27,7% 30,9% 27,3%
< [2]1 A 10,9% 9,4% 11,7% 13,1% 10,2% 11,4%
& p=0,3 [3]O 27,0% 24,1% 25,9% 22,8% 22,7% 24,6%

[4] A 11,0% 11,8% 11,3% 10,4% 12,9% 11,3%

[5] I-sobreestimada 27,8% 26,8% 28,1% 26,0% 23,3% 25,4%

[1] Estimacion imprecisa (I-subestimada), [2] Estimacion aceptable (A), [3] Estimacion éptima (O), [4] Estimacidn aceptable
(A), [5] Estimacion imprecisa (I-sobreestimada)
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Evaluacién de la significacion practica de los parametros estimados en modelos con factores débiles

Tabla 19: Significacién practica de la estimacién de FD por condicién (Agp = 0,4)

mediante Anélisis Factorial Confirmatorio (AFC) y simulacién Monte Carlo

Precision de las estimaciones ML ULS

(% vertical) X10 X1 X10 X11 X10 X11

[1] I-subestimada 24,1% 23,9% 25,9% 23,7% 23,6% 25,4%
o [2] A 11,4% 13,4% 11,8% 11,5% 13,4% 11,8%
©  p=0 [310 27,7% 24,4% 28,8% 28,0% 24,4% 28,9%
<! [4] A 11,6% 12,3% 9,7% 11,6% 12,6% 9,8%
,2* [5] I-sobreestimada 25,1% 25,9% 23,9% 25,1% 25,9% 24.2%
= [1] I-subestimada 20,0% 24,9% 20,5% 23,8% 27,8% 23,9%
< [2]1 A 12,8% 11,3% 12,6% 13,8% 11,2% 13,5%
. p=03 [3]O 30,8% 28,1% 30,3% 26,0% 26,7% 27,0%
* [4] A 11,7% 13,9% 13,1% 11,8% 12,5% 10,9%

[5] I-sobreestimada 24, 7% 21,8% 23,5% 24,6% 21,8% 24, 7%

[1] I-subestimada 23,8% 23,4% 25,3% 24,2% 24,0% 25,7%
~ [2] A 11,6% 13,4% 11,8% 11,4% 13,2% 11,7%
<|:|>" p=0 [3]O 27,9% 24.5% 28,9% 28,0% 24,4% 28,7%
<! [4] A 11,7% 12,6% 9,8% 11,6% 12,6% 9,7%
,2* [5] I-sobreestimada 25,0% 26,1% 24,3% 24,8% 25,9% 24.2%
= [1] I-subestimada 18,8% 23,5% 20,0% 23,6% 27,5% 22,8%
< [2]1 A 12,6% 13,3% 12,9% 14,0% 10,6% 13,6%
& p=0,3 [3]O 32,4% 27,6% 29,7% 26,6% 27,2% 29,0%

[4] A 12,6% 14,4% 13,6% 12,6% 13,2% 10,4%

[5] I-sobreestimada 23,6% 21,2% 23,8% 23,2% 21,5% 24,2%

[1] I-subestimada 23,8% 24,3% 26,1% 23,9% 23,7% 25,7%
o [2] A 11,4% 13,4% 11,8% 11,5% 13,4% 11,7%
<|:|>" p=0 [3]O 28,0% 24,2% 28,9% 28,0% 24,4% 28,7%
<! [4] A 11,6% 12,4% 9,4% 11,6% 12,6% 9,6%
o>; [5] I-sobreestimada 25,1% 25,6% 23,8% 24,9% 25,9% 24.2%
= [1] I-subestimada 18,3% 24,4% 19,4% 24,9% 29,9% 25,3%
< [2]1 A 13,4% 10,8% 12,9% 14,1% 10,3% 13,2%
& p=0,3 [3]O 32,0% 28,7% 30,9% 25,0% 24,9% 25,6%

[4] A 12,4% 14,2% 12,9% 10,8% 13,0% 12,2%

[5] I-sobreestimada 23,9% 21,9% 23,9% 25,2% 21,9% 23,7%

[1] I-subestimada 23,9% 23,7% 25,6% 24,2% 23,9% 25,9%
~ [2]1 A 11,3% 13,4% 11,8% 11,4% 13,3% 11,6%
<|:|>" p=0 [3]O 28,0% 24,3% 28,8% 27,9% 24,4% 28,7%
<! [4] A 11,6% 12,5% 9,7% 11,6% 12,6% 9,7%
o>; [5] I-sobreestimada 25,1% 26,0% 24,2% 24,9% 25,9% 24,1%
Iol' [1] I-subestimada 18,4% 23,8% 19,1% 24,1% 28,7% 24,4%
< [2]1 A 12,4% 10,8% 12,6% 14,5% 11,0% 12,4%
& p=0,3 [3]O 33,6% 29,6% 30,1% 25,8% 25,4% 27,2%

