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Introduccion

O btener reconocimiento y credibilidad en resultados de investigacion
cientifica depende de qué estrategia esclarece y justifica mejor, la técnica de
medicion empleada. Asi, es posible plantear diversas estrategias que permiten
desarrollar y afinar las mediciones, sin embargo, su verdadero impacto dependera
del tipo de fendmeno cientifico que sea medido, tanto con variables observables
directamente como de sus relaciones subyacentes. Es asi que las ciencias de la
administracion deberan centrar su interés en el planteamiento, disefio, desarrolloy
validacién de constructos tanto de relaciones directas como subyacentes.
Particularmente, este ultimo tipo de relaciones implica constructos que al repre-
sentar abstracciones sdlo pueden evaluarse de manera indirecta. La evaluacion
indirecta implica el disefio y uso de multiples elementos (en nuestro caso, indica-
dores) que miden al constructo, es decir, "plantean la escala para medir". Asi,
partiendo de un problema de investigacion determinado y caracterizados las
factores, variables e indicadores que mejor la describan en forma de constructos, el
objetivo principal de este documento es el de plantear y disefar las relaciones de
dichos factores, variables e indicadores para discutir cémo medirlos y validarlos a
través dela creacion de escalas.

Para lograr este objetivo, en el capitulo 1, se justifica y enfatiza la importancia
de la teoria del desarrollo de escalas a partir de explicar conceptos clave y basicos,
como son: dimensionalidad, confiabilidad y validez. Ademas se destaca la
importancia del enfoque de cuatro pasos en el desarrollo de una escala que involu-
craaestos tres conceptos.

En los capitulos 2. Dimensionalidad, 3. Confiabilidad y 4. Validez se plantea y
se describe con mayor detalle cada uno los conceptos clave. Los capitulos 5, 6 y 7
hacen énfasis y detallan el enfoque en cuatro etapas y ofrecen ejemplos empiricos
relevantes para cada paso.

Particularmente se remarca la importancia del analisis factorial tanto explora-
torio como factorial. El enfoque en cuatro etapas esta basado en el precedente de
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multiples trabajos de creacion de escalas de diversos autores (Churchill, 1979;
Clark y Watson, 1995; DeVellis, 1991; Haynes, Nelson y Blaine, 1999; Nunnally y
Bernstein, 1994; Spector, 1992).

Cabe destacar que el disenio de una escala con base en constructos que definen
finalmente un modelo, son el cimiento de la investigacion cientifica, los cuales, son
de caracter mas que nada iterativo, en vez de lineal. Esto quiere decir que, en lugar
de seguir pasos y actividades lineales o consecutivas, como todo proceso logico y
secuencial, el proceso sugerido de desarrollo de la escala tiende fuertemente a ser
un procedimiento iterativo y continuo en el que "se reinician todos los procedi-
mientos de creacion de escala”. Esto es debido a que los investigadores, conscientes,
aprenden de sus esfuerzos y errores, por lo que se hacen necesarias las revisiones,
incluyendo las que sean de etapas tempranas como la definicién de factores,
variables e indicadores a nivel conceptual, asi como la definicion de la dimensiona-
lidad de constructo.
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CAPITULO 1

La importancia de realizar mediciones en relacion

con las ciencias de la administracion

En este capitulo se aclaran el qué es medir, qué es una escala para qué realizarlo,
su utilidad en las ciencias de la administracion, el planteamiento de escalas
con constructos subyacentes con multiples indicadores, asi como su importancia,
las implicaciones de los conceptos basicos de dimensionalidad, confiabilidad y
validez de escala para finalmente, revisar el proceso de las cuatro etapas que las
involucran.

:Qué es medir?

Medir es una de las principales tareas de la ciencia y de la que es posible afirmar que
"sino se mide, no se controla". De acuerdo con el Diccionario delalengua espafola,
medir es: "comparar una cantidad con su respectiva unidad, con el fin de averiguar
cuantas veces la segunda esta contenida en la primera" (RAE, afo), es decir, deter-
minar una medida. Asi, tenemos que la definicién de medida, es "un conjunto de
reglas que permiten asignar nimeros a los objetos observados de tal forma que
representen de manera adecuada la cantidad de un determinado atributo que
poseen” (Nunally y Berstein, 1994). En algunos casos, esas reglas son muy obvias,
como cuando se trata de medir la altura de un individuo con una cinta métrica.
Pero, desgraciadamente, obviedad no es comun en las ciencias sociales. Asi, las
reglas para determinar el grado de timidez, de etnocentrismo o de inteligencia de
un consumidor, o el grado de orientacion al mercado de una empresa, no son tan
intuitivas.

Para nuestro caso, medir consiste en aplicar reglas que asignan simbolos a
objetos para representar numéricamente cantidades de atributos. Medir, incluye la
evaluacion de nimeros tales que reflejen los diferentes niveles del atributo que se
esta evaluando (DeVellis, 1991; Haynes et al., 1999; Nunnally y Bernstein, 1994).

Se destaca que, en las ciencias de la administracion, la mayoria de las veces los
"objetos de estudio” son individuos, empresas, etc. y las reglas implican una
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asignacion explicita de nameros, y los atributos son rasgos que caracterizan de
forma muy particular a cada uno de los objetos de estudio que se miden. Lo
anterior quiere decir que los individuos o empresas no se miden, pero si sus
atributos, por ejemplo: el liderazgo o la innovacion.

En cuanto a las reglas de medida requieren un poco mas de explicacion ya que
algunas reglas son obvias y universales, como medir la distancia en kilémetros o
millas. Sin embargo, las reglas que se emplean para medir los constructos socio-
psicolégicos no son tan evidentes. Por ejemplo, ;cuales son las reglas apropiadas
para medir constructos como el liderazgo de los directores, la satisfaccion de los
clientes la autoestima de los empleados, la satisfaccion en el trabajo y/o la autocon-
fianza del consumidor?

Se destaca que no existen reglas universales para realizar la medicion de tales
constructos, pero si el desarrollo de reglas que son finalmente aceptadas como
factor importante para la estandarizacion y el establecimiento de normas. Asi, una
medicion se dice esta estandarizada cuando (a) las reglas de medicion son claras,
(b) es practico de aplicar, (c) no es exigente del administrador y/o supervisado, y (d)
los resultados no dependen del administrador (Nunnally y Bernstein, 1994). Dicha
medicion tiende a producir resultados similares en todas las aplicaciones (es decir,
la medicion ya es confiable) y ofrece puntuaciones que pueden ser facilmente
interpretadas como bajas, medias y altas. Por otro lado, cabe aclarar que el enfoque
delamedicion delos atributos también requiere precisarse.

Como se ha explicado, realizar mediciones, medir a un individuo o empresa
no es hacerlo per se, sino que se estan midiendo sus atributos.

Esta distincion es importante porque enfatiza la naturaleza abstracta de la
medicién en las ciencias de la administracion, es decir, se debe realizar un alto nivel
de abstraccion del atributo a medir. En las ciencias de laadministracion existen una
gran variedad de estudios que intentan determinar relaciones entre dos atributos
(por ejemplo, competitividad e innovacién, o liderazgo con personalidad, etc.).
Para evitar la confusién entre los atributos relacionados, la naturaleza exacta del
atributo debe ser cuidadosamente determinada y especificada (marco tedrico de la
investigacion, por ejemplo). Ademas, debe realizarse una evaluacion de la factibili-
dad sobre si el atributo puede medirse en absoluto ya que algunos atributos son tan
abstractos que pueden no ser susceptibles de medicion, por ejemplo, la clarividen-
cia (Nunnallyy Bernstein, 1994).

:Quéesunaescalademedicion?

Para medir, es necesario crear (o utilizar si ya existe) una escala de medida. Una
escala de medida es un conjunto de items, frases o preguntas que permiten medir el
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nivel que alcanza un atributo determinado (etnocentrismo, orientacion al merca-
do) no directamente observable en un objeto (un consumidor, una empresa). De lo
anterior, podemos afirmar que la escala es "un herramental diseiado por el
investigador de las ciencias de la administraciéon que representa directamente el
modelo conformado por uno o varios constructos basados en factores, variables,
dimensiones e indicadores tanto directos como subyacentes, que implementado, le
permiten medir el fendmeno objeto de estudio, determinando su magnitud y
sentido". ;Qué ventajas aporta a la investigacion la utilizacion de escalas estandari-
zadas de medida? Podemos resumirlas en las siguientes: (Aldds-Manzano y
Maldonado-Guzmadn, 2016)

Objetividad. Un principio cientifico bésico es que cualquier afirmacion efectuada
por un investigador, ha de poder ser verificada independientemente por cualquier
otro repitiendo el experimento en las mismas circunstancias. Aunque este princi-
pio es de limitada aplicacidn en ciencias sociales, no deja de ser cierto que si, ni
siquiera se dispone de un instrumento para medir el atributo, dificilmente podran
compararse los resultados.

Cuantificacion. Los resultados numéricos de medidas estandarizadas tienen la
ventaja de permitir la utilizacion de técnicas estadisticas avanzadas.

Comunicacion. Las medidas objetivas permiten la facil comunicacién de los
resultados delas investigaciones entre los distintos cientificos.

Economia. Desarrollar una escala adecuadamente es una tarea costosa, pero una
vez creadas suponen un gran ahorro de tiempo. Asi, por ejemplo, un investigador
preparado puede juzgar bastante acertadamente el grado de innovacién de un
sector manteniendo con su CEO una entrevista en profundidad. Valorar esta misma
variable en 100 empresas con 100 entrevistas CEO le resultard, sin embargo,
muchisimo mas costoso que administrarles un cuestionario con las preguntas que
conformen la escala, por ejemplo, a disefio sugerido por el Manual de Oslo de la
Organizacion parala Cooperaciony el Desarrollo Econémicos (OECD, 2005).

Desafortunadamente, aiin y sus evidentes ventajas, no todas las escalas son
desarrolladas con el suficiente cuidado en su disefio y aplicacion. Se debe tomar en
cuenta que una escala no es un conjunto de preguntas unidas sin mas, sino que su
diseio implica necesariamente el cubrir una serie de propiedades adecuadas
conocidas como propiedades psicométricas, las cuales son basicamente tres:
dimensionalidad, confiabilidad y validez. Por lo anterior, se hace imperioso al
aspirante a investigacion que conozca y aplique de manera sistemadtica un esquema
de desarrollo de escalas que le permita generar sus instrumentos de forma adecua-
da paralas medidas que pretenda analizar.
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Lautilidad de realizar mediciones en las ciencias dela administracion

Dado que las ciencias de la administracion tienen un fuerte componente psicoldogi-
co individual, asi como social, se hace notar que existen multiples criterios basados
en propiedades psicométricas y/o de conducta, que se utilizan para evaluar las
mediciones. Los criterios mas relevantes, son dependientes de los objetivos de la
evaluacion y del esfuerzo cientifico emprendido, de tal manera que las ciencias dela
administracion se centran en realizar propuestas que incluyen constructos que se
describan con escalas de factores, variables y/o indicadores socio-psicologicas
latentes.

Esto ha generado opiniones y debates, incluso muy divergentes, pero una
postura que es comun en la mayoria de cientificos de las disciplinas de econémico-
administrativas es que los resultados de las mediciones deben ser repetibles y
estandarizados ya que son conceptos relacionados.

Por ejemplo, un hallazgo de investigacion basado en circunstancias similares y
en las mismas mediciones deberia replicarse. Este es el principio basico de la
repetibilidad, que la medicion se realice de forma fiable bajo condiciones de prueba
similares. Los procedimientos, por ejemplo, de estimulos visuales y/o auditivos
para la evaluacion de atributos de un producto, a fin desarrollar de la escala
incluyen el establecimiento de normas. Cuando estas normas, al ser interpretadas
describiendo a una persona como baja, media o alta en un atributo, la medida se
considera estandarizada. La estandarizacion tiene varias ventajas:

A. Aunque medimos percepciones que por su propia naturaleza son subjetivas, una
medida estandarizada aumenta la objetividad de las ciencias de la administracion.
Cuando entre investigadores verifican de manera independiente una o varias
relaciones entre sus constructos, se aumenta la objetividad, dado que las medidas
utilizadas son las mismas y estan estandarizadas. Si existe desacuerdo en cuantoala
adecuacion de las medidas utilizadas para obtener el hallazgo, la objetividad se vera
comprometida o en duda. En las ciencias de la administracién, a menudo proba-
mos teorias, que solo son posibles hacerlas en la medida en que los atributos de la
teorfa (constructos) sean adecuadamente medidas. Cuando se acuerdan procedi-
mientos para medir los atributos de interés, se aumenta la objetividad de las
pruebas tedricas.

B. La estandarizacion produce resultados numéricos cuantificables que permite la
creacion de categorias (por ejemplo, baja, media, alta) para analisis matematicos y
estadisticos (ANOVA) o para uso como niveles de factor en disefios experimentales.
La cuantificaciéon también mejora la comunicacion y la generalizacion de los
resultados. El conocimiento se acumula en las ciencias de la administracién
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cuando los investigadores comparan sus resultados con los resultados de estudios
previos. Cuando se utilizan las mismas medidas estandarizadas en aplicaciones
cientificas, los resultados son denominados como bajos en el liderazgo o altos en la
innovacion tienen un significado comun entre los investigadores. Esto mejora la
comunicacion de los resultados y la generalizacion de los hallazgos.

C. Finalmente, el desarrollo de mediciones/escalas es una tarea que requiere
mucho tiempo. Sin embargo, si una medicién ha sido bien desarrollada, ésta
recompensa en el futuro. Una vez que se produce la estandarizacion, la medida y su
medicién estaran disponibles para su uso con poco o ningtn tiempo invertido
debido alas normas acordadas. En el centro mismo dela repetibilidad y la estanda-
rizacion estan las propiedades de medicion de fiabilidad y validez.

Realizando la escala de constructos subyacentes
con multiples elementos

Enlaliteratura de hoy, se observa un nimero importante de conceptos basicos dela
medicion, asi, es posible afirmar que los investigadores de las ciencias de la
administracion, enfocan sus esfuerzos en proponer constructos y modelos que
expliquen, a través de las mediciones de los atributos de sus objetos de estudio que
tienden a ser altamente abstractos y, por lo tanto, latentes o subyacentes de origen.
Esto significa que no son directamente determinados y, por lo tanto, observables y/o
cuantificables de forma directa. Los constructos subyacentes son variables en sentido
y magnitud de las calificaciones y cambian con el tiempo. Por ejemplo, la necesidad
de pertenencia representa un constructo latente o subyacente (es decir, un atributo
personal). Esto significa que no puede ser observado directamente por un
investigador y por lo tanto requiere del disefio de una escala que estime su magni-
tud y sentido real en un momento dado. Ademas, el nivel de necesidad de pertenen-
cia de un individuo hacia un grupo puede cambiar con el tiempo. Pitonyak (2010)
describe como el sentido de pertenencia esta en funcién del grado de soledad, dela
sensacion de cercania con otra persona, de la habilidad de relacionarse para hacer
amistades, de los niveles de exclusion social que el individuo presenta, entre otros
factores subyacentes, los cuales deben ser justificados dentro del marco tedrico que
se plantee. Por otro lado, algunos constructos son de naturaleza empirica o sin base
tedrica (atedrica). Las encuestas de opinion muchas veces evaliian constructos
altamente empiricos. No se esta sugiriendo que tales constructos y/o enfoques de
medicion tengan poco valor en las ciencias de la administracion. De hecho, tienen
un potencial relevante de utilidad, en el desarrollo del marco tedrico. Por ejemplo,
una encuesta de opinion (empirica y deseablemente tedrica) que evalda el nivel de
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asimilacién tecnoldgica en una firma y que favorece o no favorece el disefio y
desarrollo de productos innovadores bélicos podria revelar que aquellas firmas que
son innovadores tempranos, benefician el control de armas mas que aquellos que
son innovadores tardios. Lo anterior es slo para recalcar la importancia vital del
marco tedrico como sustento de los constructos de un modelo a fin de poderlo
explicar. Se acepta generalmente que las medidas de los constructos tedricos
latentes o subyacentes requieren multiples elementos o afirmaciones para revelar
mas exactamente los niveles de las variables de dichos constructos; es decir, son
escalados (Clark y Watson, 1995; DeVellis, 1991; Haynes, Richard y Kubany, 1995;
Nunnallyy Bernstein, 1994).

Es posible afirmar que, dado el nivel de un objeto de estudio sobre un atributo
que es latente y con tendencia socio-psicoldgica a ser altamente abstracto no puede
medirse directamente en el contexto econdmico-administrativo, debe construirse
una escala. Algunas ocasiones, le sera posible inferir un nivel de un constructo
socio-psicoldgico latente a través del comportamiento; por ejemplo, en la compra
repetida de la marca, uno infiere que un individuo cree que la marca representa un
buen valor para el dinero (constructo latente). Muchas veces un comportamiento
no puede ser indicativo de una construccion latente. Finalmente, se debe reiterar
que la escala, y no la indexacidn, es nuestro enfoque. En la escala, las puntuaciones
de los indicadores son teéricamente impulsadas por el constructo latente o subya-
cente; es decir, son un efecto reflectivo (reflected). Con un indice, los puntajes en los
indicadores impulsan la puntuacion total del indice; es decir, los indicadores
causan el indice construido.

Aunque todavia latentes en muchos aspectos, los indicadores de causa o
formativos (formativos) no se consideran escalas porque sus puntuaciones no se
reflejan necesariamente en la construccion latente. Un ejemplo muy frecuente
usado en indicadores de causa o formativo (formative), que resultan en un indice,
es el nivel de competitividad que se incluye en el premio nacional de calidad de
México (PNC, 2017). Los indicadores incluyen nivel de liderazgo, generacién de
valor al consumidor, planeacion estratégica, administraciéon del cambio, compro-
miso social, salud, inclusién, administraciéon del conocimiento y agilidad.
Ciertamente, varios de estos indicadores tienen la propiedad latente de no ser
directamente observables, sus puntuaciones se consideran el indice de competitivi-
dad y no viceversa. Para mas informacion véase a Bollen y Lennox (1991),
Diamantopoulus y Winklhofer (2001), MacCallum y Browne (1993) y Smith y
McCarthy (1995), que se hacen referencia a las medidas formativa (formative) vs.
reflectiva (reflective).
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Constructo latente

El fenémeno subyacente que una escala pretende medir se denomina con frecuen-
cia variable latente. Por ejemplo, el concepto de la relacion innovacion-
administracion del conocimiento del consumidor, escala desarrollada por Mejia-
Trejo et al. (2016) que muestra tanto a la innovacién y su relacion con la adminis-
tracion del conocimiento del consumidor como constructos latentes dado que no
son directamente observables. Ademas, de que también la administracion del
conocimiento del consumidor, se manifiesta a través de otros constructos o
variables, como las citadas: CKM as a driver of innovation (CKMADI); (H) CKM
support (CKMS); (I) CKM other sources of knowledge (CKMOSK); (J) CKM, satisfac-
tion, experience and performance (CKMSEP), (tabla 1).

La administracion del conocimiento del consumidor es también variable en
cuanto que no es constante, es decir, no esta fija en el tiempo. Una escala de
medicion como la administracion del conocimiento del consumidor, buscard
estimar la magnitud de esta variable latente en el momento y entorno geografico
actual, lo que denominamos, puntuaciéon verdadera. La nocién de constructo
latente, implica que debe existir cierta relacion entre ella y los items que componen
laescala.

El constructo latente significa si la escala se ha desarrollado correctamente, la
causa de la puntuacion obtenida en los distintos items de la escala. La forma mas
comun de representar las relaciones entre los distintos items de una escala y el
concepto que miden, son los diagramas de trayectorias, facilitando la comprension
de técnicas estadisticas de validacion de escalas, como el anlisis factorial confir-
matorio (CFA. Confirmatoty Factor Analysis).

Diagramas de trayectorias

Los diagramas de trayectorias son un método para representar las relaciones
causales entre las variables, y estdn sujetos a una serie de convenciones, tales como:

1. Unaflecha () entre dos variables, indica que una esla causa de otra, asi A > B
senalaria que A es la causa de B. Sila variable a la que se hace referencia es una
variable latente, ésta se representa en un 6valo o circulos. Si es una variable
observable o manifiesta, esto es directamente medible como son los indicado-
resdelaescala, y se representa en un cuadrado (figura 1).

2. Otra convencion de los diagramas de trayectorias, es la representacion del
término de error, que se realiza mediante una nueva variable causal (E 6 D en la
figura 1).E es el error de medida asociado a un constructo observable (causado)
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TABLA 1. Modelo innovacion-administracion del conocimiento del consumidor.
Constructo: administracion del conocimiento del consumidor

Customer Knowledge

F Variable Indicator Q Author
34).- Information from  Costomer is Resoursce of NPD 78  Nambisan (2002),
Costumer ( IFMC) ideation; Customer Desouza et al. (2007),

Driven-Innovation (Innovation from Gibbert and Probst
Customers). Mutual Innovation. (2002), Chiu & Fogel

(G) (2014)

35).- Information about Strategy of close collaboration with 79  Nambisan (2012), Gibbert
the Custumer (IABC) custoners. Communities of creation. and Probst (2002)
36).- Information for Customer as a User collaborates 80 Nambisan (2002)
Custumer (IFRC) intensively in the product testing and Desauza et al. (2007)

suport. Custoner Focused

Innovation (Innovation for

Customers)
37).- Informationasa  Customer as a Co-creator helps over 81  Nicalai et al. (2007),
Custumer Co-creator NPD desing and development, Desauza et al. (2007)
(with)(IWIC) Customer Centered Innovation Gibbert and Probst (2002)

(Innovation with Custoners);

Prosumerism;

Team-Based-Colearning. Joint

Intellectual Property
38).- Negative side The firm is warned about the 82
effects of custumer dependeflce on customer s Gassmann et al.
integration(NSEC) personality (NSEC1)

The firm is warned about the 83 (2012)

dependence on custoner s

experience (NSEC2)

The firm is warned about the 84

dependence on customer ’s point of

view (NSEC3)

The firm is warned about to choose 85

the wrong customer (NSEC4)

The firm is warned about the risk to 86

integrate the custoner to the

company s side (NSEC5)

Salary associated with the ability and 87  Nicolai et al. (2001).
39).- Know ledge willingness to share knowledge (Kil) OECD (2003)
incentives (IWIC) salary dterrmined by willingness to 88

(H)

impove skills and upgrade
knowledge (K12)
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Customer Knowledge
F Variable Indicator Q Author
Tolerance of Failure (K13) 89 Gloet and samson
Rewards and recognition(K14) 90 (2013)
40).- Knowledge Exchange the knowledge between 91 Nicolai et al. (2011),
Fluence (KF) employees across departments (KF1) OECD (2003), Chiu
Communication among employees 92 and Fogel (2014)
and management (Kf2)
41).- Knowledge and ICT  ICT to support and control the 93 Laudon and Laudon
(KICT) Customer Knowledge Management (2012), Mejia-trejo and
. . Sanchez-Gutiérrez (2013)
Technical Services (ISOK1) 94
Engicering department (ISOK2) 95
42).- Internal Sources Research and design development 96 Garcfa-Murillo and
(D of Knowledge (ISOK) (ISOK3) Annabi (2002)
Production (ISOK4) 97
Marketing and sales (ISOK5) 98
Purchasing and Supply (ISOK6) 99
Other Employees (ISOK7) 100
Suplier (ESOKL1) 1
43).- External Sources Scientist, Universities, Patents, 2 Garcia-Murillo and
of Knowledge Exhibitions Technological Annabi (2002)
(ESOK) Consultant (ESOK2)
Distributor Agents (ESOK3) 3
Competitor (ESOK4) 4
Of Only We Knew What We Know 5
44).- Paradigm(PAR) (KM) as a Customer retention Gibbert and Probst
6)] (PAR1) (2002),
Retenntion is Cheaper than 6 Garcia-Murillo and
Acquisition (CRM) as a Custormer Annabi (2002)
Satisfaction (PAR2)
If We Only Knew What Our
Customer (CKM) Knows as a 7
Custtomer Experience and Creativity
(PAR3)
Performance against budget; 8
45).- Performance Customer retention rate. (KM)
(PER) (PER1)
Performace in terms of customer 9
satisfaction and loyalty (PER2)
Performance againt competitirs in 10

innovation and growth; Contribution

to customer success (CKM) (PER3)

Note: Factor (F); (A) Innovation Value Added (IVADD); (B) Innovation Income Items (IIIT); © Innovation Process
(INPROC); (D) Innovation Outcome Items(IOITT); (E) Innovation Perfermance (IPERF); (F) Innovation Feedback Items
IFEED); (G) CKM as drive of Innovation (CKMADI); (H) CKM Support (CKMS); (I) CKM other Souces of
Knowledge (CKMOSK); (J) CKM, Satistaction, Experience And Performance (CKMSEP).
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FIGURA 1. Diagrama de trayectoria conceptual

D1 €«— E1

X1
X2 [<— E2
X3 |[€— E3

X4 [ €¢— E4
X5 [<€— E5

X6 [<€— E6
D2 — €«— E7

€— E8
€— E9
€— E10

>
HEHEHH

X11j<— El11

D3 X12<€¢— E12
X13<€— E13
X14/<€— El4
X15<€— E15
X16(<€— E16

X17<— E17

Fuente: De Villis (1991).

(causado)Z (causado, por ejemplo, por la incorrecta interpretacion de las
preguntas del cuestionario realizado por una empresa, o en su formulacién por
parte del entrevistador). El error D (disturbance) hace referencia al error en la

prediccion de una variable o constructo latente.

3. Otro concepto fundamental en los diagramas de trayectorias, es el del coeficien-
te estandarizado de la relacion causal (cargas factoriales en ecuaciones estructu-
rales y analisis factoriales), que son los nimeros que, una vez estimado el
modelo, aparecen sobre las flechas (figura 2).

Estos coeficientes expresan la fuerza de la relacion causal entre las variables
unidas por la flecha. Elhecho de que estos coeficientes se hayan estandarizado, indica
que estan medidos en la misma escala y son directamente comparables entre ellos.
Asi,enlafigura2, A eslacausamuchomdsintensade X, quedeX;.

Existe una util relacion entre los coeficientes estandarizados y las correlaciones
entre las variables manifiestas (indicadores de la escala): la correlacién entre dos
variables manifiestas causadas por una misma variable latente, es igual al producto
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FIGURA 2. Diagrama hipotético de trayectorias por coeficiente estandarizado de la relacion
causal.
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(causado)Z (causado, por ejemplo, por la incorrecta interpretacion de las
preguntas del cuestionario realizado por una empresa, o en su formulacién por
parte del entrevistador). El error D (disturbance) hace referencia al error en la

prediccion de una variable o constructo latente.

3. Otro concepto fundamental en los diagramas de trayectorias, es el del coeficien-
te estandarizado de la relacion causal (cargas factoriales en ecuaciones estructu-
rales y analisis factoriales), que son los numeros que, una vez estimado el
modelo, aparecen sobre las flechas (figura 2).

Estos coeficientes expresan la fuerza de la relacion causal entre las variables
unidas por la flecha. El hecho de que estos coeficientes se hayan estandarizado, indica
que estan medidos en la misma escala y son directamente comparables entre ellos.
Asi,enlafigura2, A eslacausa muchomésintensadeX; quedeX,.

Existe una util relacion entre los coeficientes estandarizados y las correlaciones
entre las variables manifiestas (indicadores de la escala): la correlacion entre dos
variables manifiestas causadas por una misma variable latente, es igual al producto
de sus respectivos coeficientes estandarizados. Por ejemplo, la correlacién entre X, y
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(causado)Z (causado, por ejemplo, por la incorrecta interpretacion de las

FIGURA 3. Diagrama de trayectoria de la relacion de innovacion-administracion del
conocimiento del consumidor.
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Hypothesized second-order factorial model of Customer Knowledge Management influenced by Innovation for
SSG. Notes: E(n) -error disturbance; D(n)- variances of the disturbances. Because the estimation of all higher order
factor loadings are typically of interest in second-order models, the variance of the single higher order factor
(CKMS) has been constrained to 1.0; note also that the variances of the disturbances (the D's) are designated as
freely estimated. Relatedly, their paths are automatically constrained to 1.0 by the program (Byrne, 2006).

Fuente: Mejia-Trejo et al. (2016).

Lamedicidonysuerror

Es de gran importancia que se forme una idea mas clara de cuéles pueden ser las
fuentes de error en las mediciones de una variable o constructo latente por medio
de una escala y, posteriormente, especificaremos los supuestos estadisticos que
sean necesarios realizar. Asi, se consideran ocho fuentes de variacion o fuentes de
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Lamedicionysuerror

Es de gran importancia que se forme una idea mas clara de cudles pueden ser las
fuentes de error en las mediciones de una variable o constructo latente por medio
de una escala y, posteriormente, especificaremos los supuestos estadisticos que
sean necesarios realizar. Asi, se consideran ocho fuentes de variacion o fuentes de
error que dardn lugar a diferencias en los valores obtenidos en la medicién de un
concepto Churchill y Iacobucci (2002) en (Alddas-Manzano y Maldonado-
Guzman, 2015):

1.

Diferencias verdaderas en la caracteristica que se pretende medir. Que diversos
individuos tengan distintas opiniones sobre la variable estudiada, provoca la
deseada diferencia entre las puntuaciones.

2. Diferencias verdaderas en otras caracteristicas estables del individuo que afectan

4.

5

al valor resultante. Hace referencia a la influencia que variables como, el
tamano de la empresa, pueden ejercer sobre el valor de la variable latente que
se mide, digamos, la orientacién al mercado.

. Diferencias debidas a caracteristicas transitorias del individuo, se refieren al

estado de animo, el cansancio o las prisas.
Diferencias causadas por factores circunstanciales del entorno, como que el
individuo entrevistado esté solo o en compaiiia, en suhogar o enla calle.

. Diferencias ocasionadas por variaciones en la recoleccién de datos, como sesgos

introducidos por el encuestador.

6. Diferencias debidas a la muestra de preguntas, como cambios introducidos en el

7.

enunciado de las mismas por el entrevistador.
Diferencias debidas a la falta de claridad en el instrumento de medicién, que
hacen que el entrevistado no comprenda adecuadamente la pregunta.

. Diferencias causadas por factores mecdnicos, como falta de espacio para

registrar la respuesta, o un error en el registro de la misma por el entrevistador.

La existencia de estas posibles fuentes de variacion, obliga a realizar una serie

de supuestos para que sea posible asumir que las medidas obtenidas de una variable
latente son razonablemente proximas ala realidad. Estos supuestos son los siguien-

tes:

a.

b.

Sea X;;la respuesta dada por el individuo i al item j de la escala de medida de la
constructo latente Y (por ejemplo, la orientacion a la innovacién en Mejia-
Trejoetal. (2016).

En el contexto de la teoria cldsica de la medicion, Xi]. puede considerarse como
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funcion de la puntuacion verdadera que tiene para el individuo i la variable
medida (la orientacién ala innovacién parala empresa i), que denotaremos m;
y un error e; provocado por cualquiera de las fuentes de variacion antes
senialadas. Entonces:

Xj=m;+e;

c. Pues bien, para poder desarrollar una escala como instrumento de medida del
constructo o variable latente Y, y poder comprobar sus propiedades psicomé-
tricas (confiabilidad y validez) mediante los procedimientos que posterior-
mente expondremos, es necesario asumir los siguientes supuestos:

1. El error asociado a un item determinado es aleatorio, es decir, tiene una
media de 0 cuando se considera una muestra amplia de individuos que
responden al mismo.

2. Elerror de un item dela escala no esta correlacionado con el de otro item. La
unica conexion entre los items de la escala pasa por la variable latente,
nunca a través de ninguin término de error. Notese en la figura 1 que no hay
flechas entre los términos de error.

3. Los términos de error no estan correlacionados en la puntuacion verdadera
del constructo o variable latente. Notese en la figura 1 que las flechas que
salen de la variable latente van hasta los items de la escala, nunca llegan al
término de error.

Tendencias en el dimensionamiento delos constructos
paralas ciencias dela administracion

Es un hecho que las ciencias de la administraciéon han tenido un repunte de
crecimiento a partir de los ailos noventa, debido a factores como: el desarrollo de
software estadistico (R, SPSS, SAS, BMDP, LISREL, EQS, CALIS, AMOS, etc.) cada vez mas
versatil y de facil uso, disponible en versiones PC y laptop, para el disefio, creacion y
acceso a bases de datos con contenidos afines, asi como la aportacion cada vez mas
notable y creciente de investigadores incipientes y con experiencia que aportan al
conocimiento de las ciencias de la administracién con nuevos modelos, es que "...el
desarrollo de la escala sigue siendo una industria en crecimiento....>" (Clark y
Watson, 1995: 309). Esta declaracion se aplica a todos los campos relacionados con
las ciencias de la administracion como la psicologia, los negocios, la mercadotec-
nia, la competitividad, la administraciéon del conocimiento, la innovacién, la
contabilidad, sistemas de informacion de gestion, gestion estratégica, comporta-
miento organizacional, etc. De hecho, tenemos varios textos que han realizado el
esfuerzo por hacer un compilado de las escalas usadas con éxito en la mercadotec-
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nia, asi como el comportamiento organizacional, tales como: Price y Mueller
(1986), Robinson, Shaver y Wrightsman (1991), Bruner y Hensel (1997), Bearden y
Netemeyer (1998).

Para las ciencias de la administracion, el hecho de crear modelos basados en
constructos cada vez mas sélidos, hace mas evidente, el interés por disenar,
desarrollar y aplicar escalas que faciliten la explicacion de problemas donde
intervienen factores y variables cada vez mds complejos. Lo anterior obliga a
comprobarlos de manera objetiva de manera que los modelos aspiren a ser teorias a
partir dela operacionalizacion de los constructos de interés. Asi ocurre que cuando
los constructos son medidos de forma correcta, basados en su confiabilidad vy, se
logran mejores bases para la prueba de la teoria. Cabe destacar, que el factor
humano, implicado en todos los modelos de las ciencias de la administraciéon
obliga a que una escala utilizada una sola vez, requiera ser actualizada o refinada
para reflejar y explicar mejor el constructo de interés. Asi que no se debe descartar
que nuevos articulos y/o tesis que presenten la medicién de nuevas escalas, sean
mas bien actualizaciones derivadas de otras mediciones existentes, a fin de que se
sienten con mayor precision y expliquen mas eficientemente los constructos de
interés.

Es importante considerar que atin y cuando las tecnologias de informacion
presenten avances notables en el software estadistico que permiten notablemente
desarrollos mas rapidos las escalas, no necesariamente hacen un mejor desarrollo
de la escala. Se sugiere ser muy observante de los procedimientos recomendados
que se propongan en los textos afines, asi como de libros y articulos que han
demostrado solidez en el desarrollo de escalas en entre ellos (Clarky Watson, 1995;
DeVellis, 1991; Haynes et al., 1999; Haynes et al., 1995; Nunnally y Bernstein, 1994;
Spector, 1992).

De esta manera se aprecia que no so6lo ha habido una tendencia hacia mas
escalas, sino que también de los procedimientos utilizados para desarrollar y
validar las mismas. Asi, se han hecho evidentes pruebas de dimensionalidad de la
escala, efectos de los métodos y distribucion de la varianza (Bearden y Netemeyer,
1998). También es evidente una preocupacion mas pronunciada por el contenido y
la validez de los elementos en la etapa de desarrollo, asi como las consideraciones
delongitud de escala (Clark y Watson, 1995; Haynes et al., 1995).

Marco tedricoy validez de los constructos subyacentes

Como se ha explicado hasta el momento, los constructos subyacentes no son
directamente observables, por lo que no es posible cuantificarlos directamente, asi
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también las evaluaciones en sus mediciones tienen la posibilidad de ser altamente
variables. Se debe hacer la anotacién de que existen ya una serie de constructos
latentes en las ciencias de la administracion, que van desde aquellas que son muy
amplias, como los de innovacién abierta (Mejia-Trejo, 2017a) hasta constructos
mas especificos que pueden considerarse subcomponentes de constructos mas
amplios, como el de modelo de negocios abierto (Mejia-Trejo, 2017b). Lo anterior,
hace notar, que los constructos subyacentes requieren un tratamiento mas bien
efecto en cuanto al nivel de abstraccion y especificidad. Como es de esperar, es aqui
donde se hace relevante la importancia de plantear y desarrollar un marco tedrico
sélido a fin de que las mediciones de los constructos de observacion directa y/o
subyacente no sean exageradosy por lo tanto, sobredimensionado. Esto no es nada
nuevo, se tienen los trabajos de los clasicos sobre medicion y validez, tales como
Cronbach y Meehl (1955) y Loevinger (1957) quienes son los pioneros en manifes-
tar de manera muy concreta, laimportancia de la teoria en la medicion.

Cabe destacar que para que las mediciones de constructos subyacentes tengan
la pertinencia, significancia y, por lo tanto, relevancia en las ciencias de la adminis-
tracion, es fundamental y obligatoriamente necesaria, la sustentacion del marco
tedrico. Es mas aun, todo constructo subyacente extremadamente abstracto, pero
discutido lo suficiente a nivel de marco tedrico se dice que es mas util como
antecedente o de consecuencia, incorporado en otros constructos subyacentes
cuando estan incrustados debidamente, en el marco tedrico. Asi, es posible afirmar
que, la importancia de un o varios constructos subyacentes de un modelo que
pretende explicar un fendmeno de las ciencias de la administraciéon depende en
gran medida de las teorias en las que se basa y formula. En otras palabras, estd la
interrogante: ;qué predice la construccion latente de interés y/o qué predice la
construccion latente? Las relaciones entre factores, variables y dimensiones que la
explican han sido referidas como una red nomolégica de una constructo subyacen-
te (Cronbach y Meehl, 1955).

Hay enfatizar que el marco teérico debe involucrar modelos con base en
constructos de factores y variables visibles, asi como no visibles (subyacentes) de
interés, sino también a la validez de la medicidon del constructo, el cual indica el
verdadero impacto del modelo al demostrar su comprobacién.

Pero, ;qué significa la validez de constructo? En términos simples, es una
evaluacion del grado en que una medicién mide realmente el constructo subyacen-
te ala que se destina para medir. Cronbach y Meehl (1955) afirmaron que la validez
del constructo implica al menos tres pasos:

» Especificar el conjunto de constructos tedricos y sus relaciones basados (una
teoria);
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» Desarrollar métodos para medirlos constructos dela teoria; y

» Probar empiricamente cudn bien los indicadores manifiestos (observables)
miden los constructos en la teoria, probando las relaciones hipotéticas entre
los constructos dela teoria (es decir, la red nomoldgica).

Ademas, la evaluacion de la validez de constructo es un proceso continuo. Un
estudio que apoya la validez de una estructura no es suficiente para concluir que la
medida ha sido validada. Se requieren multiples pruebas y aplicaciones a lo largo
del tiempo, y algunas de ellas pueden requerir un refinamiento del constructo
mismo, asi como su medicién. Segun Clark y Watson, "...las mediciones mas
precisas y eficientes son aquellas que se basan en una validez de constructo
establecida... una teoria articulada que esta bien soportada por datos empiricos..."
(1995:310).

Importancia delarevision delaliteratura del estado
del arte en el marco tedrico

El marco tedrico es la base para formular y desarrollar una teoria ya que comienza
con conceptualizaciones basadas en una revision exhaustiva de la literatura del
estado del arte. Estas revisiones de la literatura sirven a varios propositos para los
investigadores, entre ellos (mds en el apartado La importancia de una teoria sélida:
revision delaliteratura y su analisis):

1. Debe alertar los intentos anteriores delimitando de intereses y teorias en las que el
constructo puede resultar 1itil como variable independiente o dependiente. Esto
es, debe establecer los limites de los conceptos de factores, variables e indica-
dores de los modelos, sus fronteras de contenido, antecedentes, asi como
prevision de alcances delos mismos.

2. Recopilar y revisar de forma rigurosa, escalas previas e intentos de implementa-
cion para medir el constructo. Asi, con base en la experiencia e intereses del
investigador éste debera determinar fortalezas, debilidades e incluso oportu-
nidades y amenazas implicitas en la propuesta del modelo, tomando en cuenta
incluso, factores politicos, econdmicos, tecnoldgicos, sociales, organizaciona-
les, ambientales, etcétera.

3. La implementacion de cualquier escala, debe tomar en cuenta la relacion objeto y
sujeto de estudio. En este sentido, es de relevante importancia la metodologia
empleada para la recopilacion de los datos del sujeto de estudio, a fin de evitar
en lo posible datos omisos, sesgos, errores, etc. que tiendan a desviar el
resultado dela escala.
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4. Antes de iniciar el trabajo de crear una escala, se surge la pregunta, de manera
recursiva e insistente: ;es necesario crear una nueva escala? Se debe reconocer
que el proceso de generacion, implementacion y prueba de una nueva escala es
un proceso largo y conflictivo. El desarrollo y la validacion de escala es un
proceso largo que implica esfuerzos y costos en el levantamiento de datos. De
esta manera, la revision exhaustiva y profunda de la literatura del estado del
arte ayudara a responderla. Si ya existen previas escalas y mediciones del
constructo, el valor de una nueva medida puede ser pequeiio en relacién con
los costos involucrados en el desarrollo. Una nueva escala de medicion debe
mostrar pertinencia tedrica y empirica sobre las escalas y mediciones de
modelos existentes del mismo constructo para ser ttiles.

5. Para que una nueva escala tenga al menos validez incremental sobre las
medidas existentes, debe hacer una precision mayor del constructo problema
o hacerlo mas eficiente (por ejemplo, que logre niveles notables de optimiza-
cién para afirmar que es mads barato, mas corto, mas faciles de usar, de
responder, que logre mejores niveles, etc.) que las mediciones existentes.

6. Elinvestigador debe tener en mente que una revision exhaustiva de la literatu-
ra del estado del arte, es la busqueda de una oportunidad que le ayude a evitar
la redundancia de desarrollar otra escala para evaluar un constructo ya bien
medido.

Propiedades de una medicion: dimensionalidad,
confiabilidad yvalidez

Como se ha visto, el proceso de desarrollo de una escala comienza con una revision
exhaustiva de la literatura en la que se determina una definicion tedrica solida del
constructo y su dominio, de manera recursiva. Esta definicién y descripcion del
constructo debe incluir lo que esta dentro del dominio del constructo y lo que esta
excluido del dominio del constructo, asi como su dimensionalidad derivados de la
revision exhaustiva de la literatura del estado del arte existente y, mas atn, siendo
altamente deseable el recopilar la opinion de expertos. En esencia, la definicion del
constructoy el dominio del contenido determinan la dimensionalidad teérica.

Dimensionalidad
La dimensionalidad de una medicidn se refiere a la homogeneidad de los items o

indicadores. Basicamente, hay que considerar que una medicién de tipo unidi-
mensional, tiene propiedades estadisticas que demuestran que sus elementos
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subyacen en un solo constructo o factor. Cuando la medicién es multidimensional,
los elementos pulsan més de una dimension o factor.

El dominio de un constructo puede ser hipotético unidimensional, multidi-
mensional, y/o como un factor de orden superior. Por lo tanto, la escala (o subesca-
las/factores) utilizada para operacionalizar el constructo debe reflejar la dimensiéon
hipotética. Dado que la unidimensionalidad de escala (factor) es considerada un
requisito previo para la confiabilidad y validez, la evaluacion de la unidimensiona-
lidad debe ser primordial (Cortina, 1993; Hattie, 1985; Schmitt, 1996).

Al momento, han sido empleados varios procedimientos para verificar la
dimensionalidad de una escala (por ejemplo, el analisis de items o indicadores y el
analisis factorial exploratorio, entre los mas comunes). Una técnica muy conocida
es el analisis factorial confirmatorio, en el que pueden especificarse y evaluarse
varios factores con diversos indicadores (y las relaciones entre ellos) sobre los
criterios utilizados para evaluar la dimensionalidad, por ejemplo: indices de ajuste,
presencia de errores de medicion correlacionados y grado de carga cruzada, entre
otros. (Anderson y Gerbing, 1988; Clark y Watson, 1995; Floyd y Widaman, 1995;
Gerbingy Anderson, 1988; Hattie, 1985; Kumar y Dillon, 1987).

Confiabilidad

La confiabilidad se refiere a la parte de la medicion dada por efectos permanentes
que persisten de una muestra a otra. Hay dos tipos de confiabilidad basados en la
literatura psicométrica, referente en las ciencias dela administracion:

Test-retest (o de estabilidad temporal): se trata de la correlacion entre la
puntuacién de la misma persona en el mismo conjunto de items o indicadores,
pero en dos puntos diferentes en el tiempo. Refiere a la estabilidad de las respuestas
de un participante alo largo del tiempo. Un coeficiente test-retest o "de estabilidad"
generalmente se estima por la magnitud dela correlacion entre las mismas medidas
(y muestra) en diferentes ocasiones de evaluacion. Si el coeficiente de estabilidad es
bajo en magnitud, sin cambios en el constructo alo largo del tiempo, la fiabilidad de
la medida esta en duda. Por lo tanto, la confiabilidad test-retest es util porque ofrece
informacion sobre el grado de confianza que se tiene de que la medicion refleja del
constructo y que es generalizable para otras ocasiones de evaluacion (Haynes et al.,
1999). Curiosamente, la fiabilidad test-retest no se ha evaluado en el uso o
desarrollo de la escala tan frecuentemente como la consistencia interna (Robinson
et al., 1991). Al momento, las estimaciones de test-retest estan disponibles en muy
pocas escalas de las ciencias de la administracién, por lo que se sugiere utilizarla
ademas de usar otros procedimientos de evaluacion de confiabilidad y validez.

Consistencia interna (de evaluacion de interrelacion entre los indicadores): los
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indicadores o items que componen la escala (o subescala) deben mostrar altos
niveles de consistencia interna. Algunos criterios comunmente utilizados para
evaluar la consistencia interna son correlaciones individuales corregidas de item a
total (individual corrected item-to-total correlations), el promedio de la correlacion
interitem entre los items de la escala (the average interitem correlation among escale
items) y una serie de fiabilidad de coeficientes (reliability coefficients) (Churchill,
1979; Cortina, 1993; DeVellis, 1991; Nunnally y Bernstein, 1994; Robinson et al.,
1991).

El coeficiente de confiabilidad de consistencia interna (internal consistency
reliability coefficent) mas ampliamente utilizado, es el coeficiente alfa de Cronbach
(Cronbach's coefficient alpha, 1951). Si bien, existen algunas reglas generales que se
refieren a lo que constituye un nivel aceptable de coeficiente alfa, la longitud de la
escala debe ser considerada. Esto es, a medida que aumenta el numero de items o
indicadores, el alfa tendera a aumentar. Debido a que la parsimonia también es una
preocupacion en la medicion (Clark y Watson, 1995; Cortina, 1993). Importante es
preguntarnos ;cuantos elementos se necesitan para medir un constructo? La
respuesta depende parcialmente del dominio y las dimensiones del constructo.
Naturalmente, un constructo con un dominio amplio y multiples dimensiones
requerird mas indicadores para aprovechar adecuadamente la relaciéon domi-
nio/dimensiones que un constructo con un dominio estrecho y de pocas dimensio-
nes. Dado que la mayoria de las escalas son autoadministradas, la fatiga y/o la falta
de cooperacion de los encuestados deben ser consideradas, por lo que la brevedad
delaescala esa menudo ventajosa (Churchill y Peter, 1984; Cortina, 1993; De Vellis,
1991; Nunnally y Bernstein, 1994). Con el advenimiento del modelado de ecuacio-
nes estructurales, otras pruebas de consistencia interna o de estructura interna (o
de estabilidad interna) se hicieron disponibles.

La confiabilidad compuesta (composite reliability o confiabilidad del construc-
to), que es similar al coeficiente alfa, se puede calcular directamente a partir de la
produccion de LISREL, CALIS, EQS O AMOS (Fornell y Larcker, 1981). Una prueba mas
estricta de la consistencia interna (estructura interna o estabilidad interna) implica
evaluar la cantidad de varianza capturada por la medicion de un constructo en
relacion con la cantidad de varianza debida al error de medida, esto es la varianza
media extraida (AVE. Average variance extracted). Por medio del uso de una
combinacion de los criterios anteriores, es decir, correlaciones individuales
corregidas de item a total (individual corrected item-to-total correlations), el
promedio de la correlacion interitem entre los items de la escala (the average
interitem correlation among escale items), el alfa de Cronbach (Cronbach’s coeffi-
cient alpha), la confiabilidad compuesta (composite reliability) y el AVE, las escalas
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pueden desarrollarse de manera eficiente sin sacrificar la consistencia interna.
Validez

La validez de constructo se refiere a qué tan bien una medicion mide realmente el
constructo. La validez del constructo es el objetivo final en el desarrollo de un
instrumento de evaluacion y abarca todas las pruebas relativas a una medicién
(Haynes et al., 1999). Aun existen desacuerdos en cuanto a la clasificacién y los
tipos de validez de constructo a aplicar, por lo que se tienen por el momento:
convergente, discriminante, relacionado con el criterio (criterion-related o predicti-
va), nomolégica yla validez de grupo conocido (known-group validity). Hasta aqui,
podemos observar que todas las pruebas relativas a una medicién contribuyen a
establecer la validez del constructo, por lo que una mediciéon también debe a priori
mostrar su dimensionalidad teérica, asi como dar evidencia de confiabilidad para
ser considerada valida. La dimensionalidad y la fiabilidad son necesarias, pero las
condiciones pueden ser insuficientes para la validez de constructo. Nuevamente,
existen varios procedimientos para establecer la validez del constructo, siendo
algunas:

Validez de contenido.
Se refiere al contenido de los items o indicadores. Se clasifican en dos subtipos:
el contenido (content validity) y la validez aparente (face validity):

Eltérmino validez de contenido se ha definido de muchas maneras; en la mayoria se
enfatiza que los items o indicadores de una medida son una muestra apropiada del
dominio tedrico de la construccion (Messick, 1993; Nunnally y Bernstein, 1994).
La mayoria de las definiciones son consistentes con lo siguiente: la validez del
contenido refleja el grado en que los elementos de un instrumento de evaluacién
son relevantes y representativos del constructo objetivo para un propdsito de
evaluacion particular (Haynes et al, 1995: 238). Los elementos se refieren al
contenido de los items o indicadores individuales, formatos de respuesta e instruc-
ciones a los encuestados, y representatividad se entiende como el grado en que los
elementos son proporcionales a las facetas (dominios) del constructo objetivo y en
la medida en que se ha muestreado todo el dominio. Es decir, los items deben
aparecer consistentes con el dominio tedrico del constructo en todos los aspectos,
incluyendo formatos de respuesta e instrucciones.

En las escalas de desarrollo que son validas para el contenido se recomienda,
por lo regular, que se generen una serie de items o indicadores que aprovechen el
dominio del constructo, que los indicadores sean examinados por expertos en la
literatura, y que las pruebas piloto sean muestras de las poblaciones pertinentes
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para refinar el conjunto de items o indicadores (DeVellis, 1991; Robinson et al.,
1991). Haynes et al. (1995) ofrecen una excelente descripcion de los procedimien-
tos paraestablecerla del contenido.

La validez aparente (face validity), trata de la simple apariencia que una medida
tiene validez (Kaplany Saccuzzo, 1997:132). Aunque los términos validez aparen-
te y validez de contenido (content validity) se han utilizado indistintamente,
algunos argumentan que la validez aparente debe estar separada de la validez de
contenido (Anastasi y Urbina, 1998; Nevo, 1985). Otros van un poco mas lejos e
indican que la validez aparente vs. la validez del contenido se define en términos de
investigador y encuestado. Un instrumento con una gran carga de validez aparente
mejora su uso en situaciones practicas, entre otras cosas, induciendo la coopera-
cién de los encuestados a través de la facilidad de uso, el nivel de lectura adecuado,
la claridad, la facilidad de leer las instrucciones y formatos de respuestas faciles de
usar. Una definicién un tanto aceptada de la validez aparente implica que un
instrumento o prueba, cuando se utiliza "...debe ser practico, pertinente y relacio-
nado con los propdsitos del instrumento [prueba], ademas de tener validez
pragmatica o estadistica”, es decir, no sélo debe ser valida, sino que también debe
parecer valida para los encuestados (Nevo, 1985: 228). Por lo tanto, la validez
aparente puede estar mas preocupada con lo que los encuestados de las poblaciones
relevantes infieran con respecto alo que se esta midiendo.

Validez convergente es el grado en que se relacionan dos medidas disefiadas para
medir el mismo constructo. La convergencia se encuentra si las dos medidas
diferentes del mismo constructo estan altamente correlacionadas.

Validez discriminante valora el grado en que se relacionan dos medidas diseniadas
para medir constructos similares pero conceptualmente diferentes. Una correla-
cién de baja a moderada a menudo se considera una evidencia de validez discrimi-
nante. Las matrices multi-trama-multimétodo (MTMM Multitrait-multimethod
matrices) se utilizan con frecuencia para evaluar la validez convergente y discrimi-
nante cuando se requieren métodos de medicion diferentes, es decir, autoinforme
vs. observacional (Campbell y Fiske, 1959).

La validez nomoldgica se ha definido como el grado en que las predicciones de una
red tedrica formal que contiene el concepto bajo escrutinio son confirmadas
(Campbell, 1960). Evalaa el grado en el que los constructos que estdn tedricamente
relacionados lo estan también empiricamente (es decir, sus medidas se correlacio-
nan significativamente en la direccion prevista). También existen pautas para
establecer la validez nomoldgica, pero también han sido criticadas (Peter, 1981).
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Aligual que con la consistencia interna y la validacion convergente y discrimi-
nante, recientemente se han utilizado paquetes de ecuaciones estructurales para
evaluar la validez nomoldgica de las medidas de escala. Varios libros (por ejemplo,
Bollen, 1989; Byrne, 2001; Hayduk, 1996; Hoyle, 1995; Schumacker y Lomax, 1996)
y articulos (por ejemplo, Anderson y Gerbing, 1988; Bagozzi, Yi y Phillips, 1991;
Bentler y Chou, 1987) ilustran técnicas de modelado, criterios evaluativos y guias
paralo que constituye validez nomoldgica.

Validez relacionada con el criterio (criterion-related validity) varian, y algunas
definiciones son similares a otros tipos de validez. Por ejemplo, se denomina
validez relacionada con el criterio al grado en que una medida covaria con medidas
previamente validadas (gold-standard) de los mismos constructos (Haynes et al.,
1999). Esta definicion es similar ala de la validez convergente. La validez relaciona-
da con el criterio significa también la medida en que una medida corresponde a
otra medida de interés (Kaplany Saccuzzo, 1997). Algunos afirman que la validez
basada en criterio es la misma que la validez predictiva, o relacién funcional entre
un predictor y un criterio antes, durante o después de aplicar un predictor (Nun-
nally y Bernstein, 1994). Este enfoque se basa en la relacién temporal entre el
predictor y su criterio, es decir, la validez pos-dictiva, concurrente y predictiva. Lo
que la mayoria de las definiciones tienen en comun es que la validez relacionada
con los criterios se evalua mediante un patrdn de relaciones tedricamente especifi-
cadas entre una medida y un criterio a menudo denominado coeficiente de validez
(validity coefficient).

Validez del grupo conocido (known-group validity) implica la capacidad de la
medida para distinguir de manera fiable entre grupos de personas que deben
anotar alto en el rasgo y bajo en el rasgo. Como ejemplo, una persona que es
verdaderamente conservadora debe obtener una puntuacién significativamente
mayor en una escala de conservadurismo que una persona liberal y las personas de
ventas en el negocio de inmobilidarias y grandes empresas farmacéuticas deben
diferir en sus niveles de orientacion al cliente (Saxe y Weitz, 1982). Por lo tanto, las
diferencias de puntuacion media entre los grupos de un constructo dado pueden
utilizarse como evidencia de la validez del grupo conocido. Ver mads en Jarvis y
Petty (1996).

Elrol delinvestigador enlas ciencias delaadministracion

Los investigadores deben mantener un perfil adecuado con sus funciones en la
creacion de escalas, tal como se sugiere en la tabla 2.
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TABLA 2. Rol del investigador en la creacion de escalas

Rol

Descripcién

Creativo

Es fundamental no relegar a un segundo término el ingenio y la creatividad;;
la creatividad es absolutamente necesaria, pese a que tiende a utilizar métodos
poco aceptados.

Competencia

Consiste en aplicar cada método en su justa medida y en su dmbito de accidn;
la metodologia cientifica no puede utilizarse para explicar qué estd bien y qué
estd mal.

Etico

El investigador no escapa a la influencia que pueda ejercer sobre ciertos
colectivos al utilizar determinados métodos, pero debe respetar las normas
de comportamiento al desarrollar su estudio.

Técnico

Para realizar una investigacién con garantias es necesario que el investigador
estar adiestrado en las técnicas de investigacion, poseer suficiente bagaje
metodoldgico, ser conocedor avanzado de su campo de estudio y dominar
las técnicas cuantitativas.

Comunicador

Se puede decir que no existe la investigaciéon que no se comunica, por ello las

dos tareas fundamentales son:

a) Informar a la comunidad sus lineas de trabajo, con ello se suelen evitar
duplica ciones y se incrementa la cooperacion entre colegas.

b) Informar a los colegas, las empresas y la sociedad de los hallazgos
realizados, de su aplicabilidad y de su posible idoneidad para mejorar
aspectos concretos.

Imparcialidad

El investigador necesita cierto grado de aislamiento respecto desu
entorno y de inmunidad respecto del sistema burocratico de su
organizacion, tratando de ser lo mas neutral y objetivo posible.

Escepticismo

El cientifico no es un creyente que trata de va lidar sus opiniones o
presunciones, sino que debe, por principio, dudar de las explicaciones
oportunistas, vulgares, demagogicas o que

no se han obtenido mediante una metodologia cientifica.

Fuente: (Aldds-Manzano y Maldonado-Guzman, 2016).

El cientificismo

Uno de los peligros que acecha al investigador es el entendido como tal, a toda
aquella persona, argumento o propuesta que tiene la pretension no legitima de
tener o aparentar naturaleza cientifica. En esta definicién hay tres elementos
importantes a considerar (Aldas-Manzanoy Maldonado-Guzman, 2016):

» Lapretension, eslaactitud o comportamiento de un individuo.

» Lailegitimidad, refiere a no guardar las normas de la comunidad cientificao a
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utilizar argumentos, elementos y teorias no aceptadas en ella.
» Lanaturalezacientificadelfenémenoolacalificacionprofesionaldelos
sujetosquesustentanunargumentoopropuesta.

No obstante, tratar de sustentar la validez universal de esta definicion y de sus
connotaciones seria ya de por si una actitud inadecuada, pues hay importantes
“divergencias sobre lo que estd bien o lo que esta mal, sobre lo que es legitimo e
ilegitimo, lo que es cientifico y lo que es cientificista: lo que para unos es ciencia,
para otros es cientificismo”

TABLA 3. Caracteristicas para disefiar una escala de medicion

Caracteristica Descripcion

Significa que el estudio debe ser realizable, y que el problema objeto de anlisis
Viable es alcanzable; muchas veces puede haber problemas derivados del propio
investigador o del tema elegido.

El concepto a transmitir es claro: el tem a debe tener valor cientifico; para que
Cientifico suceda la metodologia debe ser rigurosa, adaptarse al objetivo de estudio y ser
factible de analizar y aplicar.

El problema debe enmarcarse dentro del 4rea de conocimiento esto no
Propio quiere decir que haya que huir de tematicas multidisciplinares, sino que
hay que rodearse de un equipo también multidisciplinar.

El problema a investigar debe quedar claramente formulado y delimitado;

Preciso o ;i .
que omitirtemas ambiguos y genéricos.
Aunque es perfectamente posible realizar un estudio sobre un caso aislado, lo
o ideal es que el tema elegido permita obtener hallazgos susceptibles de
Significante generalizacién o, en su defecto, que representen el comportamiento de un

colectivo o un fenémeno para un periodo de tiempo lo mas amplio posible.

La investigacién estd para buscar conocimiento, por lo que el “problema elegido
Importante debe representar alguna novedad’, en determinadas ocasiones, comprobar
ciertos hechos o comportamientos es una tarea razonable y justificada.

Llama la atencion la gran cantidad de investigadores escasamente motivados
por su tematica; si no hay predisposicién y entusiasmo hacia el tema que se
estudia, se termina aplicando la ley del minimo esfuerzo, lo que produce
detrimento en la calidad del trabajo.

Motivacion

Hay que destacar la fuerte tendencia de muchos investigadores a no plantear
Enfoque cuestiones sobre las teorfas existentes y, asi, analizar y describir fenémenos o
modelos procedentes de dichas teorias.

Fuente: (Aldds-Manzano y Maldonado-Guzman, 2016).

41



La importancia de realizar mediciones en relacién con las ciencias de la administracién

Los argumentos cientificistas, muchas veces, suelen basarse en analogias y
pretenden:
» Ampliar unadisciplina a ambitos no aceptados actualmente.
» Aplicar directamente conocimientos de otras disciplinas sin considerar su
naturaleza, objeto y condiciones.
» Dar por vilidos argumentos o teorias no adecuados o insuficientemente
probados por la comunidad cientifica.

Determinacion del problema a investigar

La investigacion inicia cuando se determina qué problema o fenémeno hay que
estudiar y por qué hay que hacerlo, y no es suficiente saber la tematica sobre la que
se ha de trabajar. KTambién hay que tener en claro el por qué dela eleccion del tema
(importancia, idoneidad, oportunidad), para que al momento de elegir un tema,
éste debe ser de acuerdo con las caracteristicasindicadasenla tabla 3.

Lamedicion enlas ciencias dela administracion

El investigador debe siempre tomar en cuenta que su aportacion en las ciencias de
la administracion se basara en el disefio pertinente y adecuado de una escala de
medicién, porlo que se sugiere considerar los siguientes aspectos (tabla 4).

Churchill (1979) afirma que cuando un investigador pone en conexion el
sistema abstracto con el sistema empirico utilizando numeros para valorar e
interpretar los fendmenos objeto de su estudio, es cuando se produce una medicion
(tabla 5).

TABLA 4. Puntos basicos en el disefio de una escala de medicion

Las escalas conforman la parte fundamental del cuestionario

La escala estd compuesta por diferentes items o preguntas

Los enunciados de los items deben ser:
¢ Cortos (20 palabras aproximadamente).
Lenguaje simple.
Expresen una sola idea.
Significado univoco, sin ambigiiedades.
Evitar enunciados con negaciones.
Misma proporcién de elementos en sentido favorable y desfavorable.
Evitar términos absolutos (siempre, todas, nadie...) salvo que el objetivo sea
la polarizacién.

L JER JER JER JER 2R 2

Fuente: Elaboracion propia.
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TABLA 5. Proceso para generar escala de medidas

Sistema Sistema Sistema de Factores Sistema
abstracto numérico decision externos empirico
Valor numérico o escalonado
R l R
4
Conceptos . .
cptosy Proceso de medida Realidad
variables
A 3

Condiciones
de medida

Interpretacion
del fendmeno

Fuente: Fuente: Churchill (1979) en (Aldas-Manzano y Maldonado-Guzman, 2016).

TABLA 6. Proceso de creacion de escalas

1. Definir concepto €

Y

2. Generar items

3. Recoger datos

Busqueda y analisis bibliografico

Grupos de discusion

Experiencias

4. Depurar muestra —

5. Recoger datos

Coeficiente alfa de Cronbach

Analisis factorial

6. Medir fiabilidad

Coeficiente alfa de Cronbach

7. Medir validez

Matriz de Campbell y Fiske

8. Establecer normas

Desarrollar estadigrafos

Fuente: Churchil (1979).
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TABLA 7. Concepto y variables: definicion y tipos

Conceptos y variables

El primer paso para poder medir es desarrollar los conceptos entendiendo que concepto es
“una representacion literaria y abstracta de una realidad o idea”

Para que sea completo el concepto es necesario que todas las dimensiones de la mencionada
realidad o idea estén perfectamente delimitadas, clarificadas, expresadas en lenguaje consensuado
y basadas, siempre que sea posible, en desarrollos anteriores que le sean afines.

Por otra parte, que el concepto sea una representacion literaria no impone quesu estructura no
sea cientifica, o bien, al contrario, al enunciar un concepto el propésito ha de ser cientifico.

En muchos casos, los conceptos se construyen a partir de generalizaciones de casos concretos o
se limitan a plantear representaciones ideales de algtn aspecto de la realidad. En cualquier caso,
es imprescindible que la construccion de conceptos cumpla al menos con los siguientes criterios:

- El contenido no ha de ser circular

- Los elementos que lo definen han de ser precisos y unitarios, por ello debe rechazarse todo
concepto que en su formulacién utilice expresiones dialogicas.

- La expresion (definicion) del concepto ha de sefalar los elementos esenciales de lo que se
trata de definir.

- Debe tener potencial operacionalizadoy es decir, contar con la capacidad para ser puestos a
prueba. No se deben considerar aquellos conceptos que por su propia naturaleza no puedan
ser comprobados directa o indirectamente. X

- Los conceptos pueden ser clasificados en objetivos, subjetivos, cientificos y literarios.

Los cientificos se pueden dividir, a su vez, en generales (sirven para muchas disciplinas,
desarrollando fenémenos o ideas de rapida, facil y amplia aplicacién) y especificos
(solo tienen sentido operativo en un campo concreto).

Un ejemplo de ello se muestra a continuacion:

Objetivos Subjetivos
Generales Dlmens.lron C.alidad/e stilo de vida
Saturacion Liderazgo
Especificos Apal.ar.lcarp’iento Flexibilidad organizativa
Participacion de mercado Lealtad a la marca

Requisitos de variables e indices

Asi también, se debera guardar una clara diferencia entre variables e indices, como se
describe en el recuadro

Variable Indice
- Responden a una definicién formal. - Capacidad definitoria.
- Relacionarse con el contenido significativo | - Debe tener relacién con el contenido
del concepto. significativo de la variable.
- Discriminacién del contenido. - Internamente consistente.
- Capacidad para ser medida. - Ofrecer unavaloracién especifica.

Continua...
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Ejemplos de lo anterior

Conceptos Variables Indice (para cada variable)
Relaciones en el canal de Conflictos en el canal Control | Escala de Schul (1987).
distribucion. del canal. Escalade Dwey y Welsh

Poder en el canal. (1985).
Escala de El-Ansary y Stern
(1972).
Segmento de mercado. Demografica econdmica. Densidad de poblacion.

Psicogréfica/comportamiento. | Nivel de ingresos VALS
Frecuencia de uso/comun.

Comportamiento de compra. | Motivacion social. Indice de Moschis (1978).
Grado de innovacién. Escala de Hawes y Lumpkin
Fidelidad a la marca. (1984).

Tasa de recompensa.

Valor numérico y escalas naturales
Una vez definidas las variables, se debe reconocer cul es la naturaleza de su valor numérico
0 como se sabe, las valoraciones que se otorgan a las variables provienen del sistema
numérico, con las siguientes caracteristicas:
Universalidad: el proceso de numeracion es estindar y consensuado X
Operacionalidad: los numeros admiten operaciones y manipulaciones X
No Limitacién: el conjunto de los numeros es ilimitado, tanto categéricamente como dentro
de un intervalo o rango dado. No obstante, la serie de los nimeros se puede
truncar a volunkd por el investigador.
Identificacion: cada numero representa una situacion concreta de la cualidad que representa
e implica una vallracién exclusiva.
Ordenacién: la asignaciéon de numeros a diversos sujetos considerando una cualidad
determinada implica una orden natural si dichos sujetos se comparan.
Los nimeros poseen una ordenacién (0, 1, 2, ..., 9) y la transmiten
cuando son asignados a cualidades de los objetos o de los fendmenos.
Distancia: se pueden cuantificar las diferencias entre los niimeros, y tales diferencias
tienen sentido m¥tematico.
Origen: la medicion tiene un origen, cuyo significado es la ausencia de valoracién (0).
Los nimeros negativos indican la direccién del sistema y de su interpretacién

Problemas en la definicién de escalas
No todas las mediciones son faciles derealizar; la mayoria de las variables utilizadas no son
directamente observables (calidad de servicio) o nose les puede otorgar una valoracién directa
(imagen de marca), en estos casos se debe crear un instrumento de medida que permita medir
lavariable y estimar la naturaleza del conceptolle forma fiable y valida. En las ciencias de la
administracion, donde el estudio por encuesta estd bastante generalizado, se utilizan escalas
compuestas como las psicoldgicas (actitudes)y las sociolégicas. En el campo del marketing,
Bruner y Hensel (1997) han recopilado més de 800 instrumentos (escalas), y Bearden y
Netemeyer (1998 ) han analizado otros124. De cualquier forma, un investigador que necesite
realizar un estudio puede acudir a las publicaciones o desarrollar su propio instrumento
de medida.

Fuente: Netenmeyer et al. (2002)..
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Los argumentos cientificistas, muchas veces, suelen basarse en analogias y
pretenden:
» Ampliar unadisciplina a ambitos no aceptados actualmente.
» Aplicar directamente conocimientos de otras disciplinas sin considerar su
naturaleza, objeto y condiciones.
» Dar por validos argumentos o teorias no adecuados o insuficientemente
probados por la comunidad cientifica.

Determinacion del problema a investigar

La investigacion inicia cuando se determina qué problema o fenémeno hay que
estudiar y por qué hay que hacerlo, y no es suficiente saber la tematica sobre la que
se ha de trabajar. XTambién hay que tener en claro el por qué de la eleccion del tema
(importancia, idoneidad, oportunidad), para que al momento de elegir un tema,
éste debe ser de acuerdo con las caracteristicasindicadasenla tabla 3.

Lamedicion enlas ciencias dela administracion

Elinvestigador debe siempre tomar en cuenta que su aportacion en las ciencias de
la administracion se basara en el disefio pertinente y adecuado de una escala de
medicién, porlo que se sugiere considerar los siguientes aspectos (tabla4).

Churchill (1979) afirma que cuando un investigador pone en conexion el
sistema abstracto con el sistema empirico utilizando numeros para valorar e
interpretar los fenémenos objeto de su estudio, es cuando se produce una medicién
(tabla5).

Diversas operativas se han sugerido para crear medidas, siendo la de Churchill
(1979) lamas aceptada por la comunidad investigadora (tabla 6).

Concepto yvariables: definiciony tipos

A manera de repaso, mostramos la tabla 7(Mejia-Trejo, 2017, capitulos 2 y 3)

Etapas para el desarrollo de una escala

Existen numerosos articulos y libros acerca de como desarrollar una escala, entre
ellos Churchill (1979); DeVellis (1991); Spector (1992); Nunnally y Bernstein

(1994); Clark y Watson (1995); Haynes et al. (1999) de los que sugieren pasos y
procedimientos que varian con base en los objetivos y propositos de la medicion,
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pero que comparten un conjunto comun de pautas para el desarrollo de la escala
(tabla 8).

Conclusion

Para que un constructo sea valioso, debe tener relevancia teédrica y/o practica para el
investigador en ciencias de la administracion. Por lo tanto, debe considerarse cuidadosa-
mente lo que predice el constructo de interés y/o lo que predice el constructo de interés.
Aqui, la nocién de teoria y conocer la literatura es muy importante. Ademas, dada la
importancia de la medicion en las ciencias sociales, cualquier medida debe ser valida para
permitir construir inferencias confiables a partir de estudios empiricos. Dicha validez se
basa en cudn bien el construto subyacente que se mide se basa en teoria. También en este
capitulo introductorio, hemos resaltado los conceptos de dimensionalidad, fiabilidad y
validez, asi como resumimos una serie de pasos para derivar medidas con propiedades
adecuadas. El resto de nuestro texto elabora sobre dimensionalidad, fiabilidad y validez, y
los cuatro pasos en la construccion de escala.
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TABLA 8. Etapas para la creacion de una escala

Definicion del
constructo y

Etapa Descripcion
Como hemos dicho a lo largo de este capitulo introductorio, la importancia de la teoria
en el desarrollo de la escala no puede ser exagerada, y desarrollar y refinar una teoria
requiere una revision bibliografica exhaustiva. Durante la revision de la literatura del
1 estado del arte y los procesos de desarrollo de la teoria, se deben enfatizar varias

cuestiones:
a. La importancia de una definicion clara del constructo, el dominio del contenido y el
rol de la teoria y el marco tedrico de soporte;

de medicién

dominio de ) ) ) )
contenido b. El enfoque de los items o indicadores como efecto reflectivo (reflective) vs.
indicadores formativos (formative).
c. Dimensionalidad del constructo: sunidimensional, multidimensional o construccién
de orden superior?
Se deben considerar varias cuestiones, como:
a. Suposiciones tedricas sobre los items o indicadores.
2 b. Generar indicadores potenciales y determinar el formato de respuesta, es decir:
Generacién y - Cudntos items como grupo inicial.
clasificacién - Formato dicotémico vs. multicotomico .
de - Problemas con las palabras en los indicadores.
indicadores c. Elenfoque en la validez de contenido en relacion con la dimensionalidad teérica, y

d. Clasificacion de indicadores por académicos, expertos e interesados validez por
contenido (content validity) y validez aparente ( face validity).

Una vez que se ha generado y juzgado un grupo adecuado de items, las pruebas
empiricas de los items en muestras relevantes son el siguiente paso. Entre las
cuestiones y procedimientos que deben considerarse se incluyen:
a. La prueba piloto como procedimiento de reduccion-optimizacion de items o
indicadores;
b. El uso de varias muestras de poblaciones relevantes para el desarrollo de la

de la escala

3 escala;
Disefio de la c. El disefio de estudios para probar las propiedades solicitadas como ciencias de la
escala administracion;
d. Andlisis inicial de items o indicadores via anélisis factorial exploratorio (EFA.
exploratory factor analysis);
e. Analisis inicial de items o indicadores y estima dos de consistencia interna;
f.  Estimados iniciales de validez; y
g. Retencion de items para el siguiente conjunto de estudios.
Se deben utilizar varios estudios para ayudar a finalizar la escala. Muchos de los
procedimientos utilizados y cuestiones relacionadas con el perfeccionamiento de la
escala también seran aplicables para derivar la forma final de la escala. Esto incluye:
a. La importancia de varias muestras de las poblaciones pertinentes;
b. Eldisefio de los estudios para probar los diferentes tipos de validez;
c. Elanalisis de los items o indicadores a través del EFA:
-Consistencia del EFA en los resultados entre los pasos 3 al 4;
4 -Derivacion de una estructura factorial inicial con teoria y dimensionalidad;
Finalizacién d. Analisis de items e indicadores con andlisis factorial confirmatorio (CFA.

confirmatoty factor analysis);
- Prueba de la estructura factorial tedrica y el modelo especificado;
- Estudios de cruce de modelo factorial de invarianza (por ejemplo, analisis
multigrupo)
e. Anilisis de item o indicadores adicionales via estimados de consistencia interna.
f. Estimaciones adicionales de validez;
g. Establecimiento de normas entre los estudios, y

Fuente: Netenmeyer et al. (2003).
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CAPITULO 2

Dimensionalidad

Esta primera etapa de la dimensionalidad de los constructos, es una parte
importante del proceso de desarrollo de la escala. Es practicamente imposible
desarrollar buenas medidas de un constructo sin conocimiento de su dimensiona-
lidad. Por ejemplo, considere la tarea de desarrollar una escala para medir el
liderazgo. ; Tiene el liderazgo una sola faceta o dimension (es decir, es unidimen-
sional), o tiene multiples facetas o dimensiones (es decir, es multidimensional)? Si
elliderazgo es un constructo unidimensional, entonces se requiere un s6lo nimero
para medirlo. Sin embargo, si se suscribe a la teoria MLQ5X (multifactor leadership
questionnaire level 5) de Avolio y Bass (2004; Mejia-Trejo et al., 2014), el liderazgo
comprende las siguientes cuatro variables: transfotmacional, transaccional, pasivo
y resultados de liderazgo con doce dimensiones y 45 indicadores. Aun asi, se tiene
que la dimensionalidad ha llegado a significar aspectos muy diferentes a los
investigadores sustantivos. El propésito de este capitulo es discutir el significado de
dimensionalidad de constructos y su relacion con la confiabilidad.

Especificamente, abordaremos las siguientes dos preguntas:
» Quéeslaunidimensionalidad? y
» ;Existe una distincion entre ladimensionalidad de un constructo, la
dimensionalidad de un conjunto de elementos manifiestos utilizados para
medir el constructo y la dimensionalidad de s6lo los elementos manifies-
tos utilizados para medir el constructo?

Unidimensionalidad de constructo, de indicadores
y de conjunto de indicadores

Enlafigura 1, seaprecia comolavariable F1 esla causa del efecto delas variables X,
X, X,y X,
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FIGURA 1. Modelo de 1 factor con relacion total de las variables.

X X, X3 Xy

Fuente: Elaboracion propia

A su vez, es presentada la matriz de correlacion de la tabla 1, en la que de
acuerdo con nuestro enfoque de mediciones efecto reflectivo (reflective) o causal
formativo (formative) se puede apreciar en la figura 1 que F, afecta X, X,, X,y
X,. También se supone que las variables X se pueden medir u observar, mientras
que F, no se puede medir ni observar.

TABLA 1. Matriz de correlacion del modelo de la figura 1.

F, X, X, X, X,
F, 1.00
X, 0.90 1.00
X, 0.80 0.72 1.00
X, 0.70 0.63 0.56 1.00
X 0.90 0.81 0.72 0.63 1.00

Fuente: SPSS IBM 21, con datos propios.

Esdecir, F, tipicamente se denomina como constructo no observable, latente
o subyacente, y las variables X se designan indicadores, elementos o variables
manifiestas del constructo latente o subyacente. La correlacién parcial, 1,5, entre
cualquier par de variables (es decir, las variables 1 y 2) después de remover o
parcializar el efecto de una tercera variable (es decir, la variable 3) esta dada por la
ecuacion 1.
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ECUACION 1. Correlacion parcial I,.,
T~ Nal'y

\/1_r123 \/l_rzzs.

Asi, utilizando los valores de la tabla 1 y la ecuacidn 1, la correlacion parcial entre
X,, X, despuésdelaaparicion del efectode F, esiguala

Flaa =

0.72 -0.9x0.8
J1=.9%2/1- .82

Asi, al usar la ecuacion 1, se puede demostrar facilmente que las correlaciones
parciales entre todos los pares de variables X dados enla tabla 1 son iguales a cero.
Es decir, una vez que el efecto de F, ha sido removido o parcializado, las correla-
ciones parciales o las relaciones entre las variables X desaparecen. En otras
palabras, F, es responsable de todas las relaciones entre las variables X ; por lo
tanto, F, se conoce como factor comiin.

Elconjunto deindicadores X;, X,, X; y X, seconsidera que es unidimensio-
nal porque las correlaciones entre ellos, después de haber sido parcializadas para el
efecto de un tinico factor comun (es decir, F, ), son iguales a cero. Por lo tanto, un
conjunto de elementos se considera unidimensional si las correlaciones entre ellos
pueden ser contabilizados por un solo factor comun (McDonald, 1981; Hattie,
1985). Observe que cada uno de los cuatro findicadores dela figura 1 es una medida
de uno y sélo un constructo y, por lo tanto, cada indicador es unidimensional. Es
decir, se considera que un elemento es unidimensional si es una medida de un solo
constructo o factor latente o subyacente. Ahora bien, si se toman multiples conjun-
tos de n elementos del dominio del constructo y las correlaciones parciales entre
cada conjunto son iguales a cero, entonces se dice que el constructo es unidimen-
sional. Sin embargo, es posible que un conjunto de indicadores pueda ser unidi-
mensional, pero el constructo o los indicadores individuales pueden no ser
unidimensionales, circunstancia que se explicarda mas adelante.

Multidimensionalidad de constructo, de indicadores
yde conjunto de indicadores

Observe la figura 2, la cual muestra como la variable F, esla causa del efecto delas

variables X,, X,, X;, X, y X;, asicomolavariable F2 esla causa del efecto delas
variables X, X,, X;, X, y X.
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FIGURA 2. Modelo de dos factores con relacion total de las variables.

Fuente: Elaboracion propia

La tabla 2 presenta la matriz de correlacion para el modelo de dos factores
dadoenlafigura2.

TABLA 2. Matriz de correlacion del modelo de la figura 2.

F, F, X, Xz X3 Xy *s
E, 1.00
F, 0.00 1.00
X, 0.60 0.60 1.00
X 0.50 0.50 0.60 1.00
X, 0.40 0.40 0.48 0.40 1.00
X, 0.30 0.30 0.36 0.30 0.24 1.00
X 0.30 0.30 0.36 0.30 0.24 0.18 1.00

Fuente: SPSS IBM 21, con datos propios.

En la que las variables X se ven afectadas por los factores comunes F, y F,. La
correlacion parcial entre X, y X, despuésde queel efectode F, esparcializado, es

iguala: 0.60 - 0.6X0.5
J1-06> /105
Similarmente, la correlacion parcial entre X1y X2 después de que el efecto de
F2 parcializado, esigual a: 0.60 — 0.6 %05
J1-06 JT-05

=0.43.
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Por lo tanto, ambas correlaciones parciales no son iguales a cero. Esto sugiere que
las correlaciones entre las variables no pueden ser contabilizadas por un solo factor,
de tal manera que el conjunto de elementos no es unidimensional. La correlacién
parcial entre cualquiera de las dos variables 1 y 2 después de parcializar el efecto de
las variables 3 y 4 estd dada porla ecuacion 2.

ECUACION 2. Correlacion parcial '},

_ P12 =~ T34 X Fa3ug
=
2 2
\/1 — 3 \/1 ~ 3304

De esta forma, al usar la ecuacién 2,1a correlacion parcial entre X, y X, después
delaparcelacion delosefectosde F,y F, esigual:

Vg

g 60— .6x%.50 -4
A& 1=
60 — 650

v

Fraepy, = Fipe X Farer,

Fiaer,m, =
pe2 2 x
‘/1 —Firer \/l T arars

43

_ rIF, wrleerJF: _ 6—.6x0 _
TiFr, = - —= > =.75
\/]_r”’z \/]_rF1F1 \/1_6 \/1_0

r2F1 T rZF:_X rFng S5-.5%0 58
rz,'-'-}‘ = = -
V= J1-rE, 125 [1-0
43— .75% 58

¥, =
ST =58

Es posible demostrar facilmente que las correlaciones parciales entre el
conjunto de variables de X, a X, después de controlar para F, y F, son todas
iguales a cero. Es decir, son necesarios dos factores o constructos latentes o subya-
centes para explicar las correlaciones entre las variables Xs y, por lo tanto, dos
dimensiones representan el conjunto de variables X1 a X..La dimensionalidad
de un conjunto dado de variables es igual al nimero de constructos latentes o
subyacentes necesarios para dar cuenta de las correlaciones entre las variables.
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Observe ademas que cada uno de los cinco indicadores representa a dos
constructos. Es decir, la dimensionalidad de cada indicador o constructo es igual a
dos, porque cada uno de estos elementos es una medida de dos constructos. Una
vez mas, si se toman multiples conjuntos de elementos del dominio de los dos
constructos y las correlaciones parciales entre las variables de cada conjunto
después de eliminar el efecto de F, y F, sonigualesa cero, entonces se dice que el
constructo es multidimensional (de dos dimensiones en este caso).

El razonamiento anterior se puede extender a mas de dos constructos. Si dos
factores no reducen las correlaciones parciales a cero, entonces el constructo tiene
mas de dos dimensiones. En general, la dimensionalidad de un conjunto de
elementos es igual al nimero de constructos o factores necesarios para reducir las
correlaciones parciales a cero. Ademas, si se extraen multiples conjuntos de
elementos del dominio del constructo y se necesitan factores n para tener en cuenta
las correlaciones entre los items, entonces se dice que la dimensionalidad del
constructo esn.

Implicaciones dela unidimensionalidad
Enlafigura 3lavariable F1 eslacausadel efecto delasvariables X,, X,, X; y X4,

asi como del efecto delas variables Z, y Z,. Aunado alo anterior, la variable F2 es
la causa del efecto delas variables Z,, Z, y Z,.

FIGURA 3. Modelo de dos factores con relacion parcial de las variables.

F! Fz

Xy X, X3 X, Z, Z, Zsy

Fuente: Elaboracion propia
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TABLA 3. Matriz de correlacion del modelo de la figura 3 .

F, F, % X, b x; z, z, z;

F, 1.00
F, 000 100

X, 0.90 000 1.00

x, 080 000 072 100

X, 0.70 000 063 056  1.00

090 000 081 072 063 1.00

z, 0.60 060 054 048 042 054 1.00

z, 060 060 054 048 042 054 072 1.00

z, 0.00 060 000 000 000 000 036 036 1.00

Fuente: SPSS IBM 21, con datos propios.

Observe que X, a X, sonindicadores que sélo provienenacausade F;; Z, y
Z,sonindicadores provenientesa causade F, y F,y Z,esunindicador provenien-
tesdlodeF,. Latabla 4 muestralas correlaciones parciales entre varios conjuntos de
variables pertenecientes a la figura 3. A continuacion se presentan algunas de las
observaciones que pueden extraerse de los resultados expuestos de las tablas 4a a
4e.

TABLA 4a. Matriz de correlacion del modelo de la figura 3. Caso 1. Parcializando el efecto de

F, desde X;aX,
Xy X2 X3 X4
X, 1.00
X, 0.00 1.00
% 0.00 0.00 1.00
X, 0.00 0.00 0.00 1.00

Fuente: SPSS IBM 21, con datos propios.

Caso 1. En el caso mostrado enlatabla 4a, el conjunto X, a X, deindicadores
es unidimensional, ya que un factor comun explica las correlaciones entre los
items, y cada item es unidimensional, ya que mide uno y sélo un constructo.

Caso 2. En el ejemplo mostrado en las tablas 4b y 4c, el conjunto de elementos
X, a X, y Z, esunidimensional, ya que las correlaciones entre los items pueden
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TABLA 4b. Matriz de correlacion del modelo de la figura 3. Caso 2: Parcializando el efecto de

F  desdeX;aX,yZ,.
X, X, X, x, z
X, 1.00
X, 0.00 1.00
X, 0.00 0.00 1.00
X, 0.00 0.00 0.00 1.00
z, 0.00 0.00 0.00 0.00 1.00

Fuente: SPSS IBM 21, con datos propios.

TABLA 4c. Matriz de correlacion del modelo de la figura 3. Caso 2: Parcializando el efecto de
F  desde X; aX,yZ,.

X X; X3 X4 Z;
X, 1.00
X, 0.00 1.00
X, 0.00 0.00 1.00
X, 0.00 0.00 0.00 1.00
z, 0.00 0.00 0.00 0.00 1.00

Fuente: SPSS IBM 21, con datos propios.

ser contabilizadas por un solo factor. El indicador Z; no es unidimensional, sin
embargo, es una medida de dos factores. Es decir, es posible que un conjunto de
indicadores sea unidimensional, sin embargo, cada elemento del conjunto puede o
no ser unidimensional. Del mismo modo, el conjunto de elementos X, a X, y Z,
es unidimensional; sin embargo, elindicador Z, no es unidimensional.

Caso 3. Enlas tablas 4d y 4e, el conjunto de elementos X, a X,, Z, y Z, noes
unidimensional, ya que la correlacién entre Z, y Z, no puede ser explicada por
un factor. Las correlaciones entre este conjunto de indicadores se pueden explicar
por dos factores. Por lo tanto, este conjunto de elementos es multidimensional “en
este caso, de dos dimensiones). Ademads, losindicadores Z, y Z, son multidimen-
sionales y no unidimensionales. El lector puede ver facilmente que los items X, a
X, Y Z,-Z; nosonunidimensionales, ya que las correlaciones parciales entre ellos
no pueden ser contabilizadas por un solo factor.
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TABLA 4d. Matriz de correlacion del modelo de la figura 3. Caso 3: Parcializando el efecto de

F,desdeX ;aX,yZ,yZ,.
x; x, X, x, z, z,
X, 1.00
X, 0.00 1.00
X, 0.00 0.00 1.00
X, 0.00 0.00 0.00 1.00
z, 0.00 0.00 0.00 0.00 1.00
z, 0.00 0.00 0.00 0.00 0.225 1.00

Fuente: SPSS IBM 21, con datos propios.

TABLA 4e. Matriz de correlacion del modelo de la figura 2.3. Caso 3: Parcializando el efecto
deF;yF,desdeX;aX, y Z;yZ,.

% x, : 8 X, 4 7z
X, 1.00
X, 0.00 1.00
X, 0.00 0.00 1.00
X, 0.00 0.00 0.00 1.00
z, 0.00 0.00 0.00 0.00 1.00
z, 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 1.00

Fuente: SPSS IBM 21, con datos propios.

Con base en las observaciones anteriores, se puede concluir que, si la defini-
cion conceptual del constructo permanece igual, entonces el constructo F, no es
unidimensional, ya que todos los conjuntos de elementos del dominio del cons-
tructo no son unidimensionales. Normalmente, cuando esto sucede, se suele decir
que el constructo depende del contexto, ya que su dimensionalidad y quizas
el significado conceptual podria cambiar dependiendo de qué conjunto de
indicadores se utilizan para medir el constructo.

Importancia delaunidimensionalidad

Una revision de la literatura existente utilizando el anélisis factorial confirmatorio
(CFA. Confirmatory Factor Analysis), el modelo de estructura de covarianza o
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modelo de ecuaciones estructurales (SEM. Structural Equations Modeling) sugiere
fuertemente la preferencia por el uso de indicadores que sean unidimensionales y,
sélo en el contexto de un estudio de investigacion especifico, y sélo en un factor
(Gerbingy Anderson, 1988; Neuberg, West, Thompsony Judice, 1997).

A pesar de que no ha habido una investigacion sistematica de por qué estos
indicadores deben ser preferidos, a primera vista, la fuerte preferencia por estos
elementos parece histéricamente fundamentada en la practica de utilizar la suma
de una puntuacion de los indicadores en escalas especificas en ANOVA (analisis dela
varianza) y analisis de regresion en lugar de indicadores individuales. De hecho,
incluso cuando se usan indicadores individuales en modelos de estructura de
covarianza (por ejemplo, el SEM), la tendencia es reportar estadisticas tales como
correlaciones corregidas de indicadores totales (corrected item-to-total correla-
tions) y coeficientes alfa, que son caracteristicas de, o implican, puntuaciones
sumarizadas. Si el investigador utiliza puntajes compuestos en un modelo de
estructura de covarianza, entonces, desde un punto de vista conceptual, es deseable
que los indicadores que forman la puntuacion sumarizada sean unidimensionales
(Floyd y Widman, 1995; Neubergetal., 1997).

Este es el argumento mas convincente a favor de usar elementos que sean
unidimensionales. Si, por otra parte, el conjunto de elementos es unidimensional,
pero los elementos individuales no son unidimensionales, entonces el uso de las
puntuaciones sumadas no es apropiado, ya que las puntuaciones sumadas también
contendrian el efecto de otros factores sobre los cuales se cargan los items. En estas
situaciones, los investigadores podrian utilizar las puntuaciones de los factores en
lugar de las puntuaciones sumarizadas como insumo para un analisis posterior, a
pesar de los problemas conocidos con la indeterminacion y la estimacién de los
puntajes de los factores (Sharma, 1996). Las puntuaciones de los factores se forman
como combinaciones lineales de los indicadores de cada factor usando los coefi-
cientes de regresion de la puntuacion del factor como pesos. Este enfoque tiene la
ventaja de que los elementos no necesitan cargas distintas de cero sélo en un factor
latente.

Cabe senalar, sin embargo, que las relaciones estructurales con base en las
puntuaciones de los factores aun pueden atenuarse, porque las puntuaciones de los
factores contienen error. Sin embargo, este enfoque puede ser menos problematico
que el uso de compuestos basados en las puntuaciones sumadas.

Evaluandola dimensionalidad delos constructos

El coeficiente alfa (Cronbach, 1951) es la medida mas popular que se informa para
evaluar la consistencia interna de las escalas y, en muchos casos, un alto coeficiente
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alfa se considera evidencia de la unidimensionalidad del constructo.
Desafortunadamente, esto no es verdad. Por ejemplo, la estimacion del coeficiente
alfa para el conjunto de elementos X, a X, yZ, a Z, dela figura 3 es igual a .852, y se
podria concluir que el conjunto de elementos es unidimensional. Ahora bien, se
acepta que el coeficiente alfa es significativo sdlo para un conjunto unidimensional
de elementos (Clark y Watson, 1995; Cortina, 1993). Para un conjunto de elemen-
tos que no son unidimensionales, existe confusion en cuanto a lo que es exacta-
mente evaluado por el coeficiente alfa. Es muy importante garantizar la relacion
entre consistencia interna y dimensionalidad, asi como conocer y aplicar procedi-
mientos para evaluar la dimensionalidad de los constructos. Como se mencioné
anteriormente, la dimensionalidad se define como el nimero de factores comunes
o construcciones latentes o subyacentes necesarias para explicar la correlacion
entre las variables. Por lo tanto, el andlisis de factores es un método apropiado y
popular para evaluar la dimensionalidad de las construcciones. Podria utilizarse
tanto el analisis factorial exploratorio (EFA. Exploratory Factor Aanalysis) como el
analisis factorial confirmatorio o ambos para evaluar la dimensionalidad de los
constructos.

Analisis factorial exploratorio

El supuesto implicito que subyace en el uso del analisis factorial exploratorio (EFA.
Exploratory Factor Analysis) es que el investigador generalmente tiene una idea
limitada con respecto a la dimensionalidad de los constructos y qué elementos
pertenecen o cargan sobre qué factor. Ademads, la EFA se lleva a cabo tipicamente
durante la etapa inicial del desarrollo de la escala. Atin asi, el EFA puede usarse para
obtener informacién sobre la potencial dimensionalidad de los elementos y escalas
(Mejia-Trejo, 2017¢c, capitulo 12: Analisis factorial). Por ejemplo, suponga la
aplicacion del EFA alos datos dela tabla 3, se obtienela tabla 5

El numero de factores que explican las correlaciones entre las variables
representa la dimensionalidad de un conjunto de variables. Para determinar el
nimero de factores se utilizan una serie de reglas empiricas o heuristicas, tales
como los criterios:

a. Eleigenvalor convalor >1.

b. El grafico de autovalor para el criterio de contraste de caida (Mejia-Trejo,
2017c¢:22).

c. El grafico de autovalor para el criterio de contraste de caida con andlisis
paralelo.
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TABLA 5. Salida parcial de SPSS para los datos de la tabla 3.

Initial Eigenvalues

Factor Total % of Variance Cumulative %
1 3.961 56.580 56.580
2 13557 19.094 75.674
3 .500 T 1AL 82.815
4 .437 6.249 89.064
5 .296 4.222 93.286
6 .280 4.000 97.286
7 .190 2.714 100.000

Extraction Method: Principal Axis Factoring.

Fuente: SPSS IBM 21, con datos propios.

Asi, es posible afirmar:

» De acuerdo con el criterio a, el nimero de factores es igual al nimero de

autovalores mayores a 1. Un factor dado debe dar cuenta de por lo menos
tanta variacién como puede ser explicado por un solo elemento o variable.
En este caso, el inciso a sugiere la presencia de dos factores, por lo que
concluye que el conjunto de elementos no es unidimensional. Cabe
destacar que este criterio ha tenido criticas de uso muy interesantes, sobre
la utilidad de identificar el nimero de factores (Cliff, 1988).

En cuanto al criterio b propuesto por Cattell (1966), es otra técnica popular.
Es un diagrama de valores propios en funciéon del nimero de factores, y
uno busca un codo que significa una fuerte caida en la varianza explicada
por un factor dado. Se supone que los factores en o mas alla del codo son
factores que ya no aportan mas valor y tienden a representar errores o
componentes tnicos (grafico 1).

Por ejemplo, enla grafica 1 el codo sugiere la presencia de dos factores.
El conjunto de elementos es multidimensional, sin embargo, en muchos casos,

no es posible identificar completamente el codo (grafico 2).

En tales casos, se puede utilizar el procedimiento de trazado paralelo sugerido

por Horn (1965). Con este procedimiento, el grafico en paralelo representa los
valores propios que resultarian si el conjunto de datos no tuviera factores comunes;
es decir, las correlaciones entre las variables se deben completamente al error de
muestreo. Se requieren simulaciones extensas para estimar los autovalores para el
grafico paralelo; sin embargo, basadas en ecuaciones empiricamente derivadas,
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GRAFICO 1. El grafico de autovalor para el criterio de contraste de caida, con codo declarado
(scree test) o grafico de sedimentacidén.

Scree Plot
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Fuente: SPSS IBM 21, con datos propios.

GRAFICO 2. Gréfico de sedimentacién (de autovalor para el criterio de contraste de caida, sin
codo declarado).
45

A
35
\Scrcc plot
3 \
25 \
2 \
1.5
; A\Paral]el plot
0.5 \\‘R

Eigenvalue

Number of factors

Fuente: SPSS IBM 21, con datos propios.
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Allen y Hubbard (1986) han desarrollado la ecuacion 3 para estimar los valores
propios y obtener el grafico paralelo:

ECUACION 3. Estimacién de valores para obtener el grafico paralelo.

InA=a+bIn(m—1)+c,In {(p-k-1)
(p-k+2)2} +d, In A,

donde:

A, : esla estimacion del késimo valor propio,
p:eselnimero de variables o items,

n:es el nimero de observaciones,

ay, by, ¢ y dy :soncoeficientes de regresion, y
In)\;:esconsideradocomo 1.

Fuente: Allen y Hubbard (1986).

La tabla 6 muestra los coeficientes empiricamente derivados para la ecuacion
anterior.

TABLA 6. Coeficientes de regresion por el método de componentes principales.

Number of
Root (k) Points® a b c d R?
1 62 9794 —.2059 1226 0.0000 931
2 62 -.3781 0461 .0040 1.0578 .998
3 62 —.3306 0424 .0003 1.0805 998
4 55 —-.2795 0364 —.0003 1.0714 .998
5 55 —.2670 0360 —.0024 1.0899 .998
6 55 —.2632 .0368 —.0040 1.1039 .998
7 55 —.2580 .0360 —.0039 1.1173 998
8 55 —.2544 0373 —.0064 1.1421 .998
9 48 -.2111 10329 —.0079 1.1229 .998
10 48 —.1964 0310 —.0083 1.1320 .998
11 48 —.1858 .0288 —.0073 1.1284 .999
12 48 -.1701 0276 —.0090 1.1534 .998
13 48 —.1697 0266 —.0075 1.1632 998
14 41 —.1226 10229 —.0113 1.1462 .999
15 41 —.1005 0212 —.0133 1.1668 .999
16 41 -.1079 0193 —.0088 1.1374 .999
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Number of

Root (k) Points® a b c d R?

17 41 —.0866 0177 —.0110 1.1718 .999

18 41 —-.0743 0139 —.0081 1.1571 .999

19 34 —.0910 0152 —.0056 1.0934 .999

20 34 —.0879 0145 —.0051 1.1005 .999

21 34 —.0666 0118 —.0056 1.1111 999+
22 34 —.0865 0124 —.0022 1.0990 999+
23 34 —-.0919 0123 —.0009 1.0831 999+
24 29 —.0838 0116 —.0016 1.0835 999+
25 28 —.0392 .0083 —.0053 1.1109 999+
26 28 —.0338 0065 —.0039 1.1091 999+
27 28 0057 0015 —.0049 1.1276 999+
28 28 0017 0011 —.0034 1.1185 999+
29 22 —.0214 .0048 —.0041 1.0915 999+
30 22 —.0364 .0063 —.0030 1.0875 999+
31 22 —.0041 0022 —.0033 1.0991 999+
32 22 .0598 —.0067 —.0032 1.1307 999+
33 21 0534 —.0062 —.0023 1.1238 999+
34 16 .0301 —.0032 —.0027 1.0978 999+
35 16 0071 .0009 —.0038 1.0895 999+
36 16 0521 —.0052 —.0030 1.1095 999+
37 16 .0824 —.0105 —.0014 1.1209 999+
38 16 1865 —.0235 —.0033 1.1567 999+
39 10 0075 0009 —.0039 1.0773 999+
40 10 .0050 —.0021 .0025 1.0802 999+
41 10 0695 —.0087 —.0016 1.0978 999+

Fuente: Datos tomados dela tabla 1 de Regression Equations for the Latent Roots of Random Data Correlation

Matrices With Unities on the Diagonal, Multivariate Behavioral Research, 21, pp. 393-398 citado en
Netemeyer etal. (2003).
a. The number of points used in the regression.

Usandola ecuacion 3, el primer valor propio esigual a:
In\, =.974-.2059 In (200-1) +.1226 In [(7-1-1)(7-1+2)/2] + 0.00x1=.257
A =e " =1293

y el segundo valor propio esigual a

A, =-.3781+.04611n (200-1) +.004 In [(7-2-1)(7-2+2)/2] +.0578x 257 =.148
\,=e.148=1.160
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El procedimiento anterior se repite para calcular los autovalores restantes (de
ser negativos, se consideran cero). El grafico 2 muestra el grafico paralelo. La trama
sugiere dos factores; es decir, la dimensionalidad del conjunto de elementos es dos.
El numero de factores identificados por estos procedimientos debe ser confirmado
adicionalmente, asegurando que el numero de factores es suficiente para explicar
todas las correlaciones entre las variables, ya que este es un objetivo clave del
analisis de factores. Es decir, el investigador siempre esta atento a determinar el
ajuste del modelo de factor a los datos. Dos medidas de uso comun son la raiz
cuadrada media residual (RMSR. Root-Mean-Square Residual) y la raiz cuadrada
media de correlaciones parciales entre las variables (RMSP. root-mean-square of
partial correlations among the variables). Estos se calculan a partir de la matriz de
correlacion residual (diferencia entre la matriz de correlaciéon de muestras y la
matriz de correlacion calculada o estimada usando cargas factoriales estimadas) y
la matriz de correlacién parcial, antes definida. La RMSR y la RMSP pueden
calcularse comolo indicado enlas ecuaciones 4.

ECUACION 4. Calculo de la RMSR y la RMSP.

k k

RMSR = ZZJ'=]Z]=§ msfi'
N k(k—1)

k k 52

RMSP = 2—2":’2":‘ e
Y k(k —1)

donde resij y pcij son, respectivamente,
la correlacion residual yla correlacion parcial
entrelasvariables i y j.

Las tablas 7 y 8 muestran la matriz de correlacién residual proporcionada por
SPSS paralos modelos de unoy dos factores.

En la ecuacion 4, la RMSR para un modelo de dos factores es .00021, y de un
factor es .215. Aunque no hay pautas sobre cuan bajo es bajo, hay una diferencia
sustancial entre la RMSR para los modelos de uno y dos factores; por lo tanto, el
modelo de dos factores proporciona la mejor explicacion de las correlaciones entre
las variables.

(Nota: SPSS no proporciona la RMSP. SAS, por otra parte, proporciona ambas
matrices y también calculalos dos indices).
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TABLA 8. Salida SPSS parcial para soluciones de dos factores.
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Analisis factorial confirmatorio

Aungque el analisis factorial exploratorio (EFA) da unaidea dela dimensionalidad, el
CFA (Analisis Factorial Confirmatorio /Confirmatory Factor Analysis) como su
nombre implica, se centra esencialmente en si un hipotético modelo por factores se
ajusta o no a los datos. El CFA es al momento, un método comunmente aceptado
para probar/ confirmar la dimensionalidad. En este método, se especifican a priori
el numero de factores, la estructura del factor (es decir, qué elementos cargan sobre
qué factores) y la relacion entre factores (o sea, si los factores estan correlaciona-
dos).

Por ejemplo, al considerar el modelo de factores en la figura 3, se plantea la
hipotesis de que el conjunto de items mide dos factores y que estos factores no estan
correlacionados. Ademas, se supone que los items X, a X, son medidas del primer
factor F,, lositems Z, y Z, midenlos factores F1 y F2, y Z3 miden F2.El
objetivo entonces es determinar si los datos apoyan el modelo hipotético o no.
Esencialmente, las hipdtesis nula y alternativa son:

H,: “Elmodelo se ajusta alos datos”

H, : “Elmodelo no se ajustaalos datos”

Obviamente, se desea no rechazar la hipétesis nula. Estas hipdtesis anteriores
pueden probarse mediante la estimacion de los pardmetros del modelo usando la
estimacion de maxima verosimilitud (MLE. Maximum Likelihood Estimation) o
una técnica relacionada a través del CFA, y empleando la estadistica de bondad de
ajuste del chi-cuadrado resultante. Una serie de paquetes de software, como el SAS,
LISREL, EQS, Y AMOS, se puede utilizar para realizar el CFA. La tabla 9 muestra la
salida de PROC CALISen el SAS.

El estadistico de la prueba Chi cuadrado es cero con 12 grados de libertad y no
es significativo en p <0.05, lo que implica que la hipdtesis nula no puede ser
rechazada, esto es, el modelo se encuentra suficientemente soportado por los datos.
(Cabe sefalar que el ajuste del modelo es perfecto, ya que se utilizaron datos
hipotéticos para el modelo de la figura 3. Normalmente, para datos reales y
tamafos de muestra grandes, el ajuste no sera perfecto y la prueba estadistica de
chi-cuadrado sera grandey significativa).

Por el contrario, la estadistica de la prueba Chi-cuadrado para el modelo de un
factor en el que todos los indicadores cargan en el factor inico es 126.25 con 14
grados delibertad y es estadisticamente significativa en p <0.05. Es decir, el modelo
de un factor no esta soportado por los datos. Las cargas factoriales estimadas del
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TABLA 9. Salida parcial de resultados del SAS sobre los datos de la tabla 3.

Goodness-of-Fit Results

Fit Function 0.0000
Goodness of Fit Index (GFI) 1.0000
GFI Adjusted for Degrees of Freedom (AGFI) 1.0000
Root Mean Square Residual (RMR) 0.0000
Parsimonious GFI (Mulaik, 1989) 0.5714
Chi-Square 0.0000
Chi-Square DF 12

Pr > Chi-Square 1.0000
Independence Model Chi-Square 797.28
Independence Model Chi-Square DF 21
RMSEA Estimate 0.0000
RMSEA 90% Lower Confidence Limit

RMSEA 90% Upper Confidence Limit .
ECVI Estimate 0.1675
ECVI 90% Lower Confidence Limit

ECVI 90% Upper Confidence Limit .
Probability of Close Fit 1.0000
Bentler's Comparative Fit Index 1.0000
Normal Theory Reweighted LS Chi-Sguare 0.0000
Akaike’s Information Criterion -24.0000
Bozdogan‘s (1987) CAIC -75.5798
Schwarz’'s Bayesian Criterion -63.5798
McDonald’s (1989) Centrality 1.0305
Bentler & Bonett’s (1980) Non-normed Index 1.0271
Bentler & Bonett’s (1980) NFI 1.0000
James, Mulaik, & Brett (1982) Parsimonious NFI 0.5714
7Z-Test of Wilson & Hilferty (1931) -7.2124
Bollen (1986) Normed Index Rhol 1.0000
Bollen (1988) Non-normed Index Delta?2 1.0153

Hoelter’'s (1983) Critical N

Fuente: EQS 6.2, con datos propios..

modelo de dos factores son, dentro del error de redondeo, los mismos que los
reportados en la figura 3.

Hay una serie de cuestiones relacionadas para el uso de la prueba chi-
cuadrado estadistica para la prueba de hipotesis, el mas importante es su sensibili-
dad al tamano de la muestra (Bearden, Sharma y Teel, 1982; Hoyle, 1995;
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McDonald y Marsh, 1990). Por esta razon, los investigadores han propuesto una
serie de pruebas estadisticas de bondad de ajuste alternativo que no son sensibles al
tamano de la muestra ya otros parametros del modelo.

Conclusion

El concepto de unidimensionalidad fue discutido en este capitulo. Los siguientes
puntos resumen los conceptos presentados:

1.

Un conjunto de elementos es unidimensional si las correlaciones entre los
items después del efecto de un solo factor son parcializados en cero. Es
decir, un conjunto de elementos es unidimensional si un modelo de factor
unico se ajustaalos datos.

. La dimensionalidad de un conjunto de elementos es el nimero de factores

comunes necesarios para reducir las correlaciones parciales entre los
elementosa cero.

. Un item dado es unidimensional si mide una y sélo un constructo. La

dimensionalidad de un elemento es igual al numero de factores que mide.

4. Es posible que el conjunto de elementos de un conjunto no sea unidimensio-

nal.

. Un constructo es unidimensional si cada conjunto de n items tomados

aleatoriamente del dominio del constructo es unidimensional.

6. Los analisis factoriales exploratorios y confirmatorios son dos métodos para

evaluar la dimensionalidad de los constructos.
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CAPITULO 3

Confiabilidad

Hemos discutido problemas relacionados con la dimensionalidad de los
constructos latentes y sus elementos de medicion. Llegado ala conclusion de
que el conocimiento de la dimensionalidad de un constructo es fundamental para
el desarrollo de los indicadores que miden dicho constructo. Después de que los
indicadores se han desarrollado y acotado, el siguiente paso importante a seguir, es
examinar la confiabilidad y la validez de la escala. El proposito de este capitulo es
discutir el concepto de confiabilidad y proporcionar procedimientos sugeridos
para evaluarlo. La validez de una escala y los procedimientos para evaluarla se
abordaran en el préximo capitulo.

Siun conjunto de indicadores de una escala esta midiendo una misma variable
o constructo latente, cabra esperar que sus puntuaciones estén fuertemente
correlacionadas entre si, es decir, que sean internamente consistentes. Es muy
importante sefialar que la confiabilidad de una escala indica solamente que los
distintos items que la componen, al estar muy correlacionados entre si, estan
midiendo la misma variable o constructo latente. Pero que una escala sea confiable
no quiere decir que dicha variable o constructo latente que estd midiendo, sea la
que tiene que medir, es decir, que sea valida. Por ejemplo, supongamos que en un
examen de innovacién tecnolégica hemos disefiado un test de 50 preguntas y que
por error el dia del examen repartimos otro test diselado para el examen de
innovacion de procesos. Este test sera probablemente confiable, en cuanto que
todas las preguntas obtendran puntuaciones muy correlacionadas entre si, dado
que estan midiendo lo mismo: el conocimiento de la industria por las practicas de
innovacién de procesos. Lo que ocurre es que no son estos conocimientos que
queriamos medir, sino los de innovacion tecnoldgica. La escala disefiada es fiable,
pero no es valida. Sin embargo, una escala no podra ser valida, si no es confiable, de
tal forma que la confiabilidad se convierte en una condicién necesaria, aunque no
suficiente, dela validez.
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Laimportancia de medirla confiabilidad

La confiabilidad de las mediciones estd estrechamente asociada con el
concepto del modelo de puntuacion verdadera (true-score model, Coker y Algina,
1986) dela teoria dela prueba clasica (figura 1a).

FIGURA 1. Modelo de 1 factor con relacidon total de las variables.

@ (b)

Fuente: Elaboracion propia

La cual describe a X como la medida observada de un constructo latente.
Segtin el modelo de puntuacion verdadera, la puntuacién observada, X, puede
dividirse en verdadera puntuacion y error (es decir, error de medicion), (ecuacion
1).

ECUACION 1. Puntuacion verdadera
X=T+e

donde:

X:eslapuntuacion observada,
T:eslapuntuaciéon verdadera,y
e:eselerror de medicién aleatorio.

Cuando la puntuacion verdadera, T, varia, también lo hace la puntuaciéon
observada, X, porque el constructo latente influye en la puntuacion observada (es
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decir, X es un indicador de efecto). Suponiendo que la puntuacion verdadera y el
error no estan correlacionados, es decir:

Cov (T, e)=0

Puede demostrarse que la varianza de X es igual a la varianza de la puntuacién
verdadera maslavarianza del error. Esdecir:

Var(X)=Var(T) + Var(e)

Asi, la confiabilidad de una medicion se define como la relacion de la varianza
de puntuacion verdadera relacionada con la varianza de puntuacion observada
(ecuacion2).

ECUACION 2. Confiabilidad basada en la varianza.

Var(T) _ o7
Var(x) o

x

Reliability = p_, =

Como se muestra en la figura 1b, en la medicién de un modelo de un factor, la
relacion entre un elemento y el constructo latente esta dada porla ecuacion 3.

ECUACION 3. Relacion entre un elemento y el constructo latente.
X=AF+0

donde

X:eslapuntuacion observada,

F:eselfactorlatente,

O:eselerrory

A: carga factorial, es la medida en que el factor latente F afecta a la puntuacion
observada X.

Una vez mas, como F varia, también lo hace la puntuacion observada; sin
embargo, el grado en que varia estd determinado por el valor de A. Esta claro que el
término AF es equivalente a la puntuacion verdadera en el modelo (true-score
model) y O representa el error (en sentido estricto, se podria argumentar que
conceptualmente los modelos de factor y el de verdadera puntuacién no son
equivalentes. En el modelo de factor, d ademas del error de medicion también
incluye el error nico o especifico. Sin embargo, empiricamente, es imposible
separar los dos. En consecuencia, a nivel empirico no es posible diferenciar entre la
puntuacién verdaderay el factor modelo). (ecuacion 4).
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ECUACION 4. Confiabilidad de la medicion observada.
Var(T) A?Var(F) _ Aol
Var(x)  Var(x) = o2

x

Reliability =

Veamos que los numeradores en las cuaciones 2 y 4 son equivalentes en el
sentido de que miden la varianza debido al efecto del constructo latente en la
puntuacion observada.

Las técnicas de confiabilidad mas utilizadas son: test-retest, alternativa y
de consistencia interna.

Confiabilidad test-retest

Imaginemos que una agencia de mercadotecnia digital, estd interesado en medir la
propension de sus clientes potenciales a suscribirse al disefio de una pagina web,
denominada (CP) con la siguiente afirmacién X,: “Suscribirme a la pdgina web
me hace sentir bien”. También, considere que pide a diezsujetos que indiquen su
grado de aceptacion utilizando una escala de tipo Likert de 7 puntos de acuerdo-
desacuerdo y quelo hagan en dos momentos: hoy y dos semanas después. Los datos
hipotéticos resultantes se presentan enla tabla 1.

TABLA 1. Datos hipotéticos para la prueba de confiabilidad test-retest.

Sujeto Ocasion 1 Ocasion 2

._.
IS

O 00 NN U W N
N W NN WU Y
N W AW W s WU U

—_
(=]

Fuente: Elaboracion propia

Asumendo que la propension a la suscripcion de la pagina web, por parte de
los encuestados no cambia durante el periodo de dos semanas y no hay error de
medicion, entonces la correlacion entre las medidas tomadas con dos semanas de
diferencia hipotéticamente deberia ser igual a uno. Un valor de menos de uno para
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el coeficiente de correlacion puede atribuirse al error de medicién. La cofiabilidad
de la medida, pues, viene dada por la correlacion de las medidas tomadas en la
ocasion 1 yla ocasion 2, que paralos presentes datos hipotéticos es igual a 0.74. Esta
medida se conoce como confiabilidad test-retest.

Tome en cuenta que la fiabilidad test-retest se refiere a la estabilidad de las
respuestas a los indicadores a través del tiempo. Un test-retest o coeficiente de
estabilidad generalmente se estima por la magnitud de la correlacién entre las
mismas medidas (de la muestra) en diferentes ocasiones de evaluacion. Si el
coeficiente de estabilidad es bajo en magnitud, sin cambios en el constructo a lo
largo del tiempo, la confiabilidad de la medicién estd en duda.

Siel coeficiente de estabilidad es alto en magnitud, sin cambio en el constructo
a lo largo del tiempo, se mejora la confiabilidad de la medida. La razén para la
confiabilidad test-retest es que si una medicion refleja verdaderamente el
constructo pretendido, debe ser capaz de evaluar el constructo en diferentes
ocasiones. La puntuacion verdadera en el constructo latente debe ser reflejada por
el constructo en dos ocasiones de manera comparable. Por lo tanto, la confiabilidad
test-retest es util porque ofrece informacion sobre el grado de confianza que se
tiene de que la medida refleje el constructo y es generalizable a otras ocasiones de
evaluacion (Haynes etal., 1999). En resumen, la correlacion test-retest tedricamen-
te representa el grado en que la constructo latente determina las puntuaciones
observadas en el tiempo (DeVellis, 1991; Nunnallyy Bernstein, 1994).

Existen algunas desventajas clave asociadas con la confiabilidad test-retest que
limitan su utilidad como un coeficiente de confiabilidad teérica:

1. ;Cuanto tiempo debe transcurrir entre las administraciones? No hay
respuestas claras, pero paralos constructos basados en la opinion (actitudi-
nal), se ha propugnado un periodo de un minimo de dos semanas (Robin-
sonetal., 1991).

2. Enrelacion con la cantidad de tiempo entre administraciones, si se obtiene
un bajo coeficiente test-retest, ;significa esto que la escala no es confiable, o
implica que lo que la escala ha cambiado con el tiempo? Si este ultimo es el
caso, entonces se ha violado un principio basico de la teoria de la prueba
clasica y el coeficiente test-retest no seria una medicion adecuada de
confiabilidad (Crocker y Algina, 1986). Es decir, debe considerarse la
naturaleza del constructo y la posibilidad de que cambie con el tiempo. Es
posible que la posicién de un encuestado sobre el constructo de interés (su
puntuacion verdadera) haya cambiado con el tiempo.

Por otra parte, si el intervalo de tiempo entre las administraciones es
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demasiado corto, la puntuacion del entrevistado del tiempo 1 al tiempo 2
puede reflejar simplemente la memoria con una apariencia en consistencia.
Por lo tanto, el periodo debe ser lo suficientemente largo como para
permitir que los efectos de un sesgo de respuesta de memoria se desvanez-
can (un efecto de prueba de ser permanentemente consistente desde el
tiempo 1 al tiempo 2), pero no tanto como para reflejar cambios historicos
en la puntuacion verdadera. Para otras deficiencias asociadas con el
coeficiente test-retest, consulte a Kelley y McGrath (1988) y Nunnally y
Bernstein (1994).

Confiabilidad alternativa

Considere que la siguiente afirmacion, preferiblemente desarrollada independien-
temente de la primera, también esta disponible para medir el constructo de la
propension a la suscripcion de una pagina web (CP) con la afrimacién X2: “Me
gusta navegar en distintas opciones de paginas web para informarme”. Asuma que
enlaocasion 1, la declaracion X1 se utiliza, y en la ocasion 2, la declaracion X2 esla
que se emplea. La tabla 2 presenta los datos para las dos formas alternativas (es
decir, las declaraciones) para medir el constructo CP.

TABLA 2. Datos hipotéticos para la prueba de confiabilidad alternativa.

Sujeto Ocasion 1 Ocasion 2
(Declaracion  X1) (Declaracion  X2)
4 4
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Fuente: Elaboracién propia
La correlacion entre las dos respuestas (ocasion 1 y ocasion 2), que en el

presente caso es igual a .41, se denomina confiabilidad de forma alternativa. Se
deben anotar las similitudes y diferencias entre el test-retest y la confiabilidad de la
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forma alternativa. En ambos casos, la confiabilidad se estima correlacionando dos
conjuntos de respuestas tomadas en dos ocasiones.

En el caso test-retest, los dos conjuntos de respuestas son con respecto a la
misma declaracion o medida. Por otro lado, en la confiabilidad de la forma
alternativa, los dos conjuntos de respuestas se refieren a dos declaraciones
diferentes desarrolladas para medir el constructo. Los problemas relevantes para la
confiabilidad de la forma alternativa son los mismos que para la confiabilidad
prueba-retest.

Confiabilidad por consistencia interna

Debido a limitaciones como el tiempo, el costo y la disponibilidad de los mismos
sujetos de estudio en multiples ocasiones, no siempre es posible tomar medidas
repetidas o usar formas alternativas. En tales casos, el concepto de consistencia
interna se puede utilizar para estimar la confiabilidad. Este concepto requiere s6lo
una sola administraciéon de los indicadores a los encuestados; sin embargo, asume
la disponibilidad de multiples medidas o elementos para medir una constructo
dado. Antes de discutir la medida mas utilizada de consistencia interna (coeficiente
alfa), se presenta una breve discusion de la confiabilidad de la division en mitades,
que es una forma de confiabilidad de consistencia interna.

Confiabilidad por consistencia interna: division en mitades

Suponga que existen cuatro indicadores que se utilizan para medir el constructo
CP. Veafigura 2, el cual se basa en cuatro afirmaciones:

X, : “Suscribirmeala pagina web me hace sentir bien”.
X,:“M disti i de pagi b inf 3
,: “Me gusta navegar en distintas opciones de paginas web para informarme”.
X, : “Cuando logro la suscripcion a la pagina web, siento que he realizado un
grantrato”.
X, : “Disfruto cuando me suscribo a una pagina web, sin importar el tiempo
utilizado”

Se pide a diez sujetos que indiquen su grado de acuerdo o desacuerdo sobre las
declaraciones anteriores usando una escala de tipo Likert de 7 puntos (tabla 3).

Ahora suponga, que tomamos las dos primeras y dos tltimas declaraciones y
calculamos la puntuacidn total para cada tema, que se muestra en las dos ultimas
columnas de la tabla 3. La correlacion entre las dos puntuaciones totales es igual a
.77 y se denomina confiabilidad por division de mitades. Es obvio que pueden
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FIGURA 2.Modelo de 1 factor .

X1 X2 X3 X4

€1 €2 C3 C4

Fuente: Elaboracion propia

TABLA 2. Datos hipotéticos para la prueba de confiabilidad alternativa.

Declaraciones Puntuacion total
Sujeto X1 X2 X3 X4 X1- X2 X3 X4
1 4 4 5 5 8 10
2 4 4 5 5 8 10
3 6 5 6 5 11 11
4 5 3 5 3 8 8
5 5 4 3 4 9 7
6 3 5 5 3 8 8
7 2 4 5 3 6 8
8 5 4 3 4 9 7
9 3 5 5 3 8 8
10 7 7 7 7 14 14

Fuente: Elaboracion propia

formarse numerosas mitades divididas y la correlacion para cada division sera
diferente (el nimero de divisiones que puede formarse es igual a (2n") ! / 2(n"l)
donden'=n/2 y neselnumero de enunciados).
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Confiabilidad por consistencia interna: coeficiente de alfa (o)

Cronbach (1951) ha demostrado que el promedio de la correlacién de todas las
divisiones posibles es igual al coeficiente de alfa.

El coeficiente alfa o alfa de Cronbach (a) se puede calcular utilizando la
ecuacion4.

ECUACION 5. Confiabilidad de la medicidon observada.
k k

& ( Zi:lzf:j Cov (x,-x])

_ 3 3 %
k-1 KZ'—|ZI=I Cov (xix;) + Z'—I Var(x;)

= E#J‘ i=
k k
k ( E;]Z{;j aij
T_1 3 % % :
\Z"='EE‘;} %+ Zi=1Ufz

donde:

a:esel coeficiente alfa,

X;:esmedida paraelindicadori,y
k:esel numero de items o indicadores.

Debido a que a es la medida de confiabilidad mas utilizada, se analiza su
relacion con la dimensionalidad, la longitud de la escala, las correlaciones entre
indices yla redundancia de indicadores.

El coeficiente alfa se refiere al grado de interrelacion entre un conjunto de
indicadores disefiados para medir un solo constructo, con una varianza comun
entre los items. Para un conjunto de indicadores que componen una escala, la
varianza en ese conjunto esta compuesta por la varianza verdadera (la varianza
entre individuos en el constructo que mide la escala) y error de varianza (toda otra
varianza no contabilizada por la variable varianza verdadera, es decir, varianza no
compartida o varianza unica). El cdlculo de a es un medio para dividir la varianza
de puntuacion total en sus componentes: verdadero y de error. En términos muy
simples, I - error de varianza=a, y 1 - « = error de varianza. Por lo tanto, a represen-
ta la proporcion de la varianza total de una escala que es atribuible a una fuente
comun, siendo esa fuente comun la puntuacion verdadera del constructo latente
que se esta midiendo.

Enla figura 2,1a varianza en cada item o indicador (es decir, X;) que se debe ala
variable latente CP se considera varianza comuin o compartida. Cuando CP varia,
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también lo hacen las puntuaciones de los indicadores individuales, porque el
constructo latente influye en las puntuaciones de los indicadores. Por lo tanto, las
calificaciones de todos los indicadores varian conjuntamente con el constructo
latente CP, lo que implica tedricamente que todos los indicadores estn correlacio-
nados. Los términos de error (e,) representados en la figura 2 se consideran tnicos
para cada indicador. Es decir, representan una varianza que no es atribuible al
constructo latente CP, y de acuerdo con la teoria de la prueba clasica, los términos
de error no estan correlacionados. Tanto la puntuacion individual como la puntua-
cion global de todala escala, varian como funciones de dos fuentes:

a. La fuente de variacién comun a si misma (la puntuacién global) y otros
indicadores y

b. La variacién no compartida o tinica asociada con ese indicador en particu-
lar. Por lo tanto, la varianza total de la escala y la varianza para cada indica-
dor son las que son atribuibles a fuentes: comunes y tinicas (error). Asi, alfa
es conceptualmente equivalente a la relacion entre la variacion de la fuente
comun y la variacion total (Cortina, 1993; DeVellis, 1991; Nunnally y
Bernstein, 1994).

Por otro lado, y a considerar, tenemos la matriz de covarianza de la escala de CP
para4items, la cual esta dada por C, dela matriz 1.

MATRIZ 1. Varianzas-covarianzas.

2
Oy O3 O
C= Oy o) O 02

O3 O3, O34
Oy L) Oy

Donde el arreglo de C representa una matriz de varianzas-covarianzas, la cual
es una generalizaciéon de una matriz de czorrelaciones, s6lo que sus elementos no
estan estandarizados. Los elementos O, de la diagonal expresan la varianza de
cada item 7 de la escala. Los elementos O;; de fuera de la diagonal indican la cova-
rianza entre dos items 7 y j de la escala. Asi, se ha construido la escala para medir el
constructo X (por ejemplo, administraciéon del conocimiento del consumidor) y
por ello asumiremos que X esta bien representado porlasumadelos k itemsdela
escala que llamaremos Y. Las matrices de varianzas-covarianzas tienen un conjun-
to de propiedades muy dtiles. Si sumamos todos los elementos de la matriz C
tenemoslavarianza total delaescala Y.
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Coeficiente alfa. Explicacion 1

Supongamos que formamos la puntuacion total suma, TS, como:
TS= X1+Xo+X3+Xy

LavarianzadeTS, es:

Var (TS) =sZ
— Z 2
SO+ OO F 0, Ot O, F O+ O+ Gy + 0, + 0,y
+ 04+ 0+ O0g+ 04,

= Z:;l g; * Z; 2;1 Ty

i]

Observe que la varianza de puntuacion total suma, TS, es igual a la suma de
todas las varianzas y covarianzas en la matriz de covarianza. Para prticionar el total
de la varianza en, varianza comun (es decir, varianza de puntuacion verdadera) y
varianza unica (es decir, variacion debida al error de medicidn), debe considerarse

lo siguiente:

» Los indicadores en diagonal representan esencialmente la covarianza de un
indicador consigo mismo, es decir, la variabilidad en el puntaje de un indica-
dor proveniente de una muestra dada de individuos o casos. Como tales, los
indicadores diagonales son fuentes tunicas de varianza y no de la varianza que

es comun o compartida entre los indicadores.

» Los indicadores fuera de la diagonal son covarianzas que representan la
varianza que es comun o compartida por cualquier par de elementos en la
escala. Asi, las entradas en la matriz de covarianza consisten en: varianza inica

(error) yvarianza comun (compartida/conjunta).

» Asi, lo que es unico, es representado a lo largo de la diagonal principal (Zczi),
lo que es comtn es representado por los indicadores fuera de la diagonal, y la
varianza total (O TS) es igual ala suma TS de todas las entradas de la matriz.
Como tal, la proporcion de varianza inica (no comiin) ala varianza total viene

dadapor:

k
2
lof
2%

2
o918

81



Confiabilidad

Se deduce dela expresion anterior, la ecuacion 5.

ECUACION 5.

Zf= 1 f}"»z

2
I1s

k
2 2
s — Z,‘:lo"

2
OTs
k k
D i1 2 =10
i#j
k k k ;
s e 3
Z,‘-_-]Z{:} o + 25:10}

Confiabilidad = 1 —

1

Proporcion de la variacién conjunta/comun de alfa captura el concepto de
variacidn comun inherente a la definicion del coeficiente de alfa, debe realizarse un
ajuste para el numero de items en una escala. El nimero total de indicadores en la
matriz de covarianza esiguala k', dondek es el nimero de indicadores enla escala.
Por lo tanto, el denominador de la ecuacion 5 es la suma de los indicadores K . Del
mismo modo, el numerador esta en la suma de K — Kk indicadores. Para ajustar la
confiabilidad dada por la ecuacién 5, el numerador se divide por K — k y el
denominador pork', como se aprecia enla ecuacion 6.

ECUACION 6.
k k
2
) j=103/(k" — k)
I I
k k k
. 2 2
(ST Xeo)

k k
k Z;:lZ{;} i
— k k k

Ajuste de la proporcion de la variacion conjunta/comun de alfa el cual, que es
el mismo que el coeficiente a dado porla ecuacion 4.

Tedricamente, a varia de 0 a 1, por lo que son altamente deseables valores altos
de a. También existe una férmula de indicadores estandarizada andloga a la
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ecuacion 6 que utiliza una matriz de correlacion con 1s en la diagonal principal (es
decir, la correlacion de un indicador consigo misma o desviaciones estandariza-
das) y correlaciones (r) entre pares de indicadores como elementos fuera de la
diagonal (es decir, covarianzas estandarizadas). Ast:

» Elindicador estandarizado a se considera como una evaluacion apropiada de
consistencia interna si se suman las puntuaciones estandarizadas de indicado-
res para formar una escala.

» Sin embargo, el indicador estandarizado a no se considera apropiado, cuando
el puntaje bruto de los indicadores son utilizados para sumar una escala,
porque las diferencias en las variaciones de los indicadores pueden afectar la
puntuacion total (Cortina, 1993), (ecuacion 7).

ECUACION 7. Elemento estandarizado alfa.

kr
1+k-Dr

donde:
k:esel numero de elementos enlaescala, y
r:eslacorrelacion promedio entre los indicadores de la escala.

Finalmente, para los indicadores que se califican dicotdémicamente, se usa la
formula de Kuder-Richardson 20 (KR-20) para calcular el coeficiente alfa. Esta
formula, es idéntica de la ecuacién 6 con la excepcién de que la expresion 2pq
sustituye a la expresion 307;. La expresioén Spq especifica que la varianza de cada
indicador se calcula, y luego estas varianzas se suman para todos los indicadores,
donde:

p:representa cada media de indicadores, y

q: es 1-mediadelindicador.

Asiquelavarianza de un indicador se convierte en la expresion pq

Para saber mas, vea: Crocker and Algina, 1986, p. 139-140, en la aplicacion de
la f6rmula KR-20. Veala Ecuacién 3.8

ECUACION 8. Célculo de coeficiente de alfa con la formula KR20
(indicadores dicotomicos)

k 121’9
k-1 _Oi

=
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Ejemplo de caso basado en explicacion 1

Para demostrar el calculo del coeficiente alfa (ecuacion 6) y su forma estandarizada
de item, partiremos del ejemplo sobre la agencia de mercadotecnia digital, utilizan-
do la calificaciéon hipotética de cinco indicadores medidos en escala de Likert de 7
puntos siguiente:

X1: "Suscribirmeala pagina web me hace sentir bien".

X2: "Me gusta navegar en distintas opciones de paginas web para nformar-
me".

X3: "Cuando logro la suscripcion a la pagina web, siento que he realizado un
grantrato".

X4: "Disfruto cuando me suscribo a una pagina web, sin importar el tiempo
utilizado".

X5: "Cuando me suscribo a una pagina web, considero que estoy ganando
dinero".

Las matrices de covarianza y de correlacion para estos datos, se reportan en las
tablas 4a y 4b.

TABLA 4a. Matriz de covarianza para los cinco indicadores de la escala CP .

crl CP2 cP3 CP4 CcPs
CP1 3.6457

CP2 2.7831 43877

CP3 23934 22280 2.9864

CP4 2.0706 23973 1.9109 3.7786

CP5 1.8338 2.0782 1.6011 1.8813 3.3138

Fuente: SPSS IBM 21, con datos propios

TABLA 4a. Matriz de correlacion para cinco indicadores de la escala CP .

CPI CP2 CP3 CP4 CPS
CP1 1.0000
CP2 6969 1.0000
CP3 7254 6155 1.0000
CP4 5579 5888 5688 1.0000
CPs 5276 5450 5089 5317 1.0000

Fuente: SPSS IBM 21, con datos propios
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Usando la formula de la ecuacidn 6, se tiene:

3 42.356
= =.876
* 5-1 1| 42.356+18.112

donde:
k=35,

Zof = 3.6457 + 4.3877 + 2.9864 + 3.7786 + 3.3138 =[18.112|

> 3t 6, =2(2.7831 +23934 +2.2280 + 2.0706 +2.3973 + 1.9109
i +1.8338+2.0782 + 1.6011 + 1.8813) =[42.356.

La suma de los indicadores fuera de la diagonal, fue multiplicada por dos para
mostrar ambas covarianzas, tanto abajo como arriba de la diagonal. Al repetir el
procedimiento mencionado para la matriz de correlacion y con el uso de la ecua-
cién 7, obtenemos como resultado .876 para alfa. Observe que no existe diferencia
entre ambos valores de alfa. Esto serd generalmente el caso; sin embargo, si las
varianzas de los indicadores son muy diferentes, entonces los 2 valores pueden no
ser los mismos. El calculo (con r=.585), es como sigue:

kr 5x.5865

= = .876.
1+(k-1)r 1+(5-1)x.5865

Coeficiente alfa. Explicacion 2

Pues bien, el coeficiente alpha de Cronbach, se define como la proporcion de la
varianza total de la escala que es atribuible a la variable latente X. Cuanto mayor sea
este valor, querra decir que X esta mejor representado por Y en la escala porque esta
causando (explicando) la mayor parte de la varianza de esta (varianza comun). La
parte dela varianza total que no explicala variable o constructo latente es la causada
por los errores de medicion de cada indicador y se denomina varianza especifica.
Hay que hacer notar que, dados los supuestos que asumimos en el apartado
anterior, cada término de error, provoca sdlo varianza en cada item por separado y
esos errores no estan correlacionados unos con otros. En resumen, cada indicador
(y por suma, el conjunto de la escala) s6lo varia como funcién de:
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a. Lafuente de variacion que supone la variable o constructo latente (varian
zacomun).X
b. Lafuentedevariacion que provoca el error (varianza especifica).

Veamos como nos ayuda la matriz de varianzas-covarianzas a recoger esta
informacién. Como hemos dicho, la varianza total de la escala (0y2) es la suma de
todos los elementos de esa matriz. Asimismo, la suma de los elementos de la
diagonal, nos proporcionara la suma de la varianza de los items individuales
(¥0i2). Pero como las covarianzas recogen variacion entre pares de items, y la
varianza especifica procede de cada item por separado, la varianza especifica ha de
venir recogida necesariamente por 20; . Se habia definido el coeficiente alfa como
la parte de la varianza total que era explicada por la variable o constructo latente
(varianza comun). Como la varianza total es la suma de la varianza comun y la
varianza especifica, la varianza comun sera la varianza total menos la varianza
especifica, luego podremos escribir:

0-20 _, 2%
2 - 3

oD g

¥ ¥

a =

En la expresion anterior, sin embargo, hace falta introducir una tltima
correccion para tener la expresion del alpha de Cronbach. El nimero total de
elementos de la matriz de varianzas covarianzas es k. El ntimero de elementos de
la matriz que son especificos (la diagonal) es k, mientras que los elementos
comunes (fuera dela diagonal) son K-k

Tenemos, en la expresion anterior, una fraccion con un numerador basado en
k valores y un denominador con base en k”valores. Para ajustar los calculos de tal
forma que el ratio exprese las magnitudes relativas, mas que el nimero de términos
que hay en numerador y denominador, corregiremos la expresion anterior para
contrarrestar el efecto de la diferencia por k>/(k’-k ), olo que eslo mismo, por
k/(k-1),deformaqueahora,aestaraacotado entre 0y 1 (ecuacion9).

ECUACION 9. Alfa de Cronbach por varianza-covarianza la cual, corresponde
a una version reducida de la ecuacion 6.

ko o
O = —|1-

k-1 o’

\ 3
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Para resumir, la confiabilidad medida por la expresion anterior, nos indica qué
proporcion de la varianza total esta provocada por la variable o constructo latente,
corrigiendo este valor por el nimero de casos que intervienen en los calculos. Si se
desea trabajar en términos de correlaciones entre los items de la escala, en lugar de
en términos de varianzas-covarianzas, la expresion anterior puede adaptarse de
una manera sencilla. La suma de las varianzas individuales de cada item £0;” puede
ponerse como el producto entre el nimero de items (k) y la media de las varianzas
de los mismos v (por ejemplo, 10 items que suman 50 y 10 veces su media, que es 5,
dan el mismo valor). Por lo que respecta al denominador, si llamamos c a la media
de las covarianzas, como hay k varianzas y k” - k covarianzas, podremos poner la
expresion anterior del alfa de Cronbach como sigue:

k kv

k—l\ kv-i—(k'—k)c*}

Sustituyendo el 1 por su equivalente [kv+(k2-k)c] / [kv+(k2-k)C] y operando,
sellegaa:
k kk 1c
k1 kv k 1le

Y simplificandoa:
e ke
v+(k-1)c

Dado que se estd buscando una expresion que utilice correlaciones en lugar de
varianzas y covarianzas. Si estandarizamos las variables implicadas en la expresion
anterior, la media de las covarianzas c se convierte en la media de las correlaciones
(p)ylamedia delas varianzas es igual a 1, por lo que el alfa de Cronbach se calcula
conlaecuacion9.

ECUACION 10. Alfa de Cronbach por correlacion.

kp

aX=—
1+(k-1)p
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donde:
P es, como ya hemos indicado, la media de los coeficientes de correlacion entre
todoslos items que conforman la escala.

A esta férmula se le conoce como la férmula de Spearman-Brown (Crocker y
Algina, 1986). ; Cuales son los valores del alfa de Cronbach por debajo de los cuales
no se considera como confiable a una escala? Siguiendo a Nunally y Bernstein
(1994), es posible afirmar que este nivel depende de para qué vaya a utilizarse la
escala. En etapas preliminares de desarrollo de una escala, un nivel de .7 puede ser
suficiente y, tras las depuraciones oportunas de la escala, este valor no debe bajar
nunca de .8. Si en funcién de los valores de la escala se van a tomar decisiones que
afecten a los individuos (asignar empleados a capacitaciéon diversa, segiin los
resultados de su test de inteligencia, por ejemplo), el alfa no podra ser inferior a .9
(Véase mas adelante discusion al respecto de las alfas a utilizar).

Ejemplo de caso basado en explicacion 2

Expuesto el desarrollo conceptual del andlisis de confiabilidad mediante el alfa de
Cronbach, veamos un ejemplo de aplicacion por parte del constructo propuesto de
administracion del conocimiento (OECD, 2003) que resolveremos mediante SPSS.
Suponga que se esta realizando una investigacion que pretende medir el grado de
administraciéon del conocimiento que se logra a partir de los incentivos y la
comunicacion con los empleados de una organizacion (figura 3).

FIGURA 3. Diagrama de trayectoria constructo administracion del conocimiento .

COMUNICACION

ADMINISTRACION

CONOCIMIENTO

Fuente: OECD (2003).
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Asicomo la descripcion el constructo e indicadores propuestos en la tabla 5.

FIGURA 3. Constructo con indicadores de la administracion del conocimiento

Abajo le senialamos una serie de actividades que se suponen se tienen dentro de su
firma y que se realizan o no con cierta regularidad. Para cada una de ellas, le
solicitamos que indique con qué frecuencia se han realizado en los ultimos seis
meses. Tome en cuenta que los niimeros significan: 1= Nunca; 2=Casi Nunca; 3=
Rara Vez; 4= Ocasionalmente; 5= Con Alguna frecuencia; 6= Frecuentemente;

7= Con mucha frecuencia.

Comunicacion

X1

14. En su firma, los trabajadores comparten el conocimiento con
documentacién por escrito.

X2

15. En su firma, los trabajadores comparten su conocimiento
regularmente al actualizarse todas las bases de datos de sus productos

16. En su firma, los trabajadores comparten su conocimiento al realizar

X . . . .
3 trabajo colaborativo en equipos virtuales.
Incentivos
X 17. En su firma, el conocimiento se comparte mediante recompensas con
4 reconocimiento monetario e incentivos.
X5 18. En su firma, el conocimiento se comparte mediante reconocimientos
con incentivos no monetarios.
X6 19. En su firma, se cuenta con un sistema que apoya el flujo del

Know- How.

Fuente: OECD (2003).

Supongamos que se ha pasado ese cuestionario a 50 gerentes de operacion del sector
electronico de cierto pais (empresas medianas y grandes) y que se quiere analizar la
confiabilidad de la escala que mide la variable o constructo latente COMUNICACION. Sin
embargo, el investigador ha cometido un error y al calcular la confiabilidad ha incluido enla
escala de COMUNICACION el item X,, que corresponde al constructo INCENTIVOS. A
continuacion, recogemos y comentamos la salida del SPSS donde se muestran los resulta-

dos del analisis de confiabilidad.