[4] A 12,5% 14,7% 14,6% 11,6% 14,1% 12,3%

[5] I-sobreestimada 23,1% 21,1% 23,6% 24,0% 20,8% 23,7%

[1] Estimacion imprecisa (I-subestimada), [2] Estimacion aceptable (A), [3] Estimacion éptima (O), [4] Estimacidn aceptable
(A), [5] Estimacion imprecisa (I-sobreestimada)
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Evaluacién de la significacion practica de los parametros estimados en modelos con factores débiles
mediante Anélisis Factorial Confirmatorio (AFC) y simulacién Monte Carlo

Tabla 20: Tipo de RFD en funcion del nivel de debilidad del factor 3 (% marginal-fila),
de la correlacion entre factores y del método de estimacion

Patrones ML uLs TOTAL
(%overtical)  ,—09 5,=03 p=0 p=03 ML uLS
[4] 63,0% 61,7% 64,0% 585% 64,1% 62,6%
g‘ 3 320% 313% 312% 341% 305% 31,7%
1l
£ 21 46% 64% 45%  66% 49%  50%
[1] 0,4% 0,7% 0,4% 0,8% 0,6% 0,7%
[4] 578% 534% 582% 55,0% 55,3% 56,4%
% [3] 324% 36,0% 321% 357% 344% 34,1%
£ 21 81% 93% 80% 82% 88% 81%
[1] 1,7% 1,4% 1,7% 1,1% 1,5% 1,4%
[4] 46,7% 40,3% 46,7% 46,8% 43,4%  46,7%
Tolr“ [3] 358% 411% 358% 39,3% 385% 37,6%
g 2 146% 158% 146% 122% 152% 13,4%
<
[ 29% 29% 29% 18% 29%  23%
Tabla 21: Tipo de RFD en funcién de la carga factorial de los FF y del método de estimacion
ML uLs
Patrones
(% vertical) 11:0,70 11:0,70 21:0,90 11:0,90 21:0,70 11:0,70 11:0,90 21:0,90
1,=0,50 1,=0,70 2,=0,50 1,=0,70 2,=0,50 1,=0,70 1,=0,50 2,=0,70
[4] 63,2% 61,5% 62,8% 61,0% 61,2% 60,2% 61,0% 59,3%
%" [3] 30,9% 32,0% 31,4% 31,9% 32,6% 32,9% 33,1% 33,7%
ﬁ [2] 5,3% 5,9% 5,2% 6,5% 5,6% 6,1% 5,4% 6,4%
1 ,6% 9% ,6% 9% ,6% ,8% 9% ,6%
0,6% 0,5% 0,6% 0,5% 0,6% 0,8% 0,5% 0,6%
[4] 56,4% 55,2% 54,7% 54,7% 56,4% 55,8% 57,2% 56,2%
™
Iol' [3] 33,6% 34,1% 35,4% 34,6% 34,5% 34,4% 34,0% 33,5%
£ 2 8,8% 9,1% 8,2% 9,0% 7,8% 8,4% 7,4% 9,0%
<
[1] 1,2% 1,5% 1,7% 1,7% 1,3% 1,5% 1,4% 1,3%
4 2% 4% 2% 9% 0% ,8% 9% 8%
44,2% 43,4% 43,2% 42,9% 46,5% 45,8% 47,9% 46,8%
Torl' [3] 38,1% 38,3% 38,8% 38,7% 37,9% 38,3% 36,9% 37,2%
31- [2] 14,6% 15,4% 15,2% 15,6% 13,3% 13,6% 13,1% 13,5%
1 ,0% 9% ,8% 9% 3% 4% 1% 5%
3,0% 2,9% 2,8% 2,9% 2,3% 2,4% 2,1% 2,5%

[1] RFD 6ptima: estimacion conjunta del FD entre % 0,05 respecto al valor teérico. INTETRPRETACION DIRECTA.

[2] RFD precisa: sin estimaciones I, soluciones mixtas con estimaciones O y A. INTETRPRETACION DIRECTA.