En primer lugar se ofrecen estadisticos descriptivos de la aplicacion de la escala, con
las medias, desviaciones tipicas y el numero de casos obtenidos por cada item en la aplica-
ciénalos 50 individuos. Ya puede apreciarse que la media del item X, es claramente distinta

alas demds (tabla 6).
TABLA 6. Estadistica descriptiva del caso.
Media | Desviacion tipica N
X1 5.18 1.395 50
X2 5.40 1.107 50
X ) a2 | 128 | 9
xa | 364 1.793 50
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La siguiente informacion que se proporciona son las matrices de varianzas covarian-
zasy de correlacion que, como se indicé al desarrollar el cdlculo del alfa de Cronbach, sirven
de base indistintamente para su calculo. Si se observan las correlaciones del item X, con
todos los demas, se observara que son muy bajas, incluso negativas (-.1 con X1;.05 con X, y
-.02 con X;), avanzando ya que la escala, asi construida va a tener problemas de confiabili-
dad (tablas 7ay 7b).

TABLA 7a. Matriz de covarianzas interitem del caso.

x1 x2 xX3 x4
X1 1.947
X2 763 1.224
X3 1.211 522 1479
X4 -.260 108 -.054 3.215

Fuente: SPSS IBM 21, con datos propios.

TABLA 7a. Matriz de covarianzas interitem del caso.

x1 X2 X3 X4
x1 1.000
x2 494 1.000
X3 713 388 1.000
x4 -.104 .053 -.025 1.000

Fuente: SPSS IBM 21, con datos propios.

La siguiente informacion a considerar, es posible que ayude a calcular manualmente el
valor del alfa de Cronbach, tanto con la expresion tradicional de las varianzas-covarianzas,
como mediante la expresion que implica correlaciones y valores estandarizados (y que en el
SPSS se denomina standardized item alpha), (tablas 8ay 8b).

TABLA 8a. Estadisticos de resumen de los elementos .

Maxmoimini Nde
Media Minimo | Maxmo | Rango mo Varianza | elementos
Medias de |os elementos 4935 3.640 5520 1.880 1.516 .765 &
Varianzas de los 1.966 1224 3215 1.990 2625 782 4
elementos
Covarianzas inter- 381 -260 1211 14M -4.649 278 4
elemenlos
Correlaciones inter- 253 -104 713 818 -6.853 097 4
elementos

Fuente: SPSS IBM 21, con datos propios.
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TABLA 8b. Estadisticos de la escala .

Desviacion N de
Media Varianza tipica elementos
19.74 12.441 3.527 4

Fuente: SPSS IBM 21, con datos propios.

Mediante la ecuacion 9, para calcular el alfa basta con conocer la varianza total
delaescala, que aparece en el cuadro anterior bajo el titulo de varianza y que toma el
valor 12.441 y la suma de las varianzas de los items que se pueden obtener de la
diagonal dela matriz de varianzas-covarianzas que también hemos ofrecido:

Y07 =1,9465+1,2245+1,4792+3,2147 = 7,8649

De tal forma que, sustituyendo enla ecuacion 8, el alfa de Cronbach, es:

1 2 ) 4( 49
L PR3 a—4(1—ﬂ]=0.4904
-1 o 12,4412

3\

Si aplicamos la férmula de Spearman-Brown para datos estandarizados que
mostramos en la ecuacion 9 la informacion a requerir proviene de la tabla 8a. Asi, la
media de los coeficientes de correlacion aparece en la tltima fila de correlaciones
interelementos bajo la columna media con el valor de .2535. Sustituyendo en la
ecuacion 0, se tiene:

kp 40,2535

a=——"F"——  q@g= =0.5759
1+(k-1)p 1+(4-1)%0,2535

Elejercicio s6lo es de comprobacion ya que el SPSS, reporta los datos resultado
de maneradirecta (tabla9).

TABLA 9. Estadisticos de confiabilidad .

Alfa de Cronbach basada en|
Alfa de Cronbach |", "1 entos tipificados N de elementos
490 576 4

Fuente: SPSS IBM 21, con datos propios.

Hasta aqui, el investigador puede determinar sus propias conclusiones. Si se
compara el valor del alfa de Cronbach (.4904) con el limite minimo permitido de
acuerdo con lo indicado en el desarrollo tedrico (.7 si la escala estd en fase de
desarrollo o .8 si ya es una escala contrastada), se aprecia que la confiabilidad de la
misma no es suficiente. El paso siguiente es analizar si la supresion de algtn item
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mejoraria estos resultados o si, por el contrario, no hay forma de lograr un nivel
adecuado de confiabilidad. En nuestro caso, dado que hemos cometido el error de
incorporar el item X4 que media un constructo diferente, cabe esperar que supri-
miéndolo de la escala la confiabilidad mejore. Véase la tabla 10 como medidas de
sensibilidad ala eliminacion de items o indicadores.

TABLA 10. Estadisticos total-elemento.

Mediadela | Varianzadela : : Alfa de
escalasise | escalasise Correlacion Correlacion Cronbach si
elimina el elimina el elemento- multiple al se elimina el
elemento elemento total corregida cuadrado elemento
X1 14.56 7.068 462 575 244
X2 1434 8433 433 257 319
X3 1422 7.604 501 513 240
X4 16.10 9.643 -037 029 J77

Fuente: SPSS IBM 21, con datos propios.

La columna correlacién elemento-total corregida nos muestra el coeficiente
de correlacion entre cada item y la suma de los restantes items que constituyen la
escala. si uno de estos valores es mucho mas bajo que los demas, esto ya aporta una
evidencia de que probablemente no esté midiendo el mismo constructo. Como se
observa, el valor correspondiente a X, ademds de pequefio es negativo, con lo que
es un firme candidato a ser eliminado de la escala. Esta conclusion queda reforzada
por la informacidn que proporciona la tltima columna del cuadro anterior alfa de
Cronbach si se elimina el elemento que nos muestra qué valor tomaria el alfa de
Cronbach si se rehiciesen los célculos, pero eliminando cada uno de los items
consecutivamente. Se comprueba que, si se eliminasen los items X, X, 0 X;, el alfa
seria mucho menor que el que hemos obtenido (.244;.319 y.240, respectivamente)
pero, si elimindsemos X,, la confiabilidad seria muy superior, entrando en los
limites aceptables (.777). Por lo tanto, en conveniente, eliminar el item X4 en cuyo
caso la escala para medir el constructo COMUNICACION seria confiable. Por ultimo,
se muestra la salida correspondiente a SPSS que analiza la confiabilidad para los 3
primeros items. Obsérvese que el valor del alfa coincide con el pronosticado (.777).

Se propone, con los datos por tltimo y como ejercicio, repetir el analisis de
confiabilidad efectuado, pero ahora para la segunda variable latente (INCENTIVOS)
a través de sus correspondientes items: X,, X, y X,. [Solucion alfa de Cronbach =
.7998; alpha mediante la férmula de Spearman-Brown =.7992], (tabla 11).
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TABLA 11. Secuencia de analisis de alfa de Cronbach de los 3 items del caso.

Resumen del procesamiento de los casos

N %

Casos validos 50 100.0

Excluidos?® 0 .0

Total 50 100.0

a. Eliminacion por lista basada en todas
las variables del procedimiento.
Estadisticos de fiabilidad
Alfa de
Cronbach
basada en
los
Alfa de elementos N de
Cronbach tipificados elementos
s 73 3
Estadisticos de los elementos
Desviacidn

Media tipica ]
1 518 1.395 50
2 5.40 1.107 50
3 552 1.216 50

Matriz de correlaciones inter-elementos

> o2 H3
1 1.000 494 T13
"2 494 1.000 .288
»3 733 288 1.000

Matriz de covarianzas inter-elementos

1 2 3

1 1.947 .7TB3 1.211

2 FB3 1.224 522

3 1.211 522 1.479

Estadisticos de resumen de los elementos
. Maximofmini Nde
Media Minirno Maximo Rango Varianza elementos

Medias de los elementos 5.367 5.180 5520 .340 1.066 .030 3
Varianzas de los 1.550 1.224 1.947 722 1.590 134 3
elementos
Covarianzas inter- 832 522 1.211 688 2.7 .09g 3
elementos
Correlaciones inter- 532 388 13 325 1.838 022 3
elementos
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Estadisticos total-elemento

Media de la Varianza de la 3 ) Alfa de
escala sise escala sise Correlacidn Correlacion Cronbach si
elimina el elimina el elemento- multiple al se elimina el
elemento elemento total corregida cuadrado elemento
¥1 10.82 3.749 rach | 565 557
x2 10.70 5.847 481 247 .828
3 10.58 4.698 B57 511 .B50
Estadisticos de la escala
_ _ Desviacion N de
Media Varianza tipica elementos
16.10 9.643 3.105 3

Fuente: SPSS IBM 21, con datos propios.

Coeficiente de alfay dimensionalidad

Aunque el alfa estd referido al grado de interrelaciéon que existe entre un conjunto
de indicadores disennados para medir un solo constructo, existen varias descripcio-
nes adicionales del coeficiente alfa, siendo de las mas relevantes, las mencionadas
por Cortina (1993), tales como:

a.a: eslamedia de todaslas confiabilidades por mitades divididas,

b. a: esla confiabilidad del limite inferior de una medicidn,

c.a: esuna medida dela saturacion del primer factor,

d. a: esigual ala confiabilidad bajo un supuesto equivalente de tau, y

e. a: es una version general del coeficiente KR-20 para indicadores dicotémicos.

Aungque estas descripciones han sido ampliamente utilizadas, la validez
de algunas de ellas descansa en ciertas suposiciones (por ejemplo, el uso
de aen su forma estandarizada o no normalizada, como se haindicado).

Una conclusion que puede extraerse de las diversas descripciones de a en su
relaciéon con la dimensionalidad es la siguiente (Cortina, 1993: 100): “Es una
funcién de la medida en que los items en una prueba tienen comunidades altas y,
por tanto, una singularidad baja. También es una funcién de la interrelacion,
aunque hay que recordar que esto no implica una unidimensionalidad u homoge-
neidad”

Por lo tanto, debe recordarse que es posible que un conjunto de indicadores
estén interrelacionados pero no sean homogéneos. Como tal, el coeficiente a no es
una medida de la unidimensionalidad y debe usarse para evaluar la consistencia
interna sélo después de que se establezca la unidimensionalidad (Clark y Watson,
1995; Cortina, 1993; Hattie, 1985; Schmitt, 1996).
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Como se indic6 en el capitulo 2, la unidimensionalidad puede definirse como
la existencia de un rasgo o constructo latente o subyacente de un conjunto de
indicadores/medidas (Hattie, 1985). Este conjunto de indicadores también se ha
denominado como medicién congenérica. La importancia de establecer la dimen-
sionalidad antes de establecer otras propiedades psicométricas (por ejemplo, la
consistencia interna yla validez nomolégica) no debe subestimarse (Cortina, 1993;
Hattie, 1985; Schmitt, 1996).

Para operacionalizar los constructos latentes, los investigadores usan a
menudo puntuaciones compuestas, sumando o promediando indicadores disefia-
dos para medir el constructo de interés. El calculo y el uso de tales puntuaciones
son significativos sélo silos indicadores tienen una unidimensionalidad aceptable.

El uso de escalas multidimensionales como si fueran unidimensionales (es
decir, sumando o promediando compuestos de indicadores) puede resultar en
ambigiiedades interpretativas de las relaciones entre constructos en una prueba de
teoria. Es decir, si un constructo es multidimensional, pero todas las puntuaciones
de los items se suman/promedian entre las dimensiones en una sola puntuacién
compuesta y se correlacionan con una variable de criterio, tal correlaciéon es
ambigua. Neuberg et al. (1997) ofrecen una exposicion interesante del costo de
tratar una escala multidimensional como si fuera unidimensional a través de
analogia experimental. Debe recordarse que un objetivo primario de la experimen-
tacion es crear una manipulacion inconfundible de una variable independiente
para evaluar con precision su efecto sobre la variable dependiente. Si dos construc-
tos estan siendo manipulados por una experimentacion disefiada para influir en un
constructo, el efecto de un constructo sobre la variable dependiente no puede ser
medido con precision, ya que desentrafiar su efecto de la variacion no deseada del
segundo constructo es problematico. Del mismo modo, los investigadores tienen el
objetivo de desarrollar escalas que si estén evaluando un constructo. La justifica-
cion detras dela unidimensionalidad es que la “interpretacion de cualquier medida
—ya sea que represente un rasgo, un estado de dnimo, una capacidad o una necesi-
dad- es mas clara si s6lo una dimension subyace ala medida” (Neuberg et al., 1997:
1022). Cuando solo una dimension subyace a una medida, la correlacion de esa
medicion con un criterio, es mds clara.

Cuando existe mas de una dimension, posiblemente sugiriendo que se estd
evaluando mas de una variable rasgo/diferencia individual, la correlacién de una
medicion con un criterio puede confundirse. En suma, el problema que surge de
tratar una escala multidimensional como si fuera unidimensional (por ejemplo,
sumando una puntuacion total) es que mas de una dimension subyace a la puntua-
cidn total. Esto plantea las posibilidades de que cualquier efecto sobre una variable
de criterio pueda atribuirse a la dimension errénea o que todas las dimensiones
sean necesarias para producir el efecto. Dado que el objetivo de las investigaciones
es construir y probar teorias, se requiere un significado de constructo valido. Por lo
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tanto, la unidimensionalidad es una condicion necesaria para la consistencia
interna, la validez del constructo yla prueba tedrica.

Cabe senalar que hay trabajos de investigadores que han ofrecido técnicas para
combinar multiples dimensiones de un constructo que intentan hacer inconfundi-
bles los efectos de combinar las dimensiones en una sola puntuaciéon compuesta
(Carver, 1989; Hull, Lehn y Tedlie, 1991). En general, estos enfoques intentan
estimar el efecto de cada dimensién de un constructo sobre las variables de criterio
a través de medios estadisticos (por ejemplo, regresion y enfoques de modelos de
ecuacion estructural). También hay que senalar que hay casos especiales para los
cuales se puede justificar la suma de las puntuaciones a través de las dimensiones y
la formacién de una puntuaciéon compuesta. Por ejemplo, si las dimensiones no
tienen efectos diferenciales sobre las variables de criterio de interés, entonces
puede ser necesario crear un compuesto global (sumando las puntuaciones a través
delas dimensiones) (Carver, 1989; Richins y Dawson, 1992).

Coeficiente de alfa,longitud de escala, correlacion
y redundancia entre indicadores

También hay que recordar que a es una funcién de la longitud de la escala, el
promedio de la correlacién interitem (covarianza) y la redundancia de los indica-
dores. Asi, consideramos:

1. La longitud de la escala. Las formulas para a expresadas en las ecuaciones 6 y 7
sugieren que a medida que aumenta el numero de indicadores, o tenderd a
aumentar. Debido a que la parsimonia también es una referencia en la medi-
cidn, una pregunta importante es “3qué es una longitud de escala apropiada en
relacion con el coeficiente a?” La respuesta depende parcialmente del dominio
y las dimensiones del constructo. Naturalmente, un constructo con un
dominio de contenido amplio y multiples dimensiones requerira mas elemen-
tos para aprovechar adecuadamente el dominio/dimensiones que un cons-
tructo con un dominio estrecho y una dimension. Dado que la mayoria de las
escalas se autoadministran se debe considerar la fatiga y/o la falta de coopera-
cidén de los encuestados, por lo que la brevedad de la escala es a menudo una
preocupacion (Clark y Watson, 1995; Cortina, 1993; DeVellis, 1991; Nunnally
y Bernstein, 1994). Para resolverla, varios investigadores han sugerido el uso
delateoria de generalizabilidad en el disefio de escalas.

2. La redundancia de los items y el promedio de la correlacion interitem del coefi-
ciente a. Se recomienda ampliamente que la formulacién de los indicadores
sea simple y directa, que exploten el contenido del constructo y que el encues-
tado obtenga el significado deseado del investigador. También se recomienda
que se utilicen varios elementos para aprovechar adecuadamente el dominio
del constructo. Sin embargo, cuando el texto de los indicadores es demasiado
similar, el coeficiente a (asi como la validez del contenido y la dimensionali-
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dad) puede ser artificialmente mejorado. Los indicadores que estan redacta-
dos de forma demasiado similar aumentaran el promedio de la correlacion
interitem, que en efecto incrementa el coeficiente a, pero sin afiadir sustancial-
mente a la validez del contenido de la medida (Boyle, 1991, Clark y Watson,
1995). Aunque es necesaria cierta similitud entre los indicadores de una escala
para aprovechar el dominio, varios de éstos que son sélo variaciones ligeras de
redaccion de otros elementos son redundantes y contienen muy poca infor-
macion nueva sobre el constructo (Clark y Watson, 1995). Los indicadores
redundantes pueden contribuir a la paradoja de la atenuacion (paradox
attenuation) en la teoria psicométrica, por lo que el incremento del coeficiente
amas alla de un cierto punto no aumenta la consistencia interna (Boyle, 1991;
Loevinger, 1957).

Dada esta posibilidad, los investigadores deben tener cuidado en su inter-
pretacion de a, considerando su relacion con el nimero de indicadores de una
escala, el nivel de correlacion interitem, redundancia de indicadores y dimen-
sionalidad.

3. Como evidencia adicional dela interrelacion de lalongitud de la escala, el nivel
promedio de la correlacion interitem y la redundancia de la redaccién de los
indicadores (y la dimensionalidad), considere lo siguiente: un nivel amplia-
mente preconizado de adecuacion para o ha sido .70, independientemente de
los temas que acabamos de discutir. De nuevo, a nos da informacion sobre la
medida en que cada indicador de un conjunto se correlaciona con otros items
en ese conjunto, y a medida que aumenta el niumero de indicadores y el
incremento promedio de la correlacion interitems (ceteris paribus), a
aumentara. Ademads, el nimero de indicadores en una escala puede tener un
efecto pronunciado en los niveles mas bajos de correlacion entre indicadores.
Por ejemplo, en su metanalisis, Peterson (1994) encontro que el nivel medio de
a para una escala de 3 items con un promedio de correlacion interitem de .47
fue de .73. Si el nivel de correlacion entre indicadores de .47 se aplica a una
escala de 9 items, esta escala mostraria un nivel a de .89. Sin embargo, para las
escalas de 9 items revisadas, Peterson (1994) encontré un promedio correla-
ciéninteritem de .31 y un nivel promedio de a de .80.

Cortina (1993) demostré ademads las relaciones entre el coeficiente a, el
promedio de correlacién interitem, la longitud de la escala y la dimensionalidad.
Sus hallazgos se basan en escalas con 1, 2 0 3 dimensiones; 6, 12 o 18 indicadores; y
el promedio de correlaciones interitem de .30, .50 y .70. Tres de sus hallazgos clave
son los siguientes:

a. Elntimero de indicadores afecta en gran medida a. Si una escala tiene un gran
nimero de indicadores, a puede estar por encima de .70 incluso con correla-
ciones interitem bajas. Ademds, para una medida unidimensional con un
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promedio de correlacion interitem de .50, a sera superior a.70 independiente-
mente del nimero de indicadores en la medicion.

b. Para una escala que tenga mds de 14 items, un a de .70 o mas alto resultara aun
si se combinan dos dimensiones ortogonales (no relacionadas) con un
promedio de correlacion interitem de .30. Si las dos dimensiones tienen el
promedio de las correlaciones de indicadores que estan por encima de .70,
entonces a puede ser mayor que .85.

c. Dada una gran cantidad de elementos razonablemente correlacionados, una
escala puede tener un a aceptable aunque contenga tres dimensiones ortogo-
nales. En suma, a aumenta a medida que aumenta la correlacion interitem, y
disminuye como una funcién de la multidimensionalidad. Sin embargo, o
todavia puede ser alto, a pesar de las correlaciones interitem bajas y la presen-
cia de mutidimensionalidad. Cuando se interpreta a, se debe tener una
unidimensionalidad ya establecida, y luego considerar el nimero de indicado-
resy el promedio dela correlacion interitem.

Sin embargo, maximizar el alfa es un objetivo encomiable en la construccion
de la escala, un objetivo que debe ser mediado considerando la longitud de la
escala, la el promedio de correlacion interitem, la redundancia del texto del
indicador y la dimensionalidad/complejidad de la escala. Aunque para nuestro
conocimiento, no existen criterios estadisticos duros en cuanto a cudl es el ndmero
minimo o maximo de elementos en una escala, cudl es un aceptable minimo a, o
cual es un nivel aceptable del promedio de la correlacién interitem, por lo que se
aplican una o varias heuristicas existentes. Por ejemplo, Robinson et al. (1991)
abogo por un nivel a de .80 o mejor, y el promedio de las correlaciones interitem de
.30 0 mejor, como ejemplo. Clark y Watson (1995) abogaron por un promedio de
correlacion interitem de .15 a .50 entre constructos, y para constructos estrecha-
mente definidos, abogaban por un rango de .40 a .50. También abogaron por un
nivel de coeficiente a de al menos .80 para una nueva escala. Una vez que se alcanza
el punto de referencia .80, sin embargo, la adicion de elementos es de poca utilidad
para la consistencia interna y la validez del contenido, particularmente con un
constructo estrechamente definido. Para tales constructos, 4 a 7 indicadores
podrian bastar. Cabe decir que estas directrices y heuristicas representan sélidos
consejos en la construccion de escala.

Indice de fiabilidad compuesta

Como se ha comprobado, el alfa de Cronbach permite analizar la confiabilidad de
un conjunto de indicadores utilizados para medir un constructo dado. Pero,
normalmente, en las investigaciones de las ciencias de la administracién no
aparece implicado un solo constructo, sino varios. El alfa de Cronbach de cada
factor por separado NO tiene en cuentala influencia sobre la confiabilidad del resto
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de constructos. Por esta razon, Fornell y Larcker (1981) proponen el calculo del
indice de la fiabilidad compuesta (IFC) para cada factor que, interpretdndose
exactamente igual que el alfa de Cronbach, si que tiene en cuenta las interrelacio-
nes. Suférmula, para el factor i, se apreciaenlaecuaciéon 11.

ECUACION 11. Indice de la fiabilidad compuesta

['zf«ﬁ‘_
IFC, =- v
3L, | +Xrar(E)

Fuente: Fornell y Larcker (1981).

donde:

L, eslacarga factorial estandarizada de cada uno de los j indicadores que cargan
sobreel factori,y

Var (E, ) esla varianza del término de error asociado a cadauno de los j indicadores
del factori.

Se puede calcular, también como: Vm-( E:_j ) =1-— L{_‘r.2

Para obtener esta informacion es necesario realizar el analisis factorial confirmato-
rio entre los instrumentos de medida. Tomando el ejemplo de la figura 3, el modelo
de medida afecta a las variables latentes COMUNICACION e INCENTIVOS, por lo que
el andlisis factorial confirmatorio a estimar seria el representado en la figura 4.

FIGURA 4. Diagrama de trayectorias para aplicar el CFA en el modelo de administracion del
conocimiento.

A

‘i‘ COMUNICACION R“ X2
AT e -
/ T o
~.
/
//
¢

Fuente: OECD (2003)

99



Confiabilidad

La tabla 12 muestra la sintaxis de EQS que permite estimar este modelo y en la
tabla 13 la parte de la salida necesaria para el calculo de la confiabilidad compuesta
que se obtiene ejecutando dicha sintaxis (que no es otra que los coeficientes de
regresion estandarizados).

TABLA 12. Sintaxis EQS.

STITLE

ADMINISTREACION DEL CONOCIMIERNTOY -

SEPECIFICATIONS

VARITABLES= &; CRSES= 50; DATAFILE='E:\AFCIS.ESS ";:
MATRIX=FAW: METHOD=ML: ANALYSIS= COV:

SEQUATICNS

Vi=F1+El:s

VIm=Fl1+EZ
V3==Fi4+E3;

Va=EF24+E4
VEmeT2+ES:
Ve==F2+EG;

SVARIRNCES
Elmwz
E2==;
E S 2
Edmwz
ESmw s
Eg==;

Fl TO F2==;

SCOVARTRMCES
Fl,F2==;

FSLMTEST

SPRINT
FIT=ALL;

SEND

Fuente: EQS 6.2, con datos propios.

TABLA 13. Informacion necesaria para calcular el IFC.

STANDARDIZED SOLUTICN:
X1 =i = -963 F1 + .270 E1
X2 s -514*F1 + .858 E2
X3 =V3 = « TE41¥%F1 + .671 E3
X4 =4 = + 946 F2 + .328 EA4
X5 =V5 = .656=F2 + .755 ES
X6 =8 = .672*F2 + .740 E6

Fuente: EQS 6.2, con datos propios.
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TABLA 14. Recopilacion de informacion que calcula el IFC.

Indice de
. . fiabilidad
Constructo e Carga fa}ctorlal ) Va.rl anza del compuesta
indicadores estandarizada término de error , IEC> .7
Lij Var (E ij)=1 - (Lij) S(Li)/[E (L i)+
Y Var (E ij)]
COMUNICACION
X1 963 .073
X2 514 736
X3 741 451 796
Total 2.218 1.259
INCENTIVOS
X4 945 .107
Xs .657 .568
Xe .673 .547 -809
Total 2.275 1.222

Fuente: EQS 6.2. con datos y adaptacion propios.

Con la informacioén de la tabla 4y aplicando Ia ecuacion 11 para el IFC, éste
seria paraambos factores:
5 (v1,]
\J
) _ (2218
¥ T (2.218)° +1,259
>1, | +Sver(E,)

\J / J

796

IFC, =-

\J ‘

(2.275)’
(2275  +1.222
Se puede comprobar como ambos indices superan lo que en investigacion
deberia ser entendido como un minimo el valor de .7.

0.809

Indice delavarianza extraida

Fornell y Larcker (1981) presentan este indice IVE como la relacion entre la varian-
za que es capturada por un factor en relacion con la varianza total debida al error de
medida de ese factor, esto es:

ECUACION 12. Indice de varianza extraida. EL@- .

IVE; = T
ZL;|' +sz'[Ey)

4 ¢

Fuente: Fornell y Larcker (1981).
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Noétese que la tinica diferencia con el IFC es que cada carga factorial estandari-
zada es primero elevada al cuadrado antes de ser sumadas. forner y larcker (1981)
sugieren que es deseable que el constructo tenga valores del IVE iguales a .5 o
superiores, es decir, que sea superior la varianza capturada por el factor que la
debida al error de medida. este nivel minimo suele ser muy conservador y es facil
encontrar en la literatura ejemplos de escalas aceptadas con ive inferiores. la tabla
13 ya nos ofrecia toda la informacion necesaria para obtener el IVE en conjunto
con el recopilado de la informacion de la tabla 14. Los célculos necesarios se

reflejan enla tabla 15.

TABLA 15. Recopilacion de informacion que calcula el IVE.

Coadrado del Indice devarianza
uadrado de fa Varianza del compuesta
Constructo e carga factorial ¢rmino d IVE>= 5
indicadores estandarizada termino de error 2 ; 2
@ 1) Var (B ij)=1- (L1j)? | (L)Y [ L)%+
: 3 Var (E_ij)]
COMUNICACION

X1 927 .073
X2 264 .736
X3 .549 451 >80

Total 1.741 1.259

INCENTIVOS

X4 .893 .107
Xs 432 .568
X6 453 .547 92

Total 1.778 1.222

Fuente: EQS 6.2. con datos y adaptacion propios.
Sustituyendo enla ecuacion 12 del IVE:
Z L 1.741
IVE, = 4 - 0.580

4

L

1,778 .

YL +> Var(E,) 1741+1.259

1.222

Valores que, como se ha senialado, superan los minimos recomendables.

Conceptos adicionales dela confiabilidad

Finalmente, en la tabla 16, se mencionan algunos para sus consideraciones.

102




Confiabilidad

TABLA 16. Conceptos de confiabilidad adicionales.

Confiabilidad Enfoque de: Cuando se aplica: Algunos indices, son:
Una misma escala en Coef. de correlacion
Estabilidad dos ocasiones Coef. W. p.
sucesiva s
En la misma muestra Coef. de correlacion
. Equivalencia dos formas paralelas entre dos formas
Relativa
de una escala paralelas
Spearman - Brown
. . Rulon y Guttman
Consistencia interna Laescalauna solavez yht
Kuder - Richardson
HostX a de Cronbach
Variacién interna La escala una vez Varianza
La escala una vezy se )
Absoluta . - mide el error de la prueba O  Difmed.
Consistencia interna .
o cuando se aplica en dos
pruebas diferentes

Fuente: Elaboracion propia
Conclusion

Este capitulo ha discutido varias formas de confiabilidad, reSaltando las ventajas
del coeficiente alfa de Cronbach. También discuti6 la relacion entre el coeficiente
alfa, la unidimensionalidad, la correlacidn entre los elementos, la duracién de la
escala y la redundancia de la redaccion de los elementos. Destacamos la importan-
cia de establecer la dimensionalidad antes de evaluar la consistencia interna, asi
como los efectos de la correlacion entre las palabras y la redundancia de la redac-
cién en la confiabilidad.

Como reconocimos previamente, la dimensionalidad y la confiabilidad son
entradas necesarias para establecer la validez de una escala. El siguiente capitulo
discute los diversos tipos de validez que se encuentran y los procedimientos para
establecer estos tipos de validez en el desarrollo dela escala.
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CAPITULO 4

Validez

% Cuéndo es valida una escala? Cuando lo que esta midiendo realmente es la
variable latente que se supone que tiene que medir. Esta definicién puede
sofisticarse mucho mas, pero esa es la esencia de la validez. Siguiendo la definicién
de Bohrnstedt (1976) que apunta en esta misma linea: “validez es el grado en que un
instrumento mide el concepto bajo estudio”. La validez, sin embargo, es un concep-
to multifacético y tiene diversas dimensiones que deben explicarse y analizarse por
separado.

Este capitulo aborda cuestiones criticas relacionadas con la validez de cons-
tructo, tal como se aplican al desarrollo de la medicion para constructos latentes o
subyacentes. La validez de constructo se considera como el grado en el cual, una
medicion refleja verdaderamente el concepto que se esta investigando o el grado en
el cual las variables utilizadas para observar la covariacion dentro y entre construc-
tos pueden interpretarse en términos de constructos tedricos (Calder, Phillips y
Tybout, 1982).

La validez de constructo puede y debe considerarse ampliamente como una
referencia al grado en que las inferencias se pueden hacer legitimamente, prove-
nientes de las mediciones de estudios de constructos tedricos en los que se basan
esas operacionalizaciones. Similar a las opiniones expresadas por Haynes et al.
(1999) y Trochim (2002), la validez de constructo representa la calidad global de un
estudio de investigacion o incluso un programa de estudios. En general, una
medicion tiene validez de constructo cuando refleja o muestra:

a. Un grado de evaluaciéon en magnitud y direccién de una muestra representa-
tiva delas caracteristicas del constructo, y

b. Un grado en que la medicién no esta contaminada con elementos del dominio
de otras constructos o errores (Peter, 1981).

Es importante sefalar que la validez de constructo de una medicioén no se
evalta directamente sino que se deduce de la evidencia en que las puntuaciones
sustantivas de la medida, se comportan como se esperaba de las pruebas planeadas
tedricamente, asi como de la calidad de los procedimientos que se emplearon en el

105



Validez

desarrollo yla validacion dela medicién.

El resto del capitulo describe las diversas maneras de demostrar o proporcio-
nar evidencia de validez de constructo. Estos tipos de validez pueden utilizarse en
el desarrollo de la medicion para generar y desarrollar items o indicadores validos
de constructos no observables y/o para proporcionar evidencia de la calidad de la
medicién. Usando clasificaciones similares a las propuestas por Haynes et al.
(1999) y Trochim (2002), los diversos tipos o pruebas de validez discutidos en el
capitulo se agrupan de la siguiente manera:

1. Validez de version (translation validity)
Validez aparente (face validity)

*Validez del contenido (content validity)

2. Validez relacionada con el criterio (criterion-related validity)

Validez predictivay post-dictiva (predictive and post-dictive validity)
Validez concurrente (concurrent validity)
*Validez convergente (convergent validity)
*Validez discriminante (discriminant validity)
Validez del grupo conocido (known-group validity)

3.* Validez nomoldégica (nomological validity)

A continuacidn, se presentaran los conceptos de cada tipo de validez antes
sefialado, para su conocimiento y exploracion. Sin embargo, las que se abordaran a
detalle son las marcadas con *, por su utilidad y practicidad. Asi, definiremos que la
validez del constructo se divide en dos: validez convergente (convergent validity) y
validez discriminante (discriminant validity). Una escala tiene validez de construc-
to, cuando tieneambas.

Validez de version (translation validity)

La validez de contenido (content validity) y la validez aparente (face validity)
reflejan la medida en que un constructo se traduce en la operacionalizacion del
constructo (Trochim, 2002). Los términos a menudo se confunden y/o se utilizan
indistintamente. Aunque la distincion entre la validez aparente y la validez de
contenido frecuentemente no esta clara, Rossiter (2001) argument6 que los dos
conceptos de validez difieren en formas importantes y no deben ser confundidos.

Validez aparente

La evidencia de la validez aparente (face validity) se proporciona a partir de una
evaluacion post hoc en la que los items o indicadores de una escala miden adecua-
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damente el constructo (Nunnally y Bernstein, 1994; Rossiter, 2001). Esta validez,
puede ser juzgada después de que una medicién ha sido desarrollada, a menudo
antes de la aplicacion en otro estudio, por los usuarios potenciales de dicha medi-
cioén. Sin embargo, en examenes posteriores del contenido de un indicador, para
una medicion, sélo ofrece pruebas incompletas de validez, porque los evaluadores
s6lo venlosindicadores que quedan y tienen que deducir lo que se omitid y por qué.
Por lo tanto, la validez aparente puede considerarse como limitado en la validez de
contenido, (Nunnallyy Bernstein, 1994:110). Ademas, algunos argumentan quela
validez aparente es mas similar a lo que un encuestado puede inferir acerca de lo
que pretende medir un indicador (Nevo, 1985) y ha sido referido como “la mera
suposicion de que una medida tiene validez” (Kaplan y Saccuzzo, 1997: 1320). Por
lo tanto, una alta validez aparente de un instrumento mejora su uso en situaciones
practicas al inducir la cooperacion entre los encuestados a través de la facilidad de
uso, el nivel delectura adecuado, la claridad ylos formatos de respuesta apropiados.

Validez de contenido

Las garantias de validez de contenido (content validity) se basan sobre esfuerzos de
produccidn, a priori, tedrica, de la generacion de indicadores a medir.
Especificamente, la validez del contenido representa el grado en que los elementos
de un instrumento de medicion son relevantes y representativos del constructo
objetivo, para un proposito de evaluacion particular (Haynes et al., 1995: 238). La
representatividad se refiere al grado en que los elementos son proporcionales a las
facetas del constructo objetivo y al grado en que se ha muestreado todo el dominio
de dicho constructo. Es decir, la medicién debe ser coherente con el dominio
tedrico de la constructo en todos los aspectos, incluyendo la formulacién de los
items, los formatos de respuesta y las instrucciones (Haynes y otros, 1999; Haynes
etal., 1995; Netemeyer, Pulligy Bearden, 2002; Robinson et al., 1991). El objetivo
basico, entonces, es asegurar que los items reflejen las areas de contenido abarcadas
por el constructo objetivo. Como tal, la validez de contenido se manifiesta a partir
de procedimientos en las etapas iniciales del desarrollo de la escala que generan
items o indicadores representativos del dominio del enfoque del constructo. El
desarrollo de una medicion valida de contenido, se mejora durante las primeras
etapas del desarrollo de la escala mediante la creacion efectiva de un pool de
indicadores ylaposterior evaluacion delos indicadores por parte de expertos.

En primer lugar, los items iniciales de dicho pool, deben elegirse de modo que
muestren todas las dreas de contenido posibles que podrian ser abarcadas por el
constructo de acuerdo con el conjunto completo de perspectivas tedricas que
subyacen a dicho constructo (Clark y Watson, 1995). El grupo inicial de items debe
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ser amplio en cobertura e incluir un gran nimero de indicadores o items potencia-
les a través de las dimensiones tedricas realizadas a priori. El grupo “pool de indica-
dores”, inicial debe incluir, sin duda, algunos items que posteriormente seran
eliminados en los procedimientos de evaluacion de seguimiento y analisis psico-
métricos. Un gran numero de indicadores aumenta la probabilidad de que todaslas
dimensiones se representen adecuadamente. Es decir, el enfoque en la amplitud de
la agrupacion de elementos se aplica a todas las areas o dimensiones del constructo
posibles, de modo que las areas individuales no esten subrepresentadas en la escala
final. La validacion de contenido es particularmente importante para constructos
ambiguos o complejos. La validacion de contenido se mejora mediante la defini-
cion precisa y la conceptualizacion del constructo, incluyendo la especificacion de
la dimensionalidad y de las definiciones individuales de las diversas dimensiones
que comprende el constructo. Ademds, se garantiza la validez de contenido en la
medida en que los expertos coinciden en que los items que sean de efecto o reflecti-
vos (reflective) en todala construccion global y que estos jueces estén de acuerdo en
quelos items son representativos del dominio y las facetas del constructo.

Los indicadores o items que se incluirdn en un grupo, se pueden obtener
usando cualquier numero de fuentes. Las fuentes de indicadores con mas frecuen-
cia utilizadas en el desarrollo de escalas incluyen declaraciones, previamente
empleadas de investigaciones que involucran el constructo, casos de muestras ya
cerrados, de sujetos representativos y declaraciones generadas por investigadores
basadas en el conocimiento y comprension del dominio del constructo y sus
fundamentos tedricos.

Como ejemplo de validez de contenido, se tiene el trabajo de “Los factores
determinantes del modelo de negocios abierto” (0BM) de Mejia-Trejo (2017), el
cual muestra la creacién de un modelo empirico del OBM, que consiste en cinco
principales factores/22 variables/139 items o indicadores distribuidos en adminis-
tracion del negocio (BMG, 10 variables/76 indicadores), estrategia (STR, 3 varia-
bles/14 indicadores), tecnologia (TEC, 3 variables/24 indicators), nuevos empren-
dimientos (NWE, 3 variables /7 indicadores) y orientacién de la innovacion abierta
(010, 3 variables/18 indicadores). Conclusion. Aunque el modelo empirico final de
OBM tiene un efecto positivo significativo entre sus variables, también mostrd
diferentes niveles de carga de factores, lo que significa oportunidades para mejorar
el modelo para el sector de las TIC de la zona metropolitana de Guadalajara
(ITSMZG), México. Se trat6 de un estudio documental para seleccionar las principa-
les variables entre los especialistas de las ITSMZG que practican el proceso OBM
mediante el proceso de jerarquia analitica (AHP. analysis hierarchy process) y el
panel de Delphi a fin de contrastar los términos académicos con la experiencia de
los especialistas. Es un estudio descriptivo, exploratorio, correlacional, transeccio-
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nal, cualitativo-cuantitativo para obtener un cuestionario final en escala Likert,
con confiabilidad a través de la prueba piloto (alfa de Cronbach>0.7), aplicado
entre enero 2015-mayo 2016 a una poblacion total de 600 especialistas en el ITSMZG
(150 profesores de IT; 150 representantes de consultores de firmas IT como “parte
consultora” ; 290 CEO PYME y 10 CEO de empresas grandes como parte de “toma de
decisiones”, con 1 afio en el mercado, 80% con licenciatura, 20% con posgrado, 20%
mujeres y 80% hombres). Se diseiié un modelo de ecuaciones estructural de primer
orden (SEM) como técnica de andlisis factorial confirmatorio (CFA), mediante el
software EQS 6.2 para analizar las variables subyacentes de OBM, y determinar un
modelo final.

Estudio de caso: administracién del conocimiento (OECD, 2003)

Al final, una escala no es sino un conjunto de indicadores que se supone reflejan
todas las dimensiones del concepto que pretenden medir. Se define la validez de
contenido como el grado en que la escala recoge todas esas dimensiones.
Retomando el ejercicio mostrado en la figura 3: Diagrama de trayectoria construc-
to administracion del conocimiento (capitulo 3), vemos que la escala propuesta por
la OECD (2003), se compone de dos factores: COMUNICACION e INCENTIVOS. La
escala tendra validez de contenido si los items seleccionados de entre todos los
posibles para construirla, recogen adecuadamente esos dos factores.

Queda claro, de la explicacion precedente, que es muy dificil determinar si una
escala tiene validez de contenido, por cuanto que se basa en el juicio del experto que
se supone que ha considerado todos los posibles factores y contenidos del concep-
to, fenémeno o comportamiento analizado. Un siguiente paso ahora es estimar el
modelo mediante la utilizacion del software EQS, aunque no se trata de ensefiar el
manejo del programa, si que es muy importante que se vea como la sintaxis refleja el
conjunto de relaciones que se han puesto de manifiesto en la figura 3 (capitulo 3),y
lainmediatez delas instrucciones.

Considerando la tabla 12: Sintaxis EQS (capitulo 3), para hacerla comprensible,
expliquemos algunas instrucciones. En la primera linea, se indica tnicamente que
se ejecute el programa, tomando en cuenta que los datos son correlaciones, pero
que deben transformarse en varianzas-covarianzas. Las ecuaciones (/EQUATIONS)
se corresponde a la formulacién de Bentler (Bentler y Wu, 1993). Tomemos las
ecuaciones que definen el modelo, por ejemplo:

V3="F1+E3
Sinos fijamos en la figura 3, vemos que V3 se obtiene multiplicando por una
cierta carga factorial L el factor F1, sujeta a un error que hemos llamado E,. Pues
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bien * es como EQS indica que la carga factorial L debe ser estimada, ese pardmetro
aparece multiplicado por f1 y sumandosele E3 nos daria el indicador V3.

Bajo VARIANCES aparecen las varianzas de los dos factores que tienen que ser
estimadas, por eso se observa que la varianza de F1 yla de F2 estan con un asterisco
).

IVARIANCES
FITOF2=*

Mientras que las varianzas de los términos de error E, hasta E también deben
ser estimadas:

E1TOEG="

Finalmente, bajo /covariances se le indica al programa qué parametros de las
covarianzas se fijan a una cantidad y cuales hay que estimar. Como en nuestro caso
todas deben ser estimadas, no aparecera F1, F2 = 1, sino F1, F2 =*, es decir que el
pardmetro de covarianzas entre F1 y F2 debe estimarse. Una forma de no tener que
escribir todas las combinaciones entre los 6 factores es utilizar el término TO:

/COVARIANCES F1 TO F6 = *;
Pues bien, con esas sintaxis EQS estima el modelo. El primer paso en la interpreta-

cién de los resultados pasa por determinar cual es la bondad de ajuste del mismo
(tabla1).

TABLA 1. Estadisticos de bondad de ajuste proporcionados por EQS.

GOODNESS OF FIT SUMMARY FOR METHOD = ML

INDEPENDENCE MODEL CHI-SQUARE = 110.190 ON 15 DEGREES OF FREEDOM
INDEPENDENCE AIC = £0.190 INDEPENDENCE CAIC = 36.509
MCDEL AIC = -4.301 MCDEL CAIC = -27.597
|caz-sguaze - 11.699 BASED ON & DEGREES OF FREEDOH |
PROBABILITY VALUE FOR THE CHI-SQUARE STATISTIC IS .16515
THE MORMATL THECRY RLS CHI-SQUARE FOR THIS ML SOLUTION IS i0.841.
FIT INDICES
BENTLER-BONETT MORMED FIT INDEX = .894
BENTLER-BONETT NON-NORMED FIT INDEX = .927
COMPARATIVE FIT INDEX (CFL) = 961
BOLLEN'S (IFI) FIT INDEX - .964
MCDOHNALD'S (MFI) FIT INDEX = -964
JORESHOG-SORBOM'S GFI FIT INDEX - .931
JORESEOG-SORBOM'S AGFI FIT INDEX = .B20
ROOT MEAN-SQUARE RESIDUAL (RMR) - «1865
STANDARDIZED RMR = 081
ROOT MEAN-SQUARE ERROR OF APPROXIMATICN (RMSEL) = .087
20% CONFIDENCE INIERVAL OF RMSER | . 000, .208)

Fuente: EQS 6.2. con datos propios.
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Interpretacion

De su andlisis se desprende lo siguiente.

La prueba Chi cuadrado analiza la hipétesis nula de que el modelo es no
significativo. Esta hipdtesis deberia poder rechazarse (p > 0.05). Sin embargo, con
grandes muestras, el estadistico Chi cuadrado tiene tendencia a ser significativo,
incluso aunque el modelo de un buen ajuste (James, Mulaik y Brett, 1982). Por ello,
ademas de analizar otros estadisticos que luego veremos, algunos autores propo-
nen que el estadistico es aceptable si el ratio entre el valor de la Chi cuadrado y el
numero de grados de libertad es inferior a 2. En nuestro caso, la Chi cuadrado es
significativa, pero el ratio es inferior a 2 (11.699/8 = 1.46). Parece indicar que el
modelo de administracion del conocimiento tiene un buen ajuste, pero podemos
seguir analizando otros estadisticos.

Entre el conjunto de indicadores de ajuste que proporciona EQS, se recomienda
analizar aquellos no normalizados, dado que tienen menor tendencia a ofrecer
resultados sesgados en casos de pequenas muestras (Bentler y Wu, 1993). Se
observa que, tanto el “Non normed Fit Index - NNFI” (Bentler y Bonnet, 1980)
como el “Comparative FIT Index — CFI” (Bentler y Wu, 1993), que cumplen este
requisito, ya que tienen valores superioresa 0.9, indicando un ajuste razonable.

Con esto, ya hemos estimado el modelo de medida y hemos comprobado que
ofrece un buen ajuste. Pues bien, sobre este modelo de medida, ya podemos
analizar la validez convergente y la validez discriminante de las escalas implicadas.
Paraanalizar la validez nomologica, sera necesario estimar el modelo teérico.

Validez relacionada con el criterio

Los esfuerzos para demostrar la validez relacionada con el criterio (criterion-
related validity) implican procesos en los que se emplean mediciones externas al
instrumento de medicién propuesto (Nunnally y Bernstein, 1994). Las fuentes de
validez especificas que pueden utilizarse bajo la etiqueta esta etiqueta, incluyen la
validez predictiva y pos-dictiva, la validez concurrente, la validez convergente y
discriminante yla validez del grupo conocido.

Validez predictiva y post-dictiva (predictive and post-dictive validity)

El término validez predictiva a menudo se utiliza indistintamente como validez de
criterio. En aplicaciones tradicionales que implican desarrollo de escala, la validez
predictiva se refiere a la capacidad de una medida para predecir con eficacia algun
criterio subsiguiente y temporalmente ordenado.
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Un ejemplo, es el desarrollo de una prueba de conocimiento de la persuasion
del consumidor para su uso con adolescentes (Friestad y Wright, 2001) puede
usarse para ilustrar el problema. Asi, la validez de tal prueba podria ser apoyada por
el tamano delas correlaciones entre una prueba de conocimiento de persuasion del
consumidor e indices o una observacion de los comportamientos efectivos del
consumidor que se producen después de que la prueba se ha administrado.

La validez del criterio post-dictivo ocurre cuando la variable de resultado se
mide antes de la variable independiente. Por ejemplo, los hogares de consumidores
pueden ser observados por comportamientos que demuestren las necesidades
unicas de consumidores (CNFU. Consumers' need for uniqueness). Posteriormente,
una escala diseiada para medir el CNFU es administrada a un adulto de cada hogar.
Una correlacion significativa entre un indice que comprende los comportamientos
observados y la escala del CNFU ofreceria alguna evidencia de validez post-dictiva
paralaescala de CNFU (Tian, Beardeny Hunter, 2001).

Validez concurrente

La evidencia de la validez concurrente (concurrent validity) de una medicién es
proporcionada por correlaciones considerables entre la medida de constructo en
desarrollo y una medida de criterio recogida simultaneamente o “concurrentemen-
te”. A modo de ejemplo, Bearden et al. (2001) aportaron pruebas de la validez
concurrente de sus mediciones de su indicador “auto-confianza del consumidor”
utilizando correlaciones entre las escalas de dicha variable y las mediciones de otra
variable llamada “conocimiento subjetivo del producto” (Park, Mothersbaugh y
Feick, 1994). Ademads, estos esfuerzos de desarrollo incluian también la demostra-
ciéon delavalidez dela escala relativa, en las que las mediciones de confiabilidad que
se proponian estaban mas fuertemente correlacionadas que de las mediciones
fueron realizadas del indicador “autoestima” (Rosenberg, 1965) y el procesamiento
delindicador “autoconfianza” (Wright, 1975). En estas comparaciones posteriores,
se obtuvieron pruebas de relativa validez concurrente a partir de diferencias
significativas en las pruebas de correlaciones dependientes, lo que sugirié que las
mediciones evaluadas estaban mas fuertemente correlacionadas con el criterio
concurrente (es decir, evaluaciones subjetivas de conocimiento) que las medidas
competitivas.

Validez convergente

Se dice que una medicién posee validez convergente (convergent validity) si las
mediciones independientes del mismo constructo convergen o estan altamente
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correlacionadas. La evidencia de validez convergente es ofrecida por correlaciones
significativas y fuertes entre diferentes medidas del mismo constructo.

Estudio de caso: administracién del conocimiento (OECD, 2003)

La validez convergente existe cuando se emplean distintos instrumentos para
medir un mismo constructo (distintos indicadores para una misma variable
latente) y estos instrumentos estan fuertemente correlacionados. Como veremos al
desarrollar el ejemplo que vendra a continuacion, en este tema la validez conver-
gente se determinara revisando los test t de las cargas factoriales. Si todas las cargas
factoriales de las variables manifiestas que miden el mismo constructo son
estadisticamente significativas, sera una evidencia que apoya la validez convergen-
te de estos indicadores (Anderson y Gerbing, 1988). Hair, Anderson, Tatham y
Black (1998) recomiendan que, ademas de ser significativos, el promedio de las
cargas sobre cada factor sean superiores a .7. Tambien deberiamos analizar si el
modelo mejoraria significativamente si se anadiera alguna relacion entre una
variable manifiesta disenada para medir un factor dado y otro factor para el que no
se ha disenado. Los multiplicadores de Lagrange nos permiten verificar esta
posibilidad.
Sianalizamoslastablas2,3y4 parael modelo de medida observamos:

a. Todaslas cargas factoriales son significativas, como se desprende de sus
respectivas t (3.073 para la carga entre V2 y F1; 3.810 para la carga entre V3 'y
F1...). Sieste valor de t es superior a 1.96, el parametro es significativo para p <
0.05, si es superior a 2.576 es significativo para p < 0.01 y si es superior a 3.291
para p <0.001. Puede comprobarse en la misma Tabla 4.2 que el parametro p <
0.01 es significativo parala variable V2 y de p < 0.001 para las variables V3, V5
y V6. Asimismo, si calcularamos el promedio de los mismos, veriamos que
superan claramente .7 X

b. El ajuste del modelo mejoraria significativamente si la variable V4 también
cargarasobre el factor F1 (figura 4, primeralinea).

Interpretacion

Estos ultimos resultados cuestionan la validez convergente (convergent validity) de
la escala. El que la Chi cuadrado mejorara significativamente si se afiadiera la
relacién entre V, y F, (se reduciria en un valor de 4.143), es coherente con el patrén
de residuos elevados que hemos visto con anterioridad (RMSEA superior a 0.08).
Ante una situacion como ésta pueden hacerse varias cosas:
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» Lo mas facil es anadir esa relacion, pero esto es tanto como asumir que el
modelo no posee validez convergente.

» Otra alternativa es asignar V4 a F1 y eliminarla de F2, pero vemos que la carga
factorial sobre F1 es muy elevada, lo que hace esta opcion también inviable.

Por tanto, la opcion mas razonable es asumir que V4 no es un buen item de la
escala y eliminarlo completamente. Por lo tanto, en la sintaxis eliminaremosla
expresion: V4 =*F1 + E4.

A continuacion reestimamos el modelo y volvemos a analizar la validez
convergente a partir de las mismas salidas de bondad de ajuste (tabla 5),
significatividad de las cargas factoriales (tabla 6) y valor de las cargas estanda-
rizadas (tabla 7).

TABLA 2. Estimacion de las cargas factoriales.

HMEASUREMENT EQUATIONS WITH STANDARD ERRORS AND TEST STATISTICS
STATISTICS SIGNIFICANT AT THE 5% LEVEL ARE MARKED WITH @.

X1 = — 1.000 F1 +1.000 E1

Xz =va - - 223=F1 +1.000 E2
138

3.073@

X3 =V3 = - &TA1*F1 +1.000 E3
-176

3.8108@

X4 -rg - 1.000 F2 +1.000 E4

s -—\rs -— -64946"F2 +1.000 ES
xX& = rE - -6816"F2 +1.000 E&

-154

3.994@

Fuente: EQS. 6.2. con datos propios..

TABLA 3. Estimacion de las cargas factoriales estandarizadas.

STANDARDIZED SOLUTIION:
X1 =yl = .963 F1 + .270 E1
X2 =2 = -514%F1 + .858 E2
X3 =3 = a741%*F1 + +671 E3
X4 =4 = .946 F2 + -323 E4
X5 =V5 = -656*%F2 + .755 E5
X6 =ye = «872*F2 + .740 E6

Fuente: EQS. 6.2. con datos propios..
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TABLA 4. Estimacion de las cargas factoriales estandarizadas.

CUMULATIVE MULTIVARIATE STATISTICS UNIVARIATE INCREMENT

HANCOCK' S
SEQUENTTAL
STEP PARAMETER CHI-SQUARE D.F. PROB. CHI-SQUARE FROB. D.F. PROS.

1 V4,F1 4.143 1 .04z 4.143 .042 8 . 844

Fuente: EQS. 6.2. con datos propios..

TABLA 5. Indicadores de ajuste del modelo corregido.

GOODNESS OF FIT SUMMARY FOR METHOD = ML
INDEPENDENCE MODEL CHI-SQUARE & £6.051 ON 10 DEGREES OF FREEDOM
INDEPENDENCE AIC = 46,051  INDEPENDENCE CAIC = 16.931
MODEL AIC = -2.897 MODEL CAIC = -14,545
[CHI—SQUARE = 5.103 BASED ON 4 DEGREES OF E'REEDOMl
PROBABILITY VALUE FOR THE CHI-SQUARE STATISTIC IS .27691
THE NORMAL THECORY RLS CHI-SQUARE FOR THIS ML SOLUTION IS 4.943,
FIT INDICES
BENTLER-SCNETT NORMED FIT INDEX = .923
BENILER-BONELI NON-NORMED FII INDEX = J@s1
COMPARATIVE FIT INDEX (CFI) = .980
BOLLEN'S (IFI) FIT INDEX = .082
MCDONALD' S (MFI} FIT INDEX = .989
JORESKOG-SORBOM'S GFI FIT INDEX = .961
JORESKOG-50RBOM'S AGFI FIT INDEX = .854
ROOT MEAN-SQUARE RESIDUAL (RMR) = .083
STANDARDIZED RMR = .050
[ROOT MEAN-SQUARE ERROR OF APPROXIMATION (RMSEA) = .075 |
90% CONFIDENCE INTERVAL OF RMSER ( .000, .237)

Fuente: EQS. 6.2. con datos propios..

Analizando los indicadores de ajuste vemos que la Chi cuadrado ha disminuido
sustantivamente y que los errores son menores (RMSEA = 0.075). Pero en lo que nos
interesa para analizar la validez convergente, todos los coeficientes de regresion son
significativos, conlo que esta validez puede afirmarse.
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Validez discriminante

La validez discriminante (discriminant validity) requiere que una medicion no se
correlacione demasiado con mediciones de las que se supone debe diferir (Chur-
chill y lacobucci, 2002: 413). En términos de desarrollo y validacion de mediciones,
la evidencia de validez convergente tipicamente se proporciona a partir de las
correlaciones entre la nueva medicion que se esta desarrollando y las mediciones
existentes. Obviamente, los problemas para generar evidencia de validez conver-
gente a menudo ocurren en el desarrollo de mediciones cuando no hay mediciones
alternativas disponibles.

Estas instancias se encuentran frecuentemente en constructos que no han sido
estudiados previamente o que han sido investigadas usando métodos de operacio-
nalizacion ad hoc o desarrollados de manera inadecuada.

Cuando las escalas previamente validadas no estan disponibles para proporcionar
la variedad necesaria en la medicién, a menudo se emplean medidas de otros
campos, como la psicologia (Richins, 1983).

Entre los métodos empleados mas frecuentemente para investigar la validez
convergente, asi como la validez discriminante, se encuentra la matriz multitrait-
multimetodo (MTMM. Multitrait-multimethod matrix) propuesta por Campbell y
Fiske (1959). Como se resume en Cook y Campbell (1979: 61), como centro de la
evaluacion dela validez del constructo hay dos procesos:

a. Probar la convergencia entre diferentes mediciones del mismo conceptoy,

b. Probar la divergencia entre mediciones relacionadas pero conceptualmente
distintas en conceptos.

La matriz MTMM tipica muestra una serie de coeficientes de correlacién de
Pearson entre mediciones de constructos no observables. Casos de esto, son:

1. Richins (1983: 77) ofreci6 un ejemplo de “comportamiento del consumidor”
en el que el analisis incluia dos rasgos (es decir, “defensa” y “agresion del
consumidor”, como términos mercadotécnicos) y dos métodos (es decir, las
escalas tipo Likert desarrolladas y diferentes escalas que evaltan la “defensa” y
la “agresion” como términos dela psicologia).

2. Nunnally y Bernstein (1994: 93) ofrecieron otro ejemplo, con dos rasgos:
“ansiedad” y “depresion” con dos métodos: los auto-informes de “ansiedad” y
“depresidn”, con puntuaciones de observacion obtenidas de expertos externos
(grafical).

Como se muestra en las gréaficas 1 y se describe a continuacién, Churchill
(1979: 70-71) describié un ejemplo de ‘gestion de ventas” que incluia tres rasgos
“satisfaccion laboral, conflicto de roles y ambigiiedad de roles y 2: métodos (Likerty
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TABLA 6. Estimacion de las cargas factoriales del modelo corregido.

X1

X2

X3

X5

X6

=i

=2

=V3

=vs

=V

1.000 F1

« 442%F1
.137

«TOT*F1
-176

4.024@

1.000 F2

. 614%F2
. 955
. 643

+1.000 E1

+1.000 E2

+1.000 E3

+1.000 E5

+1.000 E6

MEASUREMENT EQUATIONS WITH STANDARD ERRORS AND TEST STATISTICS
STATISTICS SIGNIFICANT AT THE 5% LEVEL ARE MARKED WITH @.

Fuente: EQS. 6.2.

TABLA 7. Estimacion de las cargas factoriales del modelo corregido.

con datos propios..

STANDARDIZED SOLUTICN:

X1
X2
X3
X5
X8

=71
=V2
=V3
=V5
=Vé

.938 F1
.523*F1
« 761*F1
.831 F2
.548*F2

o+ *

. 347
-852
.648
«557
.837

El
E2
E3
ES
Eg

Fuente: EQS. 6.2. con datos propios..

termdmetro escalas). El patron de correlaciones dentro de la matriz (es decir, la
fuerza relativa y la importancia de las correlaciones incluidas en la matriz) se
interpretan para evidencia de validez convergente y discriminante. (Kenny y
Kashay [1992] y Widaman [1985] describieron los procedimientos de uso del
analisis factorial confirmatorio para analizar datos multitrait-multimétodo).

De este segundo caso, en la grafica 1, las estimaciones de confiabilidad de
consistencia interna se representan en diagonal 1, en la esquina superior izquierda
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GRAFICA 1. Matriz Multitrait Multi-Método.

Method 1—Likert Scale Method 2—Thermometer Scale
Job Role Role Jab Role Role
Satisfaction  Conflict Ambiguity Satisfaction Conflict Ambiguity

Job Satisfaction
Method 1— Pict
LikertScale RO
Role Ambiguity
Joh Sarisfaction
Method 2— 2
Themmoemster  Role Conflict -.147
Scale
Role Ambiguity -170 289

Fuente: Adaptaciéon de “a paradigm for developing better measures of marketing constructs” Journal of
Marketing Research, 16 (february), 1979, p. 17, Churchill, copyright © 1979 by the American Marketing
Association.

delatabla.

Las correlaciones incluidas en la diagonal 3, en la esquina inferior izquierda,
proporcionan evidencia de validez convergente. En este ejemplo, las tres correla-
ciones en la diagonal 3 ofrecen soporte para la validez convergente, ya que las
estimaciones son significativas y grandes en relacion con otras correlaciones en la
matriz.

La evidencia de la validez discriminante es ofrecida por las correlaciones en el
bloque heterométodo 4 en la esquina inferior izquierda (es decir, las correlaciones
entre las mediciones de constructo para las cuales se emplean diferentes enfoques
de medicién) y los dos tridangulos heterotrait-monométodo en las esquinas
superior izquierda e inferior derecha (es decir, las correlaciones entre las medidas
de constructo para las cuales se emplea un enfoque de medicion tinico). la eviden-
cia delavalidez discriminante implica tres comparaciones (Churchill, 1979: 71):

a. Las entradas en la diagonal de validez 3 deben ser mayores que las entradas en
el bloque de heterometodos 4 que comparten la misma filay columna.

b. Las correlaciones en la validez diagonal deben ser mayores que las relaciones
en los tridngulos de heterotrait-monométodo Este requisito mas estricto
sugiere que las correlaciones entre diferentes mediciones para un rasgo deben
ser mas altas quelas correlaciones entre rasgos que tienen métodos en comun.

c. El patrén de las correlaciones culturales debe ser el mismo en todos los
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triangulos de contorno (es decir, 2y 4).
En el ejemplo, se cumplen las dos primeras condiciones para la validez discri-
minante.

Estudio de caso:
administracion del conocimiento (OECD, 2003)

Por otro lado, es posible afirmar que la validez discriminante (discriminant
validity) se consigue cuando, si diversos instrumentos de medida estan disefiados
para medir distintas variables latentes, entonces las correlaciones entre dichos
instrumentos son bajas. Una escala tiene, pues, validez discriminante cuando no
mide un constructo para el que no se diseiid. Asi, volviendo al caso de la figura 3.
Diagrama de trayectoria constructo administracién del conocimiento de la OECD
(2003), por ejemplo, si la variable latente F1 COMUNICACION vy la F2 incentivos,
estuvieran fuertemente correlacionadas entre ellas, podria ocurrir que sirvieran

para medir el mismo concepto (un caso extremo de una correlacion 1 entre ambas),
(tabla8).

TABLA 8. Estimacion de covarinzas del modelo corregido.

COVARIANCES AMCNG INDEPENDENT VARIABLES

STATISTICS SIGNIFICANT AT THE 5% LEVEL ARE MARKED WITH @.

N F
I F2 - F2 293%1
IF1L - 3 032 1
I 883 1
I I

Fuente: EQS. 6.2. con datos propios..

Donde se muestran las estimaciones de los coeficientes de las trayectorias (paths)
entre los distintos factores, vemos que la relacion entre el factor F1 y F2 no es muy
alta (coeficiente 0.293). Podemos plantearnos si los indicadores de F1 servirian o
no para medir F2, con lo que la validez discriminante de las dos escalas podria
cuestionarse. Plantearemos tres procedimientos para analizar este hecho:

» Test dela diferencia entre las Chicuadrado

» Test del intervalo de confianza

» Testdelavarianza extraida
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Test de la diferencia entre las Chi cuadrado

Se procede del siguiente modo:

a. Estima mediante un analisis factorial confirmatorio el modelo de medida
donde todaslas variables latentes pueden covariar (yalo hemos hecho).

b. Crea un nuevo modelo de medida idéntico al anterior, pero donde el coefi-
ciente entre los dos factores cuya validez discriminante suscita dudas, es
fijado a 1 (es decir, serfan el mismo factor, con lo que sus items serian
perfectamente intercambiablesynohabriavalidez discriminante).

c. Secalcula un test parala diferencia entre las Chi cuadrado de los dos modelos.
Lavalidez discriminante quedard demostrada sélo sila Chi cuadrado es

significativamente menor (mejor ajuste del modelo) para el primer modelo en el
cual los dos constructos son vistos como factores distintos, aunque correlacio-
nados (Anderson y Gerbing, 1988).

Dado que el primer modelo ya ha sido estimado, y su Chi cuadrado aparece en
la tabla 5, modificaremos la sintaxis de EQS de ese modelo retocando el subcoman-
do COVARIANCES, como se indica a continuacién, para forzar que la covarianza
entrelos factores F1 yF2 sea 1 y estimamos con ella el modelo (tabla 9).

TABLA 9. Bondad de ajuste del modelo alternativo.

GOODNESS OF FIT SUMMARY FOR METHOD = ML

INDEPENDENCE MODEL CHI-SQUARE - 66.051 ON 10 DEGREES OF FREEDOM
INDEPENDENCE AJIC = 4£6.051 INDEFENDENCE CAIC = 16.831
MCDEL AIC = -1.4789 MCDEL CAIC = -16.039
CHI-SQUARE = £.521 BASED ON 5 _DEGREES OF FREEDOH
PROBABILITY VALUE FOR THE CHI-SQUARE STATISTIC IS -12976
THE NORMAL THEORY RLS CHI-SQUARE FCR THIS ML SOLUIICN IS5 T.718.

FIT INDICES

BENTLER-BONETT HORMED FIT INDEX = .B71
BENTLER-BONETI NON-NORMED FIT INDEX = .B74
COMPARATIVE FIT INDEX (CFI) = .987
BOLLEN'S (IFI) FIT INDEX - « 32
MCDCHALD'S (MFI}) FIT INDEX - .965
JORESKOG-50RBOM'S GFI FIT INDEX - . 987
JORESHKOG=S0RBOM'S AGFI FIT INDEX = .81l
ROOT MEAN-SQUARE RESIDUAL (RMR) = .34z
STANDARDIZED BMRE = .162
ROOT MEAN-SCUARE ERROR OF APPRCXIMATION (RMSEA) cexi .12d
90% CONFIDENCE INTERVAL OF RMSEA { .000, .251)

Fuente: EQS. 6.2. con datos propios..
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/COVARIANCES
F1, F2=1;

Pues bien, la Chi cuadrado del primer modelo era 5.103 con 4 grados de
libertad, mientras que la del segundo modelo resulta ser 8.521 con 5 grados de
libertad. La diferencia entreambos estadisticos y sus grados de libertad es:

Chi cuadrado: 3.418 grados libertad: 1

Si buscamos en una tabla de la distribucion Chi cuadrado vemos que, para un
grado de libertad, el valor critico es 2.706 para p = 0.10, 3.84 para p = 0.05; 6.635
parap=0.01y10.827 parap=0.001. Porlo tanto, dado que la diferencia es de 3.418,
la diferencia entre los dos modelos es claramente significativa. En otras palabras, el
modelo de medida estandar en el que los factores estan correlacionados, pero son
retenidos como distintos es significativamente mejor que el que los considera un
unico factor. ello afirmaria la validez discriminante de las escalas utilizadas para
medir f, y f,. el proceso deberia repetirse para cada par de posibles covarianzas.

Test del intervalo de confianza

Anderson y Gerbing (1988) proponen también el llamado este test, para analizar la
validez discriminante entre dos escalas. Este test implica calcular un intervalo de
confianza de +2 errores estandar entre la correlacion entre los factores y determinar
si este intervalo incluye al 1.0. Si no incluye al 1.0, la validez discriminante quedara
confirmada.

Delatabla 4.8, se observa que el valor del coeficiente de correlacién entre F, y F,
es de 0.293 y su error estandar de 0.032. De esta forma el intervalo de confianza
tendria estos extremos superior e inferior:

Intervalo inferior: 0.293 - 2x0.032=0.229
Intervalo superior: 0.293 +2x0.032=0.357

El intervalo queda, consecuentemente, [0.229 - 0.357], no entra el 1, lo que
confirma la validez discriminante de las dos escalas segtin el criterio expuesto. En
resumen, los dos criterios expuestos confirman la validez discriminante de las
escalas analizadas.

Test de la varianza extraida

Un tercer procedimiento para establecer la validez discriminante es aplicar este test
(Fornell y Larcker, 1981). Segun este procedimiento, calculariamos el indice de
varianza extraida por cada uno de los factores cuya validez discriminante se esta

122



Validez

calculando (tal y como explicamos al tratar la fiabilidad). Este IVE se compara con
el cuadrado de las correlaciones entre los dos factores. Podemos afirmar la validez
discriminante si los IVE de los dos factores son mayores que el cuadrado de la
correlacion.

En nuestro ejemplo la correlacion entre F1 y F2 es de 0.293, cuyo cuadrado es
0.085 (tabla 10).

TABLA 10. Recopilacion de informacion que calcula el IVE.

Cuadrado de la carga . A . .
Constructo e factorial Varlanza del término Indice de va?anza
s : e error compuesta
indicadores eStafES?gzzada Var (E i))=1- (Lij)? \VE
COMUNICACION

X1=V1 .880 120

X2=V2 274 .726

X3=V3 .579 421 578

Total 1.733 1.267

INCENTIVOS

X5=V5 .691 .309

X6=V6 .300 .568 496

Total 991 1.009

Fuente: Elaboracion propia.

De acuerdo con este criterio, como el indice de varianza extraida de F2 es superior
al cuadrado dela correlacion (.085), podriamos afirmar la validez discriminante. El
resultado, sin embargo, estd tan en el limite que la direccién en que apuntan los
otros dos indicadores ofrecidos permitiria afirmar esta validez sin demasiado
riesgo de error (0.496).

Validez del grupo conocido

Esta validez del grupo conocido (known-group validity), se refiere a grado en que
una medida difiere segtin lo previsto entre los grupos, con un nivel de bajo y/o alto
puntaje en un rasgo. La evidencia de apoyo de la validez de grupo conocido es
tipicamente proporcionada por diferencias significativas en las puntuaciones
medias a través de muestras independientes. Tian et al. (2001: 56-57) aportaron
varios ejemplos interesantes para validar su escala de necesidades unicas de
consumidores (CNFU. consumers’ need for uniqueness). Especificamente, la
puntuacién media de un indicador para una muestra heterogénea de encuestas por
correo para su escala CNFU de 31 items fue de 2.60 (n = 621). En la tabla 11 se
presentan tres muestras de comparacion de grupos conocidos, el tipo de diferen-
ciacion de consumo que representé el grupo y los resultados de cada muestra. Las
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muestras de comparacion de grupos conocidos fueron las siguientes: artistas del
tatuaje (tatoo artists), que reflejan el dominio de las muestras corporales de bienes
de consumo (M = 3.05, n = 39, t = 3.22, p <0,01); propietarios de mini-camiones
(owners of customized low rider), reflejando la posesion de objetos unicos (M =
2.99,n=22,t=3.22,p <0,01); y miembros de la Sociedad de Anacronismo Creativo
(Society for Creative Anachronism), que representan la participacion en grupos
unicos que se visten de manera diferente y promulgan actuaciones medievales (M =
291,n=21,t=2.49,p<0.01).

Otro ejemplo interesante de la validez de los grupos conocidos fue Saxe y Weitz
(1982). Al validar su escala de orientacion del agente de ventas (SOCO. Salesperson
Customer Orientation), en el que encontraron diferencias significativas entre las
muestras de posiciones de ventas que difirieron ampliamente en su estatus
profesional.

Validez nomoldgica

Un medio para evaluar la validez de constructo de una medicion, viene de determi-
nar hasta qué punto la medida encaja “licitamente” en una red de relaciones o una
"red nomolégica" (Cronbach y Meehl, 1955). Es decir, un aspecto de la validez del
constructo implica el nivel en que una medicién opera dentro de un conjunto de
constructos tedricos y sus respectivas medidas (Nunnally y Bernstein, 1994: 91).

La validez nomoldgica (nomological validity) se basa en investigaciones de
constructos y mediciones en términos de hipotesis formales derivadas de la teoria.
Como tal, la validacién nomoldgica es principalmente externa e implica investigar
tanto las relaciones tedricas entre constructos diferentes como las relaciones
empiricas entre las medidas de esos constructos. Asi, las mediciones deben
demostrar validez nomoldgica para ser aceptadas como constructos validos (Peter,
1981:135).

La evidencia de validez nomologica es proporcionada por la posesion de un
constructo con distintos antecedentes de causa, efectos y / o condiciones de
modificacidn, asi como diferencias cuantitativas en el grado en que un constructo
esta relacionado con antecedentes o consecuencias (Iacobucci, Ostrom, Grayson,
1995; Tian et al., 2001: 59). Ciertamente, la evidencia proporcionada por los
métodos descritos en las secciones anteriores de este capitulo puede tener implica-
ciones para validez nomoldgica. Por ejemplo, las diferencias en las puntuaciones
para una medicion de la fuerza de ventas al consumidor a través de grupos de
vendedores ineficaces y efectivos proporcionan algunas implicaciones para las
teorias de la venta efectiva (es decir, validez nomoldgica), asi como de validez del
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TABLA 11. Resumen caso validez del grupo conocido.
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grupo conocido. Asi, los modelos de ecuacién estructural (SEM. Structural
Equation Modeling), métodos basados en regresion y/o experimentales se usan
frecuentemente en esfuerzos para proporcionar evidencia corroborativa de validez
nomoldgica (Bollen, 1989; Hoyle, 1995). Como ejemplo, Bearden et al. (2001)
emplearon la regresion logistica para demostrar que un subconjunto de sus
mediciones de “confianza del consumidor” moder6 (como planted de hipotesis) la
relacion entre el esquema de calidad de los precios al consumidor y la eleccion de
opciones mas altas o mas bajas en un conjunto de opciones. Lastovicka et al. (1999)
utilizaron una regresion multiple para demostrar que su medida de “frugalidad”
explicaba un indice de comportamientos “frugales” mas alld de explicaciones
alternativas para comportamiento frugal.

Como otro ejemplo, Tian (2001) describié un gran nimero de pruebas de
diferencias en las relaciones que implican una serie de antecedentes de rasgos (por
ejemplo, “individualismo colectivo”), resultados (por ejemplo, eleccion de disefios
exteriores Unicos vs. comunes) y moderadores situacionales por ejemplo, la
popularizaciéon de disefios tinicos) para medir la necesidad de unicidad de los
consumidores.

Estudio de caso: administracién del conocimiento (OECD, 2003)

Finalmente, una escala tiene validez nomoldgica (nomological validity) cuando el
constructo que miden es capaz de sacar a la luz relaciones con otros constructos
que, conceptual y tedricamente deberian existir. Notese que para contrastar esta
validez ya no nos basta con tener una escala que mida una variable latente, sino
diversas escalas con relaciones tedricas entre ellas. Por este motivo el ejemplo que
desarrollaremos a continuacioén envuelve a diversas escalas con estas relaciones
tedricas. Si los constructos cuya relacion se comprueba se han medido al mismo
tiempo que la escala, hablamos de validez concurrente (concurrent validity), si se
han medido en distintos momentos del tiempo, hablamos de validez predictiva
(predictive validity).

Hemos de sefialar que existen muchos programas estadisticos para abordar el
analisis factorial confirmatorio y el analisis de sistemas de ecuaciones estructurales
necesarios para el contraste de la validez. Quiza el mas conocido sea LISREL,
desarrollado por Joreskog y Sorbom (1993). SPss, por su parte, incorpora en sus
ultimas versiones el programa AMOS.

Alfinal, la elecciéon entre uno y otro depende del gusto particular del investiga-
dor. Nosotros, atendiendo a estos gustos, solemos recurrir a EQS (Bentler y Wu,
1993) aunque, puestos a encontrar un software optimo, recomendariamos la
utilizacion del programa CALIS de SAS (SAS Institute Inc, 1989; Hatcher, 1994). La
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razon de esta recomendacion es que permite el planteamiento del andlisis utilizan-
do la notaciéon mas comoda para el investigador. Admite tanto la notacién de
Bentler (1980), como la de Joreskog (1993). En cualquier caso, cualquiera de estos
programas tiene la precision suficiente para efectuar un buen analisis. En nuestro
ejemplo hemos utilizado la versién 6.1 de EQS.

El modelo de medida, como hemos visto, es un modelo que satura las posibles
relaciones entre las variables latentes estableciendo covarianzas entre todas ellas. El
modelo tedrico, es mucho mas parsimonioso, es decir, espera llegar a los mismos
resultados con muchas menos relaciones. El modelo teérico tendra validez
nomologica (nomological validity) si, efectivamente, no hay diferencias significati-
vas entre los ajustes del modelo de medida y el teérico, dado que las escalas habran
sido capaces de establecer relaciones predictivas de otras variables tan sustantivas
que, siendo menos, igualan labondad del modelo.

Las tablas 12 y 13, nos muestran los estadisticos de bondad de ajuste que son
necesarios para determinar la validez nomolégica. Es posible comprobar que las
respectivas Chi cuadrado del modelo teérico y de medida (que obtuvimos al
analizar la validez discriminante) son:

TABLA 12. Bondad de ajuste del modelo teorico inicial.

GOCDNES3 OF FIT SUMMARY FOR METHOD = ML
INDEPENDENCE MCODEL CHI-SQUARE = 110.190 ON 15 DEGREES OF FREEDOM
INDEPENDENCE AIC = £€0.190 INDEPENDENCE CAIC = 36.509
MODEL AIC = -4.301 MODEL CAIC = -27.5587
!CHI—SQUARE - 11.655 BASED ON 8 DEGREES OF FREEDCM
PROBABILITY VALUE FOR TEE CHI-SQUARE STATISTIC IS .16515
THE NORMAL THECRY RLS5S CHI-SQUARE FOR THIS ML SOLUTICN IS 10.841.
FIT INDICES
BENILER-BONETT NORMED FIT INDEX = .894
BENTLER-BEONETT MON-NORMED FIT INDEX = .927
COMPARATIVE FIT INDEX (CFI) - .961
BOLLEN'S (IFI) FIT INDEX - 964
MCDONALD'S (MFI) FIT INDEX = .964
JORESKOG-SORBOM'S GFI FIT INDEX b .931
JORESKOG-SORBCM'S AGFI FIT INDEX = .820
ROOT MEAN-SQUARE RESIDUAL (EMR) = .1685
STANDARDIZED EMR = .081
ROOT MEAN-SQUARE ERROR OF APPFROXKIMATION (RMSEA) = -CIB".'|
20% CONFIDENCE INTERVAL OF RMSEA ( 000, .208)

Fuente: EQS. 6.2, con datos propios.
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TABLA 13. Bondad de ajuste del modelo tedrico final.

GOODNESS OF FIT SUMMARY FOR METHOD = ML

INDEPENDENCE MODEL CHI-SQUARE = 66.051 ON 10 DEGREES OF FREEDOM
INDEPENDENCE AIC = 46.051  INDEPENDENCE CAIC = 16.931
MODEL AIC = -2.897 MODEL CAIC = -14.545
[cI-square = 5.103 BASED ON 4 DEGREES OF FREEDOM|
PROBABILIIY VALUE FOR THE CHI-SQUARE STATISTIC IS .27691
THE NORMAL THEORY RLS CHI-SQUARE FOR THIS ML SOLUTICN IS a.949.

FIT INDICES

BENTLER-BONETT NORMED FIT INDEX = .923
ENTLER-BONETT NON-NORMED FIT INDEX = .951

COMPFARATIVE FIT INDEX (CFI) - +980

BOLLEN'S (IFI) FIT INDEX = .082

MCDCNALD'S (MFI) FIT INDEX = .989
JORESKOG-S5ORBOM'S GFI FIT INDEX = -1 1
JORESKOG-50RBOM'S AGFI FIT INDEX = 8549

ROOT MEAN-SQUARE RESIDUAL (RMR) = .093

STANDARDIZED RMR = .050

[ROOT MEAN-3QUARE ERROR OF APPROXIMATION (RMSEA) = .075]
90% CONFIDENCE INTERVAL OF RMSEA ( .000, +237)

Fuente: EQS. 6.2, con datos propios.

Interpretacion

Latabla 13 nos muestralos estadisticos de bondad de ajuste que son necesarios para
determinar la validez nomolégica. Se puede comprobar que las respectivas Chi
cuadrado de los modelos teérico y de medida (que obtuvimos al analizar la validez
discriminante (discriminant validity) son:

Teorico: 11.699;
Grados de libertad: 8;
Medida: 5.103;
Grados de libertad: 4

La validez nomolégica (nomological validity) se estableceria calculando un
test de diferencias entre las Chi cuadrado, tal como hicimos para la validez discri-
minante (discriminant validity):

Diferencias entre las Chi cuadrado: 6.596;
Diferencias en grados de libertad: 4;
Valor critico p<0.01: 13.277
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En otras palabras, el modelo teérico ofrece un ajuste significativamente mejor
que el de medida (diferencia inferior al valor critico), lo que permitiria constatar la
validez nomologica delas escalas.

Respuesta socialmente deseable

La respuesta socialmente deseable (SDR. Socially desirable responding) es un tema
complejo que los psicologos han discutido durante afos. En este apartado, se
plantea la cuestion de reiterar su importancia y recordar a los lectores que la SDR
justifica la consideracion en investigacion, en particular cuando el potencial de
sesgo de respuesta afecta las relaciones entre constructos. En pocas palabras, el
SDR puede ser visto como un estilo de respuesta o sesgo que refleja tendencias para
proporcionar respuestas favorables con respecto a normas y practicas (Nederhof,
1985). Mick (1996) defini6 la respuesta socialmente deseable como la tendencia de
los individuos a hacerse ver bien con respecto alas normas culturales al responder a
las preguntas de los investigadores. Como se discute a continuacion, este aspecto
del SDR es consistente con el concepto de gestion de impresiones (impression
management) de Paulhus (1993), que resalta los intentos de los encuestados de dar
forma a sus respuestas para reflejar una imagen mas positiva. SDR puede afectar la
medicién de constructos, asi como las relaciones entre ellos (Mick, 1996: 109-110).
Es decir, el SDR puede aumentar las relaciones de tal manera que las correlaciones
entre los constructos se deban a la variacion compartida de los SDR. Este fenomeno
se denomina “efecto espuria”. En el “efecto de supresion’, la correlacion verdadera
entre dos medidas estd enmascarada por SDR. Un tercer efecto posible de SDR
ocurre cuando la forma de la relacion entre dos variables medidas se afecta. En
estas ultimas situaciones, SDR modera la relacion entre los constructos. Mick
(1996) y Ganster, Hennessey y Luthans (1983) describen los procedimientos para
investigar estos problemas alternativos asociados con el sesgo de respuesta. Los
métodos para hacer frente al sesgo SDR fueron resumidos recientemente por Tian,
Bearden y Manning (2002). Los procedimientos se encuadran en dos categorias:
métodos diseiados para evitar que los participantes en la encuesta respondan de
una manera socialmente deseable y métodos para detectar y medir el sesgo de
respuesta ala deseabilidad social (Nederhof, 1985; Paulhus, 1991).

Las técnicas empleadas por los investigadores para prevenir o disminuir la
respuesta socialmente deseable en la investigacion por encuestas, incluyen el uso
de preguntas neutrales, items de eleccion forzada, la técnica de respuesta aleatoria,
cuestionamiento indirecto y autoadministracion del cuestionario.
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- Las preguntas neutras, los elementos de eleccién forzada y la técnica de
respuesta aleatoria no han producido pruebas convincentes de su efectividad
para reducir la respuesta socialmente deseable en la investigacion general en
ciencias sociales (Nederhof, 1985).

- Los articulos de eleccion forzada, para los cuales se hace que los encuestados
escojan entre dos items que sean aproximadamente equivalentes en su
deseabilidad social pero que estén relacionados con diferentes temas, son
problematicos porque algunos individuos pueden percibir todavia una
diferencia enla deseabilidad de los items (Nederhof, 1985).

- Los encuestados pueden ser antagonizados por el uso de técnicas de respuesta
al azar, por lo que los encuestados al responder a uno de los dos elementos
seleccionados al azar, con el investigador no saben qué tema se respondio.

- El cuestionamiento indirecto, una técnica proyectiva en la que se pide a los
encuestados que respondan a preguntas estructuradas desde la perspectiva de
otra persona o grupo, ha sido demostrado empiricamente como una técnica
eficaz para reducir el sesgo de la respuesta de deseabilidad social (Fisher,
1993).

- La autoadministracion en las encuestas por correo y las administraciones de
masas anonimas tienden a disminuir la respuesta socialmente deseable en las
investigaciones que involucran la autodescripcion de los individuos (Neder-
hof, 1985; Paulhus, 1984). Sin embargo, la autoadministracion y las técnicas
relacionadas que proporcionan anonimato reducen sélo la respuesta social-
mente deseable que proviene de la “gestion de impresiones”, no reducen el
sesgo auto-enganoso (Nederhof, 1985).

La segunda categoria de métodos implica el uso de medidas directas de
respuesta socialmente deseable para evaluar las tendencias para que los individuos
se presenten favorablemente con respecto a normasy estandares. La medicién dela
respuesta socialmente deseable permite evaluar hasta qué punto la tendencia a
informar excesivamente los comportamientos deseables o subnotificar los
comportamientos indeseables, confunde la evaluacion precisa de las variables de
contenido y suprime, infla 0 modera las relaciones variables (Ganster et al., 1983;
Zerbe y Paulhus, 1987). Ademds, las medidas directas permiten investigar la
respuesta socialmente deseable como una constructo psicolégico por derecho
propio (Mick, 1996, y Paulhus, 1991). Aunque se han desarrollado una variedad de
medidas de respuesta socialmente deseables, éstas varian en su capacidad para
capturar de manera independiente las dimensiones de la “gestion de impresiones” y
el “autoengano” de las respuestas socialmente deseables y en su aplicabilidad al
estudio de varias poblaciones de encuestados (Paulhus, 1991).
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Resumen

Este capitulo trato cuestiones relacionadas con la validez de constructo, aplicada al
desarrollo de medidas para conceptos no observables. En general, la validez de
constructo representa la medida en que una medida operacional refleja verdadera-
mente el concepto que se esta investigando o la medida en que las variables opera-
cionales utilizadas para observar la covariacion en y entre los constructos se puede
interpretar en términos tedricas. La validez de cosntructo de una medida no se
evalta directamente sino que se deduce de la evidencia de que las puntuaciones
sustantivas de la mediciéon que se comporten como se esperaba, con la evidencia
procedente de pruebas tedricamente derivadas y de la calidad de los procedimien-
tos empleados en el desarrollo y validacion de la medida. Los diversos tipos o
fuentes de evidencia sobre la validez de las medidas destinadas a evaluar la validez
de constructo discutidas en el capitulo fueron las siguientes:

- Validez de contenido (content validity): Grado en que los elementos de un
instrumento de medicién son relevantes y representativos del constructo
objetivo para un propdsito de evaluacion particular. Las garantias de validez de
contenido se basan en la generacion tedrica a priori, la generacion de articulos y
el juicio. Validez dela cara: una evaluacion de que los items de una escala miden
adecuadamente la construccion.

- Validez aparente (face validity): Se puede juzgar después de que se haya desarro-
llado una medicion, a menudo, antes de la aplicacion en otro estudio, por los
usuarios potenciales de la medicion.

- Validez predictiva (predictive validity): Capacidad de una medida para predecir
con eficacia algun criterio subsiguiente y temporalmente ordenado.

- Validez concurrente (concurrent validity): para la cual la evidencia es propor-
cionada por las correlaciones considerables entre la medida del constructo
bajo desarrollo y una medida del criterio recogida simultaneamente o “conco-
mitantemente”.

- Validez convergente (convergent validity): La medicion en que las medidas
independientes del mismo constructo convergen o estan altamente correla-
cionadas.

- Validez discriminante (dicriminante validity): El nivel en que las mediciones
divergen de otras operacionalizaciones a partir de las cuales el constructo es
conceptualmente distinto.

- Validez del grupo conocido (known-group validity): la medida en que una
medicion difiere segtin lo previsto entre los grupos que deben puntuar bajo y
alto en un rasgo.
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- Validez nomolédgica (nomological validity): El grado en que la medida encaja
“legalmente” en una red de relaciones o una “red nomolégica’; es decir, el
grado en que una medida opera dentro de un conjunto de constructos
tedricos y sus respectivas medidas.Ademas de estas fuentes de evidencia o
tipos de validez especificos, el capitulo concluyé con una discusiéon de los
problemas asociados con la respuesta socialmente deseable, asi como una
descripcion de los métodos disenados para evitar que los participantes en la
encuesta respondan de una manera sesgada y métodos dirigidos a detectar y
medir el sesgo de la respuesta de deseabilidad social (Nederhof, 1985; Paulhus,
1991), (tabla 14).

TABLA 14. Resumen de conceptos de tipos de validez.

Tipos de Concepto
validez

Se aplica para estimar el grado con el que una escala es representativa del
concepto que mide, o por el grado en que los items de la escala son

De contenido representativos de la poblacion de items que desarrollan un concepto.

Por su naturaleza cualitativa, no se puede expresar mediante un coeficiente;
tan sdlo aproximaciones procedentes de juicios.

» Se aplica porque una escala no es un conjunto de cuestiones o items
De construccién o

inconexos, sino un instrumento disefiado para medir algo concreto. Pretende
de concepto

responder a la pregunta: qué concepto mide la escala.
Los procedimientos bésicos para probarla son las matrices multiconcepto.-
multimétodo y el anélisis factorial confirmatorio.

Se refiere a que dos o mds escalas que tratan de medir el mijsmo concepto
Convergente deben converger hacia una misma puntuacion.
La comparacion se ha de realizar en el mismo lapso temporal.

Describe el hecho de que una escala s6lo cuantifica las caracteristicas del
concepto que trata de medir y no cualquier otra caracteristica de cualquier otro
concepto.

Se mide mediante la correlacion: si las puntuaciones de dos escalas que miden
el mismo concepto han de correlacionarse (validez convergente), las escalas
usadas para medir conceptos distintos no deben hacerlo.

Discriminante

Trata de determinar si el instrumento de medida se comporta segtin lo
esperado con respecto a otras construcciones con las cuales estd teéricamente
Nomoldgica relacionada.

Se evaltia mediante la confirmacién de relaciones significativas entre
construcciones segtin establezca la teoria.

Se refiere al hecho de que la estructura de relaciones entre items y sus
Factorial correspondientes conceptos o factores se mantiene en sucesivos analisis.
Requiere la existencia de validez convergente y discriminante.

Predictiva,
pragmatica o
relacionada con
criterios

Se refiere al hecho de que una escala de medida sea capaz de predecir otras
variables (criterios); éstas pueden ser cualquier tipo de variable obtenida con
otras escalas y que pueden ser estimadas con la escala bajo estudio.
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Tipos de
validez

Concepto

Predictiva simple

Es la capacidad de la escala para pronosticar el valor futuro de otras variables
(por ejemplo, intencién de compra). Por lo tanto, los datos de la escala bajo
estudio y de los criterios se recogen en momentos diferentes del tiempo.

Para tener validez predictiva es necesario tenerla también de construccion: si
algo no se puede medir con precision, dificilmente se podran hacer
predicciones validas.

Concurrente

Se refiere a la capacidad de la escala para predecir otras variables o criterios,
contrastindose simultdneamente los datos recogidos del concepto bajo analisis
y de la variable criterio.

Normalmente, la evaluacion de la validez concurrente se lleva a cabo
incluyendo las medidas de las variables criterio en el mismo cuestionario donde
se recogen los datos de la escala bajo estudio, por lo tanto, en el mismo
momento del tiempo.

Fuente: Netemeyer et al. (2003).
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CAPITULO 5

Definiendo el constructo y su contenido
(etapas 1y2)

Los capitulos 2, 3 y 4 discuten los principios psicométricos de la dimensionali-
dad, la confiabilidad y la validez principalmente desde un punto de vista
conceptual, asi como también ofrecen ejemplos de algunas escalas desarrolladas
mas recientemente. Los capitulos 5, 6 y 7 ahora ofreceran aplicaciones de estos
principios desde un punto de vista empirico. Estos capitulos cubriran los pasos y
procedimientos recomendados en el desarrollo dela escala yla validacion.

La primera parte de este capitulo analiza el paso critico de la definiciéon de
constructo y la delimitacion del dominio de contenido del mismo. Se resaltan asi,
los siguientes problemas:

» El papel de la teoria en la definicién del constructo y el dominio de su
contenido,

» La importancia de una revision exhaustiva de la literatura y la definicién a
juzgar por expertos e individuos de poblaciones relevantes,

» Elenfoqueenlos indicadores de efectos (reflexivos), y

» Laimportancia de una dimensionalidad, a priori, de constructo.

La segunda parte de este capitulo trata sobre el segundo paso en el desarrollo
de escala: determinar y analizar un conjunto inicial de indicadores que soporten al
constructo. Con este paso, cubriremos brevemente los supuestos tedricos del
muestreo de dominios. También se discutiran temas en la generacion de un grupo
de indicadores, opciones de redaccion de preguntas/declaraciones, formatos de
eleccion de respuestas y evaluacion de los indicadores de contenido y validez de
aparente (face validity) por parte de expertos y encuestados potenciales de pobla-
ciones relevantes.

La ultima parte de este capitulo usa ejemplos que ilustran y aplican muchos de
los procedimientos recomendados para los dos primeros pasos en el desarrollo de
laescala.
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ETAPA 1
E1 CONSTRUCTO

Laimportancia dela definicion de un constructo claroy preciso

La importancia de un constructo bien definido no puede exagerarse, ya que la
validez de lo que se mide se basard en gran parte en su definicién y dominio de
contenido. Definir claramente el constructo -sus facetas y dominios- es un primer
paso esencial que muchos consideran el paso mas dificil en el proceso de escala-
miento (Churchill, 1979; Haynes et al., 1999; Haynes et al., 1995; Nunnally y
Bernstein, 1994). Al definir los constructos, se debe tener cuidado en lo que se
incluye y excluye en el dominio del constructo ya que las fuentes de invalidez
pueden tener sus origenes en el proceso de definicion del mismo. Una medicién
puede ser demasiado estrecha y no incluir facetas importantes. Esto se ha referido
como insuficiente representacion del constructo (Messick, 1993). Si el dominio
esta demasiado definido, se pueden incluir factores extrafnos o dominios de
constructos que no sean el objetivo. Aunque estos dominios extrafos pueden estar
altamente correlacionados con los dominios relevantes del constructo, crean lo que
se ha denominado como constructo de varianza irrelevante (construct-irrelevant
variance), que a su vez puede crear confusiones entre la constructo objetivo y sus
variables de predictor y criterios (Neuberg et al., 1997). La razén detras del domi-
nio de una constructo es que la interpretacion de cualquier medicion es mas clara
cuando el dominio es claro, o sea, inconfundible. Cuando se incluyen factores
extrafios, posiblemente se sugiera que mas de un rasgo/o variable de diferencia
individual esta siendo evaluada, porlo que la correlacion de ese constructo con un
criterio puede ser confundida. En resumen, cuando se incluyen factores extrafios o
dominios de otras constructos, mas de una constructo subyace al puntaje total y la
validez del constructo esta amenazada. Por lo tanto, se considera ampliamente que
el factor clave para el aspecto del contenido de la validez del constructo es la clara
especificacion delos limites del dominio del constructo que vaa ser evaluado.

Laimportancia de una teoria solida,
revision delaliteraturay su analisis

En sus trabajos cldsicos sobre medicién y validez, Cronbach y Meehl (1955) y
Loevinger (1957) declararon la importancia de la teoria en la medicion. Para que
las medidas de los constructos latentes tengan relevancia en las ciencias de la
administracidn, los constructos deben basarse en un marco tedrico. Incluso los
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constructos altamente compactos basados en la teoria, son mas tutiles como
antecedentes o consecuencias de otros comportamientos latentes cuando se
insertan en la teorfa. Como tal, la relevancia de un constructo latente para las
ciencias de la administracion, depende en parte de las teorias en las que esta
formulada: “;qué es lo que hace que el constructo subyacente haga predicciones?;
squé predice el constructo subyacente?” Esto se le conoce como como la red
nomoldgica de un construccto latente. Un buen ejemplo es el mostrado por Mejia-
Trejoetal. (2015).(figural).

FIGURA 1. Modelo de 1 factor con relacion total de las variables.

e Own

Fuente: Mejia-Trejo et al. (2015).

Al desarrollar su medida de aprendizaje moévil (mobile learning), basado en
rasgos (atributos o variables) como la tecnologia (TECH), la administraciéon de
contenidos y estiolos de enseflanza aprendizaje (CTLMS. Contents teaching-
learning management and styles); y el rol del profesor y estudiante (PSR. professor
and student role). En éstas de postularon dimensiones e indicadores sumando 60,
algunas de ellas como: la facilidad del uso de la tecnologia, las redes sociales, la
percepcion profesor-estudiante del valor-costo, las politicas de uso, etc. Lo anterior
constituye una red de constructos que conforman al modelo, que es fundamental
para guiar el desarrollo dela escala y evaluarla validez.

En esencia, no puede haber validez de constructo de una medicion, sin una
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teoria bien especificada. Esta teoria bien pensada comienza con la conceptualiza-
cion/definicion del constructo basada en una revision exhaustiva de la literatura.
Tal revision de la literatura idealmente sirve para varios propdsitos importantes
(ver el apartado Importancia de la revision de la literatura del estado del arte en el
marco teérico, capitulo 1) ya que:

1. Unarevision de la literatura debe alertar al investigador sobre las teorias en las
que el constructo puede resultar atil como una variable independiente o
dependiente. Un manejo mas preciso de lo que es el constructo, sus limites,
dimensiones y dominio de contenido, se puede descubrir a través de una
revision de la literatura. Una revision de la literatura también puede revelar
intentos previos para medir el constructo y las fortalezas y debilidades de tales
intentos. Los problemas con los intentos previos de medir el constructo se
pueden descubriry, porlo tanto, evitarse en el propio esfuerzo.

2. Una revision exhaustiva puede descubrir importantes constructos relaciona-
dos y mediciones que se usaran en la validacién convergente y/o discriminan-
te.

3. Finalmente, dado que el desarrollo y la validacion de la escala es una tarea que
lleva tiempo 'y, en ocasiones, es costosa, una revision exhaustiva de la literatura
debeayudar a responder la siguiente pregunta: ;se necesita una escala? Si ya
existen buenas medidas de un constructo, el valor de una nueva medicion
puede ser pequeno en relacion con los costos involucrados en su desarrollo.
Una nueva medida, para ser util, debe mostrar alguna ventaja tedrica o
empirica sobre una medida existente del mismo constructo. Para que una
nueva escala tenga validez incremental sobre las mediciones existentes, debe
capturar el constructo especifico con mas precision o de manera mas eficiente
(por ejemplo, es mas corto, mas barato, mas facil de usar o mds facil de respon-
der) que las medidas existentes (Clark y Watson, 1995; Haynes et al., 1999).
Otra forma util de mejorar la precisién yla exhaustividad de la definicién del
constructo es la revisidon por parte de expertos. Aunque tales revisiones
tradicionalmente se han asociado mas con la evaluacidn de los items, pueden
ayudar a delimitar las facetas del constructo antes de la generacion de indica-
dores.

Elenfoque de indicadores reflectivos (de efecto)
vs. indicadores formativos (de causa)

Como se dijo en el capitulo 1, este texto se centra en las medidas que se consideran
indicadores de efecto (reflexivos o reflectives) de los constructos mds que
indicadores formativos (causales o formatives). Para los indicadores de efecto, las
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puntuaciones sobre los propios indicadores, son hipotéticos para ser manejados
por el constructo latente. Es decir, las diferencias individuales en el constructo
cuentan para las diferencias individuales en la aprobacién del indicador. Con los
indicadores formativos, las diferencias individuales en los indicadores cuentan
para las diferencias individuales en la aprobacion del constructo. La siguiente
discusion, permitira entenderlo mejor:

El constructo “estrés de la vida en el ultimo afio” puede ser interpretado como
un constructo de indicador formativo, en el cual los indicadores son diferentes
fuentes de estrés, incluyendo un cambio de trabajo, la muerte de un ser querido, el
nacimiento de un nifo y una enfermedad. Es contraintuitivo que los cambios en el
estrés de la vida produzcan la muerte de un ser querido o el nacimiento de un nifo;
Lo opuesto tiene sentido (Smith y McCarthy, 1995). Asimismo, como segundo
ejemplo, el estatus socioecondémico (SES) se conceptualiza mejor como un cons-
tructo de indicador formativo. Las personas tienen SES alto debido a su riqueza o
educacidn; Ellos no se vuelven ricos ni educados como resultado del alto SES
(Nunnally y Bernstein, 1994). Por lo tanto, los indicadores "forman" el puntaje del
constructo. Otras dos diferencias importantes entre el efecto (reflectivos o
reflectives y los indicadores formativos (causales o normatives) se encuentran tanto
en las dreas conceptuales como en las metodolégicas, ya que:

» Paralos indicadores que se conceptualizan para formar la constructo latente,
se cree que la lista de indicadores debe ser completa. Es decir, con indicadores
formativos, se necesita un censo de indicadores, no solo una muestra, para
medir completamente el constructo. La exclusion de cualquier indicador
cambia la composicion de la constructo latente y por lo tanto, cada indicador
es importante para la validez del constructo (Bollen y Lennox, 1991;
MacCallumy Browne, 1993; Neuberg et al., 1997). Este no es necesariamente
el caso con los indicadores de efecto (reflectivos o reflectives). Con éstos, los
indicadores deben representar una muestra razonable de elementos que tocan
el dominio del constructo (Nunnally y Bernstein, 1994).

» Elhecho de que los indicadores de un constructo formativo (causal o formati-
ves) se combinen para producir un indice general no implica necesariamente
que todos los puntajes del indicador individual estén intercorrelacionados, y si
estan o no correlacionados es irrelevante para la confiabilidad de la medida
(Bolleny Lennox, 1991; Smithy McCarthy, 1995). Los indicadores formati-
vos (causal o formatives) no necesitan ser consistentes internamente, por lo
que los métodos de confiabilidad basados en la consistencia interna no se
aplican.

» Con los indicadores de efecto (reflectivos o reflectives), la interrelacion entre
itemsy, por lo tanto, la consistencia interna, es motivo de preocupacion parala
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confiabilidad de la medida. No solo existen diferencias conceptuales entre los
indicadores formativos (causal o formatives) y los de efecto (reflectivos o
reflectives), también difieren los métodos utilizados para desarrollar tales
mediciones. (Para una excelente revision de estos métodos, vea
Diamontopoulus y Winklhofer, 2001.) Aqui nuevamente, la importancia de
una definicién de constructiva bien definida y pensada es muy util. La teoria y
una revision exhaustiva de la literatura pueden ayudar a determinar si el
constructo es una medida de indicador formativa (causal o formatives o de
efecto (reflectivos o reflectives).

El papel dela teoria al especificarla dimensionalidad

Como se sefiald en los capitulos 1y 2,la dimensionalidad se refiere ala homogenei-
dad de los items o indicadores. La unidimensionalidad puede definirse como la
existencia de un rasgo, atributo, variable o constructo latente subyacente a un
conjunto de indicadores/medidas (Hattie, 1985). Dado que el dominio de conteni-
do de un constructo se puede hipotetizar como unidimensional o multidimensio-
nal, su estructura empirica debe reflejar su dimensionalidad hipotética. Para un
solo constructo unidimensional, cada elemento/indicador se refleja por su
constructo latente, o factor de primer orden. Dicho conjunto de elementos también
se ha denominado una “medicién congénere” (congeneric measure), es decir, una
por la que una sola dimension subyace al conjunto de indicadores. Cuando un
constructo estd compuesto por multiples facetas que estan relacionadas, pero
distintas, el constructo puede clasificarse como multidimensional.

La escala de confianza del consumidor de seis factores de Bearden et al. (2001)
(the six factor consumer self-confidence scale) representa una escala multidimensio-
nal. Por el contrario, Lastovicka et al. (1999) La escala dela frugalidad del consumi-
dor (the consumer frugality scale), las de aprendizaje movil e innovaciéon de Mejia-
Trejo et al., 2015, asi como conocimiento del consumidor e innovacién de Mejia-
Trejo et al., 2016 (mobile learning and innovation customer knowledge management
and innovation ) son unidimensionales.

Con constructos multidimensionales, cada dimensién se considera un factor
de primer orden representado por una variable latente separada, donde cada
indicador se usa para operacionalizar su respectiva dimension hipotética. Dentro
de sus respectivas dimensiones, los indicadores deben mostrar evidencia de
unidimensionalidad (es decir, cualidades congéneres -congeneric qualities- Se dice
que un conjunto de medidas es “congénere” si cada medida en el conjunto pretende
evaluar el mismo constructo, excepto los errores de medicion (Joreskog, 1993). En
la medida en que varios factores de primer orden incluyan una variacién comun,
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un factor de orden superior (también llamado factor de segundo orden) podria ser
conceptualizado para capturar la varianza compartida a través de los factores de
primer orden. Los factores de primer orden se consideran indicadores de efecto
(reflectivos o reflectives) o dimensiones de constructo de orden superior, y el
constructo de mayor orden cuenta para la covarianza (correlacién) entre los
factores de primer orden. Un constructo de orden superior sugiere que las dimen-
siones (factores de primer orden) miden el mismo concepto jerarquico, a excep-
cion del error aleatorio y la especificidad de medicién (Bagozzi y Heatherton,
1994). La importancia de especificar tedricamente y probar empiricamente la
dimensionalidad antes de otras propiedades psicométricas (por ejemplo, consis-
tencia interna y validez nomoldgica) no deberia subestimarse (Cortina, 1993;
Gerbing y Anderson, 1988; Hattie, 1985). Para operacionalizar los constructos
latentes, los investigadores a menudo usan puntajes compuestos, sumando o
promediando entre elementos disefiados para medir el constructo de interés. El
calculo y el uso de tales puntuaciones son significativos solo silos items tienen una
unidimensionalidad aceptable. Como se sefialé en el capitulo 3, las escalas multidi-
mensionales, cuando se usan como si fueran unidimensional (es decir, compuestos
de elementos sumados o promedios), pueden dar lugar a ambigiiedades interpreta-
tivas de las relaciones entre constructos en una prueba de teoria. Si una construc-
cién es multidimensional pero todos los puntajes de los items se suman/promedian
entre dimensiones en un solo puntaje compuesto y se correlacionan con una cierta
variable criterio, dicha correlacion es ambigua (Neuberg et al., 1997). Aqui nueva-
mente, el papel de la teoria y una revision exhaustiva de la literatura deberian
ayudar a especificar a priorila dimensionalidad del constructo de interés.

ETAPA 2

GENERANDO Y ANALIZANDO LOS
INDICADORES DE CONTENIDO

Lamuestray sucontenido

Una vez que el constructo se ha definido y delimitado con precision, comienza la
tarea de generar indicadores del dominio del constructo. Como modelo de
medicién de error, se sugiere que una medicién se componga de una muestra de
indicadores de un gran dominio hipotético de elementos. Existe una gran agrupa-
cion (“pool”) de indicadores o elementos que podrian aprovechar el dominio dela
constructo (y/o) para llegar a una medicién de escala final, por lo que debe
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seleccionarse una muestra de elementos de este dominio con propiedades psico-
métricas deseables, que:

- Enteoria, este grupo se extrae de lo que algunos han denominado un “univer-
s0” o pool de indicadores, pudiendo basarse en expertos.

- Enla practica, los indicadores para un grupo inicial se extraen de la literatura
existente o generados por los autores dela escala.

Los expertos del tema, también pueden contribuir con indicadores y variables,
Siempre que el grupo de indicadores inicial sea lo suficientemente grande en
relacion con el dominio de contenido del constructo, los principios de muestreo del
mismo todavia son aplicables (Nunnally y Bernstein, 1994).

Por otrolado, la suficiencia de contenido existe cuando:

-El contenido de la medicion es una muestra aleatoria representativa del
dominio a medir,

-Los indicadores finales elegidos (por ejemplo, la muestra de items) son
considerados representativos del constructo, y cuando

-Tienen las mismas medias y varianzas que los de la totalidad del conjunto del
pool deindicadores.

Como se sefialé en el capitulo 4, la validez del contenido (content validity) es
relevante para el muestreo de dominios porque representa parcialmente el grado
en que uno puede generalizar de un conjunto determinado de indicadores en el
dominio del constructo.

El error de medicion considerado con el muestreo de dominio, entonces, es el
error producido al usar una muestra de los indicadores en lugar de todo el dominio
deellos.

Generando el pool deindicadores

Al generar un conjunto de indicadores, un objetivo importante es muestrear
sistemdticamente todas las areas de contenido del constructo. Se deben tener en
cuenta varias cuestiones relevantes para la validez de version (translation validity),
yaque:

1. Los indicadores de la escala generados deben aprovechar el dominio de
contenido del constructo y mostrar la validez del contenido (content validity).
Como se discutio en el Capitulo 4, este término se ha definido de muchas
maneras, y la mayoria de las definiciones enfatizan que los indicadores de una
medicidon son una muestra apropiada del dominio tedrico de la constructo
(Nunnally y Bernstein, 1994; Peter, 1981). La mayoria de las definiciones son
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consistentes en que la validez del contenido (content validity) refleja “el grado
en que los elementos de un instrumento de medicion son relevantes y repre-
sentativos del constructo especifico para un propdsito particular de evalua-
cion” (Haynes et al., 1995: 238). Los elementos se refieren al contenido
individual de los indicadore, formatos e instrucciones de respuesta para los
encuestados. La representatividad se refiere al grado en que los elementos son
proporcionales a las facetas (dominios) del constructo objetivo y al grado en
que todo el dominio del constructo ha sido muestreado. Es decir, los elemen-
tos deberan aparecer coherentes con el dominio tedrico del constructo en
todoslos aspectos, incluidos los formatos de respuesta y las instrucciones.

2.Enla generacion de indicadores, también se debe considerar la validez aparen-
te (face validity). Una escala de alta validez aparente mejora la cooperacion de
los encuestados debido a su facilidad de uso, nivel de lectura adecuado y
claridad, asi como a sus instrucciones y formatos de respuesta. Por lo tanto,
desde una perspectiva practica, la validez aparente (face validity) puede estar
mas referida con lo que los entrevistados de poblaciones relevantes infieren
con respecto a lo que se estd midiendo, y la validez de contenido (content
validity) es referida con la validez aparente (face validity), asi como a lo que el
investigador cree que esta construyendo (Haynes et al., 1995; Nunnally y
Bernstein, 1994).

3.Incluso, enfocados en ambas validaciones, aparente (face validity) y de conteni-
do (content validity), se deben considerar otros dos aspectos en la construc-
cion del pool de indicadores. Clark y Watson (1995) abogaron por que el
desarrollador de la escala vaya mas alla de su propia vision al generar una
agrupacion de indicadores inicial que contenga, en ultima instancia, los que
solo estaran relacionados tangencialmente. Por lo tanto, es mejor incluir
indicadores en exceso al dominio del constructo en lugar de hacerlo en
carestia o cortedad. También se debe tener cuidado para garantizar que cada
area de contenido del constructo tenga una muestra adecuada de indicadores.
Aunque es dificil de lograr en la practica, las dreas de contenido més amplias
deben estar representadas por un conjunto de items mas grande. Con estos
problemas en mente, la generacion de indicadores puede comenzar con una
reflexién cuidadosa sobre:

a.Cual deberia serla fuente delos dichos indicadores,

b. Problemas de redaccion de suredaccion, y

c. Cuantos articulos deben servir como grupo inicial. Para estos problemas,
las respuestas definitivas no existen, pero algunas pautas practicas son
evidentes.
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Fuentes deindicadores

En este término, se sugiere que los desarrolladores de escala vayan mas alla de su
vista del constructo objetivo y consulten varias fuentes. Cabe destacar, que muchas
escalas existentes tienen items con validez de contenido (content validity) y validez
aparente (face validity) que aprovechan uno de los dominios del constructo.
Observar y analizar como los estudios previos han operacionalizado el constructo
(o constructos relacionados), puede ser una fuente valiosa en la generacién de
indicadores. Por ejemplo, para medir el conflicto trabajo-familia (WFC. work-
familily conflict) y el conflicto trabajo-familia (FWC. family-work conflict)
Netemeyer et al. (1996) seleccionaron indicadores de las mediciones existentes de
WEC, asi como mediciones de sobrecarga de roles de trabajo (work role overload), y
Bearden et al. (2001) convirtié indicadores de varios estudios de “confian-
za/experiencia del consumidor” (consumer confidence/expertise) para su pool
inicial de indicadores en evaluar las dimensiones de autoconfianza del consumidor
(consumer self-confidence).

Otra fuente de generacion de items es la poblacion de interés (Haynes et al.,
1995; Haynes et al., 1999). Aquellos que pueden estar respondiendo a la escala (es
decir, miembros de la poblacion) pueden ofrecer hallazgos de lo que podria ser el
constructo y como medirlo, mejorando asila validez aparente (face validity).

Las entrevistas estructuradas y no estructuradas con miembros de la pobla-
cién pueden proporcionar informacién sobre la redacciéon de los items y los
formatos de respuesta. Varias escalas desarrolladas en la literatura de administra-
cion de la mercadotecnia, han utilizado este enfoque tanto para ayudar a definir el
constructo como para generar items (por ejemplo, Bearden et al., 2001; Lastovicka
etal., 1999, Mejia-Trejo etal., 2016).

Dos fuentes més de indicadores son: los expertos en el campo el desarrollador
de escalas. Los académicos, investigadores, profesionales (consultores) familiari-
zados con las constructos objetivo, pueden ser excelentes fuentes para indicadores.
Los expertos en el campo pueden sugerir, escribir o modificar indiocadores
coherentes. Obviamente, el desarrollador de la escala también es una fuente de
indicadores. Esto sera particularmente cierto para constructos nuevos o para las
que se dispone de muy poca literatura existente. Incluso con otras fuentes que
contribuyen al pool inicial de indicadores, la mayoria de los desarrolladores de
escala tendran que escribir varios de sus propios elementos para generar un grupo
inicial adecuado.
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Escrituradelosindicadores

Una segunda consideracion en la generacion de indicadores implica la escritura de
los mismos. Se deben considerar varias cuestiones:

Laclaridad delaredaccion,

Laredaccion redundante,

Laredaccion en sentido positivo o megativo, y
Laeleccion de formatos de respuesta.

Claridad dela redaccion

La claridad del indicador es sumamente importante. De hecho, Nunnally y
Bernstein (1994) sugieren que la regla de oro de la escritura del indicador se resuma
en una sola palabra: “claridad” Un buen indicador debe ser inequivoco hasta el
punto de que todos los encuestados comprendan su significado de la misma
manera. Se aplican algunas reglas simples, como:

a. Use unlenguaje comun al nivel de lectura de la poblacién objetivo.

b. Mantenga el indicador corto y simple independientemente del nivel de lectura
de la poblacién de interés. Aunque no se quiere sacrificar el significado de un
elemento por razones de brevedad, la longitud y la complejidad tenderan a
disminuirla claridad delos elementos.

c. Evita la jerga o el argot de moda. El significado de dicho idioma estd fechado
rapidamente o esta sujeto a una interpretacion diferente a medida que pasa el
tiempo.

d. Evite las declaraciones de doble contenido que, de hecho, abordan dos proble-
mas (o areas de contenido) en una declaracion.

e. Escriba indicadores que todos se adhieran ya que de lo contario, seran de poca
utilidad. Tales indicadores producen una pequefa variacion de items y, por lo
tanto, una pequeia variacion de escala. Como lo senalaron Clark y Watson
(1995), indicadores que todos respaldan de la misma manera de manera
positiva (por ejemplo, “a veces, soy mas feliz que otras ocasiones”) o de la
misma manera, en negativo (por ejemplo, “siempre estoy furioso”) agrega
pocoalavalidez de contenido (content validity) de un constructo.

Laredaccion redundante

En la fase de generacion de indicadores, se necesita cierta redundancia de redac-
cion entre ellos, acorde con el contexto que aborda. Sin embargo, el desarrollador
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de la escala debe ser consciente, sin embargo, que la redundancia que es inutil.
Crear un nuevo indicador cambiando solo una palabra que no es critica para el
significado del mismo, al no ser importante para el contenido del indicador, refleja
unaredundancia inutil.

Por otro lado, variando la seleccion de palabras y la estructura gramatical para
crear nuevos indicadores, de modo que el dominio de contenido de la constructo se
esté aprovechando de manera diferente, refleja una redundancia util.

DeVellis (1991: 56) ofrece un buen ejemplo para el aprovechamiento del
“grado en que un padre ayudard a su hijo’, siendoloslos indicadores propuestos:

“Haré casi cualquier cosa para asegurar el éxito de mi hijo” y

“Ningun sacrificio es demasiado grande si ayuda a mi hijo a alcanzar el éxito”
tienen redundancia util porque ambas declaraciones expresan el contenido del
constructo de diferentes maneras. Sin embargo, al evaluar la actitud hacia los
amantes de las mascotas, las declaraciones “En mi opinion, los amantes de las
mascotas son amables” y “Yo estimo, que los amantes de las mascotas son amables”
comparten vocabulario y gramatica comunes que no aprovechan el constructo, lo
que refleja una redundancia inutil. Sin embargo, en general, en la fase de genera-
cién de indicadores del desarrollo de la escala, es necesaria cierta redundancia de
los mismos, pero no debe reflejar diferencias puramente triviales de redac-
cién/gramatica.

Enlaescala final, cuando la redaccion de los indicadores es demasiado similar
y refleja solo diferencias triviales, algunas propiedades psicométricas en realidad
pueden estar comprometidas. Los indicadores que son redactados de manera muy
similar aumentaran la media de correlacion interitem, lo que de hecho aumenta la
consistencia interna sin contribuir sustancialmente a la validez de contenido de la
medida. Estos indicadores, también contribuyen a errores de medicién correlacio-
nados en el andlisis factorial confirmatorio que, de hecho, amenazan la dimensio-
nalidad de una medicién (Floyd y Widaman, 1995). Aunque se necesita cierta
similitud entre los indicadores de una escala para aprovechar el dominio, los que
tengan ligeras variaciones producen escasa informacion relevante para el cons-
tructo, que cualquier indicador individual (Clark y Watson, 1995). Dado lo
anterior, los indicadores con redundancia indtil pueden contribuir a la “paradoja
de atenuacién” (attenuation paradox) en la teoria psicométrica, por lo que el
aumento de las estimaciones de consistencia interna mas alld de un cierto punto, no
mejoraran lavalidez.
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Laredaccion en sentido positivo o negativo

Laeleccion de utilizar todos o algunos delos indicadores redactados positivamente
o negativamente, también es de interés. Varios desarrolladores de escala han escrito
indicadores que reflejan: niveles bajos de, lo contrario de, o la ausencia del
constructo objetivo. El objetivo principal de un procedimiento de este tipo es
también “mantener la honestidad del entrevistado” y asi evitar el sesgo de respuesta
en forma de complacencia, afirmacion o tendencia decir si a todo (acquiescence,
affirmation, yea-saying). La escala de necesidad de cognicion (need for cognition
scale) de Cacioppo y Petty (1982) es un ejemplo. Ellos utilizaron indicadores que
reflejan el nivel mas alto del constructo, como:

“Prefiero los problemas complejos a los simples”, y los indicadores que reflejan
un bajo nivel de constructo, tales como:

“Sélo pienso tan duro como tengo que hacerlo” Sin embargo, y de acuerdo ala
experiencia, se tiene que los indicadores redactados negativamente no muestran
una confiabilidad tan alta como los elementos redactados positivamente o incluso,
pueden ser confusos para los encuestados. Tales indicadores, también pueden
contribuir a métodos de modelos analiticos de factor a factor, porque los indicado-
res redactados positivamente tienden a cargar altamente a un factor ylos elementos
redactados negativamente tienden a cargarse altamente en otro factor (véase
Herche y Engellend [1996] para una discusion y ejemplos). Con esa posibilidad en
mente, el investigador debe sopesar las ventajas y desventajas potenciales de usar
indicadores redactados negativamente en el pool de indicadores.

La eleccion de formato de respuesta

Con respecto a los formatos de respuesta, se deben considerar dos cuestiones
basicas: a) Puntos de escala dicotémicos vs. multicotomos y b. Redaccion de los
puntos de escala de respuesta.

Aunque existen muchos tipos de formatos de respuesta, incluidas listas de
verificacion (checklists) y analogos visuales (visual analog), las dos formas
dominantes son los formatos de escala dicotdmicos y multicétomica. La mayoria
de los formatos dicotomicos utilizan puntuacion verdadero-falso o si-no, y la
mayoria de los usos multicomicos usan tipo Likert o diferenciales semanticos (o
alguna variacién de) con escalas con tres o mas puntos de escala. Dado el dominio
de suuso, nuestra discusion se limita a estos dos tipos de escalas.

Para mas informacion sobre el uso de listas de verificacion (checklists”,
elecciones forzadas (forced choice) y escalas analogas visuales (visual analog scales),
véase DeVellis [1991]; Green, Goldman y Salovey [1993],y Clark y Watson [1995]).
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Existen desventajas y ventajas tanto en los formatos dicotémicos como en los
multicotomos. Los formatos dicotémicos han sido criticados por:

- Su tendencia a tener distribuciones de respuesta altamente desequilibradas,
estio es, todos los individuos responden siempre a “verdaderos” o todos los
individuos siempre responden a “falso” (Comrey, 1988). Una evaluacion
cuidadosa de los indicadores durante la etapa de desarrollo de la escala, puede
ayudar a eliminar tales items, y el formato dicotéomico generalmente lleva
menos tiempo para que el entrevistado responda, permitiendo que mas items
sean respondidos en un periodo de tiempo mas corto.

- Surelacion con la escala de varianza. Una propiedad de medicion deseable de
una escala es que tenga suficiente varianza en las puntuaciones de la escala
global para una muestra dada. Dado que cualquier indicador para una escala
dicotémica produce una covarianza limitada con otro indicador, debido al
formato binario, la varianza de la escala global sera limitada. Para una escala
compuesta de indicadores dicotémicos, necesitara un mayor nimero de items
para producir una variacion de escala similar a la de items que usan escalas de
tipo Likerty diferenciales semanticas.

Las escalas tipo Likert y los diferenciales semanticos pueden usar una serie de
opciones y formatos de respuesta. Las escalas tipo Likert generalmente piden a los
encuestados que indiquen su nivel de acuerdo con una declaraciéon declarativa
(diferentes niveles desde totalmente en desacuerdo hasta totalmente de acuerdo en
intervalos impares); el grado en que lo que se expresa en la declaracion es el “cierto
de una creencia, actitud o caracteristica del entrevistado” o la frecuencia de un
comportamiento (es decir: desde nunca hasta siempre). Con las escalas de tipo
Likert, también es posible etiquetar cada punto de escala, asi como los puntos
finales de escala. Por ejemplo, para una escala de 5 puntos, cada punto de escala
podria etiquetarse de la siguiente manera: I = muy en desacuerdo, 2 = algo en
desacuerdo, 3 = no estd de acuerdo ni en desacuerdo, 4 = estd de acuerdo y 5 = muy de
acuerdo. Dicho etiquetado sirve para dar al encuestado una mejor idea del respaldo
que esta haciendo. Dependiendo de lo que se esta evaluando, los puntos de escala
pueden tomar muchas palabras diferentes. Por lo tanto, el investigador debe tener
cuidado al elegir etiquetar puntos de escala o puntos finales (Clark y Watson, 1995;
Comrey, 1988; DeVellis, 1991; Nunnally y Bernstein, 1994). Un indicador correcto
elaborado en escala tipo Likert debe expresar la opinion, la actitud, la creencia, el
comportamiento o la caracteristica que se evalua en términos claros y usar la
redaccion apropiada para los puntos de escala. Una evaluaciéon cuidadosa de los
indicadores puede ser muy util a este respecto.
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Los indicadores diferenciales semdnticos utilizan puntos extremos basados en
adjetivos que son de naturaleza bipolar (por ejemplo, amistoso-hostil, bueno-
malo, frio-calor) o de naturaleza unipolar (por ejemplo, amigable -no amigable,
bueno- no bueno, caliente, no caliente) (Osgood y Tannenbaum, 1955). Aqui, el
encuestado califica el estimulo (por ejemplo, objeto o persona) en una serie de
escalas diferenciales semanticas que evaltuan algtn atributo latente del estimulo.
Tanto para los indicadores de escala tipo Likert como para los diferenciales
semanticos, los puntajes en los items que constituyen la escala se suman para
formar un puntaje general. Una ventaja principal de las escalas multicotémicas es
que crean mas variaciones de escala en relacion con una escala dicotémica con un
numero similar de indicadores. Sin embargo, con las escalas multicotémicas, se
debe tener en cuenta la cantidad de puntos de escala y si se debe usar una cantidad
impar o incluso de cu’antos intervalos deban ser (3-5-7-9-11). La mayoria de las
escalas multicotomicas usan entre 5 y 9 puntos de escala, con algunos tan bajos
como 3 y tan altos como 11 puntos de escala. Lo mas comun es utilizar formatos de
5 0 7 puntos considerados como suficientes, ya que proporcionar mds alternativas
de respuesta puede no mejorar la confiabilidad o la validez de la escala. Si el
investigador quiere proporcionar una “etiqueta” para cada escala, es mas facil y
probablemente mas significativo, tanto para el desarrollador dela escala como para
el encuestado, si se usan formatos de 5 0 7 puntos. Mas alternativas pueden requerir
mas esfuerzo en favor del demandado forzandolo a hacer distinciones mas finas.
Esto, a su vez, puede producir respuestas aleatorias y mas variaciones en el error de
escala.

Otra consideracion es usar un nimero impar o incluso de puntos de escala.
Con un numero impar, al encuestado se le ofrece una escala de punto medio o una
respuesta “neutral”. Dicha respuesta, en efecto, expresa una opcion de “no opinién’,
“no estoy seguro” o “ni de acuerdo ni en desacuerdo” dependiendo de lo que se
evalua. El desarrollador de la escala debe ser cuidadoso al elegir una redaccién
adecuada para dicho punto medio si elige etiquetar cada punto dela escala.

Segunlo declarado por Clarky Watson (1995: 313), una escala de punto medio
de “no puedo decir” puede confundir el punto medio de la escala con una incerti-
dumbre de lo que el articulo significa para el encuestado. Por otro lado, un numero
par de puntos de escala obliga al encuestado a tener una opinién, o al menos a
comprometerse débilmente con lo que se expresa en un item (es decir, expresar
alguin nivel que refleje una preferencia por el endoso o no endosando un indica-
dor), que puede no tener. Aunque algunos investigadores creen que ni un nimero
impar ni un par de puntos de escala son superiores, pareceria que para algunos
indicadores una respuesta neutral es una respuesta valida, de modo que una
cantidad impar de puntos de escala es apropiada.
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En general, se ha demostrado que si las escalas dicotdmicas y multicotomicas
se construyen de manera confiable y valida arrojaran resultados similares. Se
recomienda fuertemente que los expertos evalien cuidadosamente el formato, la
redaccion delos puntos de escala y el nimero de puntos de escala, y que se pruebe el
piloto antes de otros pasos de construccion de escala.

Niumero de indicadores del pool inicial

Como se indic6 anteriormente, es mejor tener un conjunto de indicadoresque
incluya en exceso en el dominio del constructoescaso o no no inclusivo.
Consistente con esta vista, se recomienda un gran conjunto de indicadores. Mucho
dependera del numero y la complejidad de las facetas del dominio del constructo.
Si éste se define de manera estrecha y la escala resultante es corta (5-10 indicado-
res), un pool tan pequenio como 20 a 30 indicadores puede se suficiente.

De hecho, DeVellis (1991) recomienda que para las constructos estrechos,
bastara con una agrupacion que sea el doble del tamafio de la escala final. Para
constructos mas amplios y polifacéticos, se necesitaran muchos mas indicadores
para servir como grupo (pool) inicial. Algunos investigadores abogan por un
grupo de 250 indicadores como ejemplo para la generacion de items enconstructos
multifacéticos (Robinson et al., 1991: 12-13). Aun asi, uno debe considerar otros
asuntos, tales como la redundancia de indicadores, un nivel deseado de consisten-
ciainternay cooperacion de los encuestados. Es posible que una agrupacion (pool)
sea tan grande que dificulte la cooperacion de los encuestados. En resumen, no hay
reglas dificiles y rapidas para el tamafio de un grupo (pool) de indicadores inicial.
Los constructos de una sola faceta estrechamente definidas requeriran menos
items que las complejas construcciones multifacéticas. Sin embargo, en general, se
prefiere un nimero mayor, ya que la inclusion excesiva es mas deseable que la falta
deinclusion.

Evaluando indicadores: validez de contenido y validez aparente

El establecimiento de la validez de contenido (content validity) y la validez aparente
(face validity) varia segn la precision del constructo y el grado en que los expertos
concuerden con el dominio y las facetas de la construccion. Cuanto mas amplia sea
la discrepancia en cuanto al constructo, mas dificil serd la validacion de contenido.
Sedice que dichavalidez se encuentra amenazada si:

a. Losindicadores que reflejan cualquiera de los dominios (facetas) se omitieron
delamedicién,
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b. Los indicadores que miden dominios (facetas) fuera de la definicién del
constructo seincluyen enla medicion,

c. Un puntaje agregado en el constructo refleja de forma desproporcionada un
dominio (faceta) sobre otros, y

d. El instrumento fue dificil de administrar y responder a las poblaciones
objetivo.

Guia paravalidez de ambas

Varios autores ofrecen pautas integrales para juzgar el contenido y la validez de los
indicadores en un grupo (pool) inicial (Clark y Watson, 1995; Haynes et al., 1999;
Haynes et al., 1995; Nunnally y Bernstein, 1994). En el capitulo 4, se abordaron
estas pautas por lo que se agregan mas, como:

1. El investigador debe tener todos los elementos de los indicadores evaluados
con validez aparentey validez de contenido). Los items en si, los formatos de
respuesta, el nimero de puntos de escala y las instrucciones para el encuestado
deberian ser evaluados por la representatividad mediante la intervencion de
expertos provenientes de la poblacion de estudio a través de procedimientos
cualitativos y cuantitativos. Algunos académicos recomiendan que las
valoraciones de categorizacion de tres puntos deben ser utilizadas por al
menos cinco expertos (para la validez del contenido) y cinco expertos de la
poblacién objetivo (para la validez aparente) para evaluar el grado en que los
items “representan” la definicion de la constructo y los dominios (es decir, “no
representativos’, “algo representativo’, “claramente representativo”).

Algunos abogan por escalas de evaluacién de 5 0 7 puntos que piden a cinco
expertos o mas que califiquen cada elemento en términos de representatividad
(o, idoneidad), especificidad y claridad, y luego retienen items con altos
niveles de acuerdo entre expertos (Haynes et al., 1995). Como regla empirica
practica, se prefieren mas expertos (cinco mas), ya que la deteccion de
indicadores deficientes o marginales serd mas confiable si se tiene en cuenta a
mas evaluadores expertos. En este sentido, tanto los procedimientos cualitati-
vos como los cuantitativos pueden ayudar a identificar indicadores que deban
ser refinados, modificados o eliminados.

Los procedimientos cualitativos incluyen expertos que escriben o verbali-
zan comentarios sobre indicadores especificos, asi como grupos de enfoque
(focus group) y/o entrevistas personales con miembros de poblaciones
relevantes para evaluar la validez aparente.
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Los procedimientos cuantitativos incluyen estadisticas de categorizacion
que evaluan el nivel de acuerdo entre los expertos (Perreault y Leigh, 1989).

2. Los resultados de las evaluaciones deben notificarse cuando se publiquen
nuevos instrumentos. Esto permite al lector juzgar el grado en que los procedi-
mientos fueron adecuados y tomar decisiones sobre la adecuacion de la escala
parasu uso y/o ajustes necesarios al instrumento.

3. Finalmente, algunos psicométricos abogan por que una vez que una agrupa-
cion (pool) de items ha sido juzgada, modificada y/o recortada por expertos
de la poblacién objetivo, se esté probando un indicador piloto en una muestra
mas grande (n = 100-200) de una poblacion relevante orden (Clark y Watson,
1995; Haynes et al., 1999). Aqui, los elementos pueden evaluarse inicialmente
para la consistencia interna, medias, varianzas, las intercorrelaciones con
otros indicadores yla estructura del factor. Los indicadores que no se compor-
ten empiricamente como se esperaba, pueden ajustarse para redaccion,
etiquetas de escala, etc., como recopilacion de datos inicial. Algunos indicado-
res pueden requerir una eliminacién basada en estos andlisis, y si es necesario,
se pueden redactar y juzgar mas indicadores, de modo que se retenga un
conjunto de items suficiente para los estudios de desarrollo de escala que
siguen.

Guia para el desarrollo de escalas

El ultimo punto a tratar en el capitulo, es la propuesta de una serie de pasos que
todo investigador deberia seguir para desarrollar un instrumento de medida
(escala) adecuado de unavariable latente.

Determinar qué es lo que se pretende medir

Aunque puede parecer qué todo investigador sabe qué es lo que quiere medir,
muchas veces se encuentra con que sus ideas son mas vagas de lo que creiaala hora
de elaborar preguntas. La teoria es la mejor ayuda para esta fase, una escala sdlo
sera correcta si todas las dimensiones del concepto que se quiere medir son
conocidas por el investigador, y sélo el conocimiento profundo de la literatura
puede garantizar que esta fase se desarrolla correctamente.

Generar un listado de items

Una vez que el propdsito de la escala esta claro, el investigador ha de comenzar a
construirla. El primer paso es generar un amplio conjunto de items de entre los que
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deberan salir los que conformen definitivamente la escala.

Cada uno de estos items tiene que reflejar la variable subyacente que se
pretende medir. Asimismo, es mejor generar varios items para cada una de las
dimensiones del constructo que recurrir a una sola pregunta, por cuanto que asi
puede calcularse su fiabilidad y, ademas, cuando se vayan sumando las respuestas
aflorard el contenido comun a ellos y se minimizara el efecto de las particularidades
irrelevantes de cada uno por compensacion. Asi “haria casi cualquier cosa por
asegurar la felicidad de mis hijos” y “ningun sacrificio es mucho si ayuda a
conseguir la felicidad de mis hijos” podria ser una redundancia til por cuanto
expresan unaidea similar de manera distinta.

En cuanto al nimero de items, es imposible dar una cifra de cual deberia ser
este en el listado inicial. En todo caso debe recordarse que la fiabilidad de la escala
es funcion de la correlacion que exista entre los items. Como en esta fase no
podemos calcular esas correlaciones, es deseable tener items suficientes para
efectuar sustituciones que mejoren las correlaciones al desarrollar posteriormente
la escala. No es extrafio comenzar con un listado de items tres o cuatro veces
superior alalongitud final que se espera darala escala.

Referente a las caracteristicas de un buen item, es imposible hacer un listado
exhaustivo de qué es lo que hace que un item sea bueno o malo. En todo caso,
deberia tenerse en cuentalo siguiente:

1. Deben evitarse los items excesivamente largos, por cuanto la longitud incre-
menta la complejidad y disminuye la claridad. Sin embargo, tampoco debe
sacrificarse la claridad en aras a la brevedad eliminando preposiciones y
conjunciones. En general un item del tipo 'Con frecuencia tengo problemas
para expresar mis puntos de vista' es mejor que 'Debo decir que una de las
cosas con las que parece que tengo un problema la mayor parte de las veces es
la transmision de mi punto de vista al resto de las personas'.

2. La complejidad sintactica y de léxico de las frases es también muy importante.
Deben evitarse la sucesion de negaciones “No estoy a favor de que las empresas
no sigan dando fondos a los grupos antinucleares” es mucho mas confuso que
“Estoy a favor del apoyo de las empresas a grupos antinucleares”

3. Deben evitarse también los items con doble argumentacién. Asi “estoy en
contra de la discriminacion racial porque es un crimen contra Dios” es un
ejemplo de doble argumentacion. Si se esta en contra de la discriminacion
racial por motivo que nada tienen que ver con la religion ;qué debe contestar-
se?

4. Combinacion de items formulados en positivo y en negativo. Muchos investi-
gadores abogan por combinar items que suponen la presencia del constructo
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con items que suponen su ausencia. Por ejemplo, la escala de Rosenberg (1965)
de autoestima RSE incluye frases como “creo que tengo bastantes buenas
cualidades” junto a otras como “ciertamente, muchas veces me siento inutil”.
El motivo de esta combinacion es evitar el sesgo afirmativo del encuestado, es
decir, la tendencia manifiesta de estar de acuerdo con las afirmaciones
independientemente de su contenido. La combinacién permite detectar a las
personas que han contestado con este sesgo, dado que habra dado puntuacio-
nes de acuerdo altas tanto a aquellas variables que indican un alto grado de
autoestima, como las que la suponen baja. Desgraciadamente, este tipo de
formulaciones tienen un aspecto negativo: provocan confusion en los encues-
tados.

Determinar el formato de medida

En la literatura sobre las ciencias sociales existen muchas formas de hacer pregun-
tas, nosotros presentaremos las mas habituales.

Escala de Thurstone

Las escalas Thurstone formulan las preguntas generando una serie de items que
suponen la presencia en distintos grados del constructo que se pretende medir. Es
también habitual que estén disenadas de tal forma que la diferencia de nivel del
constructo entre cada par de afirmaciones sea la misma. Una hipotética escala
Thurstone para medir las aspiraciones de los padres respecto a los logros
académicos de sus hijos, seriala mostrada enlatabla 1.

Como sefialan Nunally y Bernstein (1994) es mucho mas facil explicar una
escala Thurstone que construirla, por la dificultad que entrafa generar items que
aporten grados diferenciales de presencia del atributo.

TABLA 1. Escala de Thurstone. Un ejemplo de caso.

1. Que mi hijo alcance el éxito es lo inico que puede compensar mis esfuerzos como ~ Acuerdo d
padre Desacuerdo O
2, Ir a una buena universidad y conseguir un buen trabajo es importante, perono  Acuerdo a
esencial, para la felicidad de mi hijo Desacuerdo O
3. La felicidad no tiene nada que ver con conseguir objetives materiales o Acuerdo g
educacionales Desacuerdo O
4, Lo que habitualmente s cosidera un éxito es un cbstdculo para la verdadera Acuerdo |
felicidad Desacuerdo O

Fuente: Elaboracion propia
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Escala de Guttman

En una escala de Guttman, los items estan generados de tal forma que responder
afirmativamente a uno de ellos, supone responder afirmativamente a todos los
anteriores. Si se pregunta: ;Fuma?, ;Fuma usted mas de 10 cigarrillos?, ;Fuma
usted un paquete diario?... Responder afirmativamente a una de estas preguntas
supone que también se posee el nivel inferior del atributo medido. Aunque tanto la
escala Thurstone con la Guttman estan formadas por items que graduan la
presencia del atributo, en la primera se busca una afirmacién que fije el nivel de
atributo poseido, mientras que la segunda se busca el punto de transicion entre las
respuestas afirmativas ylas negativas (tabla 2).

TABLA 1. Escala de Thurstone. Un ejemplo de caso.

1. Que mi hijo alcance el éxito es lo tinico que puede compensar mis esfuerzos como ~ Acuerdo ]
padre Desacuerdo
2. Ir a una buena universidad y conseguir un buen trabajo es importante para la Acuerdo 3]
felicidad de mi hijo Desacuerdo
3. La felicidad es mas probable si una persona ha conseguido sus objetivos Acuerdo 3]
educacionales y materiales Desacuerdo O
4. Lo que habitualmente se considera un éxito no es un obstdculo para la verdadera  Acuerdo 3]
felicidad Desacuerdo O

Fuente: Elaboracién propia

La dificultad de las escalas Guttman esta en lograr formular los items de tal
forma que responder afirmativamente a uno suponga hacerlo también a los
anteriores. En el ejemplo anterior se supone que si se contesta afirmativamente a la
expresion 2 se debe haber contestado igual ala 3 y 4. Sin embargo, si un entrevista-
do viera el éxito como un fendmeno complejo que puede ser ala vez unaayuday un
obstaculo parala felicidad, podria dar un patrén de respuestas no esperado.

Escalas con items del mismo peso (Likert y diferencial semantico)

Enlos dos tipos de escalas mostradas, las dificultades de generacion suelen superar
sus ventajas y no son muy utilizadas. Lo mas habitual es generar items que sean
detectores equivalentes del fenémeno medido, y no de niveles de éste. Una de sus
ventajas es que las respuestas pueden recogerse de muchas formas distintas, lo que
permite al investigador buscar la mas adecuadas para su proposito. Inconvenientes
sy ventajas, se tienen como:
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a. ;Cuantas categorias de respuesta? La mayor parte de los items de una escala,-
consisten en dos partes: una afirmacién y una serie de opciones de respuesta.
Estas opciones pueden ir desde un gran nimero de alternativas (valorar de 1 a
100 un acuerdo, por ejemplo), a unas pocas (Muy de acuerdo, de acuerdo,
indiferente, en moderado desacuerdo, muy en desacuerdo). No debemos
olvidar que la mision de una escala es detectar la variabilidad en las respuestas,
y fracasard en esta tarea si no puede discriminar entre los distintos niveles de
presencia del atributo silas alternativas de respuesta son muy limitadas.