[3] RFD imprecisa: soluciones con alguna estimacion . EVALUACIC)N DIMENSIONALIDAD.
[4] RFD inaceptable: soluciones con 2 o 3 estimaciones I. EVALUACION DIMENSIONALIDAD.
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Evaluacién de la significacion practica de los parametros estimados en modelos con factores débiles

mediante Anélisis Factorial Confirmatorio (AFC) y simulacién Monte Carlo

Tabla 22: Tipo de RFD y promedio de C, y RMSD, en funcién de la correlacién entre factores y del
método de estimacion

ML ULS
p=0 p=0.3 p=0 p=03
Cy RMSDy Cy RMSDy Cy RMSDy (o RMSDy

[4] ,827 212 ,829 ,157 197 216 822 ,161

lgl" [3] ,849 221 ,888 ,140 ,849 221 ,878 ,145
ﬁL 2] 977 ,072 ,972 ,073 ,978 ,069 ,973 ,087
[1] ,992 ,044 ,994 ,040 ,992 ,044 ,994 ,073

[4] ,768 ,261 ,786 175 734 ,266 ,784 174

lgl' [3] ,936 ,142 ,931 ,120 ,937 ,142 ,928 ,128
(Q'- 2] ,988 ,075 ,987 ,073 ,988 ,075 ,987 ,080
- [1] ,997 ,051 ,997 ,059 ,997 ,049 ,996 ,062
[4] ,758 273 77 ,178 ,725 278 ,785 174

Tolr' [3] ,965 ,116 ,954 ,116 ,965 ,116 ,951 124
j. [2] ,993 ,070 ,993 ,069 ,993 ,070 ,992 ,073
[1] ,998 ,042 ,998 ,048 ,998 ,042 ,998 ,047

Tabla 23: Tipo de RFD y promedio de C, y RMSDy en funcion de la carga factorial de los FF y ML

2,=0,70 1,=0,50

2,=0,70 1,=0,70

2,=0,90 1,=0,50

2,=0,90 ,=0,70

Meétodo
ML Cr RMSD, Cr RMSD, Cr RMSD, Ce RMSD,

[4] 812 186 825 185 833 177 842 173
ISI- [3] 867 180 870 176 870 178 872 175
£ 2 975 072 974 070 974 077 971 071
[1] 993 041 993 052 993 029 995 042
[4] 761 219 774 219 784 209 795 204
‘;o"l' [3] 932 132 934 129 932 130 935 128
£ m 988 072 988 073 988 075 987 075
Y 997 ,060 997 055 997 051 997 ,056
[4] 751 226 765 225 774 216 785 211
(ler_ [3] 958 117 ,960 115 958 117 959 116
£ 992 070 993 070 993 ,069 993 ,069
[1] 998 044 998 045 998 044 998 ,046

[1] RFD 6ptima: estimacion conjunta del FD entre % 0,05 respecto al valor teérico. INTETRPRETACION DIRECTA.

[2] RFD precisa: sin estimaciones I, soluciones mixtas con estimaciones O y A. INTETRPRETACION DIRECTA.

[3] RFD imprecisa: soluciones con alguna estimacion 1. EVALUACION DIMENSIONALIDAD.

[4] RFD inaceptable: soluciones con 2 o 3 estimaciones I. EVALUACION DIMENSIONALIDAD.

MEMORIA TFM EN METODOLOGIA DE LAS CIENCIAS DEL COMPORTAMIENTO Y DE LA SALUD

Pagina | 66



Evaluacién de la significacion practica de los parametros estimados en modelos con factores débiles

mediante Anélisis Factorial Confirmatorio (AFC) y simulacién Monte Carlo

Tabla 24: Tipo de RFD y promedio de C, y RMSD, en funcidn de la carga factorial de los FF y ULS

2,=0,70 1,=0,50

2,=0,70 1,=0,70

2,=0,90 1,=0,50

2,=0,90 1,=0,70

Meétodo

uLs Cy RMSD, Cy RMSD, Cy RMSD, C RMSD,
[4] 812 185 819 183 ,800 188 815 185

ISI- [3] 863 180 867 177 865 180 866 177

£ 974 ,082 974 ,080 976 ,083 974 ,084
[1] ,995 054 994 064 992 ,089 994 ,068
[4] 761 214 771 211 751 216 767 213

:é:" [3] 933 134 932 133 931 136 932 134

;@ [2] 987 079 ,988 076 988 077 987 078
[1] 997 057 997 054 996 ,059 997 ,053
[4] 758 219 767 215 748 220 765 216

S 3 958 120 958 120 957 121 957 122

I

£ 992 071 ,993 ,070 992 072 992 073
[1] ,998 043 ,998 044 ,998 044 ,998 044

[1] RFD dptima: estimacion conjunta del FD entre + 0,05 respecto al valor teérico. INTETRPRETACION DIRECTA.

[2] RFD precisa: sin estimaciones I, soluciones mixtas con estimaciones O y A. INTETRPRETACION DIRECTA.
[3] RFD imprecisa: soluciones con alguna estimacion 1. EVALUACION DIMENSIONALIDAD.

[4] RFD inaceptable: soluciones con 2 o 3 estimaciones I. EVALUACION DIMENSIONALIDAD.
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