Una segunda cuestion, es si el entrevistado tiene capacidad para discriminar
de manera significativa entre los distintos niveles de respuesta, lo que depende
claramente de qué se esta midiendo. Si se le pregunta sobre su ideologia
politica, puede tener necesidad de matizar su respuesta y requerird de una
escala de bastantes puntos (digamos 10). Pero si se le pregunta acerca de su
acuerdo o desacuerdo con la afirmaciéon “Fumar perjudica la salud” esta
necesidad de matizacién no sera tan acuciante y es razonable graduar la
respuesta en menor numero de alternativas. ;Han de ser estas alternativas un
numero par o impar? De nuevo depende de lo que se pregunte. El numero
impar supone la existencia de un punto neutral. Si el investigador considera
que, dadas las caracteristicas de la pregunta, el entrevistado puede buscar
conscientemente la indefinicion, sera recomendable un ndmero par de
alternativas para forzar que tome partido.

En otras preguntas, sin embargo, el encontrar el punto de indefiniciéon puede
ser muy util. Veamos el ejemplo que plantea DeVellis (1991). En un estudio
para determinar cudl de dos riesgos prefiere la gente asumir (aburrimiento
frente a peligro), el investigador puede ir variando la peligrosidad de la
actividad hasta dar con el punto de inflexion donde el entrevistado, duda entre
aburrimiento y peligro. Esa actividad seria un indicador de la propension al
riesgo del entrevistado (tabla 3).

b. Las escalas de Likert son las mas utilizadas en el desarrollo de ~escalas. El item
se presenta como una afirmacion, seguida por alternativas de respuesta que
suponen diversos niveles de acuerdo en ella. A estas escalas se le pueden
aplicar las consideraciones anteriores sobre el numero par o impar de alterna-
tivas y la cantidad de estas. Estas escalas plantean basicamente un problema. Si
las afirmaciones son muy neutras, existe una gran tendencia al acuerdo v,
ademas, pueden estar recogiendo, de hecho, mas la ausencia de opinion que la
opinion. Por ejemplo, no es lo mismo pedir el acuerdo o desacuerdo con
afirmaciones como “los medicos no hacen caso normalmente alo que les dicen
sus pacientes” o “muchas veces los medicos no prestan demasiada atencion a
sus pacientes” que hacerlo sobre “de vez en cuando, los medicos pueden
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olvidar algo de lo que les han dicho sus pacientes”. En resumen, un buen item
likert deberia manifestar la opinion de una manera clara.

c. Diferencial semantico. En general, el diferencial semantico va asociado a un
estimulo (como un grupo de personas, por ejemplo, los vendedores de
coches).  Una vez identificado el estimulo se presentan una lista de pares de
adjetivos que representan los puntos opuestos de un continuo (honrado vs.
no honrado) como se muestra enla tabla 4.

TABLA 1. Escala de Thurstone. Un ejemplo de caso.

Sefiale su preferencia relativa por las actividades A o B entre las alternativas sefialadas a continuacién.

Actividad A: Leer un libro de filosoffa de la ciencia (ningin peligro).

Actividad B: Viajar en un vuelo comercial (poco peligro)

1 = Claramente prefiero A
2 = Prefiero A

3 = No prefiero una ni otra

4 = Prefiero B

6 = Claramente prefiero B

Actividad B: Viajar en una avioneta 12345
Actividad B: Saltar en paracaidas, teniendo paracafdas de reserva 1,2,34.,5
Actividad B: Saltar en paracaidas sin paracafdas de reserva 1,234 .5

Actividad B: Saltar de una avién sin paracafdas para intentar llegar a una colchoneta 1,2,34,5

Fuente: Elaboracién propia

TABLA 4. Escalas con items en diferencial semantico. Un ejemplo de caso.

Vendedores de automéviles
Honrados ——mMF—M———— No honrados
Apacibles ——————— Ruidosos

Fuente: Elaboracion propia

156



Definiendo el constructo y su contenido

Fl listado de items debe ser revisado por expertos

Esta fase tiene mucho que ver con la dificil tarea de lograr la validez de contenido de
la escala que no puede constatarse de ningtin otro modo. Tras dar al panel de
expertos la definicién que el investigador ha hecho del constructo que tiene que
medir y del conjunto de items que componen la escala, solicitara al panel que
realice las siguientes tareas:

1.

2.

Los expertos confirmaran o invalidaran la definicién que el investigador haya
hecho del constructo que quiere medir.X

A continuacion el panel de expertos deberia valorar el nivel de relevancia que
creen que cada item tiene para medir el fendmeno que se pretende. Estas
valoraciones permitiran seleccionar la muestra definitiva de items eligiendo
entre los mas significativos.X

3. Cuando el constructo tiene distintas dimensiones, los expertos deberan revisar

4.

5.

laasignacion hecha deafirmaciones a dimensiones. X

Expertos también deberan valorar la claridad y precision de la formulacién
concreta de cada item, apuntando, si es necesario, formas alternativas de
redactarlos. Esto hace referencia tanto a problemas de claridad estrictamente |
literaria, como a que puedan por esta falta de claridad reflejar factores extranos
al constructo que se pretende medir. X

También se pretende que los expertos determinen si se ha dejado fuera de la
escalaalguna delas dimensiones del fenémeno.X

Considerarlainclusion de items de validacion

Ademas de los items que pretenden medir la variable subyacente, el investigador
debe considerar laincorporacion de dos tipos de items adicionales:
- [tems para detectar defectos o problemas de la escala. A veces los entrevistados

pueden no estar respondiendo a las preguntas con la motivacién que el
investigador presupone. Una de las motivaciones mas habituales es presentar
una imagen socialmente aceptable, y no su verdadera forma de ser. Suele
recomendarse para ciertos tipos de estudios la inclusion de una escala que
mida esta tendencia, comola de Strahan y Gerbasi (1972).

- Items para evaluar la validez de constructo de la escala. Sila teorfa apunta que el

constructo que se esta midiendo esta relacionado con otros constructos, la
inclusion de escalas de medicion de algunos de ellos puede ayudar a analizar la
validez delanueva escala desarrollada, si se confirman esas relaciones. X
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Administrarla escalaa una muestra de prueba

La muestra tiene que ser lo suficientemente grande como para eliminar la varianza
que aporta un individuo como tal, haciendo que no sea representativa de una
poblacién determinada, sino de si misma. Nunally y Bernstein (1994) apuntan la
cifra de 300 personas como un numero adecuado, aunque DeVellis (1991) senala
que se han desarrollado escalas con éxito con un menor nimero.

Evaluandolositems

Conlos resultados de administrar la escala a una muestra de prueba, debe analizar-
se como han funcionado cada uno de los items de tal forma que se pueda seleccio-
nar finalmente alos mas adecuados.

- Andlisis inicial del funcionamiento de cada item. Cuanto mayores sean las
correlaciones entre los items, mayor sera la fiabilidad de la escala. Por ello
seran candidatos a abandonar la escala aquellos items que, perteneciendo a
una misma dimensién del constructo, guarden poca correlacion con los
demasintegrantes dela misma.X

- Formulacién inversa. Si algiin item guarda una elevada correlacion negativa
con los demas, debera formularse gramaticalmente en sentido inverso para
mantenerlo en la escala. Si esta forma de enunciarlo se ha hecho intencionada-
mente, debera cambiarse la codificacion dela respuesta.

- Analizar la varianza de los items. Si todos los individuos responden igual a un
item, la varianza serd cero. En este caso (o en casos de varianzas muy peque-
nas) el item no ha sido capaz de discriminar entre los individuos con distintos
niveles del constructo que se estd midiendo, y deberia suprimirse.

- Analizar la media de los items. Es deseable que la media de los items esté
entorno al centro de la escala de respuesta. Si estan en la zona del acuerdo,
indicara que el enunciado dela afirmacién era demasiado neutro. X

- Cdlculo del alpha de Cronbach. X

Optimizarlalongitud delaescala

Ya se ha indicado que la fiabilidad de una escala viene influenciada por el nimero
de items de la misma. Por un lado, escalas cortas reducen los problemas de su
administracion a los entrevistados, pero las largas son mas fiables. Encontrar el
punto de equilibrio debe ser el objeto de esta etapa. Si una escala es poco fiable,
entonces la brevedad no es una virtud. Dicho de otro modo, se pueden intentar
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eliminar items para facilitar la administracion, pero nunca permitiendo que los
alpha de Cronbach sean inferioresal .7 0.8 recomendados.

Sin embargo, como vimos en el ejemplo del epigrafe 3, eliminar malos items
puede mejorar significativamente la fiabilidad de la escala. En ese mismo ejemplo,
mostrabamos cdmo detectar y eliminar esos items. Debe mantenerse, sin embargo,
un cierto margen de seguridad con el valor de los alpha, porque no debe olvidarse
que la escala se ha administrado a una muestra de prueba y estos valores pueden
caer cuando se administren a la muestra definitiva. Si la muestra de prueba es lo
suficientemente grande, deberia considerarse su divisién en dos mitades, de tal
forma que una de ellas se utilice para calcular los alpha, evaluar los items y eliminar
los inadecuados, mientras que la segunda mitad se podra utilizar para validar estos
resultados.

Resumen

En este capitulo, hemos ofrecido varias ilustraciones de los dos primeros pasos
importantes en el desarrollo de la escala: el paso 1 dela definicién de construccidony
el dominio de contenido, y el paso 2 de generar y evaluar los indicadores de medi-
cion. Se discutierons varios aspectos importantes relacionados con el primer paso,
incluido el papel de la teoria en la definiciéon de constructo y el dominio de
contenido, laimportancia de una revision y definicion exhaustivas de la literaturay
la importancia de una dimensionalidad de construccién a priori. También se
destacaron los temas relevantes para el segundo paso, incluyendo la generacion de
un grupo de elementos suficientemente grande para taprovechar el dominio de
contenido, los diversos aspectos de la escritura de articulos y el uso de expertos
para calificar el la validez aparente y de contenido. Los capitulos 6 y 7 se centraran
en estudios empiricos para desarrollar, perfeccionar y finalizar una escala. Por
ultimo, se hace una recopilacion de recomendaciones de como desarrollar una
escala.
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CAPITULO 6

Diseiiando la escala.
Analisis factorial exploratorio
(etapa 3)

1 capitulo 5 se centrd en la definicién de constructos y en la generacion,

evaluacion y refinamiento de un conjunto de indicadores inicial, es decir, los
pasos 1 y 2 en el desarrollo de la escala. Este capitulo se centra en el disefio y la
realizacion de estudios iniciales para su desarrollar y reducir aun mds el conjunto
de indicadores o items, es decir, el Paso 3 en el desarrollo de la escala.
Especificamente, abordamos los siguientes objetivos: prueba piloto de un grupo de
indicadores como reduccion de indicadores y procedimiento de prueba de validez
inicial, y realizacion de multiples estudios para el desarrollo de la escala. Dentro de
este segundo objetivo, destacamos:

a. La importancia de incluir constructos para evaluar los diferentes tipos de
validez,

b. El andlisis factorial exploratorio (EFA. Exploratory Factor Analysis) sobre
multiples conjuntos de datos para refinar la escala y examinar una estructura
tedricaa prioride factoresiniciales, y

c. Elanalisis de indicadores y su confiabilidad.

Finalmente, ofrecemos ejemplos de escalas recientemente desarrolladas para
ilustrar como se pueden usar el EFA y analisis de elementos y confiabilidad en el
desarrollo dela escala.

Prueba piloto
Como se indicé en el capitulo 5, se debe generar y evaluar un conjunto de indicdo-
res para determinar el contenido y la validez aparente (“face validity”) antes de que

se administren a las muestras del sujeto de estudio. Como también se indicé en el
Capitulo 5, el conjunto o (pool) de indicadoress inicial deberia ser lo suficiente-
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mente grande, con el tamafio apropiado variable dependiendo de la dimensién yla
complejidad de la definicién de constructo. Con un gran conjunto de indicadores,
sera util reducir el grupo para los estudios de desarrollo que siguen y obtener
algunas estimaciones iniciales de confiabilidad y validez. En este sentido, las
pruebas piloto pueden ser utiles. Dado que la escala se administrara a mas muestras
para refinar, un estudio piloto puede reducir el nimero de elementos en un grupo
inicial a un nimero mas manejable al eliminar elementos que no cumplen ciertos
criterios psicométricos. Las pruebas piloto también pueden servir para el proposi-
to de probar inicialmente la validez. Posteriormente, una red nomoldgica puede
evaluarse parcialmente mediante la inclusion de medidas/escalas de constructos
relevantes con una muestra piloto. Cuatro cuestiones a tener en cuenta en las
pruebas piloto:

Tamario de la muestra. Considere el tamafo de la muestra de los encuestados en la
prueba piloto. Algunos sugieren que las muestras piloto deberian estar desde n =
300 (DeVellis, 1991), mientras que otras sugieren que n = 100 a 200 seran suficien-
tes (Clark y Watson, 1995). Un problema a tener en cuenta con el tamafo de
muestra es cuantos indicadores hay en el grupo inicial. Para las agrupaciones con
un pequeno nimero de elementos (por ejemplo, 20 elementos o menos) asociados
con constructos estrechamente definidos, desde n = 100 a 200 parece razonable, ya
que los analisis iniciales de elementos y factores pueden realizarse con dichos
tamafos de muestra. Sin embargo, para un pool mas grande (y para constructos
complejas y/o multidimensionales), se prefieren tamafos de muestra mas grandes
desde n=300.

Composicion de la muestra. Para las pruebas piloto, las muestras de conveniencia
(por ejemplo, estudiantes universitarios) pueden ser suficientes, pero es preferible
usar una muestra de una poblacion relevante de interés. Dado que el objetivo de la
prueba piloto es reducir el numero de indicadores a un numero mds manejable
para los estudios de desarrollo mas grandes, la representatividad de la muestra es
un plus. Un elemento que se desempeiie bien (o mal) con una muestra de una
poblacién relevante sera evaluado con mas confianza como candidato para la
inclusion (o supresion) para las siguientes muestras de desarrollo. Por lo tanto, se
prefieren las muestras de poblaciones relevantes.

Estimaciones iniciales de la confiabilidad de los indicadores. Los elementos pueden
evaluarse inicialmente para la consistencia interna, los medios, las variaciones, la
correlacion interitem media y la estructura del factor. Los indicadores que no se
comporten empiricamente como se esperaba pueden ajustarse para la redaccion,
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las etiquetas de escala y, de otro modo, para la retencion en los esfuerzos de recopi-
laciéon de datos de desarrollo.

Algunos indicadores pueden requerir una eliminacién basada en estos
analisis, y si es necesario, se pueden redactar y juzgar mas de ellos, de modo que se
retenga un conjunto de indicadores suficiente para los estudios de desarrollo de
escala que siguen.

Niimero y el tipo de escalas relacionadas con la validez a incluir. Se puede hacer una
evaluacion inicial de algunos aspectos de la validez a través de una muestra piloto.
Aqui, algunas mediciones de constructo clave pueden ser muy ttiles para obtener
estimaciones iniciales de validez (es decir, parte de la red nomologica del construc-
to). Como se dijo anteriormente, una revision exhaustiva de la literatura debe
alertar al desarrollador de la escala sobre los constructos y las medidas comple-
mentarias que la construccion focal debe relacionarse con (y diferenciarse de). Por
lo tanto, deberian incluirse tres o cuatro mediciones de constructos clave para
examinar las estimaciones iniciales de validez. Como nota final sobre las pruebas
piloto, es mejor tener un grupo de elementos que incluya en exceso el dominio de
contenido del constructo que uno que sea escaso. Dado que el objetivo de las
pruebas piloto es reducir indicadores, una pregunta importante es “;Cuantos
articulos se deben retener de la prueba piloto?” Por lo tanto, si un indicador se
desempefa de manera marginal en los andlisis de elementos y factores en una
prueba piloto, pero se juzga que tiene contenido y validez nominal, lo mejor es
retener ese elemento para otras muestras. Este serd particularmente el caso si la
muestra piloto fuera de conveniencia y no necesariamente representativa de la
poblacion de interés.

Analisis factorial exploratorio
(EFA. Exploratory Factor Analysis)

Damos continuidad alo mencionado en el apartado Analisis factorial exploratorio,
de dimensionalidad para realizar una breve discusion de lo que implica a nivel de
reduccion de dimensiones y complementar lo citado en Mejia (2017c: 6-71) y darle
allector, mayores argumentos parala toma de sus decisiones de analisis.

El andlisis factorial exploratorio (EFA) pueden usarse para dos propdsitos
principales en el desarrollo dela escala:

a. Para reducir el nimero de items en una escala, de modo que los items restantes
maximicen la varianza explicada en la escala y maximicen la confiabilidad de
laescala,y

b. Paraidentificar las posibles dimensiones subyacentes en una escala.
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Estos dos usos estan relacionados, y en el caso del desarrollo de escala, pueden
usarse de manera complementaria. Tipicamente, el analisis de factores por compo-
nentes principales (PCA. principal components factor analysis) se usa para tal fin en
lugar del analisis factorial comun (common factor analysis), (Floyd y Widaman,
1995; Hair, Anderson, Tatham y Black, 1998). Con PCA, los componentes (o
factores) se estiman de tal manera que representan las varianzas entre los indicado-
ress de la escala de la manera mas sencilla (econémica) posible, con el menor
nimero posible de componentes significativos (dimensiones). PCA analiza la
matriz de correlacion entre las variables observadas (indicadores) con las de la
diagonal principal. Al hacerlo, PCA maximiza todas las varianzas de los indicado-
res, independientemente de si es comun a un factor (componente) o a un tinico un
indicador. Aquellos items para los que se explica con una baja varianza se conside-
ran candidatos para la eliminacién (es decir, para reducir la cantidad de elementos
enlaescala).

Por el contrario, el analisis factorial comtn (common factor analysis, en el
desarrollo de la escala) se asocia mas a menudo con la busqueda de dimensiones
subyacentes para un conjunto de elementos. También utiliza una matriz de
correlaciones (o covarianzas) entre los puntajes observados en los items para
identificar un conjunto de variables (factores) latentes que explican las correlacio-
nes entre ellos. Sin embargo, el analisis factorial comun usa las estimaciones de
comunalidad delosindicadores enla diagonal principal. Ademds, la varianza en un
elemento dado se divide en lo que es comtn a un factor o variable latente (basado
en la varianza compartida con otros elementos en el andlisis) y la varianza que es
Unica para un elemento dado, una combinacion de factores especificos varianza y
varianza de error aleatorio. El analisis factorial comuin puede usarse para identifi-
car el (los) constructo(s) tedrico(s) cuyos efectos se reflejen por las respuestas a los
items en una escala. El analisis factorial comun también puede ofrecer informacién
sobre qué elementos eliminar o retener, similar a la de PCA. Muchos autores
informan que las soluciones derivadas de PCA y analisis de factores comunes
tienden a ser bastante similares. Este es particularmente el caso cuando la cantidad
de indicadores supera los 30 o los las comunalidades superan los .60 para la
mayoria delos indicadores (Hair et al., 1998). Otros han cuestionado el hallazgo de
que PCA y andlisis de factores comunes arrojan resultados similares. Las diferencias
pueden ser mds pronunciadas con un pequefio numero de indicadores y bajas
comunalidades. De hecho, en tal caso, PCA y analisis de factores comunes pueden
ofrecer resultados divergentes (Floyd y Widaman, 1995). Por lo tanto, algunos
autores sugieren que se prefieren los analisis de factores comunes sobre el PCA, ya
que la mayoria de las aplicaciones de desarrollo de escala buscan comprender un
constructo en términos del nimero de factores latentes que lo subyacen, asi como
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también reducir el numero de elementos en una escala. Ademas, dado que el
analisis factorial confirmatorio () es una herramienta ampliamente utilizada en la
finalizacion de la escala, los andlisis de factores comunes basados en el EFA pueden
generalizarse mejor al CFA que la PCA (Floyd y Widaman, 1995). Ver mas al respec-
toen Mejia-Trejo (2017c:18).

Niuimero de factores a extraer

Existen varios criterios para extraer factores. Hair et al. (1998), Floyd y Widaman
(1985) y Sharma (1996) ofrecen exposiciones muy claras y concisas de estos
criterios. Solo los revisaremos brevemente aqui. Aunque existen algunas pruebas
estadisticas para la extraccion de factores, generalmente estan restringidas a
técnicas de estimacion mas alineadas con el CFA (por ejemplo, estimacion de
maxima probabilidad, a discutir en el capitulo 7). Para el EFA, los criterios psicomé-
tricos y las reglas clave se aplican con mayor frecuencia. Como se sefial6 en el
capitulo 2, la regla eigenvalvalor >1 (criterio Kaiser-Guttman o criterio de raiz
latente latent root criterion) a menudo se utiliza como criterio psicométrico. Cada
componente (factor) tiene un eigenvalor propio que representa la cantidad de
varianza contabilizada por el componente, donde la suma de todos los eigenvalores
es igual al nimero de indicadores analizados. Un eigenvalor <1 indica que ese
componente tiene menos varianza que cualquier elemento individual. Por lo tanto,
con la reduccion de datos como objetivo, un componente con eigenvalor<1 no se
considera significativo. Cabe sefialar que el criterio de Kaiser-Guttmanpuede
subestimar el nimero de componentes en algunas circunstancias y puede no ser
confiable. Cliff (1988) demostr6 que la regla la regla del eigenvalor>1 tiene
defectos, y probablemente se utilice mejor como una guia y no como un criterio
absoluto para extraer factores. A menudo se recomiendan otras reglas generales
parala extraccion de factores, tales como:

1. La primera regla clave es el scree test o grdfico de sedimentacion. Esta prueba,
traza los eigenvalores y muestra la pendiente de una linea que los conecta. Los
factores son retienidos hasta donde la pendiente de esta linea se aproxima a
cero, y en ese punto se produce un “codo” agudo. Eliminar un factor muy por
debajo de este codo mostrara escasa pérdida de la varianza explicada. Tal
procedimiento puede ser particularmente el caso de PCA, pero con analisis de
factores comunes, quizas valga la pena examinar los eigenvalores<1 porque el
juicio del “codo” es subjetivo. De hecho, Floyd y Widaman (1995) sugirieron
que para el analisis factorial comun, cuando dos o mas factores estan cerca del
punto de corte del codo, soluciones alternativas con diferentes nimeros de
factores deben ser examinados como un esfuerzo para evitar desechar un
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factor util. Asi, se tiene a Horn (1965) quien propuso el uso del analisis paralelo
(paralell analysis) para identificar y precisar el “codo” (para mas detalles
consulte el capitulo 2, apartado Analisis factorial exploratorio). Dicho analisis
calcula los eigenvalores de las variables para un tamafio de muestra dado,
suponiendo que las correlaciones entre las variables, son el resultado tinica-
mente del error de muestreo. Es decir, este andlisis proporciona una estima-
cion de los eigenvalores para los indicadores que no tienen factores comunes.
(La ecuacion 3 del capitulo 2 se puede usar para determinar estos valores
propios).

2. Una segunda regla clave para la retencion de factores de retencion se refiere a
la cantidad de indicadores que cargan sustancialmente en un factor. Lo que se
considera sustancial es algo abierto para el debate, pero las carga factoriales en
desde .40 y superiores se han clasificado como sustanciales (Floyd y Widaman,
1995), y las cargas superiores a .50 se han considerado como "muy significati-
vas" (Hair et al., 1998). Los factores con una sola carga sustancial serdn de poca
importancia porque solo se tiene en cuenta la varianza del factor especifico
asociado con ese elemento, y se ha sugerido que al menos tres indicadores que
cargan factorial sean necesarios para identificar un factor (Comrey, 1988). Sin
embargo, muchos autores sugieren que el tamano de la muestra debe conside-
rarse al juzgar no solo el tamario de la carga factorial sino también su estabili-
dad. Las reglas generales para las técnicas de efa varian desde un tamafo de
muestra minimo de 100 hasta un tamafio de 200 a 300; Otra recomendacion es
un tamafo de muestra de 5 a 10 encuestados por indicador (Clark y Watson,
1995; Comrey, 1988; Floyd y Widaman, 1995; Hair et al., 1998).

3. Una tercera regla clave implica que la cantidad de varianza se explica por un
factor extraido en relacion con la varianza total explicada por la solucién de
factor completa. Algunos defienden que el nimero de factores extraidos debe
representar entre 50% y 60% de la varianza en los items y que para que un
factor sea significativo, al menos el 5% de la varianza total explicada deberia
seratribuible a ese factor (Hair et al., 1998).

4. Una cuarta regla clave que parece apropiada para el desarrollo de la escala
implica un criterio a priori. La mayoria de los desarrolladores de escala
tendran alguna idea sobre la cantidad de factores (dimensiones) que subyacen
aun conjunto de indicadores. Por lo tanto, restringir la solucién del factor a un
numero de factores preespecificado (consistente con la teoria) puede ofrecer
informacion valiosa sobre la cantidad de varianza que los factores explican y la
fuerza de las cargas de los indicadores sobre los factores respectivos (Floyd y
Widaman, 1995; Hair et al., 1998). Este enfoque también puede proporcionar
informacion sobre el nivel de carga cruzada de un indicador a un factor que no
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debe cargar (tedricamente) y, por lo tanto, revelar un elemento que puede ser
un candidato para su eliminacion. En la practica, no se debe confiar en una
sola regla o criterio psicométrico al decidir la cantidad de factores que se
deben extraer. La mayoria de los criterios de extraccion de EFA deben usarse
junto con otros criterios, y el desarrollo de escala deberia usar una teoria a
priori y el sentido comtn como guias para decidir la cantidad de factores a
extraer. Recomendamos que se realicen analisis factoriales que restrinjan una
solucién a un nimero de factores teéricamente a priori, con esos resultados
comparados con soluciones no restringidas a un numero a priori.
Nuevamente, los desarrolladores de escala deberian tener alguna idea sobre la
cantidad de factores que subyacen a un conjunto de indicadores. Restringir la
solucién a ese numero puede ofrecer valiosa informacion de diagnostico.

Meétodos derotacién

Para hacer que los factores sean mas interpretables (y que la retencién y elimina-
cién de indicadores sea mas significativa), los factores se “rotan” después de la
extraccion. Un objetivo basico para los desarrolladores de escala es buscar una
estructura simple después de la rotacion. Una estructura simple se produce cuando
cada indicador se carga con la mayor cantidad posible de factores o, mas preferible-
mente, tiene una carga sustancial en un solo factor. La rotaciéon puede especificarse
como ortogonal o como oblicua, donde la rotacion ortogonal mantiene los factores
no correlacionados y la rotacién oblicua permite que los factores se correlacionen.
VARIMAX es la forma mas comun de rotacion ortogonal para EFA y mostrara una
estructura simple en la mayoria de los casos. Sin embargo, dado que un objetivo de
EFA para el desarrollo de la escala es buscar el grado al cual se correlacionan
multiples escalas/dimensiones, se recomiendan métodos de rotacion oblicua
(como PROMAX). La rotaciéon oblicua revelara (en la mayoria de los casos) los
factores tedricos mas significativos. Ambos métodos pueden ayudar a revelar qué
elementos conservar y eliminar para futuros estudios, lo que nos lleva a nuestro
proximo problema en la aplicacion de EFA como una herramienta de desarrollo de
escala.

Retencion deindicadores

Dado que EFA puede usarse como un método para reducir el nimero de indicado-
res en una escala, surgen preguntas sobre cuantos elementos deben eliminarse y
qué criterios usar para eliminarlos. Como se indicé anteriormente, la obtencion de
una estructura simple es el objetivo de EFA logrado al buscar cargas que son
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sustanciales (.40 y superiores). Este objetivo debe usarse con EFA en multiples
conjuntos de datos (es decir, al menos dos). Ademas, los desarrolladores de escala
también deben buscar cargas extremadamente altas, ya que los indicadores con
tales cargas pueden ser indicativos de redundancia de redacciéon que no agrega
sustantivamente a la coherencia o validez interna de una escala. Por lo tanto, en
general, abogamos por la retencién de indicadores a través de multiples EFA con
cargas no inferiores a .40 pero no superiores a .90. En esta etapa, sin embargo,
advertimos contra la eliminacidn de items que puedan no cumplir con este criterio,
pero se considera que tienen validez aparente (face validity) y/o contenido (content
validity). Ademas, la supresion y retencion de items en los primeros estudios de
desarrollo de la escala, deberian considerar simultdneamente la confiabilidad y las
estadisticas tales como las correlaciones de indicadores a total corregidas (corrected
item-to-total correlations), las correlaciones entre elementos promedio (average
interitem correlations) y las varianzas de items (item variances).

Prueba inicial de indicadores y de confiabilidad

En las etapas mas tempranas del desarrollo de la escala, es aconsejable examinar
una serie de estadisticas de consistencia interna (internal consistency) y las basadas
en items (item-based) junto con la EFA para usarlas en la toma de decisiones de
conservar y/o eliminar indicadores. Estas estimaciones de consistencia interna
incluyen: correlaciones interitem promedio de coeficientes alfa (coefficient alpha
average interitem correlations), correlaciones de indicadores a total corregidas
(“corrected item-to-total correlations”), varianzas de items (item variances) y
redundancia de redaccion de items (item-wording redundancy). Se han defendido
varias heuristicas o reglas generales para los items como candidatos para la
retencion/eliminacion. Robinson etal. (1991) abogdé por una correlacion interitem
promedio de .30 o mejor como ejemplo. Clark y Watson (1995) recomendaron
correlaciones interitem promedio de .15 a .50 a través de constructos; por cons-
tructos estrechamente definidos, abogaron por un rango de .40 a .50. También
propugnaron un nivel de coeficiente alfa de al menos .80 para una nueva escala y
sugirieron que retener items con mayores variaciones en relacién con otros items
ayudaria a aumentar la varianza de la escala global. Bearden y Netemeyer (1998)
abogaron por correlaciones de elemento a total corregidas (corrected item-to-total
correlations) de .50 y superiores y niveles alfa de .80 o superiores (sujeto a conside-
raciones de longitud de escala). Estas heuristicas tienen sentido, pero también se
debe recordar que el coeficiente alfa esta relacionado con la longitud de la escala, la
correlacion interitem media (average interitem correlation, o covarianza), la

168



Disefiando la Escala. Andlisis factorial exploratorio

redundancia de items y la dimensionalidad. Asi que, considere primero, la longitud
de la escala. Se observo en el capitulo 3 que a medida que aumenta el nimero de
indicadores, alfa tendera a aumentar. Debido a que la parsimonia también es una
preocupacion en la medicién y la mayoria de las escalas son autoadministradas, la
brevedad dela escala es amenudo una preocupacion. La redundancia de elementos
y la correlacion interitem media (average interitem correlation o covarianza)
también afectan el coeficiente alfa. Aunque se defiende que se necesitan varios
indicadores para aprovechar adecuadamente el dominio del constructo, cuando la
redaccion de los elementos es demasiado similar, el coeficiente alfa (asi como la
validez y la dimensionalidad del contenido) puede no mejorarse. Los indicdores
que estan redactados de manera similar aumentaran la correlacion entre elementos
promedio y el coeficiente alfa; sin embargo, tales elementos pueden solo contribuir
a la paradoja de atenuacion (atenuation paradox) en la teoria psicométrica, por lo
que aumentar el alfa coeficiente mas alla de cierto punto no aumentala consistencia
interna (ver capitulo 3). Con estas consideraciones en mente, los investigadores
deben ser cuidadosos en su interpretacion de alfa y considerar su relacién con el
numero de indicadores en una escala, el nivel de correlacion interitem y la redun-
dancia de indicadores. Por ultimo, y como se discutié en los Capitulos 2 y 3,
también debe recordarse que es posible que un conjunto de indicadores esté
interrelacionado pero no sea unidimensional. El coeficiente alfa no es una medida
de unidimensionalidad y debe usarse para evaluar la consistencia interna sélo
después de que se haya establecido la unidimensionalidad (Clark y Watson, 1995;
Cortina, 1993).

Consideraciones finales

Aunque el EFA y las estadisticas tanto de consistencia interna (internal consistency)
como las basadas en item (item-based) pueden usarse en los primeros estudios de
desarrollo de escala como medios para decidir qué items retener y eliminar,
siempre es mejor retener muchos items en esta etapa para estudios posteriores. Es
decir, los indicadores que no cumplen ciertos criterios estadisticos o reglas genera-
les, pero que tienen validez aparente (face validity) /o contenido (content validity)
deben mantenerse para la préxima “ronda” de estudios. Si contintian funcionando
mal, siempre se pueden eliminar al derivar la forma final dela escala.

Caso deestudio

Se remite al lector a leer el caso de estudio presentado en la obra Las Ciencias de la
Administracion y el Andlisis Multivariante. Proyectos de investigacion, andlisis y
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FIGURA 1. Base de datos y diagrama de trayectoria. Caso de estudio inicial.

Base de datos.
Descripcién de variables Tipo
Clasificacién de variables
V1.- Tipo de consumidor No métrico
V2.- Tipo de Industria No métrico
V3.- Tamafio de la firma No métrico
V4.- Region No métrico
V5.- Sistema de contratacion No métrico
Variables de efectividad
X1.- Web tecnologia Métrico
X2.- Web precio del servicio Métrico
X3.- Web planeacion estratégica Métrico
X4.-Web imagen Métrico
X5.-Web experiencia del usuario Métrico
X6.-Web calidad Métrico
X7.-Web desempefio Métrico
X8.-Web analitica No métrico
X9.-Web contrataciones de clientes Métrico
X10.-Web desempeno Métrico
X11.- Web certificacién No métrico
X12.-Web plan de implementacién No métrico
X13.-Web seguridad No métrico
X14.- Web situacion de compra No métrico
Variables de resultado
V15.- Probabilidad de recomendacién Métrico
V16.- Probabilidad de compra futura Métrico
V17.-Nivel actual de compra Métrico
V18.-Futuras asociaciones/alianzas No métrico
DIAGRAMA TRAYECTORIA
X Percepcidn de los clientes X
g de la empresas MKT 7
Web -— il g Web
” Digital sobre sus servicios
tecnologia de campaiia de desempefio
mercadotecnia digital
Xg
X, Web
Web calidad
precio del
servicio
X5
Web Web WeD
planeacién imagen experiencia

Fuente: Mejia-Trejo (2017c: 43).
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discusion de resultados de Mejia Trejo (2017c: 42-71), el cual tratamos aqui breve-
mente, como sigue:

Se utilizara la base de datos de WEB Disefo.sav, de la compania MKT Digital, la
cual contiene datos de 100 clientes a los que ha servido en sus campanas digitales.,
con la siguiente estructura de base de datos, como caso de estudio inicial. Ver
Figural.

EFA: Condicionesiniciales

A continuacion, se muestran varias consideraciones del caso, que convalidan de
manera gradual (ver el tratamiento estadistico en Mejia Trejo (2017c¢), de todas y
cada una de las consideraciones), la validez aparente (face validity) y la validez de
contenido (content validity), como sigue:

A nivel disefio: la base de datos contiene 100 observaciones con un total de 23
variables, de las cuales se trabajara con 7/14 de las que corresponden al grupo de
Efectividad. La base de datos WEB disefio.sav contiene las percepciones que tienen
los 100 principales clientes. Asimismo, se recolecté la informacion de percepciones
a través de focus groups y entrevistas a profundidad aplicados a los principales
clientes dela empresa MKT Digital. Los gerentes de mercadotecnia digital, contesta-
ron los 13 atributos utilizando una escala de 0 a 10, siendo 10 Excelente y 0 Pésimo,
con 1 decimal. La informacién contempla aspectos como: tecnologia, precio,
planeacion estratégica, imagen, experiencia del usuario, calidad, desempeifo
implicados en una campana digital. Con el resultado del andlisis factorial, se espera
detectar el mejor agrupamiento de estas variables que le permitan al sector de
mercadotecnia digital, ser mas competitivo y prestar mejor servicio al cliente. X

A nivel valores perdidos: La existencia de valores perdidos en un estudio de las
Ciencias Sociales es algo practicamente inevitable. Las consecuencias para la
investigacion Mdependera del patron que sigan estos datos ausentes, cuantos son y
por qué estan perdidos. El patrén de los valores perdidos es mas importante que su
cuantia; pues si su distribucion es aleatoria en la matriz de datos no pueden causar
mucho dafo al analisis; sin embargo, si responden a un patrén determinado si.
Valores perdidos menores o iguales a 10 por ciento del total de los casos por lo
general son ignorados y sustituidos por la media o la moda, segtn sea el caso,
excepto cuando los valores perdidos se concentran en una pregunta determinada o
un grupo de preguntas del cuestionario.X

A nivel de valores atipicos u outliers: Son aquellos casos para los que una, dos o
multiples variables de una investigacion determinada toman valores extremos que
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los hace diferir del comportamiento del resto dela muestra, y permiten al investiga-
dor sospechan que han sido alterados o generados por mecanismos distintos al
resto de los datos. ;Por qué es importante detectar los valores atipicos? Por las
consecuencias que generan: Distorsionan los resultados al oscurecer el patrén de
comportamiento del resto de casos y obtenerse conclusiones que, sin ellos, serian
completamente distintas y, pueden afectar gravemente a una de las condiciones de
aplicabilidad mas habituales de la mayor parte de las técnicas multivariables: la
normalidad. X

A nivel de normalidad: La condiciéon basica que debe asumirse en el andlisis
multivariable es la normalidad, y se refiere a que todos los datos de las variables
métricas deben de seguir una distribucién normal. Sila variacion dela distribucién
normal es demasiado amplia, todos los resultados del anélisis multivariable seran
invalidos, porque la normalidad es un requisito esencial para los estadisticos F y t.
La prueba de normalidad para una sola variable es facil de realizar y existen
diversos métodos para estimarse, pero la normalidad multivariable es mas compli-
cada de realizar y existen relativamente pocos métodos para estimarla.

A nivel homoscedasticidad: Debe definirse de manera distinta segun se estén
analizando datos no agrupados (caso de una regresion lineal multiple), o datos
agrupados (caso de un analisis de la varianza de un factor). En el primer caso la
hipotesis de homocedasticidad puede definirse como el supuesto de que cada uno
delos valores que puede tomar la distribucion se mantiene constante para todos los
valores dela otra variable continua. X

En el caso de datos agrupados la homocedasticidad implica que la varianza de
la variable continua es mas o menosla misma en todos los grupos que conforman la
variable no métrica que esla que determinalos grupos.X

En resumen, se puede decir que la homocedasticidad es la igualdad de varian-
za entre las variables independientes: X

Linealidad: el supuesto de linealidad es fundamental para todas aquellas

técnicas que se centren en el andlisis de las matrices de correlacion o de

varianzas— covarianzas, como el analisis factorial, regresion lineal o los

modelos de ecuaciones estructurales. La razén es sencilla: el coeficiente de

correlacion de Pearson sélo podra captar una relacion si ésta es lineal. Si la

relacion existe y es intensa pero, por ejemplo, es curvilinea, el coeficiente de

correlacion de Pearson tomard un valor relativamente bajo y el investigador

puede interpretarlo como ausencia de relacion cuando, de hecho, ésta existe

solo queno eslineal. X

Cuando la técnica empleada tiene una variable dependiente, como ocurre en el
caso de la regresion lineal multiple, existen diversos procedimientos para contras-
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tar lalinealidad de las relaciones basadas en el analisis de los residuos o residuales.
KMétodos: Graficos: de dispersion entre variables y Estadisticos: Coeficientes de
correlacion bivariados.X

A partir de que la base de datos WEB disefio.sav, cumple los niveles requeridos

de: cantidad, valores perdidos, atipicos, normalidad, homocedasticidad y lineali-
dad, se plante¢ el problema 5: determinar la percepcion que tienen los gerentes de
las empresas del sector de mercadotecnia digital acerca de los servicios ofrecidos a
sus consumidores medidos en 7 atributos (X, a X,) por las siguientes razones:
-Entender el agrupamiento de estas percepciones sobre los 7 atributos generan
una matriz de correlaciones que seran agrupadas en términos de lo que los
gerentes de las empresas del sector de mercadotecnia digital tienen sobre los
servicios ofrecidos a sus clientes.X
-Reducir con el EFA las siete variables en el menor nimero de factores: Si las

siete variables se pueden representar en un pequeiio nimero de factores o

dimensiones, entonces se eligio a la técnica multivariable correcta y las otras

técnicas yano serian correctas.X

Nuevamente, son tomadas en cuenta las siguientes consideraciones:

a.;Como deben medirse las variables a utilizar? Deben ser métricas en general,
pero pueden introducirse no métricas (variables Dummies), si bien no gozan

delas mismas propiedades. X

b.;Cual es el tamafio de la muestra?XNo menos de 50 observaciones, aunque lo
mejor es contar con mas de 100 observaciones.XNo menos de cinco observa-
ciones por cada variable, si bien el ratio 6ptimo es 10 alXEn el caso de WEB

Disefo.sav se tienen 100 observaciones y 7 variables, lo que da un ratio

adecuadode14al.(100/7).K

c.No se considera determinante la falta de normalidad, homocedasticidad pero
silalinealidad. Asi que se debe cumplir:

1. Hay que asegurarse que existen suficientes correlaciones significativas entre
las variables (incorrelacién implica un solo factor por cada variable). Por
linealidad 50%+1.X

2. Estas correlaciones deben ser importantes (> a .3) La diagonal de la matriz
de correlacion anti-imagen debe ser superiora.5.X

3. Eltest de esfericidad de Bartlett debe ser significativo (.01 6 0.05 error / 99%
095% confiabilidad).X

4. E1IKMO debeser >.5 (loideales>a.7)X

5. Su p debe ser inferior a los niveles criticos .05 o .01. Debe saberse, sin
embargo, que es un test muy sensible a incrementos en el tamano de la
muestra. Cuando esta se incrementa es mas facil que encuentra correlacio-
nes significativas.
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6. Método de extraccion con valores a 1; Varianza extraida superior al 60% por
grafico de sedimentacion.X
Deben cumplirse si no es asi, el analisis factorial no sera posible.

EFA: Resultados

Se sugiere ver de Mejia Trejo, (2017c: 53-71), donde se observa el procedimiento a
detalle SPSS de analisis factorial a través de reduccion de dimensiones- seleccion de
variables métricas-estadisticos descriptivos- solucidn inicial con analisis de
matrices de correlacion y anti-imagen-método de extraccion y rotacion: Varimax
con prueba de esfericidad El caso de estudio concluye en que hay problemas con las
variables, por lo que se recomienda revisar las que se reportan en la matriz anti-
imagen, que son: X;, X, X;. La que se recomienda remover es la que tiene un valor
bajo en la matriz anti- imagen: (.288). No significa que la variable no sirva. Al
remover se requiere realizar TODO el proceso anterior para volver a revisar (figura
12.21.p.57-59, op.cit).

Una vez que se remueve X5 y comprobado que el modelo con las variables
restantes es correcto, se procede a hacer la agrupacion de variables, a través del
método de obtencion de factores por componentes principales.

Importante considerar la prueba final de confiabilidad por el método de las
mitades delas paginas65-71 (opcit.).

Asi, se tienen el caso de estudio final, mostrado enla figura 2.

EFA: Discusiony conclusion

» Segeneraun nuevo modelo con reagrupacion de variables (items) y que en vez
deser explicado con 7 variables se explica con 2 nuevos factores y 6 variables.

» Seexcluye 1 variable que no aporta valor al modelo.
Los dos nuevos factores generados reciben el nombre que el investigador
decidadeacuerdo conlosintereses del proyecto.
Los factores finales se dividen en: factores de 20. Orden, dado que se mide de
forma indirecta (la literatura sugiere evitar trabajar con este tipo de factores ya
que es mas dificil de medir, sin embargo, es capaz de verificar relaciones de
estructura, dado que permite ver qué variable es mas importante de los
factores de ler. Orden Ky/o cual de éstos aporta mas al modelo) y factores de
ler. Orden porque se mide de forma directa con items (la literatura sugiere su
uso ya que es menos dificil de medir pero, pierde riqueza de informacion).

» Nota: Si se deseara un factor de ler. Orden volverlo variable (item) haciendo
una media de sus variables para incorporarlo al modelo de factor de ler.
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FIGURA 2. Caso de estudio final.

Factor de 2% Orden
porque se mide de
forma indirecta (mds
dificil de medir)

Percepcién de los
clientes de la empresas
MKT Digital sobre sus
servicios de camparia de
mercadotecnia digital

X,
Web tecnologia

X
Web calidad

F F,

= Web politicas (nombre =Web reputacién
_ Queasignariel (nombre que asignard el
investigador de acuerdo investigador de acuerdo

a sus intereses) a sus intereses)

X,
Web precio del
servicio Factor de le;. l;rden X,
rque se mide de :
g’or:‘a directa con Web imagen
Xa ftet:lris [menos r.?iﬁn.:llj :e
: ; medir pero que erde
Web planeacién riqueza £ de qinfomzl:]cjm)"l
estratégica
Xs
v Web experiencia del
usuario
Xe ES COMUN A LOS
Wehb desempefio GRUPOS... No se integra
al esquema

Fuente: Mejia-Trejo (2017c: 63).

Orden a variable. Esto haria que el factor de 20. Orden se vuelva incluso de ler
Orden.

» La variable X, se vuelve comtin (no se puede agregar) alos dos grupos y No se
incluye en el modelo final, se considera que es basico, vital, primordial que
brinde. Ademas, No puede haber factores con una sola variable (incorrelacio-
nada), si se deseara tenerlo como constructo adicional. Lo que se elimina, es
muy importante su discusion en el articulo a elaborar. Pudiera X incluirse
como factor 20. Orden midiéndose en términos de % NO con escala de Likert.
Posible estudiar con ecuaciones estructurales en 20. Orden (estudios aun
escasos al momento).

» Ya es posible publicar en revistas reconocidas y de impactoX como estudio
empirico. Posibles titulos:
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-Construccién de un modelo empirico de percepcion delos gerentes...
-La Construccion de un modelo teérico es 100% académico
-Siguiente paso: buscar la teoria que justifique las nuevas relaciones los nuevos
factores encontrados ya que estadisticamente esta bien. X
» Por analisis comparativo, se tienen resultados similares de cada una de las
mitades respecto al modelo general. X
» Loanterior sereflejaen: matriz de correlaciones, KMOy prueba de Bartlett,
matriz anti-imagen, grafico de sedimentacion, comunalidades, varianza total
explicada y matriz de componentes rotados Por lo tanto el modelo se presenta
con minimo error.X
» Esposibleaplicar ecuaciones estructurales para dar mayor explicacién alas
variables subyacentes, X
» Para validar los resultados de un andlisis factorial pueden emplearse dos
métodos principales:
-Uno de ellos es llevar a cabo un analisis factorial confirmatorio (CFA),
mediante sistemas de ecuaciones estructurales (LISREL, AMOS, EQS).
-Otro procedimiento puede ser separar la muestra en dos mitades aleatoria-
mentey llevar a cabo un analisis factorial con cada una de ellas. X
» Si el analisis de las cargas factoriales no difiere sustancialmente, podemos
concluir quelos resultados son robustos y estables. X

Resumen

Este capitulo abord¢ los siguientes problemas en el paso 3 del proceso de desarrollo
de escala: prueba piloto de un conjunto de indicadores como reduccién de items y
validez inicial del procedimiento de prueba y realizacién de multiples estudios para
el desarrollo dela escala. En el segundo tema, destacamos:
a.La importancia de incluir constructos para evaluar los diversos tipos de
validez,
b. El EFA sobre multiples conjuntos de datos para refinar la escala y examinar
una estructura de factores tedricos a priori, asi como los
c.Indicadores y andlisis de confiabilidad.
Finalmente, ofrecimos un ejemplo de una escala desarrollada recientemente
con el EFA ylos analisis de items y confiabilidad pueden usarse en el desarrollo dela
escala. El capitulo 7 se centra en los procedimientos de finalizacion dela escala.
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CAPITULO 7

Finalizando la escala.
Analisis factorial confirmatorio
y ecuacion estructural
(etapa 4)

l andlisis factorial confirmatorio hace referencia a las pautas de exploracion de

las relaciones entre varias variables. Estas pautas se representan por lo que se
denominan com ponentes principales 0, mas comunmente, factores. Como las
variables ponderan fuertemente sobre un factor, se hacen descriptores de las
dimensiones subyacentes. Sélo con el examen de las ponderaciones de las varia-
bles sobre los factores se identifica el cardcter de la dimension subyacente. Asi, hay
una similitud entre los objetivos del andlisis factorial y el modelo de medida del
SEM. Los factores son, en términos de los modelos medidos, las variables latentes.
Cada variable acttia como indicador de cada factor (dado que cada variable tiene
una ponderacion para cada factor). Utilizado de esta forma, el andlisis factorial es
primordialmente una técnica exploratoria porque el investigador tiene un control
limitado sobre las variables consideradas indicadores del constructo latente (es
decir, aquellas variables ponderadas sobre cada factor). E1 SEM, sin embargo, tiene
un papel confirmatorio porque el investigador tiene un control completo sobre la
especificacion de los indicadores de cada constructo. Ademds, el SEM permite un
test estadistico de calidad del ajuste para la solucion confirmatoria del factor,
propuesta que no es posible con los componentes principales o el analisis de factor.
Elanalisis de factor confirmatorio (CFA) es particularmente ttil en la validacion de
las escalas parala medida delos constructos especificos.

ECUACION 1. Representacién de la ecuacién estructural.

Y =X, + X, +X 5+ X

Y, =X, + X, +X 5 +.. X,

Y =X+ X X+ X
(métrica) (métrica, no métrica)
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El modelo de ecuaciones estructurales tienen una gran oportunidad de
aplicacion en las ciencias de la administracion, ya que se tienen trabajos documen-
tados en diversos campos que incluyen la mercadotecnia, la organizacion, la
psicilogia, la educacidn, la psicologia, la sociologia, la gestion, la innovacion, la
salud, el comportamiento organizacional, la biologia e incluso la genética. Las
razones de su atractivo para areas tan diversas son dobles: 1) proporciona un
método directo de tratar con multiples relaciones simultaineamente a la vez que se
da eficacia estadistica, y 2) su capacidad para evaluar las relaciones exhaustivamen-
te y proporcionar una transicion desde el analisis exploratorio al confirmatorio.
Esta transicion corresponde a los mayores esfuerzos en todos los campos de
estudio hacia el desarrollo de perspectivas mas sistematicas y holisticas de los
problemas. Tales esfuerzos exigen la capacidad de contrastar una serie de relacio-
nes que constituyen un modelo a gran escala, un conjunto de principios fundamen-
tales 0 una teoria entera. Estas son tareas para las que el modelo de ecuaciones
estructurales se ajusta perfectamente.

Es una metodologia estadistica que parte de un enfoque confirmatorio (es
decir, hipotesis-prueba) para el analisis de una teoria estructural, con base en un
fenémeno a explicar algun fenémeno. Tipicamente, esta teoria representa procesos
“causales” que generan observaciones en multiples variables (Bentler, 1988). En
nuestro caso, una “causa’ es un efecto directo de una variable sobre otra dentro del
contexto de un modelo completo. Su magnitud y direccién estan dadas por el
coeficiente de regresion parcial. Si el modelo completo contiene todas las influen-
cias relevantes en una variable dependiente dada, sus precursores causales son
correctamente especificados. En la practica, sin embargo, los modelos pueden
omitir los predictores clave y pueden ser mal especificados, por lo que pueden ser
inadecuados como un “modelo causal” en sentido estricto.

Por cierto, alolargo de esta obra, los términos: variables latentes, no observadas
y no medidas se usan como sinénimos para representar un constructo o factor
hipotético; los términos: variables observadas, manifestadas y medidas también se
usan indistintamente.

Eltérmino SEM transmite dos aspectos importantes del procedimiento:

a. Que los procesos causales en estudio estan representados por una serie de
ecuaciones estructurales (es decir, regresion), y

b. Que estas relaciones estructurales pueden modelarse graficamente para
permitir una conceptualizaciéon mas clara dela teoria en estudio.

El modelo hipotético puede, por tanto, ser probado estadisticamente en un
analisis simultaneo de todo el sistema de variables para determinar el grado en que
es consistente con los datos. Sila bondad de ajuste (goodness-of-fit) es adecuada, el
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modelo valida relaciones postuladas entre las variables; si es inadecuado, las
relaciones son rechazadas. Varios aspectos del SEM que lo diferencian de otras
generaciones anteriores de procedimientos multivariantes (tabla 1).

TABLA 1. Aspectos del SEM.

item Descripcion

Como se sefialé anteriormente, parte de un enfoque confirmatorio méas que exploratorio para el
analisis de datos (aunque aspectos de este Ultimo pueden abordarse). Ademas, al exigir que el
patron de relaciones se especifique a priori, el SEM se presta bien al andlisis de datos con fines
inferenciales. Por el contrario, la mayoria de otros procedimientos multivariantes son
esencialmente descriptivos por naturaleza (por ejemplo, el EFA), por lo que la prueba de
hipétesis es dificil, si no imposible.

Mientras que los procedimientos multivariantes tradicionales son incapaces de evaluar o
corregir errores de medicion, el SEM proporciona estimaciones explicitas de estos parametros
de varianza de error. De hecho, los métodos alternativos (po r ejemplo, los que estan basados
en la regresion o el modelo lineal general (general lineal model) suponen que el error en las
variables explicativas (es decir, independientes) desaparece. Por lo tanto, aplicando esos
métodos cuando hay un error en las variables explicativas equivale a ignorar el error que
puede conducir, en Ultima instancia, a inexactitudes serias, especialmente cuando los errores
son considerables. Tales errores se evitan cuando se utilizan los analisis SEM correspondientes.

Mientras que los andlisis de datos que usan los primeros métodos se basan en mediciones
3 observadas soélo aquellos que usan procedimientos SEM pueden incorporar variables no
observadas (es decir, latentes) y observadas.

Finalmente, no existen métodos alternativos ampliamente aplicados para el modelado de
relaciones multivariantes, aunque si para el SEM.

Fuente: Byrne (2006).

Dadas estas caracteristicas altamente deseables, el SEM se ha convertido en una
metodologia muy popular para la investigacion no experimental en las ciencias de
la administracién, en la que los métodos para probar las teorias no estan bien
desarrollados y las consideraciones éticas hacen que el disefio experimental sea
inviable (Bentler, 1980). El SEM puede utilizarse de manera efectiva para abordar
numerosos problemas de investigaciéon que involucran investigaciéon no experi-
mental. Aqui se planteara un problema para su seguimiento en EQS 6.1 (Bentler,
2005; Bentler Wu, 2002), aunque existen casos diversos para su uso.

Todas las técnicasdel SEM se distinguen por dos caracteristicas:

» Laestimacion derelaciones de dependencia multiples y cruzadas, y

» La capacidad de representar conceptos no observados en estas relacionesy

tener encuentael error de medidaen el proceso de estimacion.

La diferencia mas obvia entre el SEM y otras técnicas de relaciones multivarian-
tes es el uso de relaciones distintas para cada conjunto de variables dependientes.
En los términos mas sencillos, el SEM estima una serie de ecuaciones de regresion
multiple distintas, pero interrelacionadas mediante la especificacion del modelo
estructural utilizado por el programa estadistico. En primer lugar, el investigador
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utiliza la teoria, la experiencia previa y los objetivos de investigacion para diferen
ciar qué variables independientes predicen cada variable dependiente. En nuestro
ejemplo de los capitulos anteriores queriamos, en primer lugar, predecir la imagen
del establecimiento. Ademas utilizar la imagen del establecimiento para predecirla
satisfaccion y utilizar a la vez las dos variables para predecir la fidelidad al estableci-
miento. Por tanto, algunas variables dependientes se convierten en variables
independientes en relaciones ulteriores, dando lugar a la naturaleza interdepen-
diente del modelo estructural. Ademas, muchas de las mismas variables afectan a
cada una de las variables dependientes, pero con efectos distintos. El modelo
estructural expresa estas relaciones entre variables dependientes e independientes,
incluso cuando una variable dependiente se convierte en variable independiente en
otras relaciones.

Las relaciones propuestas se trasladan a continuacion a una serie de ecuacio-
nes estructurales (parecidas a las ecuaciones de regresiéon) para cada variable
dependiente. Esta caracteristica sitiia al SEM en un lugar aparte de las técnicas
discutidas previamente que trataban variables de dependencia multiples (andlisis
multivariante de la varianza y de la correlacion canénica) n la que sélo se permite
una unicarelacién entre las variables dependientes e independientes.

Sin embargo, es esencial primero revisar algunos conceptos clave asociados
con la metodologia.

CFA. Variables latentes vs. observadas

La estimacion de relaciones multiples interrelacionadas no es el unico elemento
de la modelizacién de ecuaciones estructurales. El SEM también tiene la habili-
dad deincorporar variables latentes al analisis. Una variable latente es un concep-
to supuesto y no observado que s6lo puede ser aproximado mediante variables
medibles u observables. Las variables observadas, que recogemos a través de varios
métodos de obtencion de datos (es decir, estudios de mercado, experimentos,
observacion) se conocen como variables manifiestas. Entonces, ;por qué querria-
mos utilizar una variable latente no medida en lugar de datos exactos (variables
directas, observables o manifiestas) que ofrecen los encuestados? Aunque esto
pueda parecer que no tiene sentido o un enfoque de “caja negra” tiene justificacio-
nes tanto practicas como tedricas, al mejorar la estimacion estadistica, mejorar la
representacion de conceptos tedricosy tener en cuenta el error de medida.

En las ciencias de la administracion los investigadores a menudo estan
interesados en estudiar constructos tedricos que no pueden ser observados
directamente. Estos fendmenos abstractos se denominan variables latentes o
factores. Ejemplos de variables latentes, por ejemplo, en psicologia: son el autoco-

180



Finalizando la escala. Analisis factorial confirmatorio y ecuacién estructural

nocimiento y la motivacién; en educacién: capacidad verbal y expectativa de
docentes; en economia: capitalismo y clase social. Como las variables latentes no se
observan directamente, se deduce que no se pueden medir directamente. Asi, el
investigador debe definir operacionalizar la variable latente de interés en términos
del comportamiento que se cree representarlo. Como tal, la variable no observada
esta vinculada a una que es observable, lo que hace que sea posible que sea medida.
La evaluacion del “comportamiento’, entonces, constituye la medicion directa de
una variable observable aunque también la medicion indirecta de una variable no
observada (es decir, el constructo subyacente). El término “comportamiento” se
usa aqui en el sentido mds amplio para incluir puntajes en un instrumento de
medicion particular. Por lo tanto, la observacion puede incluir, por ejemplo,
respuestas de autoinforme a una escala de actitud, puntajes en una prueba de logro,
puntajes de observacién in vivo que representan alguna tarea fisica o actividad,
respuestas codificadas a preguntas de la entrevista, etc. Estas puntuaciones
medidas (es decir, mediciones) se denominan observadas o variables manifiestas;
dentro del contexto de la metodologia SEM, sirven como indicadores del constructo
subyacente que se supone que representan. Dado este necesario proceso de enlace
entre variables observadas y variables latentes no observadas, ahora deberia quedar
claro por qué los metodologos instan a los investigadores a ser circunspecto en su
seleccion de medidas de evaluacion. Mientras que la eleccion de los instrumentos
psicométricos tal seleccion se vuelve ain mas critica cuando se presume que la
medida observada representa un constructo subyacente.

CFA. Variables latentes exdgenas vs. endogenas

Al trabajar con modelos SEM, es util distinguir entre variables latentes que son
exdgenas y aquellos que son endégenos. Las variables latentes exdgenas son
sinénimo de variables independientes; ellos “causan” fluctuaciones en los valores
de otras variables latentes en el modelo. Cambios en los valores exdgenos de las
variables no son explicadas por el modelo; mas bien, se les considera influenciados
por otros factores externos a él, por ejemplo, las variables de clasificaciéon, como el
género, la edad y el nivel socioeconémico. Las variables latentes endégenas son
sinénimo de variables dependientes y, como tales, son influenciadas por las
variables exdgenas en el modelo, ya sea directa o indirectamente. La fluctuaciéon en
los valores, de las variables enddgenas se explican por el modelo porque todas las
variables latentes que las influyen se incluyen en la especificacion del modelo. En
términos de simplicidad y coherencia en todo el resto del capitulo, los términos
independientes y dependientes en lugar de exdgenos y enddgenos. Las variables,
respectivamente, se usan en los diferentes modelos SEM descritos.
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CFA. El modelo de analisis factorial

El procedimiento estadistico mds antiguo y mejor conocido para investigar las
relaciones entre un conjunto de observaciones y las variables latentes son las de
analisis factorial. Al usar este enfoque para el analisis de datos, el investigador
examina la covariacién entre un conjunto de variables observadas para recopilar
informacion sobre sus constructos latentes subyacentes (es decir, factores). Existen
dos tipos basicos de analisis factorial: analisis factorial exploratorio y el analisis
factorial confirmatorio (para mayor informacion véase Byrne, 2005a, 2005b).

La EFA estd disefiada para la situacion en las que las relaciones entre las
variables observadas y latentes son desconocidas o inciertas. El analisis, por lo
tanto, se desarrolla en un modo exploratorio para determinar como y hasta qué
punto las variables observadas estan vinculadas a sus factores subyacentes.
Tipicamente, el investigador desea identificar un nimero minimo de factores que
subyacen (o explican) la covariacién entre las variables observadas. Retomando el
caso de estudio mencionado al final del capitulo 6, luego de la formulacion de los
items del cuestionario disefiados para medir los constructos latentes, el investiga-
dor realiza entonces un EFA para determinar el grado en que las mediciones de los
indicadores (o sea, las variables observadas) se relacionaron con los constructos
latentes. En el analisis factorial, estas relaciones son representadas por “cargas de
factoriales”. El investigador esperaria que los elementos disefiados para medir la
percepcion de los clientes de una empresa que realiza campanas de mercadotecnia
digital, tenga diversas cargas factoriales en el resto de sus factores componentes
(X,. Web tecnologia; X,. Web precio del servicio; X,. Web planeacion estratégica;
X,. Web imagen; X.. Web experiencia del usuario; X,. Web calidad; X,. Web
desempeno). Este enfoque analitico del factor se considera exploratorio en el
sentido de que el investigador no tiene un conocimiento previo de que los indica-
dores realmente miden los factores previstos.

A diferencia de la EFA, el CFA se usa apropiadamente cuando el investiga-
dor tiene algun conocimiento de la estructura de la variable latente subyacente.
Basado en el conocimiento de la teoria, la investigacion empirica o ambas, el
investigador postula las relaciones entre las medidas observadas y los factores
subyacentes a prioriyluego prueba esta estructura hipotética estadisticamente. Por
ejemplo, en el ejemplo anterior, el investigador argumentaria con base en las cargas
factoriales de los indicadores disefiados para medir la percepcidn de los clientes de
una empresa que realiza campanas de mercadotecnia digital, que el indicador X;.
Web tecnologia tiene mas impacto que el resto de los indicadores (si fuera el caso
estadistico). En consecuencia, la especificacion a priori del modelo CFA permitiria
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que todos los indicadores de X;. Web tecnologia sean libres de cargarse en dicho
factor, y ser libres asi también a tener cargas cero en los factores restantes. El
modelo final, deberia ser entonces evaluado por medios estadisticos para determi-
nar la adecuacion de su bondad de ajuste (goodness-of-fit) a los datos de la muestra
(para discusiones mas detalladas del CFA, ver, por ejemplo, Bollen, 1989).

En resumen, el modelo de analisis factorial (EFA o CFA) se centra nicamente
en comoy en qué medida las variables observadas estan vinculadas con sus factores
latentes subyacentes. Mas especificamente, se enfoca a verificar el grado en que las
variables observadas son generadas por las constructos latentes subyacentes y, por
lo tanto, en la intensidad de la fuerza de las regresiones desde los factores a las
variables observadas (es decir, las cargas factoriales) como interés primario.
Aungque las relaciones entre los factores también son de interés, la estructura de
regresion entre ellas no se considera en el modelo de andlisis factorial. Dado que el
modelo CFA se enfoca tinicamente en el vinculo entre factores y sus variables
medidas, dentro del marco del SEM, esto representa lo que se denomina modelo de
medicion o medida.

CFA. Modelo completo de variable latente

A diferencia del modelo de analisis factorial, el modelo completo de variable latente
permite la especificacion de estructura por regresion entre las variables latentes. Es
decir, el investigador puede hipotetizar el impacto de un constructo latente sobre
otro en el modelado de una direccion causal. Este modelo se denomina completo
(full o complete) porque comprende tanto un modelo de medicién como un
modelo estructural. Asi “el modelo de medicidn representa los enlaces entre las
variables latentes y sus mediciones o medidas observadas (es decir, el modelo de
CFA) y el modelo estructural representa los enlaces entre las mismas variables
latentes”.

Un modelo completo de variable latente que especifica la direccion de la causa
desde una tnica direccion se denomina “recursivo modelo” o “formativo”; uno que
permite efectos reciprocos o de retroalimentaciéon se denomina un “modelo no
recursivo”. Solo aplicaciones de modelos recursivos o formativos se consideran en

este capitulo.

E1 CFAy el SEM. Modelaje estadistico de propdsito
generaly proceso

Los modelos estadisticos proporcionan una manera eficiente y conveniente de
describir la estructura latente subyacente de un conjunto de variables observadas.
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Expresados ya sea, de forma esquematica o matemdtica a través de un conjunto de
ecuaciones, tales modelos explican como las variables observadas y latentes estan
relacionadas entre si. Tipicamente, los investigadores postulan un modelo estadis-
tico basado en su conocimiento de la teoria relacionada, en investigacion empirica
en el area de estudio, o en alguna combinacién de ambos. Una vez que se especifica
el modelo, el investigador prueba su veracidad basado en datos de muestra que
comprenden todas las variables observadas en el modelo. La tarea principal en este
procedimiento de prueba de modelo, es determinar la bondad de ajuste (goodness-
of-fit) entre el modelo hipotético y los datos de muestra. De esta forma, el investiga-
dor impone la estructura del modelo hipotético en los datos de la muestra y luego
prueba qué tan bien los datos observados se ajustan a esta estructura restringida.
Dado que es altamente improbable que exista un ajuste perfecto entre los datos
observados y el modelo hipotético, hay necesariamente un diferencial entre los
dos; este diferencial se denomina “residual”. El proceso de ajuste del modelo
(model-fitting process) puede resumirse de la siguiente manera:

Datos=Modelo+ Residual

donde:

Los Datos representan mediciones de puntuacion relacionadas tanto con las
variables observadas como derivadas de personas que comprenden la muestra.

El Modelo representa la estructura hipotética que vincula las variables obser-
vadas con las variables latentes y, en algunos modelos, los que vinculan variables
latentes particulares entre si.

El Residual representa la discrepancia entre el modelo hipotético y los datos
observados. Al resumir el marco estratégico general para probar modelos de
ecuaciones estructurales, Joreskog (1993) distinguié entre tres escenarios que
denominé estrictamente confirmatorios (strictly confirmatory), modelos

alternativos (alternative models) y generacion de modelo (model-generating),
(tabla2).

CFA. Notacion simbolica

Los modelos de ecuaciones estructurales se retratan esquematicamente usando
configuraciones particulares con cuatro simbolos geométricos (tabla 3).

En la construccion de un modelo de una estructura particular en estudio, los
investigadores usan estos simbolos dentro de un marco de configuraciones basicas,
cada una de las cuales, representa un componente importante en el proceso
analitico (tabla4).
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TABLA 2. Escenarios de Joreskog.

Escenario

Descripcion

Estrictamente

El investigador postula un modelo Unico basado en la teoria, recopila los datos

confirmatorio apropiados y prueba el ajuste del modelo hipotético a los datos de muestra. De

(strictly los resultados de esta prueba, el investigador rechaza o no el modelo; no se

confirmatory) realizan modificaciones al modelo planteado.

Modelos El investigador propone varias alternativas (es decir, que compiten) de modelos,
alternativos todos los cuales estan basados en la teoria. Luego del analisis de un conjunto
(alternative unico de datos empiricos, el investigador selecciona un modelo como el mas

models) apropiado para representar los datos de muestra.

Generacion de
modelo (model-
generating)

Representa el caso en el que el investigador, teniendo postulado y rechazado un
modelo teorico sobre la base de su pobre ajuste a los datos de la muestra,
procede de manera exploratoria (mas bien que confirmatoria) a modificar y
reestimar el modelo. El enfoque principal en esta instancia es localizar la fuente
de “desadaptacion” en el modelo y determinar uno que describa mejor los datos
de la muestra. Jéreskog (1993) sefiala que, aunque la especificacion pueda ser
tedrica o basada en datos, el objetivo final, es encontrar un m odelo que sea
sustantivamente significativo y estadisticamente apropiado. Aun mas, postula
que a pesar del hecho de que "se prueba un modelo en cada ronda, el enfoque
global esta en la generacion de modelos, mas que las pruebas de modelos”
(ibid.: 295). Por supuesto, incluso una revisién superficial de la literatura empirica
muestra claramente que este escenario es el mas comun de los tres, por una
sencilla razon: los costos asociados con la recopilacion de datos, donde es
extremadamente raro que un investigador termine su trabajo sobre la base de un
modelo hipotético rechazado. En consecuencia, el escenario estrictamente
confirmatorio no es practicado en la realidad. Aunque el enfoque de los modelos
alternativos tiene escasos exponentes.

Fuente: Joreskog (1993).

TABLA 3. Notacion utilizada en la representacion de ecuaciones estructurales.

Simbolo

Representan:

Circulo o elipse

Factores latentes, subyacentes no observados

Cuadrados o rectangulos

Variables observables

Flechas en un solo sentido

El impacto de una variable sobre otra

Dobles flechas en dos sentidos

Covarianzas o correlaciones entre pares de variables

Fuente: Joreskog (1993); Byrne (2006), con adaptacién propia.

CFA. Diagramade trayectoria

Las representaciones esquemdticas de los modelos se denominan diagramas de
trayectoria porque proporcionan una descripcion visual de las relaciones asumidas
entre las variables en estudio. Esencialmente, como se verd mds adelante, un
diagrama de trayectoria que representa un modelo SEM, en particular, es en
realidad el equivalente grafico de su representacion matematica, por lo que un
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TABLA 4. Combinacion de simbolos en configuracion.

Configuracion Significa

— > Coeficiente de trayectoria de regresion de una variable observada vs. una
1 variable latente o no observada (o factor)

C ot Coeficiente de trayectoria de regresion de un factor vs. otro factor

e E: Medicion de error asociado con una variable observada

e " s ) Error residual en la prediccién de un factor no observable

Fuente: Joreskog (1993); Byrne (2006), con adaptacion propia.

conjunto de ecuaciones relaciona las variables dependientes con sus variables
explicativas. A fin de ilustrar como las cuatro configuraciones de simbolos
anteriores pueden representar un proceso causal particular, mostramosla figura 1.

Alrevisar este modelo, se observa que hay dos factores latentes no observados:
el concepto de matematcas (msc. math self-concept) y el logro en matematicas
(MATH. math achievment) con cinco variables observables, donde tres se conside-
ran para medir medir el MSC (SDQs; SDQ, ;; SDQ,) Y dos para medir MATH (MATHGR;
MATHACH). Estas cinco variables observables funcionan como indicadores de sus
respectivos factores latentes subyacentes.

Asociado con cada variable observada estd un término de error (Errorl-Error)
y, con el factor de prediccion (MATH), un término residual (Residual). Hay una
distinciéon importante entre estos dos términos de error. El error asociado con las
variables observadas representa el error de medicion, el cual se refleja en su
adecuacion con la medicion de los factores subyacentes relacionados (MSC, MATH).

FIGURA 1. Modelo a discusion.

Residual

J

/) Errorl — | SDQS5
/ i | MATHGR | +— Errord

‘-\\.
T
Error2—% | SDQIl |¢——

'y JMATHAC <4— FErrors
Errord — J SDQ1s i

Fuente: Byrne (2006).
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El error de medicién se deriva de dos fuentes: el error de medicién aleatorio
(random measurment error en el sentido psicométrico) y el error de singularidad
(error uniqueness), un término utilizado para describir el error de varianza que
surge de alguna caracteristica considerada especifica (o inica) para un particular
indicador variante. Tal error a menudo representa un error de medicién no
aleatorio (nonrandom measurement error).

Los términos residuales representan el error en la prediccién de factores
dependientes a partir de factores independientes. Por ejemplo, el término residual
que se muestra en la figura 1 representa el error en la prediccion de MATH (el factor
dependiente) de MSC (el factor independiente). En esencia, tanto los términos de
error de medicion como los de error residual representan variables no observadas.
Por lo tanto, parece perfectamente razonable que, en consonancia con la represen-
tacion delos factores, pudieran modelarse como elipses (o circulos). De hecho, este
es el enfoque de modelado implementado en al menos una SEM programa: AMOS
(Arbuckle, 2003). Ademas de los simbolos que representan las variables, otros se
utilizan en los diagramas de trayectoria para indicar procesos hipotéticos que
involucran a todo el sistema de variables. En particular, las flechas unidireccionales
representan coeficientes de regresion estructural, lo que indica el impacto de una
variable sobre otra.

Enla figura 1, por ejemplo, la flecha unidireccional que apunta hacia el factor
dependiente, MATH, implica que el factor independiente MSC “provoca” el logro
matematico (MATH). Del mismo modo, las tres flechas unidireccionales desde MSC
a cada una de las tres variables observadas (SDQ,, SDQ,, SDQ,;) y las que van desde
MATH a cada uno de sus indicadores (MATHGR y MATHACH) sugieren que estos
valores de puntaje son cada uno influenciado por sus respectivos factores subya-
centes. Como tal, estos coeficientes de trayectoria representan la magnitud del
cambio esperado en las variables observadas para cada cambio en la variable latente
relacionada (o factor). Las flechas unidireccionales que apuntan desde los cinco
términos de error indican el impacto del error de medicion (aleatorio y tinico) en
las variables observadas y, a partir del residuo, el impacto del error en la prediccion
de MATH. Finalmente, como antes se sefiald, las flechas curvas de dos vias represen-
tan covarianzas o correlaciones entre pares de variables. Asi, las flechas bidireccio-
nales enlazan Error; y Error, como se muestra en la figura 1, implica el error de
medida asociado con SDQ; en correlacion conlo asociadoaSDQ,,.

CFA y SEM. La ecuacidn estructural

Esuna poderosa técnica estadistica multivariable cada vez mas utilizada en las
ciencias de la administracion y en las ciencias sociales en general. Es el resultado de
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la evolucién y conjuncion de varias aproximaciones metodologicas desarrolladas
por diversas disciplinas: el analisis de variables latentes o no observables de la
psicologia, los modelos de ecuaciones simultdneas de la economia o el analisis de
trayectorias (path analysis) de la sociologia, entre otras. El SEM abarca una familia
entera de modelos conocidos con muchos nombres, entre ellos, el andlisis de la
estructura de la covarianza, el andlisis de variables latentes, el analisis de factor
confirmatorio y a menudo simplemente el andlisis LISREL (por cierto, nombre de
uno de los programas de software mas populares). El primer antecedente de un
modelo de ecuaciones estructurales se remonta a 1934, afio en el que el biometra
Sewall Wright da a conocer el andlisis de trayectorias sobre las relaciones de
tamafio en mediciones dseas. Esta técnica permitia descomponer la varianza y
covarianza de las variables involucradas, en funcién de los parametros de un
sistema de ecuaciones simultaneas y tenia como fin estudiar el efecto directo e
indirecto entre estas variables.

No obstante, su importancia, no es sino hasta 1960 y principios de los setenta
que Blalock, Boundon y Duncan reconocen el potencial del andlisis de trayectoria y
las técnicas relacionadas de “correlacion parcial”, como herramientas para analizar
datos no experimentales. Un paso decisivo ocurre cuando Joreskog (1993),
Keesling (1972) y Wiley (1973) desarrollan un modelo general de ecuaciones
estructurales e incorporan diagramas de trayectoria y otras caracteristicas del
analisis de trayectoria, conocido como modelo LISREL o modelo JKW. Ademas de
facilitar la difusion del andlisis de trayectoria, presenta las ecuaciones que se
derivan delas covarianzas entre las variables, a través de operaciones matriciales en
lugar de que se “lean” del diagrama de trayectoria, y proporciona una descomposi-
cién mas clara de los efectos directos, indirectos y totales. El desarrollo de modelos
con esta combinacién de variables (latentes y medidas) se ha incrementado de
forma espectacular. Joreskog (1993) extendio el analisis factorial exploratorio al
factorial confirmatorio; desarrollé el modelo factorial de segundo orden, el analisis
factorial multigrupoy el ya citado modelo general de ecuacion estructural (LISREL).

La influencia de Joreskog no sélo se limita a los desarrollos propios. Varios de
sus estudiantes de doctorado han realizado importantes contribuciones. Por
ejemplo, Sérbom (1974) extiende el modelo multigrupo para incluir medias en las
variables latentes; Muthén (1997) introduce métodos para incluir variables
observadas categoricas; Hagglund (1985) contribuye con el método de minimos
cuadrados por medio de estimacion de dos estados (two-state last-square methods);
Quiroga (1992) realiza estudios de robustez con correlaciones policéricas para
desviaciones del supuesto de normalidad, mientras que Yang-Wallentin (1997)
desarrolla métodos para estimar relaciones no lineales. Los avances recientes en
modelos de ecuaciones estructurales comprenden extensiones para estimaciones
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en datos que provienen de muestras complejas, modelos lineales generalizados y
series de tiempo.

En muchas disciplinas relacionadas con las ciencias sociales es usual intentar
medir la inteligencia, motivacidn, eficiencia, percepcion, habilidad verbal, etcétera
(fenomenos de una gran complejidad), a partir de percepciones, opiniones,
indicadores y variables relativas o aproximadas. Este tipo de variables recibe un
nombre genérico: variables latentes. Las variables manifiestas pueden medirse de
manera directa y representan caracteristicas observables de algin fenémeno
subyacente, al contrario de las latentes. Una caracteristica importante de estas
variables es que sirven para evidenciar o definir a las variables no observadas o
latentes. La forma de modelar un fendmeno que requiere representar relaciones
entre variables latentes y variables medidas o manifiestas es a través de los modelos
de ecuaciones estructurales.

El modelo de ecuaciones estructurales es una herramienta estadistica que
busca explicar la relacion existente entre diversas variables. Ademas, examina la
relacion estructural expresada en una serie de ecuaciones, similar a las series de
regresion multiple. La relacion existente entre los constructos (variables depen-
dientes e independientes) se analizan simultdineamente a través de un modelo de
ecuaciones estructurales. Los constructos pueden ser factores no observables o
variables latentes, quienes comunmente estan representados por multiples
variables o items (variables manifiestas).

El modelo de ecuaciones estructurales es la unica técnica estadistica que
combina tanto las técnicas de dependencia como las técnicas de interdependencia:
andlisis factorial y analisis de regresion lineal. X

Como se sefial6 en otros capitulos las variables exdgenas son aquellas variables
latentes equivalentes a las variables independientes, las cuales generalmente son
medidas a través de una varianza y representan el constructo central de la investiga-
cion. Por lo tanto, en un diagrama de trayectoria de un SEM las variables exdgenas
son faciles de reconocer porque de ellas salen las flechas que indican una relacién
existente con otro tipo de variables (enddgenas), y no reciben ninguna flecha, por
eso sellaman variables independientes. X

Los constructos o variables enddgenas son aquellas variables latentes multi-
items equivalentes a las variables dependientes, las cuales estan tedricamente
determinadas por factores o dimensiones. X

Este tipo de variables son dependientes de otros constructos y la relacion de
dependencia que tienen es facil de visualizarse en un path model, porque son los
constructos que reciben la flecha dela relacion. X

Como se sefial6 al inicio de este capitulo, ademds de prestarse a ser una
presentacion esquematica de los procesos causales bajo estudio, los modelos de
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ecuaciones estructurales también pueden ser representados por una serie de
ecuaciones de regresion (es decir, estructurales) ya que:

» Las ecuaciones de regresion representan la influencia de una o mas variables
sobreotra,y

» Esta influencia, convencionalmente conocida como SEM, es simbolizado por
una flecha de una sola cabeza que apunta desde la variable de influencia a la
variable de interés, por lo que se puede pensar en cada ecuacién como un
resumen del impacto de todas las variables relevantes en el modelo (observado
yno observado) en una variable especifica (observada o no).

Por lo tanto, un enfoque relativamente simple para la formulacion de estas
ecuaciones, consiste en observar cada variable que tiene una o mas flechas
apuntando hacia ella y luego registrar la suma de todas esas influencias para cada
una de estas variables dependientes. Para ilustrar esta traduccion de los procesos de
regresion en ecuaciones estructurales, volvamos nuevamente a la figura 1.
Podemos identificar seis variables con flechas apuntando hacia ellas; cinco
representan las variables observadas (SDQ;, SDQ,;, SDQ,i; MATHGR, MATHACH) y
uno representa una variable no observada (o factor; MATH). Por lo tanto, sabemos
que las funciones de regresion simbolizadas en el modelo mostrado en la figura 1
pueden ser resumido en términos de seis representaciones separadas de tipo
ecuacion de dependenciaslineales, de la siguiente manera: MATH = MSC + Residual.

SDQ5 = MSC + ERRORT
sDQ11 = MSC + ERROR2
SDQ18 =MSC + ERROR3
MATHGR = MATH + ERROR4
MATHACH = MATH + ERRORS

La teoria estadistica define un coeficiente de regresion, estar compuesto en
realidad de dos elementos: el verdadero o coeficiente estructural entre la variable
dependiente e independiente y la fiabilidad de la variable predictor. La fiabilidad es
el grado en el que la variable independiente esta “libre de error”. En todas las
técnicas multivariantes expuestas hasta ahora, hemos asumido que no existia error
en nuestras variables. Pero sabemos tanto desde la perspectiva practica como
tedrica que no podemos medir perfectamente un concepto y que siempre hay algun
grado de error de medida. Por ejemplo, cuando preguntamos acerca de algo tan
inmediato como la renta de las economias domésticas, sabemos que algunas
personas contestaran incorrectamente, tanto por exceso como por defecto o no lo
sabran con precision. Las respuestas ofrecidas tienen cierto error de medida y por
tanto afectan al verdadero coeficiente estructural. El impacto del error de medida
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(y la correspondiente disminuciéon de la fiabilidad) puede observarse de una
expresion del coeficiente de regresion como lo mostrado enla ecuacion 2.

ECUACION 2. Coeficiente de regresion.

Bv.x=PBs Xpx

donde:

Bv.x: es el coeficiente de regresion observado,

Bs:esel verdadero» coeficiente estructural y

px: esla fiabilidad dela variable predictor.

A menos quela fiabilidad sea del 100 por cien, la correlacion observada siempre
infravalora la relacion correcta. Dado que todas las relaciones de dependencia se
basan en la correlacion observada (y resultante del coeficiente de regresion) entre las
variables, esperemos se fortalezcan las correlaciones utilizando un modelo de
dependencia parahacer estimaciones mas precisas de los coeficientes estructurales
teniendo en cuenta en primer lugar, la correlacion atribuible a cualquiera de los
problemas de medida.

El error de medicion no sélo estd provocado por respuestas inadecuadas sino
que se produce también cuando utilizamos conceptos tedricos o mas abstractos,
tales como la actitud hacia un producto o las motivaciones del comportamiento.
Con conceptos tales como éstos, el investigador intenta disefiar las mejores cuestio-
nes para medir el concepto. Los encuestados también pueden no estar seguros de
como responder o de como interpretar las cuestiones de forma diferente a la que
pretende el investigador. Ambas situaciones pueden dar lugar al error de medida.
Pero si sabemos la magnitud del problema, podemos incorporar la fiabilidad en la
estimacion estadistica y mejorar nuestro modelo de dependencia.

;Como tenemos en cuenta el error de medida? El SEM proporciona el modelo
de medida, que especifica las reglas de correspondencia entre las variables latentes y
manifiestas. EIl modelo de medida permite al investigador utilizar una o mas
variables para un tinico concepto dependiente o independiente y a continuacion
estimar (o especificar) la fiabilidad. Por ejemplo, la variable dependiente puede ser
un concepto representado por un conjunto de cuestiones. En el modelo de medida el
investigador puede evaluar la contribucién de cada item de la escala, asi como
incorporar el grado en que la escala mide el concepto (su fiabilidad) en la estimacion
de las relaciones entre las variables dependientes e independientes. Este procedi-
miento es similar al desarrollo por el analisis factorial de los items de la escala y
utilizar las puntuaciones del factor en la regresion.
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CFA. Componentes no visibles de un modelo

Aunque en principio, hay una correspondencia uno a uno entre la presentaciéon
esquematica de un modelo y su traduccidn a un conjunto de ecuaciones estructura-
les, ninguna de estas representaciones nos informa de la historia completa del
modelo. Algunos parametros criticos para la estimacion del modelo no se mues-
tran explicitamente y por lo tanto pueden no ser obvios para el modelador de
ecuaciones estructurales principiante. Por ejemplo, tanto en el diagrama de
trayectoria como en las ecuaciones anteriores, no hay indicacion de que las varian-
zas de las variables independientes sean parametros en el modelo; de hecho, tales
parametros son esenciales para todos los modelos de ecuaciones estructurales. Del
mismo modo, es igualmente importante notar la inexistencia especificada de
ciertos parametros en el modelo. Por ejemplo, en la figura 1, no hay una flecha
curva entre Error4 y Error5, lo que sugiere la falta de covarianza entre los términos
de error asociados con las variables observadas MATHGR y MATHACH. Del mismo
modo, no existe una covarianza hipotética entre MSC y el residual. La ausencia de
esta trayectoria provoca la suposicion comun de que la variable predictora (o
independiente) no esta de ninguna manera asociada con algtin error que surja dela
prediccion delavariable de criterio (o dependiente).

Modelo SEM. Composicidon basica

Alo largo de la exposicion del SEM, nos referiremos a la necesidad de una justifica-
cidn tedrica para la especificacion de las relaciones de dependencia, modificaciones
a las relaciones propuestas y muchos otros aspectos de la estimacion de un modelo.
La teoria ofrece la causa de casi todos los aspectos del SEM. La teoria puede definirse
como un conjunto sistematico de relaciones que ofrecen una explicacion exhaustiva
y consistente de un fenémeno. A partir de esta definicion, podemos ver que teoria no
es el dominio exclusivo de los académicos sino que puede estar basada en la expe-
riencia y en la practica obtenida por la observacion del comportamiento del mundo
real. La teoria es a menudo un objetivo prioritario de la investigacion académica,
pero la investigacion practica puede desarrollar o proponer un conjunto de relacio-
nes que son tan complejas e interrelacionadas como cualquier teoria de base
académica. Por tanto, tanto los investigadores académicos como los de la empresa
pueden beneficiarse de unas herramientas analiticas extraordinarias proporciona-
das por el SEM. Desde una perspectiva practica, un enfoque tedrico del SEM es una
necesidad porque la técnica debe ser casi completamente especificada por el
investigador. Mientras que con otras técnicas multivariantes el investigador puede
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haber sido capaz de especificar un modelo bésico y permitir que valores por defecto
de los programas estadisticos completen los resultados de estimacion restantes, el
SEM no tiene ninguna de estas caracteristicas, por lo que debe definirse explicita-
mente cada componente de los modelos y medidas estructurales. Ademas, cuales-
quiera modificaciones del modelo deben hacerse a través de acciones especificas
dictadas por el investigador. La necesidad de un modelo tedrico para guiar el proceso
de estimacion se hace especialmente critica cuando se hacen modificaciones del
modelo. Dada la flexibilidad del SEM, las oportunidades de sobreajustar el modelo o
desarrollar un modelo con escasa generalizacion son muy elevadas. Por tanto,
cuando resaltamos la necesidad de la justificacion teérica, nuestro objetivo es que el
investigador reconozca que el SEM es un método confirmatorio, guiado mas por la
teoria que por los resultados empiricos.

Uno de los conceptos mas importantes que un investigador en ciencias de la
administracion debe aprender en relacién con las técnicas multivariantes es que
no existe un tnico modo “correcto” de aplicarlas. En lugar de eso, el investigador
debe formular los objetivos de la investigacion y aplicar la técnica de la forma mas
apropiada para conseguir los objetivos deseados. En algunos casos, las relaciones
estan especificadas estrictamente y el objetivo es una confirmacion de la relacion.
Otras veces, las relaciones estan vagamente reconocidas y el objetivo es el descubri-
miento de las relaciones. En cada caso limite y en los casos intermedios, el investi-
gador debe formular el uso de la técnica de acuerdo con los objetivos de investiga-
cion. La aplicacion del SEM sigue este mismo principio. Su flexibilidad ofrece al
investigador una poderosa herramienta de analisis apropiada para muchos
objetivos de investigacion. Pero el investigador, debe definir estos objetivos como
lineas maestras de la estrategia de modelizacion. El uso del término estrategia se
refiere a un plan de accion orientado ala consecucion de un objetivo especifico. En
el caso del SEM, el resultado altimo es siempre la evaluacion de una serie de relacio-
nes. Sin embargo, esto se puede conseguir de muchas maneras. Para nuestros
propositos, definimos tres estrategias distintas enlaaplicacion del SEM: modeliza-
cion confirmatoria, modelos rivales y desarrollo del modelo (cuadro 1).

Elmodelo SEM general se puede descomponer en dos submodelos:

» Elmodelo de medicion, que definelas relaciones entre las variablesobserva-
das ylas no observadas. En otras palabras, proporciona el vinculo entre las
puntuaciones en un instrumento de medicidon (es decir, las variables
indicadoras observadas) y los constructos subyacentes que estan disefiados
paramedir (es decir, las variables latentes no observadas).

> El modelo de medicién, entonces, representa el modelo CFA descrito anteriormente
en que especifica el patron por el que cada medida (o medicién) carga a un
factor particular. El modelo estructural, por el contrario, define las
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TABLA 1. Estrategias de aplicacion del SEM.

Estrategia

Descripcion

Modelizacion
Confirmatoria

La aplicacion mas directa de los modelos de ecuaciones estructurales es una
estrategia de modelizacién confirmatoria, donde el investigador especifica un
modelo aislado y SEM se utiliza para evaluar su significacion estadistica. Aqui
el investigador estd diciendo, tanto si funciona como si no. Aunque pueda
parecer que es la aplicacion mas rigurosa, en realidad no es el test mas rigu-
roso del modelo propuesto. La investigacidon ha mostrado incluso que las técnicas
desarrolladas para evaluar los modelos de ecuaciones estructurales tienen un
sesgo confirmatorio, que tiende a confirmar que el modelo se ajusta a los
datos. Por tanto, si el modelo propuesto tiene un ajuste aceptable por
cualquiera de los criterios aplicados, el investigador no ha probadoel modelo
propuesto, sino que solo ha confirmado que es uno de los varios modelos
posibles aceptables. Varios modelos pueden tener ajustes igualmente
aceptables. Por tanto, el test mas riguroso se consigue comparando modelos
rivales.

Modelos rivales

Obtener un nivel de ajuste aceptable tanto para el modelo conjunto como para
los modelos de medida o estructural no asegura al investigador que se haya
encontrado el mejor modelo. Varios modelos alternativos pueden ofrecer iguales
o incluso mejores ajustes. Como medio de evaluar el modelo estimado con
modelos alternativos, las comparaciones de modelos conjuntos pueden lle-
varse a cabo en una estrategia de modelos rivales. El test mas fuerte de un
modelo propuesto es identificar y contrastar los modelos rivales que representan
las verdaderas y distintas relaciones hipotéticas estructurales. Cuando se
comparan estos modelos, el investigador se acerca mucho al con- traste de
teorias alternativas, que es un contraste mucho mas fuerte que una ligera
modificaciéon de una Unica teoria. ; Cémo genera el investigador este conjunto de
modelos alternativos? Un posible origen de modelo rivales son las formulaciones
alternativas de la teoria subyacente. Por ejemplo, en una for- mulacion la
confianza puede preceder a la lealtad mientras que en la otra la lealtad
precede a la confianza. Esto podria constituir la base de dos modelos rivales.
Los modelos equivalentes proporcionan una segunda perspectiva sobre el
desarrollo de un conjunto de modelos rivales. Se ha mostrado que para
cualquier modelo de ecuaciones estructurales, existe al menos otro modelo con
el mismo ndmero de parametros y el mismo nivel de ajuste del modelo que varia
en las relaciones representadas. Esto implica que ningin modelo es unico en el
nivel de ajuste conseguido, y que para cualquier modelo con un ajuste aceptable
existe un numero indetenninado de modelos alter- nativos con el mismo nivel de
ajuste. Se han definido una serie de nonnas para identificar mode- los
equivalentes para cualquier modelo estructural. Como nonna general, cuanto mas
complejo sea el modelo, mas modelos equivalentes existen. Una tercera
aproximacion, el programa TETRAD, es un método empirico que estd tomando
auge y que examina sistematicamente un modelo estructural e identifica
relaciones adicionales que estan apoyadas por los datos. Con la matriz de
datos de entrada y la especificaciéon del modelo hecha por el investigador, el
programa exami- na las pautas de las relaciones (tetrads) y aisla aquellas
relaciones que pudieran estar empiricamentefundamentadas. El programa
TETRAD no estima los parametros, sino que identifica las relacio- nes que se van
a incluir en el modelo original para formar los modelos rivales. El programa
funciona mejor empezando con un modelo simpley afadiendo relaciones. Se
suele alegar que este modelo es ate6rico y muy mecanicista o de caja negra,
pero ofrece a los investigadores intuiciones para sus modelos que no se
podrian haber obtenido de otra forma. Un ejemplo habitual de la estrategia de
modelos rivales es el proceso de evaluacién factorial de invarianza, la igualdad de
modelos de factor entre grupos. Existe un procedimiento establecido para evaluar
el grado de invarianza, comenzando por los modelos mas vagamente
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Estrategia Descripcién

restringidos y a partir de esos modelos afiadir paulatinamente restricciones
adicionales hasta que se contraste el modelo mas restrictivo. Las restricciones
se afiaden para representar invarianzas a lo largo de grupos, ponderaciones e
incluso intercorrelaciones de factores. Esto también es un ejemplo de un
enfoque de modelos anidados, en el que el nimero de constructos e
indicadores permanece cons-tante, pero el nimero de relaciones estimadas
cambia. Aunque los modelos rivales son nhormalmente modelos anidados, también
pueden no estar anidados (difieren en el nimero de constructos o indicadores),
con lo que se exigen medidas especializadas de ajuste para comparar entre los
modelos.

La estrategia de desarrollo del modelo difiere de las dos anteriores estrategias
en que aunque se propone un modelo, el propésito del esfuerzo de modelizacion
es mejorarlo a través de modifica- ciones de los modelos de medida y/o
estructurales. En muchas aplicaciones, la teoria s6lo puede ofrecer un punto de
partida para el desarrollo de un modelo con justificacién teérica que pueda ser
apoyado empiricamente. Por tanto, el investigador ha de emplear el SEM no
sblo para contrastar el modelo empiricamente sino también para obtener
perspectivas acerca de su reespecificacion. Debe tomarse, sin embargo,
alguna precaucion. El investigador tiene que ser cuidadoso no em pleando esta
estrategia en la medida en que el modelo final tenga un ajuste aceptable pero
que no pueda ser generalizada a otras muestras o poblaciones. Ademas, la
reespecificacion del modelo debe hacerse siempre con apoyo teérico en lugar de
justificacion empirica.

Desarrollo del
modelo

Fuente: Joreskog (1993); Hair (et al., 1999); Byrne (2006), con adaptacion propia.

relaciones entre las variables no observadas. En consecuencia, especifica la
manera particular en que las variables latentes, directa o indirectamente
influyen (es decir, “causan”) cambios en los valores de ciertas otras variables
latentes en el modelo.

Con fines didacticos para aclarar este importante aspecto de la composicion
SEM, examinemos ahora la figura 2, el cual, es el mismo modelo presentado en la
figura 1 del capitulo 1 pero que ha sido demarcado en medicién y componentes
estructural. Considerados por separado, Los elementos modelados dentro de cada
rectangulo en la figura 2 del capitulo 1 representan dos modelos CFA. Los dos
factores dentro de la elipse representan un modelo de variable latente completa y,
por lo tanto, no seria de interés en la investigacién del CFA. El modelo CFA a la
izquierda del diagrama representa un modelo de un solo factor (MSC), medido por
tres variables observadas (SDQ;-SDQ,4), mientras que el modelo CFA a la derecha
representa un modelo de un factor (MATH) medido por dos variables observables
(MATHGR-MATHACH). En ambos casos, la regresion de las variables observadas en
cada factor y las varianzas tanto del factor como los errores de medicion son de
interés primario; la covarianza de error seria de interés sélo en los analisis del
modelo CFA relacionado con MSC.
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FIGURA 2 . Ecuacion general estuctural demarcada en sus componentes: medicion y
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El verdadero valor del SEM proviene de los beneficios de utilizar los modelos
estructurales y de medida simultaneamente, jugando cada uno de ellos distintos
papeles en el analisis conjunto. Para asegurar que ambos modelos estan correcta-
mente especificados y que los resultados son validos, discutiremos ahora un
proceso de modelizacion de ecuaciones estructurales: (1) desarrollar un modelo
fundamentado teéricamente, (2) construir un diagrama de secuencias de relacio-
nes causales, (3) convertir el diagrama de secuencias en un conjunto de modelosy
relaciones estructurales, (4) elegir el tipo de matriz de entrada y estimar el modelo
propuesto, (5) evaluar la identificacion del modelo estructural, (6) evaluar los
criterios de calidad del ajuste, y (7) interpretar y modificar el modelo si esta
tedricamente justificado (Hair et al., 1999), (cuadro 2).

CFAyEQS. Formulacion de estructuras de covarianza y medias

Los parametros centrales en los modelos de ecuaciones estructurales que se
centran en el analisis de las estructuras de covarianza son los coeficientes de
regresion y las varianzas y covarianzas de las variables independientes. Sin embar-
go, dado que los datos de la muestra comprenden sélo puntajes observados, es
necesario que haya una evaluacién de mecanismo interno, mediante el cual los
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CUADRO 2 . Etapas sugeridas para modelar el CFA y el SEM.

Paso1. Desarrollo de un modelo basado en la teoria

La modelizacién de ecuaciones estructurales se basa en relaciones causales, en las que el cambio
en una variable se supone que produce un cambio en otra variable. Encontramos este tipo de
enunciado cuando definimos una relacion de dependencia, tal y como se encuentra en el andlisis
de regresion. Las relaciones causales pueden tomar muchas formas y significados, desde la estricta
causacion encontrada en los procesos fisicos, tales como una reacciéon quimica, a las relaciones
menos definidas encontradas en la investigacién del comportamiento, tales como las «causas» del
éxito educativo o las razones por las cuales compramos un producto y no otro. La fuerza y
conviccion con que el investigador puede asumir la causal entre dos variables no descansa en los
métodos analiticos escogidos sino en la justificacion teorica ofrecida por los analisis. Los
«requisitos» para hacer valer la causacién tienen profundas raices en varios enfoques de la filosofia
de la ciencia. Hay un acuerdo general con al menos cuatro criterios establecidos para realizar
afirmaciones causales: (1) asociaciones suficientes entre dos variables, (2) antecedentes
temporales de la causa frente al efecto, (3) falta de alternativas a las variables causales, y (4) una
base tedrica para la relacion. Aunque en muchos casos todos los criterios establecidos para la
realizacion de afirmaciones causales no se cumplen estrictamente, probablemente puedan
realizarse afinnaciones causales si las relaciones estan basadas en una teoria racional. Pero
avisamos a cualquier investigador contra la suposicién de que las técnicas discutidas en este
capitulo ofrezcan por si mismas un medio de probar la causal sin tener una perspectiva teérica
como guia. Utilizar estas técnicas de forma exploratoria es inutil y equivoca al investigador mas
que ofrecerle resultados apropiados. El error mas critico en el desarrollo de modelos de
fundamentacién tedrica es la omision de una o mas variables predictivas claves, un problema
conocido como error de especificacion. La consecuencia de omitir una variable significativa
consiste en sesgar la evaluacion de la importanciade otras variables. Por ejemplo, si suponemos
que dos variables (a y b) fueran predictores de c e incluyéramos tanto acomo ben nuestro analisis,
hariamos la evaluacién correcta de su im tancia relativa como se muestra por sus coeficientes
estimados. Pero si dejamos a la variable b fuera de nuestro analisis, el coeficiente para a seria
diferente. Esta diferencia, o sesgo, es el resultado del coeficiente para la variable a gue refleja no
sblo su efecto sobre e sino el efecto que comparte también con b. Este efecto compartido, sin
embargo, estd controlado cuando ambas variables estan incluidas en el analisis. (ver mas sobre el
manejo de errores de datos en Mejia Trejo, 2017d). El deseo de incluir todas las variables debe
compensarse con las limitaciones practicas de SEM.Aunque no existe un limite tedérico sobre el
numero de variables del modelo, los problemas prac- ticos aparecen incluso antes de llegar a los
limites de la mayoria de los problemas informaticos. Muy a menudo, las interpretaciones de los
resultados, particularmente la significacion estadistica, se hace bastante dificil a medida que el
nimero de conceptos aumenta (mas de 20 conceptos). El investigador nunca deberia omitir un
concepto solamente porque el nimero de variables se haga grande, pero también deberia de
reconocer los beneficios de los modelos tedricos concisos y parsimomosos.

Paso 2. Construccion de un diagrama de trayectorias de relaciones causales

Hasta el momento, hemos expresado las relaciones causales sélo en términos de ecuaciones.
Pero existe otro método de representar estas relaciones denominadas diagramas de trayectorias,
que son especialmente Utiles en el disefio de una serie de relaciones causales. Un diagrama de
trayectorias es mas que una simple representacion visual de las relaciones porque permite al
investigador presentar no solo las relaciones predictivas entre constructos (es decir, las relaciones
variable dependiente-independiente), sino también relaciones asociativas (correlaciones) entre
los constructos e incluso entre los indicadores.
Elementos de un diagrama de secuencias

Recuerde los dos elementos basicos utilizados en su construccion. Primero, es el concepto de un
constructo, que es un concepto tedrico que actia como una piedra angular utilizada para definir
relaciones. Un constructo puede representar un concepto tan simple como edad, renta o género o
tan complejo como estatus socioeconémico, conocimiento, preferencia o actitud. El investigador en
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ciencias de la administracién define diagramas de trayectoria en términos de constructos y a
continuacién encuentra variables para medir cada constructo. Por ejemplo, podemos preguntar la
edad a alguieny utilizar esto como medida del constructo edad. De la misma manera, podemos
preguntar una serie de cuestiones acerca de las opiniones de una persona y utilizar esto como
una medida de actitud. Ambas series de cuestiones ofrecen valores numéricos para los
constructos. Podemos evaluar las cuestiones para la cantidad de error medido que poseen e
incluir esto en el proceso de estimacion. A partir de este momento, utilizamos el término constructo
para representar un concepto particular, no importa como se mida. Un constructo se representa
nor- malmente en un diagrama de secuencias mediante un 6valo. El segundo elemento basico es
la flecha, utilizada para representar relaciones especificas entre constructos. Una flecha directa
indica una relacién causal directa de un constructo a otro. Una flecha curvada (o wna linea sin
cabezas de flechas) entre constructos indica simplemente una co-trrelacion entre constructos.
Finalmente, una flecha directa con dos cabezas indica una relaciéon reciproca o no recursiva entre
constructos. Solo con estos tres tipos de flechas, se pueden representar todas las relaciones de los
modelos estructurales. Todos los constructos de un diagrama de trayectorias pueden clasificarse
en dos clases: exdégenos y enddégenos. Los constructos exdgenos, también conocidos como
variables origen o variables independientes, no estan causados o son explicados por ninguna de
las variables del modelo; esto es, no existen flechas apuntando a estos constructos. Los constructos
endogenos se predicen mediante uno o mas constructos pueden predecir otros constructos
endbégenos (aqui es donde vemos las interrelaciones que apuntan a la necesidad de los modelos
estructurales), pero un constructo exdégeno puede estar causalmente relacionado so6lo con los
constructos endégenos. Por tanto, la distincion entre exégenos y endogenos los determina solo el
investigador, al igual que se hizo al decidir sobre cuales son variables dependientes e independientes
en la regresion.

Dos hipétesis subyacen en los diagramas de trayectorias. En primer lugar, todas las relaciones
causales estan indicadas. Por tanto, la teoria es la base para la inclusién o la omisién de cualquier
relacion. Es tan importante justificar por qué no existe una relacién causal entre dos constructos como
justificar la existencia de otra relacién. Pero es importante recordar que el objetivo es modelizar
las relaciones entre constructos con el nimero mas reducido de secuencias causales o
correlaciones entre constructos que pueden estar teéricamente justificados. El segundo supuesto se
refiere la naturaleza de las relaciones causales que se supone que son lineales. Al igual que se
encontré en otras técnicas multivariantes, las relaciones no lineales no pueden ser estimadas
directamenteen la modelizacion de ecuaciones estructurales, pero modelos estructurales
modificados pueden aproximar relaciones no lineales.

Paso 3. Conversion de un diagrama de secuencias en un conjunto de ecuaciones estructurales y
especificacion del modelo de medida

Después de desarrollar el modelo tedrico y de representarlo en un diagrama de trayectorias, el
investigador esta preparado para especificar el modelo en términos mas formales. Esto se hace a
través de una serie de ecuaciones que definen: (1) las ecuaciones estructurales que
vinculan los constructos, (2) el modelo de medida que especifica qué variables miden qué
constructos y (3) una serie de matrices que indican cualquier correlaciébn supuesta entre
constructos o variables. El objetivo es vincular definiciones operacionales de los constructos con
la teoria para llegar al contraste empirico apropiado. En esta seccién se discute cada tipo de
ecuacion o matriz. En las discusiones, todas las ecuaciones se especifican en terminologia
general.
Modelo estructural

Trasladar un diagrama de trayectorias a una serie de ecuaciones estructurales es un
procedimiento directo. En primer lugar, cada constructo enddgeno (cualquier constructo con una
o mas flechas directas hacia él) es la variable independiente en una ecuacion separada.
Entonces las variables predictor son todos constructos en los principios o colas, de las flechas
que apuntan a la variable endoégena. Es asi de simple.
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Modelo de medida
Hasta ahora nos hemos referido al término de medida en términos generales, pero ahora debemos
definirlo en términos especificos. Discutiremos no sélo los procedimientos basicos de especificacién de un
modelo de medida, sino también los supuestos referentes al nimero de indicadores por constructo y el
proceso de especificacion de la fiabilidad del constructo en lugar de en su estimacién. Pero antes de
hacerlo, revisemos los fundamentos del andlisis factorial, que son muy parecidos a los del modelo de
medida.
Correspondencia con el andlisis factorial
En el andlisis factorial, cada variable individual se «explicaba» por su ponderacién en cada factor. El
objetivo era representar lo mejor posible todas las variables en un nimero reducido de factores, es
decir, los factores referidos dimensiones subyacentes de los datos, que después tendremos que
interpretar y clasificar. El andlisis factorial (Mejia-Trejo 2017¢, capitulo 12), a menudo se clasifica como
una técnica exploratoria porque no existen restricciones sobre las cargas de las variables. Cada
variable tiene una carga sobre cada factor. El valor de cada factor (puntuacion del factor) se calcula
mediante las cargas sobre cada variable. También el valor predictor para cada variable se calcula
mediante las cargas de la variable para cada factor. Sin embargo, cada variable tiene una carga factorial;
por tanto, cada factor es siempre una composicion de todas las variables, aunque sus cargas varien en
mag-nitud. Por consiguiente, un factor es en realidad un constructo latente, definido por las cargas de
todas las variables.
Especificacion del modelo de medida
Para especificar el modelo de medida, hacemos la transicion desde el analisis factorial, en el que el
investigador no tiene el control sobre qué variables describen cada factor, a un modo confirmatorio, en
el que el investigador especifica qué variables definen cada constructo (factor). Las variables
observadas que obtenemos de lo" encuestados se denominan indicadores en el modelo de medida,
porque los utilizamos para medir o indicar, los constructos latentes (factores).
¢,Como y por qué difiere esta configuracion de las cargas del andlisis factorial examinadas
previamente? La diferencia mas evidente es el mas reducido numero de ponderaciones. En el
mode- lo explicativo del andlisis factorial, el investigador no puede controlar las ponderaciones.
En el modelo de medida sin embargo, el investigador tiene un control completo sobre las variables
descritas por cada constructo. En el ejemplo, cada variable era un indicador de un solo constructo;
por tanto, existe un numero mas reducido de ponderaciones. Aunque una variable puede ser
indicador de mas de un constructo, este método no es recomendable excepto en situaciones
especificas con fuerte carga tedrica. El investigador especifica un modelo de medida tanto para los
constructos exégenos como para los constructos endégenos exactamente de esta forma.

Determinacion del niumero de indicadores

Ya se hadiscutido la logica y la justificacion del uso de indicadores multiples (variables) para
representar un constructo, pero queda una cuestiéon fundamental: ;cuantos indicadores deberian
utilizarse por constructo? El nimero minimo de indicadores por constructo es uno, pero el uso de
s6lo un unico indicador exige al investigador dar estimaciones de fiabilidad. Un constructo puede
ser representado pordosindicadores, pero 3 es el nimero minimo preferido de indicadores, porque
utilizando solo dos indicadores aumentan las oportunidades de alcanzar una solucion no factible].
Ademas de los fundamentos tedricos que deberian utilizarse para seleccionar las variables
como indicadores de un constructo, no existe limite superior en términos de numero de
indicadores. A efectos practicos, sin embargo, la mayoria de los constructos deberian ser
representados por un numero de entre 5 a 7 y indicadores. La excepcion notable es el uso de
escalas preexistentes, que pueden contener muchos items, cada uno actuando como indicador
del constructo. En estos casos, el investigador deberia evaluar la unidimensionalidad del
constructo y la posibilidad de miltiples subdimensiones que puedan ser representadas en un
modelo factorial de segundo orden.

Justificar la fiabilidad del constructo
Una vez que el modelo de medida ha sido especificado, el investigador debe probar después la

199




Finalizando la escala. Andlisis factorial confirmatorio y ecuacién estructural

fiabilidad de los indicadores. En este paso, el investigador debe determinar el método basico en
que se establece la fiabilidad de cada constructo. Existen dos métodos principales para
establecer la fiabilidad: ( 1) estimacién empirica o (2) especificacion por el investigador.

Fiabilidades estimadas empiricamente
La estimacion empirica de la fiabilidad soélo es posible si el constructo tiene doso mas
indicadores. Para un constructo con un sélo indicador, el inVestigador debe especificar la
fiabilidad. Para la estimacion empirica, el investigador especifica la matriz de ponderaciones taly
como se ha descrito, junto con un término de error para cada variable indicador). Cuando los
modelos de medida y estructural estan estimados, los coeficientes de ponderacién ofrecen
estimaciones de las fiabilidades de los indicadores y del constructo conjunto. En este enfoque,
la intervenciondel investigador no tiene impacto sobre el valor de la fiabilidad utilizado en la
estimaciéon del modelo excepto en los conjuntos de indicadores incluidos.

Especificar las confiabilidades

En algunos casos resulta apropiado especificar o fijar las confabilidades. La especificacion de las
confiabilidades para el indicador(es) de cualquier constructo latente puede parecer que va en
contra de los objetivos de la modelizacién de ecuaciones estructurales; sin embargo, en al menos
3 situaciones esta justificado y es altamente recomendable. En un caso, la estimacién empirica de
la confiabilidad no es posible, aunque el investigador puede saber que el error de medida
todavia existe. En otros, los indicadores pueden haber sido utilizados previamente; por tanto,
se conocen las confiabilidades antes de utilizarse. Y finalmente, tenemos un enfoque en 2
pasos en el que las confiabilidades se evalian en primer lugar ya continuacién se
especifican en el proceso de estimacion. Este enfoque de dos pasos separa explicitamente
los 2 procesos empiricos y ofrece perspectivas de los dos por separado.

Medidas deé tem Unico

Con medidas de item Unico, no es posible estimar empiricamente la confiabilidad; por tanto, el
investigador se enfrenta con dos posibilidades. La primera, establecer (fijar) la confiabilidad a
1,0, indicando que no existe error de medida en el indicador. Pero como ya hemos discutido,
sabemos que esto es errébneo en casi todos los casos, si por ninguna otra razén la
confabilidad esta afectada por la calidad de la recogida de datos. Por ejemplo. el género
puede ser perfecto o muy cercano (99 por ciento), con errores debidos a errores de
codificacion. Sin embargo, los ingresos pueden tener un nivel elevado de error (es decir, un 1
0 por ciento) debido a sesgos de las contestaciones y al nivel de medida. Muy a menudo por
tanto, el investigador deberia realizar alguna estimacion de la confiabilidad y especificar el
valor de los indicadores de item Unico.

Uso de medidaso escalas validadas

Muchas veces el investigador emplea una escala o medida que ha sido extensamente
contrastada en la investigacién previa. Si al usarla el objetivo es obtener una réplica de los
efectos encontrado en estudios anteriores, entonces la confiabilidad de la medida o escala
deberia fijarse en niveles previamente especificados. Este es un ejemplo de las
confiabilidades especificadas por el investigador para mantener el control sobre el significado
de los constructos. Al fijar la confiabilidad, el investigador fuerza a un indicador para tener la
cantidad de varianza apropiada para el constructo y mantener un significado especifico para
el mismo.

Analisis de dos pasos
Muchos investigadores proponen un proceso de dos pasos de modelizacién de ecuaciones
estructurales en el que el modelo de medida se fija en el segundo paso cuando el modelo
estructural estd estimado La razén de este enfoque es que la representacion precisa de la
fiabilidad de los indicadores se realiza mejor en dos pasos para evitar la interaccion de los
modelos de medida vy estructurales. Aunque no podemos evaluar verdaderamente los
modelos de medida y estructural aisladamente, debemos considerar el potencial para den- tro
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del constructo frente a los efectos entre constructos en estimacioén, que pueden ser
sustanciales y resultar en lo que se denomina “confusién interpretacional”. Un analisis de
dos pasos con estimacion simultanea tanto de modelos de medida como estructurales es
la mejor aproximacion cuando el modelo posee tanto fuerte légica tedrica como medidas
altamente confiables, resultando en relaciones mas precisas y disminuyendo la posibilidad
de interaccion. Sin embargo, cuando nos enfrentamos con medidas que son menos
fiables, o una teoria que es soélo tentativa, el investigador deberia considerar un enfoque por
pasos para maximizar la interpretabilidad tanto de las medidas como de los modelos
estructurales. Se ha producido un debate considerable sobre la conveniencia de este
enfoque y sobre aquellos casos en los que esta justificado, tanto conceptual como
empiricamente.

Métodos para especificar la confiabilidad
Para fijar la confiabilidad de un indicador en una matriz de correlacién el investigador
especifica el valor de ponderacion como la raiz cuadrada de la fiabilidad deseada o
estimada, o especifica el término de error de esa variable como 1.0 menos el valor de
fiabilidad deseado. Si se utiliza la matriz de covarianza, entonces el término de error o valor
de ponderacion se multiplica por el valor de la varianza de la variable. Al especificar las
confiabilidades, el investigador puede determinar los valores de carga, el término de error o
ambos. Dado que especificar bien la ponderacién o bien los términos de error determina
automaticamente el otro valor. recomendamos que ambos se fijen para el modelo de mayor
parsimonia y que un coeficiente no se utilice para estimar un valor que podria ser
especificado. Este procedimiento puede ser realizado simplemente en programas
estadisticos a través de un tratamiento Unico o para cada variable. Una variante de la fijacion de
la fiabilidad de la escala completa es un enfoque propuesto por Hayduk [54, 55] que implica un
proceso por pasos. En primer lugar, el investigador selecciona el indicador aislado que se cree es
la mejor representacién del constructo. Para este indicador, la fia- bilidad (ponderacién y término
de error) es fija. A continuacion, pueden afiadirse indicadores adi- cionales y sus ponderaciones y
términos de error estimados, permitiendo el calculo de la fiabilidad del constructo completo. La
légica que hay detras de este enfoque es especificar el significado de- seado del constructo a
través de este indicador ya continuacion permitira otros indicadores afadir significados al
concepto ya definido. El inconveniente es que cuando todas las ponderaciones y los términos de
error se estiman empiricamente de forma simultanea, el investigador no estd se- guro
exactamente de qué constructo representa excepto algin concepto subyacente comun al resto
de los indicadores.
Correlaciones entre constructos e indicadores

Ademas de los modelos de medida y estructurales, el investigador también especifica cualquier
correlacion entre los constructos exdgenos o entre los constructos enddégenos. Muchas veces los
constructos exégenos estan correlacionados, representando una influencia compartida sobre
las variables endogenas. Las correlaciones entre los constructos endégenos, sin embargo,
tienen pocas aplicaciones apropiadas y no estan recomendadas para un uso normal debido a
que representan correlaciones entre las ecuaciones estructurales que pueden confundir sus
interpretaciones. Finalmente, los indicadores en el modelo de medida también pueden estar
correlacionadas separadamente de las correlaciones de los constructos. Este método se suele
evitar excepto en situaciones especificas, tales como un estudio en que existen efectos conocidos
del proceso de recogida de datos o de medida sobre doso mas indicadores, o un estudio
longitudinal en el que el mismo indicador se recoge en dos periodos de tiempo.

Paso 4. Seleccion del tipo de matriz de entrada y estimacion del modelo propuesto

Como se muestra en los pasos precedentes, se exige mucho mas al investigador de ciencias de
la administracion que utiliza SEM en términos de especificacion del modelo a estimar que con otra
técnica multivariante, con la posible excepcion del analisis conjunto. Ahora el investigador debe
llevar el proceso efectivo de estimacion del modelo especificado, incluyendo los supuestos de
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entrada de datos en la forma apropiada y seleccion del procedimiento de estimacion. Las
decisiones tomadas en estas areas tienen un impacto profundo en los resultados conseguidos.

Introduccion de datos

SEM difiere de otras técnicas multivariantes en que utiliza s6lo la matriz de varianza-covarianza o
de correlacion como sus datos de entrada. Las observaciones individuales pueden ser
introducidas en los programas, pero se convierten en uno de estos dos tipos de matrices antes de
la estimacién. El interés en SEM no esta en las observaciones individuales sino el patron de
relaciones entre los encuestados. La entrada del programa es una matriz de correlacion o
varianza-covarianza de todos los indicadores utilizados en el modelo. El modelo de medida
especifica entonces qué indicadores corresponden a cada constructo, y las puntuaciones del
constructo latente son las empleadas en el modelo estructural.

Supuestos

El SEM comparte tres supuestos con los otros métodos multivariantes que hemos estudiado:
observaciones independientes, muestra aleatoria de los encuestados y la linealidad de todas las
relaciones. Ademas, el SEM es mas sensible a las caracteristicas distribucionales de los datos,
particularmente el incumplimiento de la normalidad multivariante (critica en el uso de LISREL) o
una fuerte curtosis (apuntamiento) de los datos. Algunos programas informaticos, como EQs, son
menos sensibles a los datos no normales, pero los datos deberian ser evaluados sin importar
qué programa se estad utilizando. Los minimos cuadrados generalizados ( generalized least
squares) , es un método de estimacion alternativo, pueden ajustarse a estas violaciones, pero este
método se hace rapidamente impracticable a medida que el modelo aumenta en tamafio y
complejidad; por tanto su uso es limitado La ausencia de normalidad multivariante es
particularmente problematica porque infla sustancialmente el estadistico de la Chi-cuadrado y
crea un sesgo alcista en valores criticos para determinar la significacién de los coeficientes. Dado
que los programas sélo aceptan las matrices de varianza-covarianza o correlacion, el investigador
debe realizar todos los test de diagnéstico sobre los datos antes de utilizarlos en el procedimiento
de estimacion. Aunque los programas de ecuaciones estructurales no tienen procedimientos
de diagnostico para contrastar estos tres supuestos, pueden ser contrastados con métodos
convencionales como PRELIS. El investigador también deberia identificar cualquier atipico en los
datos antes de convertirlos a forma matricial.

Datos ausentes

Los datos ausentes pueden tener un profundo efecto sobre el calculo de la matriz de entrada de
datos y su capacidad para ser utilizados en el proceso de estimacion. Existen 2 formas en las que
se pueden incorporar los valores perdidos en el SEM. La primera es el método directo, en el que
los parametros del modelo se estiman tanto con datos completos como incompletos. Esta
aproximacion se utiliza raramente, sin embargo, dada la complejidad del modelo resultante. Mas
habitual es el método indirecto, para el cual se estima una matriz de datos de entrada
utilizando toda o parte de la informacién disponible. Existen muchos métodos disponibles para
resolver el problema de los datos ausentes, que van desde la supresion segun el orden de lista a
los métodos de imputacion. La investigacion reciente ha mostrado que el método SEM introduce
menos sesgo en los modelos estimados. pero que las opciones pareada y en forma de lista se
desarrollan adecuadamente si la proporcion de datos ausentes no es muy elevada. Una conclusion
del método de listas es que puede reducir seriamente el tamafio muestral. La aproximacion
pareada puede introducir irregularidades en la matriz de datos de entrada que provocaran
después serios problemas en el proceso de estimacion. Por tanto, no existe un método Unico que
produzca siempre los mejores resultados, y si es posible que el investigador debiera emplear varias
aproximaciones para evaluar la estabilidad de los resultados.

Matriz varianza-covarianza vs. matriz de correlacién
Un tema importante en la interpretacion de los resultados es el uso de la matriz de varianza-
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covarianza frente a la matriz de correlacion. El SEM se formul6 inicialmente para ser utilizada con la
matriz de varianza covarianza (de ahi su denominacion habitual como andlisis estructural de la
covarianza). La matriz de covarianza tiene la ventaja de proporcionar comparaciones validas entre
diferente poblaciones o muestras, caracteristica que no es posible cuando los modelos se estiman
con una matriz de correlacion. La interpretacion de los resultados, sin embargo, es de alguna forma
mas dificil cuando se utilizan covarianzas dado que los coeficientes deben interpretarse en términos
de las unidades de medida de los constructos. La matriz de correlacién tiene un uso muy extendido
en muchas aplicaciones. Las matrices de correlacién tienen un rango comun que hace posible las
comparaciones directas de los coeficientes dentro de un modelo, dado que simplemente es una
matriz de varianza covarianza estandarizada en la que la escala de medida de cada variable se
modifica dividiendo las varianzas o covarianzas por el producto de las desviaciones estandar. Utilizar
las correlaciones es apropiado cuando el objetivo del investigador es sélo entender el patrén de las
relaciones entre constructos, pero no explicar la varianza total del constructo. Otro uso apropiado es
hacer comparaciones entre las diferentes variables, dado que las escalas de medida afectan alas
covarianzas. Los coeficientes obtenidos de la matriz de correl acién estan siempre en unidades
estandarizadas, similares a las ponderaciones beta de la regresién, y con un rango entre-1,0 y +1 ,0.
Ademas, se ha demostrado que la matriz de correlacion ofrece estimaciones mas conservadoras de
la significacion de los coeficientes y no estan sesgadas al alza, como se pensaba anteriormente . En
resumen, el investigador deberia emplear una matriz de varianza covarianza siempre que se
desarrolle un contraste de la teoria real, en el que las varianzas y las covarianzas satisfacen los
supuestos y la metodologia y son la forma apropiada de los datos para validar las relaciones cau-
sales. Sin embargo, a menudo el investigador se centra solo en las pautas de las relaciones, no con
la explicacion total tal y como se necesita en el contraste de la teoria, siendo aceptable la matriz de
correlacion. Si se utiliza la matriz de correlacion, el investigador deberia interpretar con cautela los
resultados y su generalizacién a diferentes situaciones. utilizadas Uno de los modos mas
extendidos de calculo de las correlaciones o covarianzas entre las variables observadas es la
correlacion de producte momento de Pearson. También es la forma mas habitual de correlacion
utilizada en el analisis multivariante, simplificando al investigador el célculo de las matrices de
varianzas y covarianzas. El supuesto de la correlacion del momento producto es que ambas
variables se miden métricamente. Esto hace la correlacion momento producto inadecuada para el
uso con medidas no métricas (ordinales o binarias). Para permitir la incorporaciéon de las medidas
no métricas en modelos de ecuaciones estructurales, el investigador debe emplear diferentes tipos
de correlaciéon. Si ambas variables son ordinales con tres o0 mascategorias (policotémicas), entonces
es apropiada la correlacion policorica. Si las medidas no métricas son binarias, entonces se utiliza
la correlacion tetracérica. Para casos en los que la medida métrica estéa relacionada con una medida
ordinal p olicotdmica, la correlacién poliserial es la que representa la relacion. Si una medida
binaria esta relacionada con una medida meétrica, se utiliza una correlacion biserial.

Tamafo muestral

Incluso aunque las observaciones individuales no sean necesarias, como si ocurria con el
resto de los métodos multivariantes, el tamafo muestral juega un papel importante en la
estimacion e interpretacion de los resultados del SEM. El tamafio muestral, como con cualquier
otro método estadistico, ofrece bases para la estimacion del error muestral. La cuestiéon
critica en SEM es el tamafio muestrd necesario. Aunque no existe ningun criterio que dicte
el tamafo de muestra necesario, existen al menos 4 factores que afectan a los
requisitos del tamarfio muestral : (1) mala especificacion del modelo, (2) tamafio del modelo,
(3) no cumplimiento de la normalidad, y (4) procedimiento de estimacion.

Mala especificacion del modelo
La mala especificacion del modelo se refiere a la medida en que el modelo sufre por los
errores de especificacion. El error de especificacion es la omision de variables relevantes del
modelo especificado. Todos los modelos de ecuaciones estructurales sufren de errores de
especificacion en la medida en que no puede ser incluido cada indicador o constructo
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potencial. El impacto de los constructos e indicadores omitidos, sin embargo, deberia de ser
insignificante si el investigador ha incluido todos aquellos relevantes segun la teoria. EIl
tamafio muestral afecta a la capacidad del modelo para ser estimado correctamente e
identificar el error de especificaciéon si se desea. Por tanto, si el investigador esta
preocupado por el impacto del error de especificacion, las exigencias sobre el tamafio
muestrd deberian aumentarse por encima de aquellos que se hubiesen requerido en otro
modelo.

Tamafio del modelo

El tamafio de muestra minimo absoluto debe ser al menos tan grande como el nimero de
covarianzas y correlaciones de la matriz de datos de entrada. Sin embargo, mas ha- bitual es
un minimo de al menos cinco encuestados para cada parametro estimado, con un ratio de 10
encuestados por parametro considerado mas apropiado Por tanto, a medida que la
complejidad del modelo aumenta, también aumentan los requisitos. Notese que estos requisitos
difieren del concepto de grados de libertady hacen referencia al nimero de encuestados originales
utilizado para calcular la matriz de correlacién o covarianza.

Incumplimientos de la normalidad
En la medida en que los datos no cumplan los supuestos de normalidad multivariante, el ratio de
los encuestados respecto de los pardmetros necesita aumentar a una tasa generalmente
aceptada de 15 encuestados para cada parametro. Aunque algunos procedimientos de estimacion
se disefian especificamente para tratar con datos no normales, siempre se anima al investigador a
ofrecer un tamafio de muestra suficiente para que el impacto de error muestra) sea minimo,
especialmente para datos no normales

Procedimiento de estimacion

Se ha demostrado que el método de estimacion de maxima verosimilitud ( MLE), es el
procedimiento de estimacion mas habitual, ofrece resultados validos con muestras de tan
solo 50 observaciones, pero una muestra de este tamafo no es recomendable. Se acepta
generalmente que el tamafio de muestra minimo que asegura el uso apropiado de MLE es de 100
a 150. A medida que aumentamos el tamafio muestra por encima de ese valor, el método MLE
aumenta en su sensibilidad al tamafio muestra por encima de ese valor. A medida que el tamafio
muestra) aumenta (pasando de 400 a 500), el método se hace mas sensible y casi no se detecta
ninguna diferencia, haciendo que todas las medidas de calidad del ajuste indiquen un ajuste
muy pobre . Aunque no existe un tamafio muestra) correcto, se recomiendan tamafos que vayan
entre 100 y 200. Un enfoque es contrastar siempre un modelo con un tamafio de muestra de
200, sin importar cual fuera el tamafio muestra original, debido a que algunos investigadores
han propuesto 200 como un tamafio de muestra critico. Si se selecciona un procedimiento de
estimacion asintéticamente libre de di stribucién, los requisitos del tamafio muestra aumenta
sustancialmente, ya que exige mayores tamafios de muestra para compensar la dependencia
sobre los supuestos de distribucién mediante otros métodos.

Existen muchos factores que afectan al tamafio muestra exigido. Normalmente, recomendamos
un tamafo muestral de 200, aumentando si se sospecha que existe mala especificacion, el modelo
es muy grande o complejo, los datos exhiben caracteristicas no normales o se utiliza un
procedimiento de estimacion alternativo. Una evaluacién aislada es el diagnostico de la N critica,
que es el tamafio de muestra que haria significativo el nivel de ajuste del modelo (medido por
Chi-Cuadrada ), llegando al nivel especificado de significacion. La medida Chi-Cuadrado esta
disponible en la mayoria de los programas y es una base para la comparacion del tamafo
muestral.

Estimacion del modelo
Una vez que estan especificados los modelos estructurales y de medida y que se ha
seleccionado el tipo de datos de entrada, el investigador deberia elegir como se estimara el
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modelo. En el caso del SEM, tiene varias opciones tanto para el procedimiento de estimacién como
respecto al programa informatico a utilizar.

Técnicas de estimacion

Los intentos iniciales de estimacién del modelo de ecuaciones estructurales se realizaron con
la regresion de los minimos cuadrados ordinarios ( OLS. ordinary least squares). Pero estos
esfuerzos fueron superados rapidamente por la estimacién maxima verosimilitud (ML. maximum
likelihood), que es eficiente y no sesgada cuando se cumplen los supuestos de normalidad
multivariante. Como taly se ha convertirdo en una técnica ampliamente empleada en la
mayoria de los programas informatios como EQS. La sensibilidad de MLE a la no normalidad,
sin embargo, cred una necesidad de técnicas de estimacion alternativas y pronto aparecieron
métodos tales como los minimos cuadrados ponderados ( WLS.weighted least squares), minimos
cuadrados generalizados (GLS) y asintéticamente libre de distribucion (AGL) . La técnica AGL ha
recibido recientemente atencion particular debido a su insensibilidad a la no normalidad de los
datos. Su principal conclusién es la exigencia de un aumento del tamafio de muestra. Todas las
técnicas de estimacion alternativas han empezado a difundirse ampliamente a medida que ha
aumentado el uso de computadoras personales,-haciéndoles factibles resolver cualquier
problema habitual.

Procesos de estimacion
Ademas de la técnica de estimacién empleada, el investigador puede también escoger entre varios
procesos de estimacion. Estos procesos van desde la estimacion directa del modelo, que es
similar a lo que hemos visto en el resto de las técnicas multivariantes, a métodos que generan
miles de estimaciones del modelo para las cuales se obtienen los resultados finales del modelo.
Existen cuatro procesos: estimacion directa, bootstrapping, simulacion y analisis jackknife.

Estimacién directa

El proceso de estimacion mas habitual es el de estimacion directa, en el cual se estima
directamente un modelo con un procedimiento de estimaciéon elegido. En este proceso, se estima
primero, el parametro;a continuacion el intervalo de confianza (y error estandar) de cada
parametro estimado que se basa en el eror muestrlal. Tanto los parametros estimados como su
intervalo de confianza provienen del modelo estimado de una muestra aislada.

Bootstrapping

Sin embargo, existen varias alternativas que no descansan en un unico modelo de estimacién sino
en estimaciones del parametro calculado y sus intervalos de confianza basados en estimaciones
multiples . La primera opcion es bootstrapping, que se realiza en cuatro pasos: En el primero, se
disefia la muestra original para que actlie como la poblacion a efectos muestrales. En el segundo
paso, se vuelve a muestrear la muestra original un nimero especificado de veces (quizad hasta
varios miles) para generar un gran nimero de nuevas muestras, siendo cada una un subconjunto
aleatorio de la muestra original. En el tercer paso, se estima el modelo y para cada muestra nueva
se guardan los parametros estimados. En el ultimo paso, las estimaciones de los parametros finales
se calculan como la media de las estimaciones de los parametros de todas las muestras. El intervalo
de confianza no se estima por un error muestral, sino que se observa directamente examinando la
distribucion efectiva de los parametros estimados alrededor de la media. De esta for- ma, las
estimaciones del parametro finaly sus intervalos de confianza se obtienen directamente de las
estimaciones de modelos multiples para varias muestras aisladas y no descansan en supuestos
como la distribucion estadistica de los parametros.

Simulacion

El investigador puede emplear técnicas de simulacion, que también descansan en muestras
multiples y modelos estimados. Los procesos de simulaciéon difieren de “bootstrapping” en que
durante el proceso de generacién de nuevas muestras, el programa de simulaciéon puede cam-biar
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cietias caracteristicas de la muestra para cumplir con lo que se propone el investigador. Por
ejemplo, el grado de correlacién entre variables puede ser variable a lo largo de las muestras en
cierta forma sistematica. De esta forma, el investigador no sélo tiene una variacion asintética de la
muestra entre las muestras sino también una pauta sistematica especificada en el procedimiento de
simulacion. Con estas muestras, se estiman otra vez los modelos para cada muestra y los
resultados compilados, como en el proceso de bootstrapping.

Andlisis J ackknife. En este proceso de estimacion, se crean de nuevo muestras repetidas a
partir de la muestra original. Este método difiere de los procedimientos de simulaciéon y
“bootstrapping , sin embargo, en el método de creacion de nuevas muestras. En lugar de crear
un gran ndmero de nuevas muestras aleatorias, el proceso Jackknife crea N muestras
nuevas, donde N es el tamafio muestrd original. Cada vez que se crea una nueva muestra, se
omite una observaciéon diferente. Por tanto, cada nueva muestra tiene un tamafio de muestra
de N-1 con una observacion diferente omitida en cada muestra. La ventaja de este proceso es
la facilidad de identificar observaciones influyentes mediante el examen de los cambios en los
parametros estimados. Si se desea, la estimacion del ultimo parametro puede calcularse como
el parametro medio, pero en los casos de tamafios de muestras reducidas no existen nuevas
muestras para calcular adecuadamente el intervalo de confianza.

Programas informaticos

Una vez que se ha elegido el procedimiento de estimacion, el si- guiente paso es escoger el
programa informatico utilizado para estimar de forma efectiva el modelo. El programa mas
utilizado es LISREL (Linear Structural RELations) un modelo verdaderamente flexible para varias
situaciones de investigacion (seccidn-cruzada, experimental, cuasi-experimental y estudios
longitudinales). LISREL ha encontrado aplicaciones a lo largo de todos los campos de estudio
y se ha convertido casi en sindbnimo de la modelizacion de ecuaciones estructurales. EQS
tiene supuestos menos exigentes sobre la normalidad multivariante de los datos y LVPLS se
ajusta mejor para la prediccion aunque es limitado a efectos de interpretaciéon de los
resultados. AMOS se ha ganado una creciente popularidad en los uUltimos afios debido a la
sencillez del interfaz para el usuario y se ha comparado recientemente con LISREL y EQS [59].
Sin embargo, existen varios programas informaticos alternativos, entre ellos, PROC CALIS de
SAS, COSAN. Todos estos programas se encuentran disponibles en versiones que pueden ser
utilizadas por computadoras personales.

Resolucién del problema de definida no positiva

Un problema habitual para todos los usuarios del SEM es el mensaje de error del computador:
“la matriz... es definida no positivd . Lo que ha ocurrido es que tanto la matriz de datos de
entrada como la matriz de datos estimados es singular, lo que significa que existe una
dependencia lineal o inconsistencia entre algun grupo de variables. Existen muchas causas
de este problema, pero se han encontrado algunas generales Si el error se produce en la
matriz de entrada de datos, las causas mas probables son: (1) el enfoque para tratar con los
datos ausentes utilizado, especialmente la eliminacién pareada]; o (2) una dependencia lineal
entre las variables, incluyendo todos los items de la escala y el total de la escala en la matriz
de entrada. En estos dos casos, el investigador deberia generar una nueva matriz de datos,
empleando un proceso de datos ausentes alternativo o elminando las variables infractoras.
Si el problema se produce en la matriz de datos estimados, entonces el investigador debe
corregir cualquier varianza de error negativa (conocida como casos Heywood y que se
describen en el paso 6) o intentar valores de entrada distintos.

PASO 6. Valoracién de la identificacion del modelo estructural

Durante el proceso de estimacioén. la causa mas probable de la interrupcién subita del programa
de la computadora o de producir resultados sin sentido o ilégicos es un problema de
identificacion del modelo estructural. Un problema de identificacién, en términos sencillos
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es la incapacidad del modelo propuesto para generar estimaciones aisladas. Se basa en el
principio de que debemos tener una ecuacién aislada y diferenciada para estimar cada
coeficiente, basado en la premisa de que “se deben tener mas ecuaciones que incognitas”
como principio basico del algebra . Sin embargo, a medida que el modelo estructural se hace mas
complejo, no existe un enfoque garantizado para asegurar que el modelo estad identificado (Ver
mas en el apartado El concepto de identificacion de modelo).

Grados de libertad
A efectos de identificacion, el investigador se centra en el tamafo de las matrices de correlacion o
covarianzas relativas respecto al niumero de coeficientes estimados. La diferencia entre el nimero
de correlaciones o covarianzas y el numero efectivo de coeficientes en el modelo propuesto se
denomina grados de libertad. Al igual que los grados de libertad que encontramos en la regresion
multiple o MANOVA (Mejia-Trejo, 2017d), un grado de libertad es un elemento no restringido de la
matriz de datos. El nimero de grados de libertad para un modelo propuesto se calcula como

gl =1/2[(p+q)(p+q+1)] - t

donde:

p = ndmero de indicadores endégenos

q = el numero de indicadores exdgenos

t = numero de coeficientes estimados en el modelo propuesto

La primera parte de la ecuacion calcula el tamafio no redundante de la matriz de covarianza o
correlacion (es decir, la mitad inferior o superior de la matriz méas la diagonal). Entonces cada
coeficiente estimado gasta un grado de libertad. La principal diferencia entre los grados de
libertad utilizados en el SEM comparado con otras técnicas multivariantes es que el numero de
parametros estimados se compara con el nimero de elementos de la matriz de datos, NO con el
tamafo muestral. En el SEM el tamafio muestral se utiliza para estimar el error de muestreo, pero
no afecta a los grados de libertad.

Normas para la identificacion
Aunque no existe una regla aislada que establezca la identificacion de un modelo, el investigador
dispone de varias «normas» o heuristica.Las dos normas mas basicas son las condiciones de
orden y rango. Las condiciones de orden afirman que los grados de libertad del modelo deben ser
mayores o iguales a cero. Esto corresponde a lo que hemos denominado como modelo
identificado o modelo sobreidentificado. Un modelo identificado tiene exactamente cero grados de
libertad. Aunque esto ofrece un ajuste perfecto del modelo, la solucion no tiene interés puesto que
no se puede generalizar. Un modelo sobreidentificado es el objetivo de todos los modelos de
ecuaciones estructurales. Tiene mas informacion en la matriz de datos que el numero de
parametros a estimar, lo que significa que tiene un nimero positivo de grados de libertad. Al igual
que en otras técnicas multivariantes, el investigador se esfuerza por conseguir un ajuste aceptable
con el mayor grado de libertad posible. Esto asegura que el modelo es tan generalizable como sea
posible. Un modelo que no llegaa cumplir la condicion de orden se conoce como un modelo
infraestimado. Este modelo tiene grados de libertad negativos, lo que significa que se intentan
estimar mas parametros de lo que permite la informacion disponible. EI modelo no puede
ser estimado hasta que algunos parametros sean fijos o restringidos. La condicion de orden es una
condicién de identificacion necesaria, pero no suficiente. EI modelo también debe cumplir la
condicién de rango, lo que exige que el investigador determine algebraicamente si cada
parametro se identifica (estima) especialmente. Pero incluso, para los modelos mas sencillos,
se trata de un ejercicio muy complejo para ser considerado directamente por el investigador. En
su lugar, hay heuristica disponible. Primero esta la norma de las 3 medidas, que evalia que
cualquier constructo con tres o mas indicadores siempre estara identificado. También existe la
norma del modelo recursivo, que dice que los modelos recursivos con constructos identificados
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(norma de las tres medidas) siempre estaran identificados . Un modelo recursivo NO tiene
relaciones no recursivas o reciprocas en el modelo estructural .

Diagnostico de los problemas de identificacion

Los programas de ecuaciones estructurales también realizan contrastes para diagnosticar
problemas de identificacion. LISREL tiene un test sencillo de identificaciéon durante el proceso de
estimacion para examinar la matriz de informacién, mientras que EQS tiene el test de rango de
Wald (1943). Aunque estos contrastes identifican la mayoria de los problemas de identificacion,
pueden no evaluar la unicidad de cada parametro estimado, como exige la condicién de rango.

El investigador puede llevar a cabo contrastes cuando la ecuacion se identifica para ver si los
resultados son inestables debido al nivel de identificaciéon. En primer lugar, el modelo puede ser
reestimado varias veces, cada una de ellas con un valor de partida diferente. El investigador puede
especificar un valor inicial para cualquier parametro estimado, un punto de partida del proceso de
estimacion. Si el valor de partida no esta disponible, el programa lo calcula automaticamente por
diversos métodos. Si los resultados no convergen en el mismo punto para diversos valores de
partida, la identificacion deberia examinarse mas a fondo. El segundo test evalla el efecto de la
identificacion sobre un Unico coeficiente, que consiste en estimar en primer lugar el modeloy a
continuacién obtener la estimacion de coeficiente. Posteriormente, se fija el coeficiente a su valor
estimado y se reestima la ecuacién. Si el ajuste conjunto del modelo varia significativamente,
esto indica problemas de identificacion. Otro enfoque es observar los posibles sintomas de un
problema de identificacion. Estos incluyen: (1) errores estandar muy elevados para uno o mas
coeficientes, (2) la incapacidad del programa para invertir la matriz de informacién, (3)
estimaciones muy poco razonables o estimaciones imposibles tales como varianzas de error
negativas, o (4) elevadas correlaciones (+ 0,90 o superiores) entre los coeficientes estimados.

Causas y soluciones para los problemas de identificacion

Si se localiza un problema de identificacion, el investigador deberia buscar tres posibles causas:
(1) un mayor numero de coeficientes estimados relativos al numero de correlaciones o
cavarianzas, indicada por el reducido ndmero de grados de libertad, similar al problema de
sobreajuste de los datos encontrado en otras técnicas multivariantes; (2) el uso de efectos
reciprocos (flechas causales de dos sentidos entre dos constructos); o (3) fallo en la fijacion de
la escala de un constructo. Discutiremos este procedimiento mas adelante en nuestro analisis
de los datos del ejemplo.

La Unica solucién para un problema de identificacion es definir mas restricciones para el modelo,
esto es, eliminar algunos de los coeficientes estimados. El investigador deberia seguir un proceso
estructurado, afiadiendo gradualmente mas restricciones (eliminando secuencias del diagrama de
trayectorias) hasta que el problema esté solucionado. Al hacerlo, el investigador esta intentando
conseguir un modelo sobreidentificado que tiene grados de libertad suficientes con las cuales
evaluar, si es posible, la cantidad de error de medida y de muestreo y ofrecer mejores
estimaciones de las verdaderas relaciones casuales. Para llegara este fin, se recoiderar el
siguiente proceso: (1) construir un modelo teérico con el minimo numero de coeficientes (incognitas)
que puedan ser justificados. Si se encuentran problemas de identificacién, procederemos con las
soluciones por este orden: (2) fijar las varianzas de error de medida de los constructos si es
posible, (3) fijar algunos coeficientes estructurales que sean conocidos con confiabilidad,y (4)
eliminar las variables problematicas. Si los problemas de identificaciéon todavia existen, el
investigador debe reformular el modelo tedérico para ofrecer mas constructos relativos al numero
de relaciones causales examinadas.

Paso 6. Evaluacién de los criterios de calidad de ajuste
El primer paso de la evaluacion de los resultados es una inspeccién inicial de las “ estimaciones
infractoras”. Una vez que el modelo esta establecido como para ofrecer estimaciones aceptables, a
continuacién debe evaluarse la calidad del ajuste a diversos niveles: en primer lugar para el modelo
conjunto y a continuacién para los modelos estructurales y de medida por separado.
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Estimaciones infractoras
En primer lugar se examinan los resultados buscando estimaciones infractoras. Se trata de
coe-ficientes estimados tanto en los modelos de medida como los estructurales que exceden los
limites aceptables. Los ejemplos mas normales de estimaciones infractoras son: ( 1) varianzas de
error negativas o varianzas de error no significativas para cualquier constructo, (2) coeficientes
estandarizados que sobrepasan o estdn muy cerca de 1.0 0 (3) errores estandar muy elevados
asociados con cualquier coeficiente estimado. Si se encuentran estimaciones infractoras, el
investigador deberia resolver en primer lugar cada caso antes de evaluar cualquier resultado
especifico del modelo, en la medida en que cambios en una parte del modelo puedan tener efectos
significativos sobre otros resultados. Se han utilizado varios enfoques para la resolucion de estos
problemas en la discusion de los problemas de identificacién. Si se corrigen los problemas de
identificacion y aun asi, los problemas todavia se mantienen, existen otras soluciones. En el caso de
varianzas de error negativas (también conocidas como casos de Heywood), una posibilidad es fijar
las varianzas de los erroresinfractores a un valor positivo muy pequefio (. 005). Aunque este
remedio cumple los requisitos practicos del proceso de estimacion, sélo enmascara el problema
subyacente y debe ser considerado cuando se interpreten los resultados. Si las correlaciones de la
solucion estandarizada exceden de 1. 0,0 dos estimaciones estan altamente correlacionadas,
entonces el investigador debera considerar la eliminacion de uno de los constructos o deber
asegurarse que se ha estable- cido entre los constructos una verdadera validez discriminante. En
muchos casos, tales situaciones son el resultado de modelos atedricos, establecidos sin la suficiente
justificacion teérica o modificados solamente a partir de consideraciones empiricas.

Ajuste global del modelo
Una vez que el investigador ha establecido que no existen estimaciones infractoras, el siguiente paso
es evaluar el ajuste global del modelo con una o mas medidas de calidad del ajuste. La calidad del
ajuste mide la correspondencia entre la matriz de entrada real u observada (covarianza o
correlacién) con la que se predice mediante el modelo propuesto.
Al desarrollar cualquier modelo estadistico, el investigador debe ser precavido con el sobreajuste del
modelo a los datos. Al discutir la regresion, mostramos que deberian mantenerse ciertas relaciones
(quizéd 5 a 1, ver Mejia-Trejo, 2017c) entre el numero de coeficientes estimadosy el numero de
encuestados. Estarelacién deberia mantenerse también en el SEM. El investigador debe esforzarse en
tener un gran numero de grados de libertad, si el resto no cambia. Al hacerlo asi, el modelo consigue
parsimonia, el objetivo de un mejor o mayor ajuste del modelo para cada coeficiente estimado.
Cuanto mejor ajuste pueda conseguirse con pocos coeficientes, mejor sera el contraste del modelo
y mas confianza podemos tener en que los resultados no sean producto del sobreajuste de los
datos.
Las medidas de calidad del ajuste son de tres tipos: (1) medidas absolutas del ajuste, (2) medidas del
ajuste incremental, o (3) medidas de ajuste de parsimonia. Las medidas absolutas del ajuste
evallan sélo el ajuste global del modelo (tanto los modelos de medida como los estructurales
colectivamente), sin ajuste para el grado de sobreajuste que pudiera ocurrir. Las medidas del
ajuste incremental comparan el modelo propuesto con otro modelo especificado por el
investigador. Finalmente, las medidas de ajuste de parsimonia ajustan las medidas de ajuste para
ofrecer una comparacién entre modelos con diferentes nimeros de coeficientes estimados,
siendo el proposito determinar la cantidad del ajuste conseguido por cada coeficiente estimado.
El investigador se enfrenta con la cuestion de qué medidas elegir. No surge ninguna medida aislada
o conjunto de medidas como las Unicas medidas necesarias. Como el SEM ha evolucionado en
los dltimos afios, las medidas de calidad del ajuste se han estado desarrollando continuamente
y se han propuesto medidas adicionales]. Se anima al investigador a buscar y emplear unao mas
medidas de cada tipo. La evaluacion de la calidad del ajuste de un modelo es mas un proceso
relativo que un criterio absoluto. La aplicacién de diversas medidas del ajuste multiple permitira al
investigador ganar en consenso tanto para los tipos de medidas como para la aceptacion del
modelo propuesto. Un nivel aceptable de calidad del ajuste conjunto NO garantiza que todos los
constructos cumplan los requisitos del ajuste del modelo, ni que el modelo estructural puede ser
mantenido con certeza absoluta. El investigador deberd evaluar cada una de estas areas
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separadamente para confirmar su cumplimiento de los requisitos o como medio de identificar
problemas potenciales que afectan a la calidad del ajuste conjunto del modelo.
Ajuste del modelo de medida

Una vez que se ha evaluado el ajuste del modelo conjunto, podemos evaluar la
unidimensionalidad y la confiabilidad de la medida de cada constructo. La unidimensionalidad es
un supuesto que subyace al calculo de la confiabilidad y se demuestra cuando los indicadores
de un constructo tienen un ajuste aceptable sobre un modelo de un Unico factor (unidimensional).
El uso de medidas de confiabilidad, tales como la alfa de Cronbach NO asegura la
unidimensionalidad sino que en su lugar supone que existe. Se anima al investigador a que
re-alice contrastes de unidimensionalidad sobre todos los constructos de indicadores multiples
antes de evaluar su confiabilidad. El siguiente paso es examinar las ponderaciones estimadas y
evaluar la significacion estadistica de cada una. Si la significacion estadistica no se consigue,
el investigador puede desear eliminar el indicador o intentar transformarlo para un mejor ajuste
del constructo.

Confiabilidad compuesta

Antes de realizar el examen de las ponderaciones de cada indicador, se utiliza una medida
fundamental para la evaluacion del modelo de medida, la confiabilidad compuesta de cada
constructo. La confiabilidad es una medida de la consistencia interna de los indicadores del
constructo, que representa el grado en que éstos “indican” el constructo comun latente (no
observado). Medidas més confiables ofrecen al investigador una mayor confianza de que todos
los indicadores individuales son consistentes en sus medidas. Un valor umbral cominmente
aceptado para aceptar la hipotesis de fiabilidad es .7, aunque no se trate de un estandar
absoluto, y los valores por debajo de .7 se han demostrado aceptables si la investigacion tiene
naturaleza exploratoria. Debemos tener en cuenta, sin embargo, que la confiabilidad no asegura
validez. La validez es la medida en que los indicadores miden “con precisién” lo que se supone
que estan midiendo. Por ejemplo, pueden ser confiables diversas medidas de comoy por qué los
consumidores compran productos, pero el investigador puede asumir errbneamente que miden la
lealtad a la marca cuando de hecho son indicadores de intenciones de compra. En este caso, los
indicadores son un conjunto confiable de medidas pero una medida invalida de lealtad a la marca.
El supuesto de validez descansa en la especificacion del investigador de indicadores para un
constructo latente.

La confiabilidad y la varianza extraida (véase la seccion siguiente) de un constructo latente deben
calcularse por separado para cada constructo con indicadores multiples en el modelo.
Aunque LISREL y EQS no los calculan directamente, se proporciona toda la informacion
necesaria. (Ver mas en Capitulo 3).

Varianza extraida

Otra medida de confabilidad es la medida de varianza extraida. Esta medida refleja la cantidad
total de la varianza de los indicadores tenida en cuenta por el constructo latente. Los mayores
valores de la varianza extraida se producen cuando los indicadores son verdaderamente
representativos del constructo latente. La varianza extraida es una medida complementaria del
valor de la confiabilidad del constructo. Esta medida es muy parecida a la medida de la fiabilidad
pero difiere en que las ponderaciones estandarizadas se elevan al cuadrado antes de sumarlas.
En general, se sugiere que el valor de la varianza extraida deberia exceder de .5 para un
constructo. Los ejemplos reales de los calculos tanto para la medida de la fiabilidad como la
varianza extraida, se ofrecen en el ejemplo del analisis factorial confirmatorio de este mismo
capitulo (ver mas en capitulo 3y 4).

Ajuste del modelo estructural
El examen mas obvio del modelo estructural consiste en la significacion de los coeficientes
estimados. Los métodos de modelizacion de ecuaciones estructurales ofrecen no sélo coeficientes
estimados sino también errores estandar vy valores t calculados para cada coeficiente. Si
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podemos especificar el nivel de significacion que juzgamos apropiado (es decir .05), entonces
cada coeficiente estimado puede ser contrastado por la significacion estadistica (es decir, que
sea diferente de cero) para las relaciones causales supuestas. Sin embargo, dadas las
propiedades estadisticas del MLEy sus caracteristicas (tamafios de muestra reducidos), se
anima al investigador a ser conservador en la especificacion del nivel de significacion, eligiendo
niveles pequefios (. 025 0. 01) en lugar del tradicional nivel de .05. La seleccion de un valor
critico también depende de la justificacion teorica de las relaciones propuestas. Si se supone
una relacién positiva o negativa, se puede emplear un test de significacién con una sola cola.
Sin embargo, si el investigador no puede preespecificar la direccién de la relacién, entonces se
necesita utilizar un test de dos colas. La diferencia esta en los valores criticos de la ¢ utilizados
para evaluar la significacion. Por ejemplo, para el nivel de significacion de .05, el valor critico
para un test de una sola cola es de 1 645, pero aumenta a 1.96 para un test de dos colas. Por
tanto, el investigador puede detectar con mayor precision las diferencias si puede utilizarse una
teoria mas fuerte en la especificacién del modelo como medida de la ecuacién estructural, se calcula

un coeficiente conjunto de determinacion (R2), similar al que se encuentra en la regresién multiple.
Aunque no pueda llevarse a cabo ningun test de significacién estadistica, ofrece una medida de
ajuste relativa para cada ecuacion estructural. Los resultados de SEM pueden verse afectados
por la multicolinealidad, al igual que en la regresion. Aqui el investigador debe tener cuidado de
las correlaciones entre las estimaciones de los constructos en los resultados de SEM. Si aparece
un valor muy elevado, entonces debe llevarse a cabo una accién correctiva. Esta accion puede
incluir la destruccion de un constructo o la reformulacién de relaciones causales. Aunque no se
ha fijado ningln limite que defina lo que se con-sideran como correlaciones elevadas, los
valores que exceden .9 siempre deberian ser examinados, y muchas veces las
correlaciones que exceden .8 pueden ser indicadoras de problemas.

Comparaciéon de modelos anidados o rivales

Las estrategias de modelizacion mas habituales son: estrategia de desarrollo de modelo y
modelos rivales consisten en la comparacién de los resultados del modelo para determinar el
modelo mejor ajustado de un conjunto de modelos. En una estrategia de desarrollo del modelo, el
investigador comienza con un modelo inicial y sigue con una serie de re-especificaciones del
modelo, con las que cada vez se espera mejorar el ajuste del modelo mientras se mantenga la
concordancia con la teoria subyacente.Para ayudara la comparaciéon entre modelos, se han
desarrollado una gran cantidad de medidas para evaluar el ajuste del modelo. Una clase de
medidas evalua el ajuste del modelo conjunto en términos absolutos, ofreciendo una medida
especifica del ajuste. Una conclusién sobre estas medidas es que no tienen en cuenta el nimero
de relaciones utilizadas en la obtencién del ajuste del modelo. Para medir la parsimonia del
modelo, se han propuesto una serie de medidas de ajuste de parsimonia. Su objetivo es
determinado por el ajuste por coeficiente, dado que el ajuste absoluto siempre mejorara a
medida que se afiaden coeficientes. Anderson y Gerbing (1988) propusieron un procedimiento
exhaustivo para este proposito, en el que se especifican una serie de modelos rivales. Puede
mostrarse que las diferencias entre modelos son simplemente la diferencia entre los valores de la
Chi-Cuadrado para los diferentes modelos. A continuacién se puede contrastar la significacion de
la diferencia de la chi-cuadrado con los grados de libertad apropiados, esto es, la diferencia en el
numero de coeficientes estimados para los dos modelos. El unico requisito es que el nimero de
constructos o indicadores sea el mismo, de tal forma que el modelo nulo sea el mismo para ambos
modelos (es decir, son modelos anidados). El efecto de afiadir o destruir una o mas relaciones
causales se puede contrastar también de esta forma haciendo comparaciones entre modelos
con y sin las relaciones. Si los modelos no se hacen anidados (tener un numero diferente de
indicadores o constructos), el investigador debe basarse en las medidas de ajuste de parsimonia
descritas previamente, en la medida en que el test de la chi-cua- drado no es apropiado para este
caso.

Paso 7. Interpretacion y modificacion del modelo
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Una vez que el modelo se considera aceptable, el investigador debe examinar en primer lugar
los resultados y su correspondencia con la teoria propuesta. ¢Estan corroboradas y son
estadisticamente significativas las principales relaciones de la teoria? ;Afaden los modelos
rivales mayor perspectiva sobre las formulaciones alternativas de la teoria como para que puedan
ser tenidas en cuenta? ;Estan todas las relaciones en la direccion supuesta (positiva o negativa)?
Todas estas cuestiones y muchas mas pueden ser contestadas a partir de los resultados
empiricos. En el proceso de respuesta a estas tres cuestiones, el investigador puede tener
necesidad de considerar dos supuestos de interpretacion: el uso de las soluciones
estandarizadas frente a las no estandarizadas y lare-especificacion del modelo.

Soluciones estandarizadas frente a las no estandarizadas
Un aspecto de la evaluacion de una relacion estimada es la valoracion del tamafio del parametro. Al
igual que en otras técnicas multivariantes, tales como la regresion multiple, existe una diferencia
notable en las soluciones estandarizadas y no estandarizadas en términos de su interpretacion y uso.
En los modelos de ecuaciones estructurales, los coeficientes estandarizados tienen todos igual
varianza y un valor maximo de 1.0, por tanto, efectos tamafio muy aproximados, como se mostr6 con
las ponderaciones beta en la regresion. Los coeficientes cercanos a cero tienen poco efecto
sustantivo, si es que tienen alguno, mientras que un aumento en el valor corresponde a un aumento
de la importarcia en las relaciones causales. Los coeficientes estandarizados son utiles en la
determinacion de la importancia relativa, pero son especificos de una muestra y no son comparables
entre las muestras. Los coeficientes sin estandarizar corresponden a las ponderaciones de la
regresion en una regresion multiple en la que se expresan en términos de la escala del constructo,
en este caso su varianza. Esto hace comparables a estos coeficientes para las muestras y retiene
sus efectos escala. Dado que la escala varia para cada constructo, sin embargo, la comparacion
entre coeficientes es mas dificil que con los coeficientes estandarizados.
Re-especificacion del modelo

Una vez que la interpretacion del modelo se ha completado, el investigador normalmente bus-ca
métodos para mejorar el ajuste del modelo y/o su correspondencia con la teoria subyacente. En
tales casos, puede iniciar la re-especificacion del modelo, el proceso de afiadir o eliminar los
parametros estimados del modelo original. Antes de tratar algunos enfoques para identificar la
modificaciéon del modelo, aconsejamos al investigador hacer tales modificaciones con cuidado vy
s6lo después de obtener justificacion teorica para lo que se considera empiricamente deseable.
Las modificaciones del modelo original deberian hacerse soélo después de una consideracién
deliberada. Si se hacen las modificaciones, el modelo deberia tener validacion cruzada (es decir.
estimado sobre un conjunto distinto de datos) antes de que el modelo modificado sea aceptado.

Un proceso de re-especificacion del modelo

Antes de identificar cualquier posible re-especificacion del modelo, el investigador debera clasificar
todas las relaciones (estimadas o no) en una de 2 categorias: teéricas o empiricas. Las relaciones
tedricas son esenciales a la teoria subyacente y no pueden ser modificadas. Estan fuera de los
limites de la reespecificacion. La categoria empirica contiene relaciones que se afiaden para
mejorar el ajuste del modelo. Estas pueden ser re-especificadas. EIl objetivo es determinar un
conjunto de modelos teoricos anidados, donde el conjunto de modelos se contempla como un
conjunto de diferentes niveles de parsimonia para la misma teoria subyacente. De esta forma, el
modelo se convierte en una serie de modelos rivales que llevan a varios niveles de corroboracién
para la teoria.

Indicadores empiricos de posibles reespecificaciones
¢Doénde puede buscar el investigador la mejora de los modelos? La primera indicacién viene del
examen de los residuos de la matriz de las predicciones de la covarianza y correlacion. Los residuos
estandarizados (también denominados residuos normalizados) representan las diferencias entre la
matriz de covarianza o co- rrelacion observada y la matriz de covarianza o correlacion estimada. Con
las ultimas versiones de LISREL (versién 7 y superiores), se ha mejorado el calculo de los residuos
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y el patron de evalua- cion de los residuos «significativos» ha cambiado (el umbral anterior estaba
en 1 2,0). Los valores residuales mayores que :I: 2,58 se consideran ahora estadisticamente
significativos al nivel de. 05. Los residuos significativos indican un error de prediccion sustancial
para un par de indicadores (es decir, una de las covarianzas o correlaciones de los datos de
entrada originales).

Un residuo estandarizado indica sélo que existe diferencia pero no arroja luz acerca de cémo
puede ser reducida. El investigador debe identificar el remedio mediante la suma o modificacién
de las relaciones causales.

Otro apoyo en la evaluacion del ajuste de un modelo especificado consiste en los indices de
modificaciéon, que se calculan para cada relacion no estimada. El valor del indice de
modificacion corresponde aproximadamente a la reducciéon en la Chi-Cuadrado que se
produciria si el coeficiente fuera estimado. Un valor de 3.84 o superior sugiere que se obtiene
una reduccion estadisticamente significativa en la chi-cuadrado cuando se estima el coeficiente.
Aunque los indices de modificacion pueden ser utiles en la evaluacion del impacto de
modificaciones basadas teéricamente, el investigador nunca hace cambios de modelo
basandose solo en indices de modificacion. Este enfoque atedrico es completamente contrario
al “espiritu” de la técnica y deberia ser evitado en todos los casos. La modificacion del modelo
deberia tener una justificacion tedrica antes de ser considerada e incluso entonces el
investigador deberia ser escéptico acerca de los cambios. Ademas del indice de modificacion,
LISREL y EQS también ofrecen un pardmetro de cambioesperado, que hace referencia a la
magnitud y la direccion de cada parametro fijo (no estimado). Este parametro difiere del indice

de modificacién en que no indica el cambio en el ajuste del modelo conjunto (xz) y en su lugar
representa el cambio en el valor del parametro efectivo. EQs ofrece el multiplicador de Lagrange y
el estadistico de Wald, que evalia el efecto de liberar un conjunto de parametros
simultaneamente. Una vez hechas las modificaciones en el modelo, el investigador debe volver al
paso 4 del proceso de 7 pasos y reevaluar los modelos modificados. Si se anticipan
modificaciones amplias del modelo, los datos deberian dividirse en 2 muestras, una de ellas
ofreciendo la base para la estimacion y modificacion del modelo,y la otra validacion para el
modelo final.

Una recapitulacién del proceso de siete pasos

La modelizacién de ecuaciones estructurales ofrece al investigador mas flexibilidad que cualquier
otro método multivariante discutido. Pero junto con esta flexibilidad viene el potencial uso
inapropiado del modelo. Un asunto primordial en cualquier aplicacion del SEM, es que deber
tener una fundamentacion teérica incondicional, apoyada por un test confirmatorio robusto para
una serie de relaciones casuales. Sin embargo, cuando se aplica el método de forma exploratoria,
el investigador se enfrenta con la muy elevada probabilidad de no conseguir resultados
mediante la busqueda o de datosy las relaciones identificadas tendran poca generalizacion
mediante la simple extrapolacion de las relaciones especificas de los datos de la muestra que se
estén estudiando.

Fuente: Joreskog (1993); Hair (et al., 1999); Byrne (2006), con adaptacion

datos se transponen alos parametros del modelo. Esta tarea se realiza a través de un
modelo matematico que representa todo el sistema de variables. Dichos sistemas
de representacion pueden y deben variar con cada programa de computadora
SEM; el mecanismo utilizado por el programa EQS se discute mds adelante. Al
igual que con cualquier forma de comunicacién, uno debe primero entender el
lenguaje antes de poder entender el mensaje transmitido; asi es en la comprensiéon
delaespecificacion delos modelos SEM.
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EQS. Notacion

El programa EQS considera que todas las variables caen en una de dos categorias:
variables medidas (observadas) o variables no medidas (no observadas). Todas las
variables medidas se designan como V y constituyen los datos “reales” de un
estudio. Todas las demas variables son hipotéticas y representan la red estructural
del fendmeno bajo investigacién. Aunque conceptualmente es innecesario, tiene
sentido en la practica diferenciar las variables no medidas, debido a:

» el propio constructo latente (considerado generalmente como un factor en
EQS),

designada como F;

un residual asociado con la medicion de cada variable observada (V),
designadacomo E;y

un residuo asociado con la prediccion de cada factor, designado como D.

vVvyVvYyy

Los términos residuales a menudo se conocen como disturbios (disturbance),
que es la terminologia utilizada en el programa EQS. El término disturbio se usa en
lugar de residual alo largo del resto de este libro. Finalmente, para simplificar todas
lasletras Ey D estan numeradas para corresponderse con las V'y F con las que estan
asociados, respectivamente.

EQS. Diagrama de trayectoria

Para comprender completamente como funciona el sistema de simbolos y etiqueta-
do, veamos]la figura 3.

FIGURA 3. EQs. Modelo general de ecuacion estructural .
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Fuente: Joreskog (1993); Hair et al., (1999); Byrne (2006), con adaptacion.

Como se observa, es muy similar a lo planteado desde la figura 1, agregando
solo los comentarios que llevan en el nimero que acompana a cada variable

214



Finalizando la escala. Analisis factorial confirmatorio y ecuacién estructural

etiquetada en el modelo, ya que:

> EQS automdticamente numera cada variable observada de acuerdo con su
ubicacion de entrada de datos. Como tal, la primera variable en el conjunto de
datos se designaria V1, el segundo V2, y asi sucesivamente.

» El valor numérico asociado con cada error (E) y el término de perturbacién
(D) son consistentes con su relacién observada (V) y no observada (F)
variables, respectivamente. Por lo tanto, aunque sélo hay un término de
perturbacion en este modelo, se denomina D2 enlugarde D1.

EQS. Representacion del sistema Bentler-Weeks

Como se discutié anteriormente, dado que los datos de muestra constituyen
puntajes observados solamente, cada programa SEM requiere algunos medios para
transponer estos puntajes en parametros del modelo. Esto se logra a través de un
modelo matemdtico que represente a todo el sistema de variables. En EQS, el
modelo matematico deriva del trabajo de Bentler y Weeks (1979, 1980). Lo valioso
del modelo de Bentler-Weeks (idem), es que todas las variables del modelo, pueden
clasificarse ya sea como variables dependientes o independientes. Cualquier
variable que tenga una flecha unidireccional dirigida a ella representa una variable
dependiente; si no hay una flecha unidireccional dirigida a él, una variable se
considera independiente. Como es habitual, las variables dependientes se explican
en términos de otras variables en el modelo, mientras que las variables indepen-
dientes sirven como variables explicativas. No es tan habitual, sin embargo, la
conceptualizacién de Bentler-Weeks (idem) sobre lo que es una variable depen-
diente o independiente. De hecho, la interpretacidn de este concepto es mucho mas
amplia de lo comun. Segtin Bentler y Weeks (idem), cualquier variable que no sea
una variable dependiente se considera automaticamente una variable indepen-
diente, sin importar de si se trata de una puntuacién observada, un factor no
observado o un término de perturbacion. Por ejemplo, en la figura 3, las variables
dependientes, se clasifican en: V1, V2, V3, V4, V5y F2; las variables independien-
tes, son: E1, E2, E3, E4, E5, F1 y D2. Una variable dependiente, entonces, es cual-
quier variable que se puede expresar como una funcion de regresion estructural de
otras variables. Por lo tanto, para cada variable dependiente, esta funcion de
regresion puede resumirse en la forma de una ecuacién. Al igual que con las
ecuaciones basadas en las variables que se muestran en la figura 1, cada funcién de
regresion modelado en la figura 3 se puede traducir a ecuaciones especificas de
EQS. Como se hard evidente en las aplicaciones ilustradas mas adelante, estas
ecuaciones sirven esencialmente para definir el modelo del programa. Las
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ecuaciones relacionadas son las siguientes:

F2=F1+D2
V1=F1+E1
V2=F1+E2
V3=F1+E3
V4 =F2 +E4
V5=F2+E5

Esta claro que las flechas unidireccionales vinculan a los factores con las
variables observadas y el factor 1 con el factor 2 representan coeficientes de
regresion, sin embargo la explicacion con respecto a la vinculacion en términos de
la perturbacion o disturbios asociados a sus variables a través de las flechas de
acceso unidireccional, pueden ser algo menos obvias. Aunque estas flechas
también simbolizan los coeficientes de regresion, sus trayectorias estan implicitas
en la prediccion de una variable a otra; asi se consideran conocidos y, por lo tanto,
se fijan a 1.0. Por ejemplo, en el lenguaje simple regresion, la prediccién de V1 a
partir de F1 puede escribirse como:

V1 =DbnF1+E1

donde bn representa el peso beta desconocido asociado con el predictor F1y E1
significa un error en esta predicciéon. Tome en cuenta que no hay un peso beta
asociado con el término de error, lo que indica que no se debe estimar. Por implica-
cioén entonces, el peso beta para E1 se considera conocido y se fija arbitrariamente a
1 (la varianza de E1 necesita ser fijado a 1 porque tanto el coeficiente de regresion
como la varianza no pueden ser estimados simultaineamente).

De manera similar, la prediccion de F2 a partir de F1 se puede escribir como

F2 = b12F1 + D2,

donde D2 representa un error en la prediccion, aunque esto implica la prediccion
de un factor de otro (mientras que en la prediccion anterior, la ecuacion implicaba
la prediccion de una variable observada a partir de un factor (por lo tanto, la
distinciéon entre la términos E y D). Finalmente, un corolario importante del
modelo de Bentler-Weeks es que las varianzas de las variables dependientes o sus
covarianzas con otras variables nunca son parametros del modelo; mas bien, sigue
siendo explicado por esos parametros. Por el contrario, las varianzas y covarianzas
de las variables independientes son pardmetros importantes que necesitan ser
estimados.
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EQS. Usodel programa

Ahora que se comprende la notacion basica de EQS, eshora de ver:

» Como pueden vincularse estos simbolos juntos para formar declaraciones y
parrafos del programa admisibles utilizados en la construccion de un archivo
deentrada SEM,y

» Como ejecutar estos archivos de entrada para que el modelo especificado
pueda ser probado.

El objetivo principal aqui es presentar una vision multifacética y exhaustiva de
las capacidades del programa; en consecuencia, este capitulo es necesariamente
extenso. Sin embargo, después de trabajar, a través de este material, se espera que
tenga una mejor apreciacion para el programa banco de construccion de modelosy
los recursos de prueba de modelo que le esperan al usar EQS. Comenzamos esta
visita guiada de la programacion de EQS inspeccionando primero todos los
requisitos y la mayoria de los opcionales componentes del archivo de entrada. Para
una vision mas completa de como se combinan estos componentes, se revisara su
aplicacidn con respecto a tres modelos diferentes (es decir, el CFA de primer orden,
segundo orden CFA y SEM completo). Se presenta el importante concepto de
identificacién de modelo (o estadistico). Posteriormenete, se aborda la cuestion de
como crear un archivo de entrada EQS. Aqui, se ofrece tres opciones:

» Manual.
» Interactivo, usandola opcién de comando BUILD_EQS.
» Grafico, usando la opcién DIAGRAMMER.

Continuando con la siguiente etapa, preparamos la salida y analisis de datos
Finalmente, se presenta un resumen de posibles mensajes de error que pueden
ocurrir en el uso de EQS.

EQS. Componentes del archivo de entrada

Un archivo de entrada EQS describe el modelo bajo estudio. Se compone de varias
declaraciones agrupadas dentro de parrafos segun ciertas reglas. En esta subsec-
cion, trataremos sobre instrucciones y datos basicos que rigen la construccion de
archivos de entrada EQS, luego se examinardn los componentes bdsicos de un
archivo de entrada EQSYy, finalmente, se revisard el método manual para formulary
ejecutar archivos de entrada EQS relacionados con tres modelos SEM diferentes.
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EQS. Reglasbasicas enla creacion de archivos de entrada
Existen una serie de instrucciones basicas, las cuales las resumimos a continuacion:
Keywords (palabras clave)

Como en la mayoria de los programas de computadora, EQS usa un sistema de
palabras clave que el programa interpreta como comandos basicos. Las palabras
clave principales en EQS son los nombres utilizados para identificar parrafos
particulares que comprende el archivo de entrada (por ejemplo, el parrafo
/SPECIFICATIONS). Las palabras clave secundarias representan cada declaracion
dentro de un parrafo; funcionan como subcomandos. Como tales, se refieren a un
aspecto particular del parrafo, lo que permite al usuario elegir una de varias
opciones relacionadas con este componente. Por ejemplo, un aspecto del parrafo
/SPECIFICATIONS involucra el método de estimacion. De las opciones disponibles,
el usuario puede desear emplear una estimacion generalizada de minimos cuadra-
dos (generalized least squares estimation), que se estableceria como ME = GLS,
donde ME es la forma abreviada de la palabra clave METHOD, un subcomando que
indica el método de estimacion que se utilizard, y GLS es la palabra clave de tres
letras que indica que la estimacién generalizada de minimos cuadrados es el
método de estimacion que se utilizara.
Dos reglas principales rigen el uso de los parrafos en las palabras clave:

a. Siempre deben ir precedidas de unabarra oblicua (por ejemplo,
/SPECIFICATIONS), y

b. La linea en la que aparece la palabra clave no debe contener ninguna otra
entrada informacion. Un uso opcional del parrafo en las palabras clave es
que pueden abreviarse a las tres primeras letras (por ejemplo, SPE). Sin
embargo, el usuario puede preferir mas de tres letras porque da como
resultado una palabra clave significativa, y esta eleccién es bastante
aceptable. Por ejemplo, abreviatura /SPECIFICATIONS a /SPEC parece ser una
mejor opcion.

Descriptive statements
Toda la informacion que describe el modelo y los datos debe expresarse con
declaraciones especificas escritas dentro del parrafo apropiado. Un punto y coma

(;) debe separar cada instruccién. Aunque no es necesario, a menudo es util para
construir archivos de entrada, de tal manera que los haga faciles de leer. Una forma
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de hacerlo es comenzar parrafos de palabras clave en la columna 1, con todas las
demas declaraciones dentro del parrafo con sangria de algunos caracteres.
Finalmente, todas las declaraciones de entrada deben especificarse en no mas de 80
columnas por linea. En ocasiones, es posible que desee insertar un comentario
recordatorio en el archivo de entrada con respecto a algin aspecto de los datos o
analisis. EQS le permite incluir tales comentarios en cualquier linea del archivo de
entrada por medio de un signo de exclamacion (!), que debe preceder al comenta-
rio. El programa ignora todo el material ala derecha del simbolo de exclamacién.

File editors

Para que se ejecute EQS, el archivo de entrada debe ser un archivo simple que no
contenga caracteres de control ocultos. Dado que la mayoria de los procesadores de
texto (por ejemplo, Word ™, Wordperfect ™) usan dichos simbolos en la formulacién
del texto, los caracteres invisibles primero deben eliminarse antes de que EQS pueda
leerlos. Sin embargo, esta restriccion es facil direccionado al guardar el archivo de
entrada en formato ASCIIL, que EQS puede leer.

Data input

Los datos en forma de una matriz de covarianza o correlacion se pueden incrustar
dentro del archivo de entrada o residir en un archivo externo. Los datos de insumo
siempre deben residir en un archivo separado. Detalles especificos sobre la
integracion de los archivos de datos con el archivo de entrada EQS se abordan en la
siguiente subseccion.

Basic components of the EQS input file

Como se discutié anteriormente, la estructura basica de un archivo de entrada EQS
comprende una serie de declaraciones agrupadas dentro de parrafos, cada uno de
los cuales se introduce por medio de una palabra clave precedida por una barra
oblicua (/). Sin embargo, no todos los parrafos son necesarios. Asi, serdn revisadas
las caracteristicas mas importantes relacionadas con seis parrafos basicos aunque
existen mas que se refieren mds bien, a aplicaciones particulares del modelo en
disefio. Ver el Manual EQS 6.1 (Bentler, 2005) o la guia del usuario (Bentler Wu,
2002),ambas disponibles a través de la ventana de Ayuda (Help) del programa.
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/TITLE (optional)

Aungque este parrafo es opcional (es decir, no se requiere para ejecutar un trabajo de
EQS), no solo es altamente recomendable usarlo ya que incluye una generosa
cantidad de informacion en el titulo. Es muy comtin que la documentacion al inicio
sencilla y facil de interpretar, con el tiempo “pierda su sentido”. El uso libre de la
informacién del titulo, es particularmente util cuando se implementan varias
ejecuciones EQS para un conjunto de datos determinado. EQS permite tantas lineas
como desee en este titulo seccion. Un ejemplo de un parrafo /TITLE es el siguiente:

/TITLE
CFA of BDI-French Version
Initial Model

Fuente: EQS 6.2, con datos propios.

/SPECIFICATIONS (SPEC; Obligatorio)

Este parrafo define los datos a analizar, asi como el método de andlisis que se
utilizard. En particular, detalla:

» Informacién relacionada conlos datos (ubicacidn, forma de matriz);

» Lacantidad de casosyaportes variables;

» Elmétodo de estimacion deseado;y

» Otrainformacion que pueda ser necesaria para asegurar que EQS, corra.

Hay tres factoresimportantes con respecto al parrafo/SPEC:

1. Aunque la informacion de entrada se puede colocar en cualquier orden, un
puntoy coma (;) debe delinear cada operando;

2. Informacién relacionada con el tamafno de muestra y el nimero de variables
debe ser siempre provisto; y

3. Las palabras clave del subcomando se pueden abreviar para formato de tres
ydosletras.

Ahora damos un vistazo general a algunos aspectos de este parrafo.
Data (DA)

Eluso de esta palabra clave se rige por dos condiciones:
1. Los datos que se analizardn existen en algiin archivo externo, y

220



Finalizando la escala. Analisis factorial confirmatorio y ecuacién estructural

2. El entorno informatico implica un sistema interactivo. Como tal, la instruc-
cién seleeria: DA ='C:\EQS61 \Files\ FRBDI.dat,
donde
C:EQS61 \ Files representala ubicacion delos datosy
FRBDIdat representa el nombre del archivo de datos, los cuales estan encerrados
dentro de citas. Como se explicé anteriormente, estos datos pueden estar en forma
de matriz en bruto, de correlacion o de covarianza.

Variables (VAR)

El niimero indicado aqui debe representar el nimero total de variables en el
conjunto de datos; no representa la cantidad de variables que se analizaran en una
ejecucion especifica de EQS. El programa ordena automaticamente qué variables
incluir en los analisis en su lectura posterior de los parrafos: /EQUATIONS y
/VARIANCES.

Cases (CAS)

Este término define el nimero de sujetos que comprenden los datos de muestra. El
numero debe representar todos los casos, independientemente que cualquiera de
ellos pueda eliminarse mas tarde. Tales eliminaciones, ocurren segun lo especifi-
que el usuario, asi como el procedimiento analitico de EQS, nunca altera realmente
el conjunto de datos original, por lo tanto, el nimero de casos siempre permanece
igual.

Silos datos de entrada estan en forma de una matriz o correlacion o covarian-
za, es fundamental que el nimero de casos sea correcto porque EQS no tiene forma
de verificar su precision; un nimero incorrecto dara lugar a estadisticas incorrec-
tas. Sin embargo, si los datos de entrada comprenden puntajes brutos (raw scores),
este nimero no necesita ser especifico; EQS registra automaticamente el nimero de
casos en el archivo, que se usa en todos los calculos. Cualquier discrepancia entre el
nimero especificado y el niimero real de casos se observa enla salida.

Method (ME)

Elusuario EQS, puede elegir alguno de los nueve métodos de estimacion:
» Maximum Likelihood (ML. Mdxima verosimilitud)

Least Squares (LS. Minimos cuadrados).

Generalized Least Squares (GLS. Minimos cuadrados generalizados).

Elliptical LS (ELS. Eliptica Ls).

vV VvYv
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Elliptical GLS (EGLS. Eliptica GLS).

Elliptical Reweighted (ERLS. Eliptica ponderadaLs).
Heterogeneous Kurtosis GLS (HGKLS. Curtosis heterogénea GLS).
Heterogeneous Kurtosis RLS (HKRLS. Curtosis heterogénea RLS).
Arbitrary distribution GLS (AGLS).

vy vV Y Vv VY

Si no se especifica algin método, el programa automaticamente usa la
estimacion de ML; en otras palabras, ML representa el método predeterminado (para
detalles relacionados con estos métodos de estimacion, ver el Manual de Bentler,
2005).

Una caracteristica especial del programa EQS es que también permite la
especificacion de varias estimaciones métodos en un tnico envio de trabajo (por
ejemplo, ME = ML, AGLS). Se puede especificar un maximo de dos métodos cuando
AGLS esta incluido y un maximo de tres métodos delo contrario.

Los métodos, eliptico y de distribucion arbitraria, siempre van precedidos
automaticamente por sus contrapartidas tedricas normales. Mas especificamente,
los métodos ELS, EGLS y ERLS estan precedidos por los métodos tedricos normales
de LS, GLSy ML, respectivamente; AGLS esta precedido por LS. No obstante, el usuario
puede anular estos métodos predeterminados simplemente especificando otro
método valido (para mas detalles con respecto a la especificacion y uso apropiado
de estos métodos, véase Bentler, 2005).

Finalmente, una caracteristica extremadamente valiosa exclusiva del progra-
ma EQS es la disponibilidad de estadistica robusta (robust statistics), asociada con
cualquier método de estimacion seleccionado, excepto AGLS. Por ejemplo, al
especificar ME = ML, ROBUST, la salida proporciona una estadistica chi-cuadrado
robusta (x2), llamada estadistica escalada de Satorra-Bentler (S-Bx*; Satorra
Bentler, 1988, 1994) y errores estandar robustos (Bentler Dijkstra, 1985), los cuales
han sido corregidos para falta de normalidad en muestras grandes. EI S-By2 se ha
mostrado como el cilculo mas aproximado a x2 quela prueba usual estadistica ylos
errores estandar robustos para ser corregidos en muestras grandes a pesar del
hecho de que los supuestos de distribucién con respecto a las variables sean
incorrectos (Bentler, 2005). Aunque estas robustas estadisticas son computacio-
nalmente exigentes, se ha demostrado que tienen un mejor rendimiento que las
estadisticas no corregidas donde el supuesto de la normalidad no se sostiene y es
mejor que la asintdtica GLS sin distribucion (AGLS. asymptotic distribution-free GLS)
en todas las muestras excepto en las mas grandes (Chou, Bentler y Satorra, 1991;
Hu, Bentler y Kano, 1992). Sin embargo, una advertencia importante sobre el uso
de estadisticas robusta es que pueden ser calculadas sélo a partir de datos sin
procesar (raw data).
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Analysis (ANAL)

Esta palabra clave describe el tipo de matriz que se analizara si se trata de algo mas
que una matriz de covarianza, que es la predeterminada. Si los analisis se basan en
la matriz de covarianza, pero los datos se ingresaron como una matriz de correla-
cion, las desviaciones estandar se deben agregar a la entrada. Esto se logra propor-
cionando un parrafo separado introducido con la palabra clave /STANDARD
DEVIATONS (o /STA) y luego listar las desviaciones estandar en la linea siguiente,
dejando un espacio en blanco entre cada una; mas de una linea puede usarse si es
necesario. Se deben recordar tres instrucciones al usar el parrafo /STA:

1. Debe haber exactamente el mismo numero de desviaciones estandar que
variables en el que se lee la matriz de correlacion,

2.Las desviaciones estandar deben estar en el mismo orden que las variables en
lamatriz de entrada, y,

3.No se usa puntoy coma (;) para finalizar esta seccion de entrada.

Matrix (MA)

Esta palabra clave describe la forma de los datos de entrada, es decir, si es una
correlacion, covarianza o matriz de datos sin procesar (raw data matrix). Como se
sefald anteriormente, siempre se supone que los datos brutos (raw data) residen en
un archivo externo; las matrices de datos de covarianza o correlacion se pueden
incrustar en el archivo de entrada (es decir, como un archivo interno) o residen en
un archivo separado (externo). Cuando las matrices de covarianza (o correlacion)
residen como un archivo interno, los datos se especifican en un parrafo separado,
etiquetado /MATRIX (MAT). Si, por otro lado, residen en un archivo externo, su
ubicacion se anota a través de la palabra clave DATA (DA). Una vez que EQS ha
localizado el archivo de datos, necesita saber como leer los datos. Si los datos estan
en formato libre, que es el predeterminado, EQS puede leer el archivo siempre que
cada elemento en la matriz esté separado por al menos un espacio en blanco. Silos
datos no estan en formato libre, esta informacion se proporciona por medio de una
declaracion Fortran, que debe ser precedida inmediatamente por la palabra clave
FORMAT (FO).

Finalmente, si el usuario desea que el analisis no sea con base en la matriz de
covarianza (que es el valor predeterminado), la matriz que se analizard se debe
anotar utilizando la palabra clave ANALYSIS (ANAL). Ahora, intentemos todo esto y
observemos dos parrafos de especificacion que describen una matriz de datos de
entrada. Vealos siguientes casos:
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CASO 1. La matriz de datos como un archivo interno.

/SPECIFICATIONS

CASE=250;: VAR=4; ME-ML: MA=COR,;
/MATRIX

1.00

34 1.00

.55.27 1.00

A8 .33 .63 1.00

/STANDARD DEVIATIONS

1.09.59 .98 1.10

Fuente: EQS 6.2, con datos propios.

Nota:
» Laentradade datos nuncarequiere un puntoy coma (;). Por lo tanto, no hay “;”
enlosparrafosla /MATRIXY /STANDARD DEVIATIONS.
» Aunque los datos de entrada estén en forma de matriz de correlacidn, la
especificacion de las desviaciones estandar permite que los analisis se basen en
la matriz de covarianza.

CASO 2. La matriz de datos como un archivo externo.

/SPECIFICATIONS
CASE=250;VAR=4; ME=ML, ROBUST; MA=COV;
DA='C:\EQS61\Files\FRBDL.dat’; FO=(4F2.0);

Fuente: EQS 6.2, con datos propios.

Ademas de los subcomandos del parrafo /SPEC que se muestran aqui, otros
son opcionales o usados con aplicaciones particulares.

/LABELS (opcional)

Este parrafo se puede usar para identificar los nombres de las variables observadas
(Vs) y/olatentes (Fs) en el modelo. Las etiquetas pueden tener de 1 a 8 caracteres de
longitud y estan asignadas s6lo alas variables de tipo V y E Las variables observadas
deben numerarse de acuerdo con su posicion en el conjunto de datos. Por lo tanto,
la especificacion que V5 = MATH indica que la quinta variable en la matriz de datos
debe etiquetarse como “MATH”. Aunque la numeracién de variables latentes es
arbitraria, debe ser secuenciada légicamente dentro del contexto del modelo.
Porque EQS asigna automaticamente V1 a la primera variable observada, V2 a la
segunda variable, y asi en adelante, estas designaciones se utilizan como etiquetas si
el usuario no proporciona nombres para las variables; del mismo modo a las
variables latentes se les asignan automaticamente las etiquetas F1, F2, etc. Si el
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usuario proporciona etiquetas solo para algunas de las variables, estos nombres
anulan las etiquetas predeterminadas (por ejemplo, V1).

/EQUATIONS (EQU; Obligatorio)

Esta palabra clave sefiala informacion de especificacion con respecto al modelo en
estudio. Especificamente, el parrafo define cada trayectoria de regresion en el
modelo. Por medio de una serie de declaraciones de ecuacion, el parrafo /EQU
especifica todos los vinculos entre las variables independientes y dependientes (y
viceversa) e identifica aquellos parametros a restringir (es decir, a cero, 1.0 o algun
otro valor) y aquellos que se estiman libremente. Antes de completar esta parte del
archivo de entrada, es fundamental construir un diagrama de trayectoria de su
modelo en que:

a. Todaslas variables observadas ylatentes estan claramente etiquetadas;

b. Todaslas trayectorias de regresion estructural son especificadas;

c. Se especifican todos los términos de error y perturbacion, junto con sus

trayectorias de regresion relacionadas;

d. Todaslas covarianzas hipotéticas (entre las variables independientes); y

e. Todos los parametros a ser estimados (incluidas las varianzas de factores) se
identifican por medio de un asterisco (*). Una vez que obtenga esta visual
representacion de su modelo, es facil completar todas las ecuaciones en el
parrafo /EQU simplemente leyendo fuera del diagrama de trayectoria.

Nota: Con EQS ahora hay un parrafo recientemente establecido: /MODEL que
permite al usuario expresar las especificaciones del modelo de una manera mas
simplificada y manera concisa. En adicion, las variables E y D son generadas
automaticamente por el programa. Cuando se utiliza este parrafo, reemplaza a la
palabra clave /EQU, también como las palabras clave /VARY /COV.

EQS.Como escribir ecuaciones

Como se sefald, la finalizacion de estas ecuaciones se lleva a cabo de la siguiente
manera:

Para cada variable dependiente (es decir, cualquier variable que tenga una
flecha apuntando hacia ella), escriba una ecuacion que resuma el impacto directo
sobre ella de otras variables en el modelo. Por lo tanto, siempre habra tantas
ecuaciones en el parrafo /EQUATIONS como variables dependientes en el modelo
probado. La variable dependiente siempre estard en el lado izquierdo de la ecua-
cidn, con todas las variables independientes (es decir, explicativas) que aparecen a
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la derecha (recordemos que en EQS, los términos de variables dependientes e
independientes, se definen en el contexto del modelo de Bentler-Weeks).
Finalmente, una vez las ecuaciones se han formado, asegurese de insertar asteriscos
(*) junto a todos los parametros que se estimaran. EQS proporciona estimaciones
sélo paralos parametros con asterisco (*); todos los demas se consideran fijos.

Se debe tomar en cuenta el uso de los valores de inicio, que se refieren al punto
en el cual un programa comienza un proceso iterativo para establecer estimaciones
de parametros. Los usuarios pueden permitir que el programa suministre estos
valores (EQS usa el valor predeterminados tales como 0.0 para covarianzas) o
proporcionar sus propios valores. Los valores de inicio proporcionados por el
usuario representan una mejor estimacion de cual sera el valor esperado de una
estimacion de parametro en particular. Estos valores de mejor estimaciéon son
incluidos en la ecuacion, actuando como modificadores de los parametros a
estimar; siempre precediendo al asterisco (*). Aunque no es necesario especificar
los valores de inicio para la mayoria de los trabajos de EQS, a menudo facilitan el
proceso iterativo. Cuando los modelos complejos estan bajo estudio; tales modelos
pueden generar problemas de no convergencia si el inicio de los valores proporcio-
nados por EQS son inadecuados. Sin embargo, para el usuario de EQS, el problema
de tratar de determinar los valores de inicio apropiados se han ido para siempre
como resultado de una caracteristica ingeniosa llamada la opcién RETEST, que
genera automaticamente estos valores de inicio y luego le permite al usuario editar
el archivo de entrada en consecuencia. (Para una discusiéon mds extensa de los
valores de inicio, véase Bollen, 1989). Algunos parrafos para examinar, son los
casos:

CASO 1. Ecuaciones sin valores de inicio.

/EQUATIONS
VI=FI+EL
F3 = *F1 + *F2 + D3;

Fuente: EQS 6.2, con datos propios..

CASO 2. Ecuaciones con valores de inicio.

/EQUATIONS
Vi= 9FI+El
F3 = .6 *F1 +-.2*F2 + D3;

Fuente: EQS 6.2, con datos propios..
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Nota:

Elvalor deinicio asociado con F1 se fijaen .9 por eleccion.

Los valores de inicio asociados con E1 y D3 no tienen ningun valor especifica-
do; estos pardametros son considerados conocidos y fijados a 1.00 por defecto
del programa.

EQS/VARIANCES (VAR; Obligatorio)

Este parrafo especifica el estado de las varianzas relacionadas con las variables
independientes en el modelo. Como tal, cada varianza debe identificarse ya sea
como un parametro fijo en el modelo, 0 como uno que se estima libremente.
(Recuerde que las varianzas para las variables dependientes nunca se especifican,
independientemente de si son fijas o libres). Como en el parrafo /EQUATIONS, las
varianzas a ser estimadas se identifican con un asterisco (*). Veamos un par de
casos del parrafo /VAR.

CASO 1. Varianzas sin valores de inicio.

/VARIANCES
F1, F2=*,
Flto F3 =*;
F4-F6 = *;

Fuente: EQS 6.2, con datos propios..

Nota:

> Las listas consecutivas de variables se pueden especificar usando “to” o un
guidn (-). Como tal, F1 to F3 indica que se deben estimar las varianzas de F1,
F2y F3. Del mismo modo, F4, a través de F6 especifica que las varianzas de F4,
F5yF6 deben ser estimadas.

» Lasetiquetas de variables (como se define en el parrafo /LABEL) se pueden usar
en lugar de las etiquetas V o E. Sin embargo, dado que las etiquetas con menos
de ocho caracteres pueden causar un error, se recomienda que, en este caso, se
use el guidn (-) enlugar dela convencion “to”.

CASO 1. Varianzas sin valores de inicio.

/VARIANCES
Fl, F2= 3%
F1 to F3 = 4%;
F4-F6 = .6%;

Fuente: EQS 6.2, con datos propios..
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EQS/CCOVARIANCES (OV; Opcional)

Por razones obvias, este parrafo es necesario solo cuando se especifican covarianzas
en el modelo. Asi, se usa para especificar tanto covarianzas fijas distintas de cero
como libres entre las variables independientes. Sin embargo, cualquier variable
involucrada en una covarianza también debe tener su varianza especificada en el
parrafo /VAR; en consecuencia, las covarianzas tampoco se pueden especificar para
las variables dependientes. (Si desea obtener dos variables dependientes covarian-
tes, una opcion es especificar su covarianza entre sus términos de perturbacién
porque éstos, los residuos son siempre variables independientes en un modelo). Al
especificar una covarianza, el par de variables se establece y se separa por una coma,
como se ejemplifica a continuacion:

/ICOVARIANCES
El,E3=7%

Flto F3=7%;
F4-F6 = *;

Fuente: EQS 6.2, con datos propios..

Nota:
El uso de “to” y “-” indica que las covarianzas relacionadas con todos los
posibles pares de variables, deben ser estimadas. Por ejemplo, la especificacion
de “F1to F3="*"indica quelos parametros estimados son F1, F2, F1, F3, F2, F3.
El ultimo parrafo de todos los archivos de entrada de EQS debe ser /END. Esta
palabra clave marcala terminacion del programa entrada.

EQS. Casos de ejemplos de archivos de entrada

Para proporcionar una vista mas completa de como las diversas secciones del
archivo de entrada EQS se relacionan con el diagrama de trayectoria de un modelo
en particular, ahora revisamos tres modelos simples aunque diferentes:

> modelo CFA de primer orden (figura4),
modelo CFA de segundo orden (figura5) y
modelo SEM completo (figura 6).

Sin embargo, debido a limitaciones de espacio, solo se muestra el archivo de
entrada completo para la figura 4; los parrafos de /SPECIFICATIONS y /LABELS estan
ausentes para los dos modelos restantes. Aunque parte de los mismos archivos de
entrada aparecen mas adelante en el capitulo, se presentan en su forma original
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segun lo estructurado por la opcién BUILD_EQS. Por lo tanto, los archivos presenta-
dos en esta subseccion proporcionan una idea de como hacer que el archivo sea mas
conciso. Para obtener el maximo beneficio de esta subseccion, estudie cada figura
mientras se refiere a su declaracion de entrada respectiva.

CFA. Modelo de primer orden

Aunque este archivo de entrada parece ser bastante claro, tres caracteristicas son
dignas de hacer notar (Partiremos de observar y analizar la figura 4):
1.La convencién “to” se ha utilizado en los parrafos /VARIANCES y
/COVARIANCES, indicando que las varianzas de todas las variables indepen-
dientes (F1-F4) deben estimarse libremente, asi como sus covarianzas.
2.Recuerde que una variable independiente puede tener, ya sea su trayectoria o
su varianza estimada pero NO ambas. Por lo tanto, debido a que solo estamos
interesados en las varianzas de los términos de error, tenga en cuenta que en
el parrafo /EQUATIONS, sus ponderaciones beta relacionadas sean asignadas
automaticamente por el programa a valor de 1.0. Aunque estos valores no se
muestran en el archivo de entrada (vea EI-E12), son visibles en la figura 4.
3.Finalmente, tenga en cuenta que el primer indicador de medicién para cada
factor (V1, V4, V7, V10) se ha especificado como fijo (es decir, no hay
asterisco junto a estos parametros). Como se muestra en la figura 4, estos
parametros son limitados a un valor igual a 1.0; EQS asigna automaticamente
este valor a estos pardametros fijos, por lo tanto, el valor de 1.0 no aparece en el
archivo de entrada. Dos puntos deben hacerse a este respecto: (a) los valores
asignados a estos parametros no necesitan ser 1.0, -aunque se puede asignar
cualquier nimero a estos parametros, el valor de 1.0 ha sido tipicamente la
asignacion de eleccion; y (b) el parametro restringido no necesita ser limita-
do a la primera variable indicadora; cualquiera de un conjunto de parame-
tros congenéricos puede ser elegido (por ejemplo, como se muestra en la
figura 4. SDQMSC1, SDQMSC2 y SDQMSC3 sirven todos como medidas de la
variable MATHSC, por lo tanto, representan un conjunto congenérico de
variables indicadoras). Més alla estas notaciones técnicas, sin embargo, el
punto mas importante con respecto a las cargas de factoriales fijas es que
abordan el problema de la identificacion del modelo o model identification
(también denominado identificacion estadistica-statitiscal identification).

Lo fundamental a saber, es si un modelo al estar estadisticamente identifi-
cado comprende el nimero de estimaciones de parametros en el modelo. Por
lo tanto, una advertencia muy importante al trabajar con modelos de
ecuaciones estructurales es contar siempre con el nimero de parametros

229



Finalizando la escala. Analisis factorial confirmatorio y ecuacién estructural

FIGURA 4. Modelo CFA de primer orden con notaciéon EQS y valores asignados de inicio.
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{TITLE
Example 1st-order CFA Input File
Initial Model
[SPECIFICATIONS
/LABELS
VI=SDQMSCI; V2=8DQMSC2;
V4=8DQSSCI; V5=SDQSSC2;
VI=8DQHSC 1; VE=8SDQHSC3;
V10=8DQVSCl; V11=8DQVSCZ;
F1=MSC, F2=88C; F3=HSC; F4=VSC,
/EQUATIONS
VI= F1+El;
V2 ="*F1 +E2;
V3 =*F1 +E3;
V4= F2+E4
V5=*F2+ES;
V6 =*F2 + E6;
V7= F3+ET;
V8 =*F3 +E§;
V9 =*F3+E9;
V0= F4+EI0Q;
V11=*F4 + Ell;
V12=*F4+EI2;
/VARIANCES
Flto F4 =%
Elto El2=*%;
COVARIANCES
FltoF4="%;
/END

DA=6C: \EQS61'FILES\CFASC.DAT; FO=(12F1 .0); CASE=361; VAR=12; ME=ML; MA=RAW;,

V3i=SDOQMSC3;
V6-SDQSSCI;
V9=SDQHSC3;
V12=SDQVSC3;

Fuente: Byrne (2006).

libremente estimados antes de ejecutar los andlisis. Como un prerrequisito a
la discusién de la identificacion del modelo, entonces, vamos a contar la
cantidad de pardmetros a estimar para el modelo de la figura 4 en la que
encontramos que hay 12 coeficientes de regresion (cargas factoriales) y 16
varianzas (12 varianzas de error, 4 varianzas de factor) y 6 covarianzas de
factor. Los 1s asignados a uno de cada conjunto de parametros de trayectoria
de regresion representan un valor fijo de 1.00; como tal, estos los parametros
NO deben ser estimados. En total, entonces, hay 30 parametros para ser
estimados para el modelo CFA representado en la figura 4. A continuacion, se
presenta una breve discusion del importante concepto de identificacion de

modelos.
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El concepto de identificacion de modelo

La identificaciéon de modelo es un tema complejo, dificil de explicar en términos no
técnicos. Aunque una explicacién completa del principio de identificacion excede
el alcance de estelibro, no es critico parala comprension y el uso por parte del lector,
lo que sigue es una breve explicacion “no matematica” de la idea basica que subyace
a este concepto. Esencialmente, la llamada “t- rule” se aborda, una de las varias
pruebas asociadas con la identificacion. En términos generales, el problema de la
identificacion se centra en si existe un conjunto nico de pardmetros consistente
con los datos. Esta pregunta influye directamente en la transposicion de la matriz de
varianza-covarianza de variables observadas (los datos) en los pardmetros estruc-
turales del modelo en estudio. Si es determinada una solucién tinica para los valores
de los parametros estructurales, el modelo se considera identificado. Como
consecuencia, los pardmetros se consideran estimables y el modelo, por lo tanto,
comprobable. Por otra parte, si un modelo no puede identificarse, indica que los
parametros estan sujetos a arbitrariedad, lo que implica que diferentes valores de
parametros definen el mismo modelo. Si es el caso, el logro de la coherencia de las
estimaciones para todos los parametros no son posibles y, por lo tanto, el modelo no
puede evaluarse empiricamente. Por medio de un ejemplo simple, el proceso seria
conceptualmente similar a tratar de determinar valores inicos para X e Y cuando la
unica informacién disponible es que X + Y = 15. Generalizando este ejemplo a la
estructura del analisis de covarianza, el problema de identificacion del modelo se
centra en la medida en que se puede inferir un conjunto tunico de valores para los
parametros desconocidos de una matriz de covarianza dada de las variables
analizadas reproducidas por el modelo.

Los modelos estructurales pueden ser simplemente identificados, sobreidenti-
ficados o no identificados. Ast:

a. Un modelo identificado (just-identified), es uno en el que hay una correspon-
dencia uno a uno entre los datos y los parametros estructurales. Es decir, el
nimero de varianzas y covarianzas de datos es igual a la cantidad de parame-
tros a estimar. Sin embargo, a pesar de la capacidad del modelo de ofrecer una
solucion unica para todos los parametros, este modelo no es cientificamente
interesante porque no tiene grados de libertad y, por lo tanto, nunca puede ser
rechazado.

b. Un modelo sobreidentificado (overidentified) es aquel en el que el nimero
de pardmetros a estimar es menor que el nimero de puntos de datos (es decir,
varianzasy covarianzas de las variables observadas). Esta situacion resulta en
grados positivos de libertad que permiten el rechazo del modelo, por lo que
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se hace de uso cientifico. El objetivo en SEM es el especificar un modelo tal
que cumpla con el criterio de sobreidentificacion.

c. Finalmente, un modelo no identificado (underidentified), es uno en el que el
nimero de parametros a estimar excede el nimero de varianzas y covarian-
zas (es decir, puntos de datos). Como tal, el modelo contiene informacioén
insuficiente (datos de entrada) para lograr una solucién determinada de
estimacion de pardmetros; es decir, es posible un nuimero infinito de
soluciones para un modelo no identificado.

Al revisar el modelo CFA en la figura 4, determinemos con cuantos puntos de
datos hay que trabajar (es decir, jcuanta informacién tenemos con respecto a
nuestros datos?). Como se sefial6 anteriormente, estos puntos de datos constituyen
las varianzas y covarianzas de las variables observadas; con las variables p, hay p (p +
1) /2 de tales elementos. Dado que hay doce variables observadas, esto significa
que hay 12 (12 + 1) / 2 = 78 puntos de datos. Antes de esta discusion de identifica-
cidn, determinamos un total de 30 parametros desconocidos. Asi, con 78 puntos de
datos y 30 parametros para estimar, tenemos un modelo sobreidentificado con 48
grados de libertad. Sin embargo, es importante observar que la especificacion de un
modelo sobreidentificado es necesaria, pero no condicion suficiente para resolver el
problema de identificacion. De hecho, la imposicion de restricciones en particular,
los parametros, a veces pueden ser beneficiosos para ayudar al investigador a
alcanzar un modelo sobreidentificado.

Elproblema dela escalaadecuada

Vinculado con el problema de la identificacion esta el requerimiento de que cada
variable latente debe tener su escala determinada. Este requisito surge porque las
variables latentes no se observan y, por lo tanto, no tienen escala métrica definida.
Este requisito se puede lograr de una de dos maneras:

a. Mediante el enfoque con que se inicia la presente obra de determinar:
dimensionalidad, confiabilidad y validez al constructo para su prueba de
EFA'y CFA.

b. Ligar la especificacion del modelo de medicion, mediante el cual la variable
latente no medida se mapea en su variable del indicador observado relacio-
nado. Este requisito de escalamiento se cumple restringiendo a un valor
distinto de cero (tipicamente 1.0), un parametro de carga de factorial en
cada conjunto congenérico de cargas. Esta restriccion vale para variables
latentes tanto independientes como dependientes. Al revisar la figura 4, esto
significa que para una de las tres trayectorias de regresiéon que conducen
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desde cada factor (SC) a un conjunto de indicadores observados, algunos
valores fijos deben ser especificados; este pardmetro fijo se denomina
variable de referencia (reference variable). Con respecto al modelo en figura
4, por ejemplo, la escala se estableci6 limitando a un valor de 1.0, el primer
parametro en cada conjunto de variables observadas. Con una mejoridea de
los aspectos importantes de la especificacion de un modelo CFA en general,
con la especificacion que se utiliza del programa EQS en particular, y las
nociones basicas asociadas con la identificaciéon del modelo, es posible
analizar los siguientes modelos de entrada.

CFA. Modelo de segundo orden

Este modelo apoya la nocién de que las variables MATH SC (matematicas de
auto-concepto math self-concept), SCIENCE SC (ciencia de autoconcepto science self-
concept), HISTORY SC (historia de auto-concepto history self-coincept) ylos VERBAL
SC (autoconceptos verbales verbal self-concept) son causados por el constructo de
ACADEMIC SC (autoconcepto académico academic self-concept) global de orden
superior. Partiremos de observar y analizar la figura 5.

Por lo tanto, aunque la estructura de primer orden de éste el modelo sigue
siendo basicamente el mismo que en la figura 4, se debe tomar en cuenta cuatro
caracteristicas importantes:

1. Primero, en contraste con el ejemplo CFA de primer orden en el que todas las
ecuaciones en el parrafo /EQUATIONS representaban las trayectorias de
regresion entre todas las variables observadas y sus factores subyacentes
relacionados, las ecuaciones especificadas para éste el modelo de segundo
orden también incluyen trayectorias de regresiéon entre factores.
Especificamente, estos pardmetros representan el impacto de F5 (una
variable independiente) en F1, F2, F3 y F4.

2. Dado que la estimacion de todas las cargas factoriales de orden mas alto son
tipicamente de interés en modelos de segundo orden, la varianza del tinico el
factor de orden superior, F5, se ha limitado a 1,0, como se especifica en el
parrafo /VARIANCES. (Alternativamente, si la varianza de F5 hubiera sido de
interés, una delas cargas de orden superior tendria que estar limitadaa 1.0 (u
otradistinta de cero). Estala restriccion, por supuesto, aborda el problema de
laidentificacion del modelo discutido anteriormente.

3. En tercer lugar, dado que se supone que la variable ACADEMIC SC causa cada
uno de los cuatro factores de primer orden, F1 a F4 ahora representan
variables dependientes en el sentido de Bentler-Weeks. Como tal, MATH SC,
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SCIENCE SC, HISTORY SC son las hipdtesis predichas por el academic sc
académico, pero con algun grado de error, que es capturado por el término de
perturbacion asociado con cada uno de estos factores. Por lo tanto, en el
parrafo /VARIANCES, tenga en cuenta también que las varianzas de las pertur-
baciones (las D's) se designan como estimadas libremente. Relacionado, sus
caminos son restringidos automaticamente a 1.0 por el programa, como se
muestra en la figura 5.

4. Finalmente, en los modelos de segundo orden, cualquier covarianza supuesta
entre los factores de primer orden se explica por el (los) factor (es) de orden
superior. En consecuencia, observe la ausencia de flechas de doble punta
que unen los cuatro factores de primer orden en el diagrama de trayectoria asi

como la ausencia de un parrafo /COVARIANCES en el archivo de entrada.

SEM. Modelo completo

Al revisar tanto el diagrama de trayectoria, asi como el archivo de entrada para este
modelo completo de SEM, tenga en cuenta tres particularidades (partiremos de
observar y analizar la figura 6):

1. De los cuatro factores que componen este modelo, sélo F1 y F2 son variables
independientes (en el sentido de Bentler-Weeks); todos los demds son
variables dependientes en el modelo. En consecuencia, solo las varianzas para
F1y F2, asi como sus covarianzas, se pueden estimar como se especifica en el
archivo de entrada.

2. En segundo lugar, como el modelo de segundo orden que se muestra en la
figura 5, una vez mds, las ecuaciones de regresion involucran conjuntos de
factores. En el presente caso, estas ecuaciones se especifican soélo para F3 y F4
porque cada una se explica por otros factores en el modelo.

3. En tercer lugar, dado el estado de la variable dependiente de F3 y F4 en el
modelo, tenga en cuenta que la varianza de ninguno de ellos esta especificado
en el parrafo/ VARIANCES; relacionado con esto, tenga en cuenta la especifica-
cion de las varianzas asociadas con sus respectivas perturbaciones, D3 y D4,
respectivamente. Finalmente, aunque F3 parece funcionar como una variable
independiente, asi como una dependiente, esto no es asi. Una vez que una
variable se define como variable dependiente en un modelo, mantiene esa
designacién en todos los andlisis relacionados con la hipétesis modelo.
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FIGURA 7.5. Modelo hipotético CFA de segundo orden con notacion EQS y valores asignados
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Fuente: Byrne (2006).
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[/TITLE
Example 2nd-order CFA Input File
Initial Model
/EQUATIONS
V1= FI+El;
V2="*F1+E2;
V3 =*F1 + E3;
V4 =F2 + E4;
*F2 + E5;
*F2 + E6;
V7= F3+ET7;
V8 = *F3 + E8;
V9 = *F3 + E9;
V10= F4+E10;
V11 = *F4 + Ell;
V12=*F4+E12;
FI =*F5 + DI;
F2 = *F5+ D2;
F3 =*F5+ D3;
F4 = *F5 + D4;
/VARIANCES
F5=1.0;
D1to D4 = *;
El toE12 = *;
/END

Fuente: Byrne (2006).

CFA. Modelo de primer orden. Analisis de caso de estudio 1

Recordar que el CFA es un método estadistico multivariable cuyo propdsito princi-
pal es definir la estructura subyacente en una matriz de datos.

Su objetivo principal es seleccionar factores que expliquen las interrelaciones
entre las variables. Las variables originales juegan el papel de variables dependientes
que se explican por factores comunes y inicos, que no son observables.

En resumen: sirve para medir modelos tedricos. Véase el modelo del diagrama
de trayectoria (figura 7).
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FIGURA 6. Modelo hipotético SEM con notacion EQS y valores asignados de inicio.
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[/TITLE
Example Full SEM Input File
Initial Model

/EQUATIONS
V1= F1+EL;
V2=*Fl+E2;
Vi=*F] + E3;
V4 = F2+ Ed;
*F2 + E5;
*F2 + E6;
V7= F3+ET,
V8 = *F3 + EB;
V9= *F3 + E9;
Vi0= F4+ EIl0;
V11 =*F4 +Ell;
F3=*F1+*F2+D3;
F4 =*F3 + D4;
IVARIANCES
Fl=%*F2=%;
D3=*D4="*;
Elto E11 =*%;
/COVARIANCES
F1,F2=%;
/END

Fuente: Byrne (2006).
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FIGURA 7. Diagrama de trayectoria de la asertividad en la toma de decisiones (ATD).

ART FSF IMG MAT FIS LOG
V1 V2 V3 V4 V5 V6
error error error error error error

Fuente: Elaboracion propia.

CFA. Problema

Suponga que en una investigacion, se han recogido las notas de 275 ejecutivos de la
industria del software, calificados en seis areas: Arte (ART); Filosofia (FSF);
Imaginacion (IMG); Matematicas (MAT); Fisica (FIS); y Logica (LOG). El investigador
no posee ninguna hipétesis al respecto de si la asertividad en la toma de decisiones
(ATD) es unidimensional o bidimensional (pensamiento creativo y pensamiento
racional). Suponiendo que las notas miden la (ATD), tiene la siguiente hipétesis: “La
ATD de los ejecutivos de la industria del software es explicada mediante las notas del
ART; FSF e IMG que componen al PC, asi como las notas de MAT; FIS y LOG que compo-
nenal PR

Dentro de la encuesta de captura de datos, se tienen entre otros: ventas,
nimero de empleados (ambos como indicadores de crecimiento), afios de funciona-
miento en la empresa y en el puesto de direccion (se analizan empresas jovenes y/o
maduras de 10 a mas afios, asi como sus ejecutivos), si es o no familiar (para distin-
guir las pymes de las que no), género (estudios de género pertinentes), edad de los
ejecutivos (gerentes maduros menos emprendedores a los jovenes?), grado de estudios
del directivo, entre otros relevantes. Aunque el modelo es general, dichas preguntas
de segmentacion ya aportan datos importantes, incluso por cada uno de los factores
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por separado. Con esto, es factible utilizar diversos factores parciales “parcelar” en
modelos lineales, es decir, sélo con dos factores. Siguiendo la férmula:

n(n —1)
T2
donde:

n=namero de factores.
N= cantidad de relaciones lineales.

Eventualmente, seria posible hacer articulos que describan de constructos
lineales esto es, “parcelar”, del modelo para explicar cualquier fenémeno relaciona-
do, hasta lograr la integracion de todo el modelo completo sugerido. Lo importante
es el modelo, no tanto los datos (es posible conservar bases de datos con mas de
cuatro afos de antigiiedad, atin utiles parala investigacién). Cabe sefialar, que en CFA
NO se tienen hipdtesis (modelo de medicion), puesto que se requiere ajustar (confia-
bilidad y validez) el modelo. Hecho lo anterior, ya es es posible determinar las
hipétesis y probarlas con la parte de modelo estructural. Al momento, es mas
practico trabajar el CFA con matrices de covarianza que de correlacion.

CFA. Formulacion de matriz

Aunque esta mas alla de los alcances de esta obra la explicacion detallada, una
formulacion matematica del CFA se muestra en la figura 8.

CFA. Condiciones de aplicabilidad

A este momento se deben confirmar las condiciones de aplicabilidad, tales como:

» Las variables manifiestas (los items de las distintas escalas) deben ser variables
métricas.X

> Debe existir la normalidad, homoscedasticidad ylinealidad. X

» Lasrelaciones entre las variables deben ser lineales y aditivas X

» No debe existir problema de multicolinealidad (asegurar variabilidad, evitar
resultados sesgados).X

» Elmodelo debe ser sobreidentificado. X

» Debe existir un nimero minimo de observaciones (Hair ef al., 1999 = 100 y
Bagozziy Yi, 1988 =200), o bien cinco observaciones por cada parametro. X
Deben existir al menos tres indicadores (variables manifiestas) por cada
variable latente (factor o dimension).
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Metriz de varianzas
covarianzas poblacional

tedrica
O =E[EE]
X= A + 5 SITTITETL TR e z = AQA @
: @=F[85]
| 2, o _ ]
1= 8, 6, 63 0 0 0
H1 2 & 6y 6y 0 0 0
Ko 31 9 ¢=[¢n f&z]_ 0~ Gy By 63 0 0 0
0 Ay | he ol 0 0 0 by 65 6
0 A 0 0 0 6y 65 b
E™ L0 0 0 Oy O O
Matriz de varianzas Matriz de varianzas
covarianzas poblacional covarianzas pablacional
tedrica (infinitas) que cumple restricciones
T—ADA @ |——Identificacion———— T* = A'Q*'A* @
Estimacion
s /
Matriz de varianzas
covarianzas muestral L .
LI=ADA'+0O
Solucion

Fuente: Joreskog (1993); Hair (et al., 1999); Byrne (2006), con adaptacion.
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» Pueden existir un maximo de 20 a 30 indicadores como ideal XX

Por lo que una representacion matematica del CFA bajo analisis, se muestra en la
figura 9.

FIGURA 9. CFA aproximacion matematica del diagrama de trayectoria del estudio de caso.

COVARIANZAS
d1=0n *

Variables
Independientes

Pensamiento
Racional

Pensamiento
Creativo

Variables
Dependientes

VARIANZAS

Fuente: Joreskog (1993); Hair et al., (1999); Byrne (2006), con adaptacion propia.

donde:

Variables observadas o manifiestas o indicadores, son V1 a V6: ART, FSE IMG,
MAT, FIS, LOG (representadas dentro de un cuadrado).
Variables latentes o no observables o subyacentes, como:
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Factores comunes: (compartidos por mas de una variable observada): pensa-
miento creativo (PC) y pensamiento racional (PR).

Factores especificos o errores: aleatorios que pueden haberse producido en la
medida de una variable observada (representadas con un cuadrado).
Covarianzas entre las variables latentes: representadas con flecha de doble
punta.

Coeficientes de regresion, trayectoria, carga factorial: representadas con flecha
de unasola punta.

Como se observara, la realizacion de un CFA, sugiere realizar los siguientes pasos

(figura9):

1. Especifique un término de error por cada variable dependiente.

2. Sélo las variables independientes, pueden tener covarianza (y/o varianza.
punto 4).

3. Lasvariables independientes NO tienen término de error.

4. Se deben estimar las varianzas para cada variable independiente del modelo.

5.Se deben estimar las covarianzas para cada par de variables independientes.
Nota: valores >.8 de covarianza NO son deseables ya que indicaria que las
factores tienden a medir lo mismo; sin embargo <.1 NO son deseables ya que
indicaria que los factores serian interdependientes, porque juntas deben
medir un mismo constructo.

6. No se estiman las covarianzas de los términos de error (éstos son también
variables independientes), dado que lo interesante es la covarianza entre
factores, no entre errores.

7. Hay que estimar los coeficientes de regresion.

8. El simbolo de asterisco (*) es para indicar que el software realice la estimacion
del valor dela relacion.

CFA. Identificacion

Se plantea la pregunta: ;pueden los parametros del modelo ser determinados de
manera Unica? Se debe establecer una escala para los factores comunes (esto es, evitar
indeterminacion entre la varianza ylas cargas factoriales), mediante:

>

Fijar la carga factorial a 1 (al menos 1 variable de cada factor debe tener
varianzal).

Fijarlavarianzaa 1 (1 atodoslos errores...NO ambas).

Fijar arbitrariamente el coeficiente de regresion del término de errora 1.
Comparar el numero de datos conel nimero de parametros que han de
estimarse.

244



Finalizando la escala. Andlisis factorial confirmatorio y ecuacién estructural

» Datos varianzas-covarianzas muestrales: q(q+1)/2.

» Pardmetrosa estimar:
Varianzas delos factores comunes.
Coeficientes de regresion entre valores observados y factores comunes.
Varianzas delos errores (figura 10).

FIGURA 10. Identificacion.

h1=0n *

/‘

Fuente: Joreskog (1993); Hair (et al., 1999); Byrne (2006), con adaptacién propia.
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CFA. Estimacion

Se puede realizar mediante la consideracion de los métodos discutidos en el
apartado Method (ME):

Minimos cuadrados no ponderados.
Minimos cuadrados generalizados.
Teoria dela distribucion asintotica
Conlibre distribucién asintotica.
Maixima verosimilitud (el més utilizado).

vV vy vV VYYy

De este método, de acuerdo con Ullman (1996), se recomienda:

» MLyGLSsiempre que sealograblela normalidad eindependencia.

» Sino se cumple la normalidad, ML y GLS solo debera realizarse para
tamafios muestrales muy grandes (mayores a 2500).

» Sinosecumplelanormalidad USL, aunque no existan contrastes estadisti-
cos y los estimadores dependen de la escala de medida de las variables
observadas.

Nota: Bentler en su version de EQS 6.2 estandariza los datos para conservar la
normalidad (figura11).

FIGURA 11. Presentacion de pantalla EQS 6.2.
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{40 Ok BLILD O sl sebeet TITLE 10 Lualel sl

(50 Click BLALD EOS snel schoes HUMN EQS 10 nun the moded

A
- —u ﬁ"’“ c::m Method 4: Create and run an EQS model
W e run a CF without using Diagrammer
i model from
- Diagrammer (1) Opens mn EOS dhta fle (* E55)
» I:l('luLunHt'[LD_l:l.Hmumdmh:\ TITLE
\‘EI-— a {3} Chick OK on specfications: o 10 BUILD EGS symn
= 3 {43 Olack on EQUATHONS, spocify nanber of Escions
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{4} Speafy lacton correlations

4} Olick on BUILD_ EOS and select TITLE io bald
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r Do not display at next time

Fuente: EQS 6.2.
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CFA y EQS. Entrada de datos al programa

A fin de entender el CFA aplicando EQS, realizaremos un analisis al programa
nombrado como CFA ATD.eqs, y se documenta en el titulo: CFA ATD. CFA en la
asertividad en la toma de decisiones mediante la siguiente serie de comandos:

Icono EQS 6.2 for windows->OK->File->Open->Nombre: cfa atd.eqs->Tipo:
EQS System Data (*ESS)->Abrir.

Observe que el programa EQS, ofrece una serie de formatos de archivos con
los cuales opera, siendo los mas utlizados los EQS Command Files. (*.EQS), con los
que se configura el archivo de inicio de programa; EQS Output Files (*.OUT), que
genera el archivo de datos de salida para andlisis; SPSS System files (*.SAV), que
permite visualizar el contenido de las bases de datos de SPSS; EQS System Data
(*.ESS), utilizado para ingresar datos externos, entre otros.

FIGURA 12. EQS. Secuencia de comandos para apertura de programa de entrada de datos.

Analisis CFA
= feos o2 eotne
Welcome to EQS 6 for Windows File View Help
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Fuente: EQS 6.2. con datos propios.
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x|

Buscaren: . Modelo de segundo orden Ll - @CF"
Nombre : Fecha de modifica.. Tipo
Ningun elemento coincide con el criterio de busqueda.
< | m »
Nombre: | Abrir

Too
EQS System Data(".ESS

EQS Model Files(".EQX)

Raw Data Files{" DAT)
Diagram Files{".EDS)

SPSS System Files(”.SAV)
EQS Output Files(".OUT)

EQS Command Files(*.EQS)
Covanance Matrix Files{".COV)
EQS Simulation Files(* ETS)
EQS Chart Files(" CHF)

All Files(™.")

Fuente: EQS 6.2, con datos propios..

En el que se tiene codificada la matriz de covarianzas de datos del estudio de
caso, donde se aprecian las instrucciones a nivel de titulo del proyecto, las especifi-
caciones de la base de datos, el método de analisis, la matriz de covarianzas y las
desviaciones estandar consideradas, entre otros datos relevantes. Observe que si
tiene seis factores observables, en 275 casos, analizados con matriz de correlacion,
método de maxima verosimilitud (ML. mdximum likelihood) y analisis por cova-
rianza. La cantidad de elementos en la matriz aplicando la formula 1 es de 15. Este
dato esta reportado en las magnitudes de la matriz de covarianzas de datos (figura
13).

De acuerdo con la codificacién mostrada en la figura 12, se tiene de manera
relevante las siguientes condiciones de aplicabilidad cumplidas:

» Observe el parrafo /TITLE, donde se dan detalles del nombre del archivo y lo
que hace. En nuestro caso: CFA ATD. Asertividad en la toma de decisiones.
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Finalizando la escala. Andlisis factorial confirmatorio y ecuacién estructural

FIGURA 13. EQS. Codificacion de entrada de datos. Caso de estudio 1

:EEiie Edit View Insert Format Build EQS Window Help

D@EHE 8 8 <€ W i-aoe il
'...|...1...|...2...|...3...|.......|.
[IIILE

ICFR ATD. CFA EN LA ASERTIVIDAD EN LA TOMA DE DECISIORESI
/SPECIFICATIONS

VARIABLES= 6; CASES= 275;

MATRIX=COR; METHOD=ML: ANAL=COV:

/MATRIX

1.000

0.493 1.000

0.401 0.314 1.000

0.278 0.347 0.147 1.000

0.317 ©0.318 0.183 0.587 1.000

0.284 0.327 0.179 0.463 0.453 1.000

/STANDARD DEVIATIONS
1.0900 0.5900 0.9800 1.1000 0.4100 1.1100

/LABELS
[vi=aRT; v2=FSF; V3=IMG; V4=MAT; VS=FIS; V6=L0G; |

EQUATIONS
V2=w*Fi+E2;
V3=*F1+E3;
Vo=eF2+ES;
Ve=*F2+E6;
/VARIANCES
El==;
E2=w;
E3=+;
Eg=+;
E5=+;
E6=*

H
o

/COVARIANCES

F1 TO F2=+;

JBRINT
FIT=ALL;

/1M

JWTEST

JEND

Fuente: EQS 6.2, con datos propios..
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Finalizando la escala. Analisis factorial confirmatorio y ecuacién estructural

Observe el parrafo /SPECIFICATIONS, donde se muestran las instrucciones que
declaran las seis variables observables bajo estudio; los 275 casos de los datos
de ejecutivos a analizar; con una matriz de correlaciéon (COR), bajo el método
de maxima verosimilitud (ML); con analisis por covarianza (COV). Se muestra
la matriz de los 15 casos de enlaces que arrojan las seis variables (formula 1),
integrada en el programa de entrada de datos EQS.

Observe el parrafo /STANDARD DEVIATIONS con las desviaciones estandar
propuestas.

Observe el parrafo /LABELS con las etiquetas de las seis variables que describen
al modelo y su equivalente en EQS (variables VX, que describen el modelo
tedrico).

Observe el parrafo /EQUATIONS, en la parte de ecuaciones se eligio V1=F1+E1,
SIN ASTERISCO (*), con el fin de afirmarlo con varianza=1 y cumplir los
requerimientos (asi también, se replicé en el caso de V4); V2 ya tiene * para
que se calcule la relacion dela carga factorial de V2=*F1+E2 hacia F1 (es decir,
que tanto explica V2 a F1); como los errores no tienen asterisco, se afirman por
tanto con varianza=1;idem con V3, yasiconsecutivamente.

Observe el parrafo /VARIANCES, éstas cumplen la condicion en errores y en
factores. Es factibe la instruccion E1 to E6=*, pero no se sugiere en errores ya
que limita el andlisis por eliminacién y, por lo tanto, el ajuste del modelo. En
factores no hay problema ya que éstos NO se deben eliminar (es por ello que se
justifica F1 to FX).

Observe el parrafo /COVARIANCES, donde se afirma que sdlo las variables
independientes covarian (F1 to F2=* 0 F1=*; F2=*; es lo mismo).

Observe el parrafo /PRINT FIT ALL, donde se indica que se requiere imprimir
todoslos indices de ajuste para su analisis.

Observe el parrafo /LMTEST, que significa se genere el test de Lagrange, el cual
es, univariado o multivariado. El primero indica que tanto aporta cada una de
las variables a su correspondiente factor. El segundo, indica qué variable tiene
que medir en qué factor para mejorar el ajuste. Es decir, qué cambios se deben
realizar en las variables para que midan factores distintos para que se mejore el
modelo. No significa finalmente, que la V1 sea parte o mida a F2, sino que su
contribuciéon disminuye el error y mejora el ajuste del modelo.

Observe el parrafo /WTEST, o TEST DE WALD, que implica determinar qué
relacion entre factores mejora el ajuste modelo.

Observe el parrafo /END, término dela programacion.

250



Finalizando la escala. Andlisis factorial confirmatorio y ecuacién estructural

CFA y EQS. Como ejecutar el programa

Una vez definidas las ecuaciones del modelo tedrico, y cumplidas las condiciones
de aplicabilidad, se corre el programa mediante la siguiente secuencia de coman-
dos:
Build EQS->EQS Working Array->Enter EQS working array (in 8-bits units):
cambiar de 2000000 a 200000000 (se asegura capacidad de memoria)->OK-
>Build EQS->Run->Generacion de archivo de salida cfa atd.out (figura 14).

FIGURA 14. EQS. Secuencia de comandos para ejecutar programa de entrada de datos.

!'E Ele Edit View Jnsert Enum:huim_aqs indaw Help
| Ded|s®mm a Title/Speciications
]*‘ Equations

Variances/T
frimee

o -

EQS kain_mﬁtm&?iza ‘

Constramts
[nequalty
e —_ Enter EGS warking aray (in 8-byle units)

Wald Test 200000000

Birt
6.314 1,800 Tathgid
0,347 0,147

0.318 0.183 ;: Smulation i I Ok I le
04

0.327 0.179

Cutput 1
/STANDARD DEVIKTIONS Save Data
1.0900 0.5900 0.3800 1.|
Refality
/LABELI 5 -gui EQS | Window Help
ViARTHVZTSES  VEeIMEH e p—
I EQS Warkang Ay B | cations

JECURTIONS

e [

e gsr vaw J.th Fomar Buld B8 Windew Helg

Constraints

Ded|itl &4/ ae P e #pl| :
! nequality
LMTEST
L EQUATION WROGRRIM WULTIVARIATE SOFTMRRE, INC.
M. BENTLER VERIICH 4.2 1C) 1985 = 2013 (3101, Wald Test

PROGRAN CONTROL THFORMATION
JTITLE

CFA ATD. CFA EN LA ASERTIVIOAD E§ 1A TOMA DE DECISIONES
3| /SPECTFICRTIONS

VARIABLEZ~ §; CRSE3= 27§;

MATRIN=COR; METHOD=ML; ANALSCOV)

0.483
0.401 L
re | 0.278 0.2 ST 1.000
1| 9.337 C.5L L1823 0,587 L.000
3| 0.388 ©.227 0. 0.463 9,453 L.000
Iy

L5 | /STANDARD b
15| 1.09000.5900 0.9500 1.3000 04100 1.1100

L7 JlAEELE
L2 | Vi=RET; VI=ESFr VE=IMD; Ve=MAT; VS=FIiS: Ve=l0Gy

EQS Working Array

Fuente: EQS 6.2, con datos propios..
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Finalizando la escala. Analisis factorial confirmatorio y ecuacién estructural

CFAyEQS. Analisis de resultados

Como se observa, el archivo de salida generado cfa atd.out, muestra el mismo
contenido de instrucciones que el archivo de entrada cfa atd.egs, solo que con las
lineas de comando numeradas y adicionalmente, con los reportes de resultados como
producto del calculo EQS. Por ejemplo, las secciones de reporte de las figuras 15 y 16,
que muestran los arreglos de datos que cumplen con la distribucién esperada.

FIGURA 15. EQS. Reporte de matriz de covarianza analizada con el CFA.

DETERMINANT OF INPUT MATRIX IS 0.23735D-01

PARAMETER ESTIMATES APPEAR IN ORDER,
NC SPECIAL PROBLEMS WERE ENCOUNTERED DURING OPTIMIZATION.

RESIDUAL COVRARIANCE MATRIX (5-5IGMA) :

ART ESF MG MAT FIS
Vi V2 V3 V4 V5
ART Vi 0.000
FSF v2 -0.007 0.000
IMG v3 0.044 -0.014 0.000
MAT v4 -0.055 0.028 -0.076 0.000
FIs V5 -0.003 0.003 -0.014 0.004 0.000
LCG veé 0.027 0.053 0.003 -0.004 -0.006
LoG
ve
LCG V6 0.000
AVERAGE ABSCLUTE RESIDUAL = 0.0163
AVERAGE OFF-DIAGONAL ABSCLUTE RESIDUAL = 0.0228

Fuente: EQS 6.2, con datos propios..

En la figura 17 se aprecia que los datos estan adecuadamente distribuidos, ya
que no existen desviaciones estindar ni alaizquierda niala derecha del intervalo.

Si existiera el caso, es indicativo de que algunas variables no estan aportando al
ajuste del modelo. Se debe tener mucho cuidado ala eliminacién de variables para
justificar el modelo de estudio (eliminar 10% al 20% de variables).
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Finalizando la escala. Andlisis factorial confirmatorio y ecuacién estructural

FIGURA 16. EQS. Reporte residuos estandarizados con el CFA.

24-0CT-17 PAGE: 3 EQS5

Licensee:

TITLE: CFA ATD. CFA EN LA ASERTIVIDAD EN LA TOMA DE DECISIONES

MAXTMUM LIKELTHOCD SOLUTICN (NORMAL DISTRIBUTION THECRY)

LARGEST STANDARDIZED RESIDUALS:

NO. PARAMETER ESTIMATE
1 ve, V2 0.081
2 Ve, V3 -0.070
3 ve, V1 -0.046
4 v4, V2 0.043
5 v3, V1 0.041
6 vs, V3 -0.035
Fy v3, Va2 -0.024
8 ve, V1 0.022
9 ve, Vs -0.014

10 vs, V2 0.013

NO.

11
12
i3
14
15
16
17
i8
i9
20

PARAMETER  ESTIMATE
vz, Vi -0.011
Vs, V4 0.010
vs, Vi -0.007
Ve, V4 -0.004
V6, V3 0.003
vz, V2 0.000
V3, V3 0.000
V6, V6 0.000
Vs, V5 0.000
V4, V4 0.000

Fuente: EQS 6.2, con datos propios..

FIGURA 17. EQS. Grafico distribucion estandarizada de los residuos con el CFA.

DISTRIBUTION OF STANDARDIZED RESIDUALS

20~ -
10- .« - -
. - - -
1 2 3 &4 § 6 7T 8 %9 A B C
24=-0CT-17 BAGE: 4 EQ5 Licensee:

TR T, B SRR 8

OWwMP oo

FXR RN

EACH "+*" REPRESENTS

TITILE: CFA ATD. CEFA EN LA ASERTIVIDAD EN LA TOMA DE

DECISICHES

1 RESIDUALS

Fuente: EQS 6.2, con datos propios..
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Finalizando la escala. Analisis factorial confirmatorio y ecuacién estructural

Por otro lado, es importante analizar la seccion de reporte de indices de ajuste
(fit indices), los cuales en reporte muestran entre otros resultados relevantes
(figura 18), dondelo encuadrado en rojo, esla referencia a analizar):

» Elmetodo de maxima verosimilitud ML.

» Se observa que p=.35579 > p = .05, o sea, aprox. 36% de error, es decir, la
probabilidad de que el modelo se equivoque, es muy alta; esto es importante
parayano considerarlo.

Los indices de ajuste (fit indices) mas utilizados son los primeros tres:

Indice de ajuste normalizado o Bentler-Bonnet Normed Fit Index, NFL

Indice de ajuste no normalizado o Bentler-Bonnet Non Normed Fit Index,

NNFIL.

» Indice de ajuste comaprativo o Comparative Fit Index, CFL

» Error medio cuadratico de aproximacion del error o Root Mean-Square Error
of Approximation, RMSEA.

Si el promedio de los tres primeros se encuentre entre .8-.89 el modelo se
encuentra ajustado estadistico (Hair et al., 1999; Bagozziy Yi, 1988); sies >.9, tiene
ajuste excelente; RMSEA =<.08.

En conclusion, al momento el modelo esta ajustado pero con un alto error.

FIGURA 18. EQS. Reporte indices de ajuste con el CFA.

GOODNESS COF FIT SUMMARY E‘ORlHIEI‘HOD = HI.l

INDEPENDENCE MODEL CHI-SQUARE = 392.818 ON 15 DEGREES OF FREEDOM
INDEPENDENCE AIC = 362.818 INDEPENDENCE CAIC = 293.566
MODEL AIC = -7.158 MODEL CAIC = -44.092
CHI-SQUARE = 8.842 BASED ON & DEGREES OF FREEDCM
PROBABILITY VALUE FOR THE CHI-SQUARE STATISTIC IS 0.35573
THE NORMAL THEORY RLS CHI-SQUARE FOR THIS ML SOLUTION IS 9.156.
FIT INDICES
BENILER-BONEIT NORMED FIT INDEX = 0.977
BENTLER-BONETT NON-NORMED FIT INDEX = 0.996
CCMPARATIVE FIT INDEX (CFI) = 0.998
BCLLEN'S (IFI) FIT INDEX = 0.998
MCDONALD'S (MFI) FIT INDEX = 0.9Q8
JCRESKOG-SORBOM'S GFI FIT INDEX = 0.988
JORESKOG-SORBOM'S AGFI FIT INDEX = 0.971
RCOT MEAN-SQUARE RESIDUAL (RMR) = 0.027
STANDARDIZED RMR = 0.031
[RCOT MEAN-SQUARE ERRCR OF APPROXIMATION (RMSEA) = 0.020]
90% CONFIDENCE INTERVAL OF RMSEA ( 0.000, 0.075)

Fuente: EQS 6.2, con datos propios..
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Finalizando la escala. Analisis factorial confirmatorio y ecuacién estructural

Cabe preguntarse, ;en qué medida la matriz de varianzas-covarianzas predi-
cha se ajusta a la muestra? Esto se puede resolver si se aplican los siguientes crite-
rios:

Matriz residual de covarianzas. Todos los residuos deberian estar cercanos a 0
y simétricamente distribuidos

Chi-cuadrado no significativa. Contrasta la hipotesis nula de que la matriz de
varianzas-covarianzas estimada no es cualquier matriz positiva definida, sino que
esta condicionada al modelo.

No se debe rechazar esta hipotesis.

La prueba es muy sensible al tamafo de la muestra (tendencia a rechazo en
muestras muy grandes).

Considerar los estadisticos: NFI; NNFI; CFI; IFl; MFL; GFI; AGFI cercanos c/ua .9
(Nunca es >= 1. Esto representaria multicolinealidad y no es posible que midan lo
mismo), y Error de la media cuadratica residual Standarizada (SRMR. standardized
root-mean square residual) cercano a .05 (SRMR, se utiliza cuando en primera
instancia el RMSEA=0 que implicaria alta multicolinealidad entre las variables del
modelo y tres indices de ajuste al menos sean >.9. Esto genera la necesidad de
aclarar el ajuste del modelo).

Que el proceso de estimacion haga convergencia.

Continuando el andlisis, se prosigue a revisar la seccién de reporte del alfa de
Cronbach (reliability coeffiecients) que reporta la confiabilidad del modelo. Se
destaca que lo importante a revisar es la confiabilidad y validez de la escala NO del
modelo (figura 19).

FIGURA 19. EQS. Reporte confiabilidad alfa de Cronbach del modelo con el CFA.
RELIABILITY COEFFICIENIS

|croNBACH'S ALPHA 0.712 |
RELIABILITY COEFFICIENT RHO = 0.777

Fuente: EQS 6.2, con datos propios..

Otro reporte a observar es la seccion de iteraciones (iterative summary) que
registra la cantidad de iteraciones que realiza el proceso hasta que hace convergen-
ciaen cero, en este caso se sefialan cinco iteraciones (figura 20).

Continuando el analisis de resultados que reporta EQS, se observa la seccion de
reporte de medicién de las ecuaciones (measurement equations with standard
errors and tests statistics significant at the 5% are marked with @). Aqui se reportan el
valor de las ecuaciones NO estandarizadas, con la varianza de cada una de las
variables NO estandarizadas. Asi, donde hay @la p es significativa (figura 21).
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FIGURA 20. EQS. Iteraciones del sistema con el CFA.
ITERATIVE SUMMARY

PARAMETER
ITERATION ABS CHANGE ALPHA FUNCTION
1 0.147746 1.00000 0.04518
2 0.025186 1.00000 0.03297
3 0.006181 1.00000 0.03233
4 0.001730 1.00000 0.03228
|5 0.000515 1.00000 0.03227|

Fuente: EQS 6.2, con datos propios..

FIGURA 21. EQS. Reporte medicion de las ecuaciones con el CFA.

MEASUREMENT EQUATIONS WITH STANDARD ERRCRS AND TEST STATISTICS
STATISTICS SIGNIFICANT AT THE 5% LEVEL ARE MARKED WITH @.

VARIANZA 1 DADO QUE NO SE LES ASIGNO ASTERISCO (*) COMO DISENO ORIGINAL

aRT =vi = [1.000|F2 +r:1

VALOR DE LA VARIANZA DE V2 RESPECTO A F1 TOD.AS LAS VARIANZAS DE LOS ERRORES TIENEN VALOR 1

FSF =N2: = |.509* 1 +|1.000 |E2
ERROR DE LA VARIANZA DE V2

VALOR t DE STUDENT ES _7 .4678
SIGNIFICATIVA AL .05
IMG =V3 = .604*F1 +|1.000 JE3

MAT =4 = 1.000 F2 +|1.000 |E4

FIs =y5 = .373*F2 +|1.000 |ES
n3a
9.467@
LoG —ye - .817*F2 +|1.000 JE6
.096

Fuente: EQS 6.2, con datos propios..
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Finalizando la escala. Analisis factorial confirmatorio y ecuacién estructural

De este reporte se debe analizar que todas las variables que presentan varian-
zas a sus respectivos factores presenten valores t de Student con una significancia
(@) al .05 para continuar el andlisis, situacion que es el caso.

Interpretando el modelo, se requiere preguntarse en este punto, sobre los
parametros estimados:

;Toman valores adecuados tedricamente?

;Existen correlaciones superiores ala unidad?

sExisten cargas factoriales estandarizadas fuera del intervalo (-1,+1)?
sSonlos residuos estandarizados normalmente grandes o pequefios?
;Hay estimaciones negativas de las varianzas?

sSonsignificativos?
FSF =v2 =  .509*F1  + 1.000 E2
.068
donde:

Valor t (coeficiente/error estandar)

t>1.96 valor significativoa.05 0 5%

t> 2.56valorsignificativoa.0101%

Asi, laasignacion de asteriscos (*) de error/confiabilidad/ valor de t, es:
¥ p<.01=1% error 0 99% confiabilidad, cuando valor de t>2.56

** p<.05=5% error 0 95% confiabilidad, cuando valor de t=1.96<=2.55
* p<.10=10% error 0 90% confiabilidad, cuando valor de t=1.65<=1.95

Revisando los reportes emitidos por EQS, encontramos la seccion de reporte
de varianzas de variables independientes (variances of independent variables) entre
factoresy, entre las variables y sus errores.

;Varianza negativa? (figuras 22y23).

Ambos reportes validan lo analizado hasta el momento.

La seccién de reporte muy importante de analizar sus resultados, es la de la
covarianza entre las variables independientes (covariances among independent
variables), (figura 24).

Es muy importante considerar el analisis de este reporte, ya que a partir del
mismo se determinala validez del modelo. Se recuerda que:

» Elvalor de la covarianza entre factores nunca debe ser 1, ya que entonces los
factores miden lo mismo;

» Elvalordelacovarianza NO debe ser >.8 ya que puede tener problemas debido
a que la covarianza es sumada con 2 veces el error, lo que tiende a ser 1y, por lo
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FIGURA 22. EQS. Reporte de varianzas entre factores con el CFA.

24-0CT-17 PAGE: 6 EQS Licensee:
TITLE: CFA ATD. CFA EN LA ASERTIVIDAD EN LA TOMA DE DECISICNES

MAXTIMUM LIKELIHCCD SCLUTION (NORMAL DISTRIBUIICON THEORY)

VARIANCES CF INDEPENDENT VARIABLES

STATISTICS SIGNIFICANT AT THE 5% LEVEL ARE MARKED WITH @.

v F
F1 .636%1
% & fr 2
5.444@I
I
F2 .698*1
112 1
6.244E1I
I

]
N
I

R A B A ]
]
L8]
|

Fuente: EQS 6.2, con datos propios..

FIGURA 23. EQS. Reporte de varianzas entre las variables y sus errores con el CFA.

24-0CT-17 PAGE: T EQS Licensee:
TITLE: CFA RTD. CFA EN LA ASERTIVIDAD EN LA TCMA DE DECISICNES

MAXIMUM LIKELIHOOD SOLUTION (NORMAL DISTRIBUTION THEORY)

VARIANCES OF INDEPENDENT VARIABLES

STATISTICS SIGNIFICANT AT THE 5% LEVEL ARE MARKED WITH 8.

E D
E1 - ART .552+1
088 I
6.2558I
I
E2 = FSF 183+
.025 I
7.2968I
I
E3 - IMG «T28*L
071 I
10.28181
X
E4 - MAT .512+I
075 I
6.82861I
I
ES - FIS .071+I
010 I
6.B078T
£
E6 - LOG .T67*I
079 T
9.65581
I

B R R e

Fuente: EQS 6.2, con datos propios..
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FIGURA 24. EQS. Reporte covarianzas entre las variables independientes con el CFA.

24-0CT-17 PAGE: B EQS Licensee:
TITLE: CFA ATD. CFA EN LA ASERTIVIDAD EN LA TCMA DE DECISIONES

MAXIMUM LIKELIHOCD SOLUTICN (NCRMAL DISTRIBUTICN THEORY)

COVARIANCES AMONG INDEPENDENT VARIABLES

STATISTICS SIGNIFICANT AT THE 5% LEVEL ARE MARKED WITH @.
SE LEE: LA COVARIANZA ENTRE F1y F2 ES DE 388 CON UN

¥ F ERROR DE .068 Y LN VALOR t DE STUDENT SIGNIFICATIVO
e -==AL.0S
IF2 - F2 .388%I
IF1L - F1 .068 I
: 4 S.71201
I I

Fuente: EQS 6.2, con datos propios..

tanto, generar problemas de validez (colinealidad). Ver el apartado Calculo de

lavalidez discriminante. Test del intervalo de confianza.

» Elvalor dela covarianza NO debe ser <.1 ya que los factores serfan interdepen-
dientes (lo que significa que nada habria que ver entre ellas; sin relacion alguna
enelmodelo).

En nuestro caso (.388), NO existe el 1 yNO es >.8 cumple el requerimiento hasta
el momento para verificar su validez.

Al seguir analizando los reportes emitidos por EQS, encontramos el apartado
Solucién estandarizada (standardized solution), es decir, son resultados que ya han
eliminado el error a cada una de las variables que intervienen en el modelo. Lo visto
hasta el momento no se encontraba estandarizado

s;Estimaciones estandarizadas >1 como valor absoluto? (figura 25).

FIGURA 25. EQS. Reporte solucion estandarizada con el CFA.

24-0CT-17 PAGE: 9 EQS Licensee:
TITLE: CFA ATD. CFA EN LA ASERTIVIDAD EN LA TOMA DE DECISIONES

MAXIMUM LIKELIHOCD SCLUTICN (NORMAL DISTRIBUTION THEC
STANDARDIZED SOLUTICN: R-SQUARED

CARGAS FACTORIALES ESTANDARIZADOS DE LAS 6 VARIABLES RESPECTO A
LOS FACTORES Y LOS ERRORES CON R CUADRADA DE C/U

art =vi = [.732 F1] +|.es2 Eif .535
FSF =V2 = .6BB*F1  + .725 E2 .474
IMG =V3 = .492%F1  + .871 E3 .242
MAT =V4 = .759 F2  + .651 E4 .577
FI1s =5 = . TGO*EF2 + .650 E5 578
LOG =V6 = .615%F2  + .789 E6 .378

Fuente: EQS 6.2, con datos propios..
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Antes de finalizar el método, se reporta la apartado de correlaciones entre
variables independientes (correlations among independent variables).
sCorrelaciones >1? No puede ser, porque seria el mismo factor. Deseable
cargas factoriales de factores >.6 (figura 26).
FIGURA 26. EQS. Reporte correlaciones entre variables independientes con el CFA.

24-0CT-17 PAGE: 10 EQS Licensea:
TITLE: CFA AID. CFA EN LA ASERTIVIDAD EN LA TOMA DE DECISICHES

MAXIMUM LIRELIHOOD SCLUTICN (NCRMAL DISTRIBUTION THEORY)

CCRRELATIONS AMONG INDEPENDENT VARIABLES

¥ 4
XEFl = F2
irn - Fi
I

END o F METHOD

Fuente: EQS 6.2, con datos propios..

FIGURA 27. EQS. Reporte test de Wald con el CFA.

24=-0CT-17 PAGE: 11 EQS Licensees:
TITLE: CFA ATD. CFA EN LA ASERTIVIDAD EN LA TOMA DE DECISICONES

MAXIMUM LIKELIHCOD SCLUTION (NCRMAL DISTRIBUTICN THEORY)

WALD TEST (FOR DROPPING PARAMETERS)
MULTIVARIATE WALD TEST BY SIMULTANEOUS FROCESS

CUMULATIVE MULTIVARIATE STATISTICS UNIVARIATE INCREMENT

STEP PARRAMETER CHI-SQUARE D.F. PROBABILITY CHI-SQUARE PROBABILITY

i e e e e e o e

NONE OF THE FREE PARAMETERS IS DROFPED IN THIS PROCESS.

Fuente: EQS 6.2, con datos propios..
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Hasta aqui, fin de los reportes del método, sin embargo, continuamos con los
analisis delos resultados de pruebas especificas como lo es la prueba de Wald (Wald
test-for dropping parameters), considerando parametros multivariantes (multiva-
riate Wald test by simultaneous process (figura 27).

Elresultado: none of the free parameters is dropped in thios process de la prueba
nos indica que no hay ningtin parametro que se pueda considerar en esta relacion,
dado que sdlo hay dos factores que generan covarianza y se requiere para su
demostracién al menos tres factores. Atn asi, es correcto medir con dos factores la
asertividad enla toma de decisiones (ATD).

Verificando los reportes EQS, nos encontramos el apartado multiplicador de
Lagrange (Lagrange muliplier test (for adding parameters)), para datos univariados
y multivariados (figuras 28 y 29).

FIGURA 28. EQS. Reporte multiplicador de Lagrange. Datos univariados con el CFA.

24-0CT-17 PAGE: 12 EQS Licensee:
TITLE: CFA ATD. CFA EN LA ASERTIVIDAD EN LA TOMA DE DECISICHNES

MAXTMUM LIKELIHOOD SOLUTICON (NORMAL DISTRIBUTION THEOCRY)

LAGRANGE MULTIPLIER TEST (FOR ADDING PARAMETERS)
SE DESCARTA ESTA SECCION PARA ANALISIS EN LA

MODLALIDAD UNIVARIADA. LO IMPORTANTE ES LA
IORDERED UNIVARIATE TEST STATISTICS: I MODALIDAD MULTIVARIADA

HANCOCK STANDAR-

CHI- 8 DF PARMM. DIZED PREDICTED

NO CODE PARMMETER SQUARE PROB. PRCB. CHANGE CHANGE RMSEA CFI
1 212 ve,F2 4.741 0.029 0.78S 0.174 0.354 99.999 1.000
£ 2 12 Ve, F1 2.098 0.148 0.978 0.181 0.205 $9.999 1.000
3 212 v3,F2 1.675 0.196 0.98S -0.142 -0.174 0.009 1.000
4 2 12 Vi,F2 1.125 0.289 0.997 -0.1867 -0.184 0.019 0.998
5 Z12 v4,F1 1.000 0.317 0.998 -0.134 -0.152 0.021 0.598
6 2 12 v5,F1 0.069 0.793 1.000 -0.013 -0.040 0.030 0.995
7T 2 0 v4,F2 0.000 1.000 1.000 0.000 0.000 ©.031 0.995
g 2 0 Vi, Fl1 0.000 1.000 1.000 0.000 0.000 ©0.031 0.895

*#%* NOTE #~** IF PREDICTED RMSEA CCULD NOT BE CALCULATED, 99.993 IS PRINTED.
IF PREDICTED CFI COULD NOT BE CALCULATED, 9.999 IS PRINTED.

Fuente: EQS 6.2, con datos propios..

Se descarta analisis ya que lo importante son los multivariados (figura 29).

La lectura de que V2 mide a F2 con un incremento de Chi-cuadrado, trae
como consecuencia un cambio de incidencia variable-factor, como se indica en la
figura 30.
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FIGURA 29. EQS. Reporte multiplicador de Lagrange. Datos multivariados con el CFA

24-0CT-17 PAGE: 13 EQS Licensee;
TITILE: CFA ATD. CFA EN LA ASERTIVIDAD EN LA TOMA DE DECISIONES

MAXIMUM LIKELIHCOD SCOLUTION (NORMAL DISTRIBUTION THEORY)

IHULTIVREIATE LAGRANGE MULTIPLIER TEST BY SIMULTANEOUS PROCESS IN STAGE 1 ]

PARAMETER SETS (SUBMATRICES) ACTIVE AT THIS STAGE ARE:

PVV PEV PEF PDD GVV GVF GEV GEF BVF BFF

CUMULATIVE MULTIVARIATE STATISTICS UNIVARIATE INCREMENT
SE LEE: 51 VZ MIDE A FZ ENTONCES CHI CUADRADO SE INCREMENTA EN 4.741 HANCOCK"' S5
CHI- CHI- SEQUENTIAL PREDICIED
STEF PARAMETER SQUARE D.F. FROB. SQUARE FROB. D.F. PROBE. RMSEA CFI
1 I v2,F2 I__I 4..'?41' 1 0.029 4.741 0.029 8 0.785 99.999 1.000

*®* NOTE »+*~ IF PREDICTED RMSEA COULD NOT BE CALCULATED, 99.999 IS PRINTED.
IF PREDICTED CFI COULD NOT BE CALCULATED, 9.999 IS PRINTED.

Fuente: EQS 6.2, con datos propios..

FIGURA 30. Diagrama de trayectoria con cambio de contribucién de variable-factor.

ART FSF IMG |.-° MAT FIS LOG
V1 V2 V3 | V4 V5 V6
error error error error error error

Fuente: Elaboracion propia.

263



Finalizando la escala. Analisis factorial confirmatorio y ecuacién estructural

FIGURA 31. EQS. Reporte solucion estandarizada con el CFA

24-0CT-17 PAGE: 9 EQS Licensee:
TITLE: CFA ATD. CFA EN LA ASERTIVIDAD EN LA TOMA DE DECISIONES

MAXIMUM LIKELIHOOD SOLUTION (NORMAL DISTRIBUTION THEORY)

STANDARDIZED SOLUTION: R-SQUARED
ART =V1 = .732 F1  + .682 E1 .535
FSF  =V2 = ,688%F1  + .725 E2 474
IMG =v3 = + .B71 E3 .242
MAT =V4 = .758 F2  + .651 E4 .577
FIS =V5 = .760%F2  + .650 ES .578
LOG =V6 = .615%F2  + .789 E6 .378

Fuente: EQS 6.2, con datos propios..

CFA. Discusion

La discusion debe dar una clara exposicion de los constructos del modelo y sus
implicaciones en funcién del conocimiento, linea de investigacion, incluso sesgo e
interés del investigador, de la teoria del modelo vs. la realidad y explicar coinciden-
cias y diferencias con pleno conocimiento del sector abordado. Las posibles causas
de resultados diferentes se deben explicar a fin de que el modelo se depure y se haga
universal. Hacer observaciones para estudios futuros.

El resultado de nuestro caso de estudio, nos sugiere que para mejorar el
modelo, el pensamiento racional (PR), es la causa de la filosofia (FSF) y no del
pensamiento creativo (PC). Es decir, V2 al medir a F2 (PR), con el aumento de Chi-
cuadrado en vez de F1, implica que el modelo sélo a nivel estadistico requiere este
reacomodo, sin embargo, NO tiene implicaciones tedricas ya que el modelo fue
previamente validado a nivel de constructo en un marco tedrico, por lo que es muy
probable que la nueva relaciéon NO tenga sustento como ajuste tedrico. Puede
hacerse la pregunta ;Puede la filosofia (FSF) medir la asertividad de la toma de
decisiones (ATD) en la parte de su pensamiento racional (PR)? Esto exigiria nueva-
mente una revision tedrica del modelo. Se debe recordar también, que a estas
alturas, NO es el objetivo mejorar el modelo ya que incluso, el modelo cumple con
las condiciones de los indices de ajuste (fit indices, >.9), mostrados enla figura 18.

Asumiendo que el modelo estd correctamente respaldado por el marco teérico
y con el fin de ser mas rigurosos en el analisis, se recurre a una de las condiciones de
aplicabilidad emitidas por Bagozzi y Yi (1988), las cuales, para ser tomadas en
cuenta, deben ser cada una >.6. Analizando la solucién estandarizada de la figura
25, observamos, que esta condicion no cumple parala variable (figura 31).
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FIGURA 32. Diagrama de travectoria con los resultados del caso de estudio con solucion estandarizada.

.582
o1=0n

PC\ \h

L}
(1)

oS
N
£

A 32 492 429 [ 415
.688 .760

Fuente: Joreskog (1993); Hair et al., 1999); Byrne (2006), con adaptacion propia.

CFA y EQS. Re-especificacion del modelo

Como se observa, lo logrado hasta el momento implica afiadir o eliminar relacio-
nes entre las variables del modelo motivado por dos razones:

» Mejorar el ajuste.
> Contrastar alguna hipotesis tedrica.

Sin embargo, se recomienda incorporar o eliminar relaciones cuando éstas
tengan un soporte tedrico que justifique la escala. La mejora del ajuste NO debe ser
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el fin en si mismo.
Lo anterior, es posible realizarlo por medio de:

» El multiplicador de Lagrange (Lagrange multiplier) para afiadir relaciones,
parametro que conduce a un mayor incremento de la Chi-cuadrado.
» Lapruebade Wald (Wald test).

JLMIEST

fWIEST

JEND

En nuestro caso no aplicd. Importante referirse a autores acreditados para
basar su decision como lo mostrado enla discusion (figuras 27y 29).

CFA. Confiabilidad

En estaetapa, se debe verificar:

Consistencia. Coherencia interna de los items (;existen correlaciones entre
ellos?). ;Realmente items, variablesy factores del modelo miden lo planeado?

Silos items estdn fuertemente correlacionados entre si, significa que miden una
misma variable latente (los causa), pero no que esta variable latente que miden, sea
el constructo que se pretende medir (validez).

La confiabilidad como condicion necesaria pero NO suficiente para la validez.
Asi, “una escala puede tener confiabilidad pero NO validez, sin embargo, JAMAS
una escala tendrd validez SINO tiene antes, confiabilidad”.

Su medicion, suele realizarse por una de tres vias de explicacion de la varianza
(Bagozziy Yi, 1988):

Coeficiente alfa de Cronbach >.7
Indice de fiabilidad compuesta (IFC) >.7
Indice de varianza extraida (IVE) > .5

Desde el punto de vista de andlisis estructural, se sugiere cumplir con los tres,
paralograr confiabilidad dela escala (NO de los datos).

Punto de partida para construir los indicadores de confiabilidad: la matriz de
varianzas-covarianzas entre los items de la escala.

Recordar que el alfa de Cronbach, es el método mas utilizado para medir la
confiabilidad cuando ésta se entiende como consistencia interna, analiza la
homogeneidad de las cuestiones planteadas de forma simultdnea y tiene la ventaja
de que para su calculo, sélo se necesita realizar una medicién con un grupo de
personas. El proceso consiste en medir la confiabilidad de una suma simple de
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medias (items) paralelas o tau-equivalentesy es la medida de todos los coeficientes
de correlacion resultantes de correlacionar dos mitades de una escala de todas las
formas posibles. Vea nuevamente la ecuacion 9 del capitulo 3.

ECUACION. Alfa de Cronbach por correlacién

Pa—
1+(k-1)p

donde:

p es,como ya hemos indicado,la media de los coeficientes de correlacion entre
todoslos items que conforman la escala.

El coeficiente alfa de Cronbach debe variar entre 0 y 1; asi, conforme se
incrementa su valor, menor es la varianza. Asi, se tienen dos interpretaciones del
valor de alfa de Cronbach:

» “Es la correlacion existente entre la escala y todas las posibles escalas que,
midiendo el mismo concepto, tengan igual nimero de items’, o

» “Eslacorrelacion entre la puntuacidon que una persona (o personas) obtiene en
una escala (valor observado) y la puntuacion que deberia tener, considerando
todoslos items del universo que definen el concepto”

El punto de inicio: matriz de varianzas-covarianzas. Si se estandariza, se
obtiene la matriz de correlaciones. De esta manera, se afirma que la varianza total
delaescala esla sumadelos elementos de C (matriz 3.1).

MATRIZ 3.1. Varianzas-covarianzas.

Siendo asi: Varianza total= Varianza comun+Varianza especifica.

Varianza comiin. Se trata de la varianza en los items provocada por la variable
latente (que los items comparten entre si). Si varia la variable latente, varian los
items Xidela escala.

Varianza especifica, tinica. Varianza causada por los errores de medida de cada
item, en particular en la diagonal principal de la matriz. Observela figura 33.
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FIGURA 33. Comportamiento de la varianza.

X1 «@— @1 Fuente propia de varianza

Fuente comun de
varianza

Y X2 +— @2 Fuente propia de varianza

X3 — @3 Fuente propia de varianza

Fuente: Joreskog (1993); Hair et al., (1999); Byrne (2006), con adaptacién propia.

La variable independiente (fuente comun de la varianza) y los errores (fuente
propia de varianza de cada variable dependiente) afecta alas dependientes.

Alfa de Cronbach= la parte de la varianza total que es atribuible a la variable
latente (varianza comun), donde:

VARIANZA TOTAL. +
Suma de los elementos VARIANZA ESPECIFICA.
de la Matriz de Varianzas-  Suma de los elementos de la
Covarianzas Diagonal de la Matriz de

Varianzas-Covarianzas-

Fuente: Joreskog (1993); Hair et al., (1999); Byrne (2006), con adaptacién propia.

La expresion anterior, debe ponderarse debido a que el numero de elementos
necesarios para calcular la varianza total (todos los de la matriz: K> ) no es el mismo
quelos necesarios para calcular la varianza espec1ﬁca (ladiagonal: k).X

Por lo tanto, en el numerador hay k*-k*elementos y en el denominador se
tienen k elementos, por lo que para que el ratlo exprese las magnitudes relativas,
mas que el nimero de casos, corregimos por k*/-k2 0lo que es lo mismo k/k-1. Asf,
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la formula matematica que queda para el calculo del Kalfa de Cronbach, es X
mostrada en laecuacion 3.8.

Si se requiere expresar el alfa de Cronbach en funcién de las varianzas-
covarianzas, se tiene la ecuacion 3.9.

ECUACION 3.9. Alfa de Cronbach por varianza-covarianza.

Sise requiere expresar el alfa de Cronbach en funcién de las correlaciones y no
delas varianzas-covarianzas, se puede llegar a la siguiente formulaciéon matematica
(Crockery Algina, 1986), se tienela ecuacién 3.9.

ECUACION 3.10. Alfa de Cronbach por correlacion.
kp

a = —

1+ (A -1 ) P

donde:
p eslamedia delas correlaciones entre items.

Ahorabien, los valores aceptables del alfa de Cronbach:

Nunnally (1987): >=.7

Carminesy Zeller: >=.8

Se debe tener especial atencion al numero de items de la escala y la fase de
construccion en la que se encuentra, ya que se sugiere, dependiendo el autor a
considerar, se tiene como recomendacion:

Alfade Cronbach, escala en construccion: .6a.8
Alfa de Cronbach escala en uso o ajuste normal: .8 a.9
Alfa de Cronbach escala existente> .9 es altamente ajustada

CFA. Cdlculo IFC
Como notas importantes, se
» permite tener en cuenta todos los constructos implicados en la escala y no un

andlisis uno a uno como Cronbach.
» requierelarealizacion deun CFA.
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calcula para cada factor implicado (Fornell y Larcker, 1981), (ecuacién 3.11).

FIGURA 3.11. Indice de la fiabilidad compuesta.

5

[Zlﬁ\]l-
IFC. = T )

, [ 'Lu]z-i-;Var(Eu)

J

Fuente: Fornell y Larcker (1981).

donde:

L: esla carga factorial estandarizada de cada uno delosj indicadores que cargan
sobre el factor.

Var (Eij): es la varianza del término de error. Se calcula como:

Var(E;)=1-L;

Se debe calcular ya que el software no lo reporta. Siguiendo la tabla 14.
Recopilacion de informacién que calcula el IFC, del capitulo 3 para el problema del
caso de estudio, tenemosla tabla 5.

Asi, los calculos necesarios para obtener el IFC se ilustran en la tabla 14 del
capitulo 3 antes mencionada.

TABLA 5. Recopilacion de informacion que calcula el IFC de ATD del caso de estudio con el CFA.

Indice de
Carga factorial Varianza del fiabilidad
C'on'structo N Estgndarizada término de error colr:g L;egta
indicadores - V= L2 )
L ij Var (E Ij)— 1- (L Ij) Z(L ”)ZI[Z(L ij)2+
2 Var (E ij)]
Pensamiento creativo (PC)
V1=ART 732 464
V2=FSF .688 527 676
Vs=IMG 492 .758 ’
Total 1.912 1.749
Pensamiento racional (PR)
V4=MAT .759 424
Vs=FIS .760 422
Ve=LOG 415 828 691
Total 1.934 1.674

Fuente: EQS 6.2, con datos propios..
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Observe que en ambos casos es < .7. Considerando el apartado CFA.
Confiabilidad, y anteriores NO cumple con los requerimientos la escala. Observe
que con los promedios de las cargas factoriales >.6 enunciados por Hair et al.
(1999), st cumple con el requerimiento de confiabilidad, sin embargo, de acuerdo
con los criterios expuestos por Bagozziy Yi (1988) de cada carga factorial debe ser
>.7 yconlacomprobacion dela tabla 5. Recopilacion de informacion que calcula el
IFC de ATD del caso de estudio con el CFA, se concluye que la escala diseiada NO
cumple los requerimientos de confiabilidad. Observe que las variables que aportan
escasamente a la explicacion del modelo de ATD, son IMG y LOG.

Accién sugerida: eliminar V3 y realizar de nueva cuenta el analisis.

CFA y EQS. Redefiniendo el modelo

Al realizar la accidn sugerida, se renombra el archivo de entrada de datos de
programa como: cfa atd sv3.eqs y se documenta en el titulo como: “CFA ATD SV3.
CFA EN LA ASERTIVIDAD EN LA TOMA DE DECISIONES SIN V3", Para eliminar la accién
de V3, aéstaseleantepone, en todos los lugares que se mencione, asi como su error
conelsigno “!” (figura 34).

Ejecute nuevamente el programa siguiendo las instrucciones del apartado CFA
yEQS. Como ejecutar el programa. De los nuevos resultados, observe la seccion que
las secciones de reporte de matriz de covarianza analizada, de residuos estandariza-
dos y el grafico de distribucion estandarizada de los residuos, permanecen con
resultados esperados, sin mayores complicaciones. Sin embargo, observe el
apartado Reporte de indices de ajuste (fit indices), (figura 35).

En este reporte se encuentran resultados atipicos, por ejemplo:

Nunca debe considerarse indices de ajuste >=1. Por lo tanto, se descartan el
NNEFIL CFI; Bollen “s; Mcdonald ’s.

El RMSEA=0.000 (debe ser: <.08<>0.00); dado que hay indices de ajuste >=1,
esto validaria el hecho de que hay una alta multicolinealidad de las variables
porlasupresion de V3. Byrne (2006) y Bentler (1993) condicionan a tomar tres
indices, generalmente los primeros tres; como en este caso hay dos que no
cumplen, queda en libertad del investigador basarse en los que si cumplan los
requerimientos. En este caso, se tiene la alternativa de utilizar SRMR= 0.019 ya
que cumple con estar <.5, con la posibilidad de utilizar los indices de ajuste NFI,
GFI, AGFI >.9 de alto ajuste. Se debera soportar por marco tedrico su uso. (Nota:
los indices de ajuste normalizados siempre reportan valores < alos no norma-
lizados ya que estan ajustados). Byrne (2006) y Bentler (1993) condicionan a
tomar tres indices, generalmente los primeros 3; como en este caso hay dos que
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no cumplen, queda en libertad del investigador basarse en los que si cumplan
los requerimientos. Todo lo anterior da a pauta a explicar a mayor detalle las
condiciones del modelo dentro de un articulo a publicar.

Asumiendo, que es asi, se continuia revisando las secciones de reporte como la
mostrada enla figura 36.

;Son significativos los resultados?, SI, se contintia con el analisis de la seccion
dereportedelafigura37.
FIGURA 34.EQS. Codificacion de entrada de datos. Caso de estudio 1 con el CFA sin V3.

COPYRIGHT BY P.M. BENILER VERSION &.2 (C) 1985 - 2012 (Bl0l).

PROGRAM CONTROL INFORMATION

1] /TITLE
2 | CFA ATD S5V3. CFA EN LA ASERTIVIDAD EN LA TCMA DE DECISIONES SIN V3
3 /SPECIFICATIONS
4 VARIABLES= 6; CASES= 275;
5 MATRIX=COR; METHOD=ML:; ANAL=COV;
€ /MATRIX
7 1.000
8 0.493 1.000
9 0.401 0.314 1.000
10 ©0.278 0.347 0.147 1.000
11 0.317 0.318 0.183 0.587 1.000
i2 0.284 0.2327 0.179 0.463 0.453 1.000
13
14 /STANDARD DEVIATIONS
15 1.09000.5900 0.9800 1.1000 0.4100 1.1100
-
17 /LABELS
18 V1=ARI:; V2=FSF; V3=IMG: V4=MATI: V5=FI5; V&=LOG;
19
20 /EQUATICNS
21 V1=Fl+4El:
22 i
23
24 V4=F2+E4:
25 V5=wF2+E5;
26 Ve=*F2+E6;
27
28 /VARIANCES
29 El=+;
30 E2=
31

Fuente: EQS 6.2, con datos propios..
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FIGURA 35.EQS. Reporte indices de ajuste con el CFA sin V3.

26-0CT-17 PAGE: 4 EQS Licensee:
TITLE: CFA ATD SV3. CFA EN LA ASERTIVIDAD EN LA TOMA DE DECISIONES

MAXIMUM LIKELIHOOD SOLUTION (NORMAL DISTRIBUTIION THECRY)

GOCDNESS OF FIT SUMMARY FOR METHOD = ML
INDEPENDENCE MODEL CHI-SQUARE = 338.050 ON 10 DEGREES OF FREEDOM

INDEFPENDENCE AIC = 318.050 INDEPENDENCE CAIC = 271.882
MCODEL AIC = -4.438 MODEL CAIC = -22.905

CHI-SQUARE = 3.562 BASED ON 4 DEGREES OF FREEDOM
PROBABILITY VALUE FOR THE CHI-SQUARE STATISTIC IS 0.46855

THE NORMAL THEORY RLS CHI-SQUARE FOR THIS ML SOLUTION IS5 3.559.

FIT INDICES

BENTLER-BONETT NON-NORMED FIT INDEX =
CCMPARATIVE FIT INDEX (CFI) = 1.000
(IFI) FIT INDEX = 1.001
- 1.001
JORESKOG-SORBOH'S GFI FIT INDEX s 0.995
=

|RO0T HEZAN-S§URRE ERROR CF APPROXIMATICN (RMSEAR) 0.000 I
90% CONFIDENCE INTERVAL OF RMSEA ( { 0.00 ooo, 0.087)

Fuente: EQS 6.2, con datos y adaptacion propios.

;Lacovarianza entre las variables independientes es >=1? NO, ya que es de .37.
Nota:la covarianza NUNCA debe ser >=.8

sEs significativa al .5? SI, ya que tienen @ asignada. Se asegura alta probabili-
dad de validez y se contintia con el andlisis de la seccion de reporte de la figura 38.
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FIGURA 36.EQS. Reporte ecuaciones de medida con el CFA sin V3.

26-0CT-17 PAGE: 5 EQsS Licensee:
TITLE: CFA ATD SV3. CFA EN LA ASERTIVIDAD EN LA TOMA DE DECISIONES

MAXIMUM LIKELIHOOD SOLUTION (NORMAL DISTRIBUIION THEORY)

MEASUREMENT EQUATIONS WITE STANDARD ERRCRS AND TEST STATISTICS
STATISTICS SIGNIFICANT AT THE 5% LEVEL ARE MARKED WITH @.

ART =V1 = 1.000 F1 +1.000 E1

FSF =2 = - 610*F1 +1.000 E2
. 099

MAT =V4 = 1.000 F2 +1.000 E4

FIS =5 = «368*F2 +1.000 ES

«B11*F2 +1.000 E6
- 095

LOG =Veé

Fuente: EQS 6.2, con datos propios..

FIGURA 37.EQS.Reporte covarianzas entre las variables independientes con el CFA.

26-0CT-17 PAGE: 8 EQS Licensee:
TITLE: CFA ATD SV3. CFA EN LA ASERTIVIDAD EN LA TOMA DE DECISIONES

MAXIMUM LIKELIHOOD SOLUTION (NCRMAL DISIRIBUTION THEORY)

COVARIANCES AMONG INDEPENDENT VARIABLES

v F
I F2 - F2 » 37071
IF - Fl .070 I
I 5.29281
I £ |

Fuente: EQS 6.2, con datos y adaptacion propios.
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FIGURA 38.EQS.Reporte solucion estandarizada con el CFA.

26-0CT-17 PAGE 9 EQS Licensee
TITLE: CFA ATD 5V3. CFR EN LA ASERTIVIDAD EN LA TCMA DE DECISIONES
MAXIMOM LIKELIHOOD SOLUTICN (MORMAL DISTRIBUTICH THECRY)

STANDARDIZED SCLUTION:
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Fuente: EQS 6.2, con datos y adaptacion propios.

;Cargas factoriales >.67 S, se continta con el calculo de la fiabilidad compues-

ta (tabla 6).

TABLA 6. Recopilacion de informaciéon que calcula el IFC de ATD. Caso de estudio: el CFA sin V3.

Indice de
Carga Factorial Varianza del fiabilidad
C_:on_structo N estandarizada término de error co;:g L;e7sta
indicadores N e 12 .
L ij Var (E |j)— 1- (LI]) Z(LIJ)ZI[Z(LI1)2+
2 Var (E ij)]
Pensamiento creativo (PC)
V1=ART .661 .563
V2=FSF .745 445 .662
Total 1.406 1.008
Pensamiento racional (PR)
Vi=MAT .765 415
Vs=FIS .755 430
V6=LOG 615 622 757
Total 2.135 1.467

Fuente: EQS 6.2, con datos y adaptacion propios.
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Dado que el IFC >.6 y partiendo de la tabla 15. Recopilacion de informacién
que calcula el IVE del capitulo 3 previa, tenemos para nuestro caso la tabla 7, como
sigue:

TABLA 7.Recopilacion de informaciéon que calcula el IVE de ATD. Caso de estudio: el CFA sin V3.

Indice de varianza
Cuadrado de la

c . Varianza del compuesta
onstructo e carga factorial - IVE >= 5
indicadores estandarizada término de error2 2 2
(L1 Var (E ij)=1- (L) | 2(Li)Y[2(Lij)*+
2 Var (E ij)]
Pensamiento creativo (Pc)
V1=ART 437 .563
V2=FSF .555 445 .496
Total .992 1.008
Pensamiento racional (PR)
V4=MAT .585 415
Vs=FIS .570 430 511
Ve=LOG .378 .622 )
Total 1.533 1.467

Fuente: EQS 6.2, con datos y adaptacion propios.

Recuerde que la confiabilidad y la validez se encuentran estrechamente
relacionadas, desempefnando papeles complementarios. La confiabilidad trata
acerca de la consistencia, exactitud y capacidad de prediccion de los hallazgos. La
validez, estd relacionada con el problema de que estamos realmente midiendo lo
que creemos, por lo que es un asunto mas amplio y complejo que la confiabilidad.

CFA y EQS. Determinando la validez

Recuerde lo citado en los apartados Validez de version, Validez relacionada con el
criterio y Validez nomoldgica en que la validez de una escala, sucede cuando la
variable latente que estdn midiendo los indicadores, es realmente lo que se quiere
medir. También representa el grado en que un instrumento mide el concepto bajo
estudio (Bohrnstedt, 1976).

Recuerde que existen en resumen, los siguientes tipos de validez mas utiliza-
dos:

Validez de contenido. Grado en que una escala recoge todas las dimensiones
tedricas del concepto que se quiere medir (Se refleja en las cargas factoriales >.6).
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Validez de constructo o concepto.

» Convergente. Los indicadores utilizados para medir un mismo concepto,
estan fuertemente correlacionados entre si. (Sucede sélo entre los items de
cada factor del constructo; es decir, los items de un factor solo se relacionan
paradicho factor, o sea, convergen).

» Discriminante. Los indicadores utilizados para medir conceptos distintos
estan escasamente correlacionados entre si. (Sucede entre al menos dos o mas
factores o constructos, midiendo cuestiones diferentes con un minimo de
relacion).

Validez nomoldgica. El constructo medido por los indicadores propuestos
guarda relaciones con otros conceptos tedricamente previsibles (concurrente o
predictiva). En otras palabras, ;el modelo tedrico inicial es mejor que el ajustado?
Se espera que NO. Asi, si el modelo teérico sies mejor que el ajustado, se dice que NO
hay validez nomologica. Sin embargo, si el modelo tedrico no es mejor al ajustado,
se dice que SI hay validez nomoldgica. Esto es, que el modelo ajustado estd mas
cercano a la explicacion de la realidad que el modelo tedrico inicial. En nuestro
caso, el suprimir la V3 hizo una mejora a los indices del modelo teérico original,
por lo que SI se obtuvo validez nomolégica. Cuando el modelo teérico coincide con
la realidad, NO existe validez nomolégica. Al suprimir variables, por baja explica-
cidn, se esta ajustando el modelo mejorandolo respecto al teérico (SI hay validez
nomolégica), sin embargo, no se recomienda suprimir mas de 10%. Lo ideal es que
NO exista validez nomologica (modelo teérico=modelo ajustado= coincide con la
realidad). Cuando existe validez nomoldgica la teoria NO coincide con la realidad,
porlo que se deberd buscar explicacion dela realidad del porqué no se considerd en
la teorfa. En nuestro caso, la V3 suprimida no implica que la teoria esté errénea,
sino que en la realidad, no se estd llevando a cabo su practica. Esta validez podria
medirse haciendo la diferencia de la Chi-cuadrado del modelo tedrico y ajustado y
el resultado buscar los grados de libertad en qué nivel de error se estarian manejan-
do los ajustes y a que nivel de significatividad. La validez nomolégica, simple y
llanamente se demuestra al suprimir o no las variables del modelo.

En cuanto ala validez discriminante, recuerde lo citado en el apartado 4.24, de
los test mas utilizados:

» Testdeintervalos de confianza (Andersony Gerbing, 1988).
> Testdelavarianzaextraida (Fornell y Larcker, 1981).
> Testdediferencias delas Chi-cuadrado (Anderson y Gerbing, 1988).

Con un solo test que soporte el modelo tedrico, basta para demostrar que
existe validez discriminante. Se estila hacer los dos primeros.
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CFA y EQS. Cdlculo de la validez discriminante.
Test del intervalo de confianza

Siguiendo el caso y considerando que es validez de los constructos (no deos
items), se observa que se tienen dos constructos: F1 y F2. Recuerde que de la figura
37.

FIGURA 37.EQS Reporte covarianzas entre las variables independientes.

26-0CT-17 PAGE: 8 EQS Licensee:
TITLE: CFA ATD 5V3. CFA EN LA ASERTIVIDAD EN LA TOMA DE DECISIONES

MAXIMUM LIKELIHOOD SOLUTION (NORMAL DISTRIBUTIION THEORY)

COVARIANCES AMONG INDEPENDENT VARIABLES

F2

Y
[

)

Lo I B I ]
wm

Fuente: EQS 6.2, con datos y adaptacion propios.
La covarianza de las variables independientes NO debe tener 1, para que

tenga validez discriminante. Se debe realizar el calculo de la siguiente manera:
En EQSse codifica: * F1-F2

FIGURA 38. Campana de Gauss yla desviacion estandar.

| %10 683%
X220 955%
X306 99,7%

Fuente: Levin y Rubin (2004).
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Intervalo limite inferior =.370-2(.070) =.230
Intervalo limite superior=.370+2 (.070) =.510

El2 se refiere al nivel de confiabilidad de %95.5 al que se desea trabajar, como el
factor mas comun utilizado enlas ciencias dela administracion (figura 38).

Del resultado, se lee: “entre el limite inferior y superior entre los factores F1 y
F2, NO debe existir la unidad (1) ya que los factores estarian midiendo lo mismo”.
En nuestro caso (.230 - .510), por lo tanto St cumple con las condiciones del test,
hay validez discriminante. En otras palabras, los factores miden cuestiones
diferentes.

Nota: la covarianza NUNCA debe ser >=.8 ya que el calculo de los limites
inferior y superior, al multiplicar por 2 el error, forzarian a que el resultado sea 1.

Si fueran mas factores se deben considerar las diversas combinaciones y
cumplir con el requerimiento. Ejemplo: cinco factores.

EnEQS, se codifica: F1 toF5="*;

Realizando diez combinaciones.

F1-F2; F1-F3; F1-F4; F1-F5; F2-F3; F2-F4; F2-F5; F3-F4; F3-F5; F4-F5 y
cumplir las condiciones delos limites.

CFA YEQS. Calculo delavalidez discriminante.
Testdelavarianza extraida

Tomando en cuenta la seccidn de reporte covarianzas en tres las variables indepen-
dientes (covariances among the independent variables) de la figura 37, se debe
determinar la covarianza al cuadrado = (.370)2 = .137. La lectura, para nuestro
caso de estudio, es:

» ;Es el cuadrado de la covarianza de las variables independientes F1-F2 es
menor (<) alosIVEs calculados (tabla7)? o

» ;Losvalores calculados de los IVEs (tabla 7), son mayores (>) al cuadrado de la
covarianza delas variables independientes F1-F2?

Asi, de la tabla 7, tenemos los valores de IVE como IVErc=.496 e IVEpr= .511.
Porlo tanto, ST cumple con las condiciones del test, hay validez discriminante.

CFAYEQS. Reportando resultados:
consistencia internay validez convergente

En este punto, es importante tener una referencia del acomodo de los datos, como
se sugiere en el ejemplo de la figura 39.
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FIGURA 39.Reporte tabla de consistencia internay validez convergente del modelo tedrico

sinV3.
Carga Factor Fiabilidad de la Escala
. Valor . Alfa de
Factor tem Variable Factorial robusto promedio Cronbach IFC IVE
\") >0.6 t de carga >=0 >0.7 >0.5
h =0.7
(a) factorial (b) (b) (c)
F1 1 ART .661*** 1.000a
Pc) [ 2 FSF 745 | 6.139 0.703 - 662 | 4%
F2 4 MAT .765*** 1.000a
(PR) 5 FIS 755%+* 9.518 0.712 - 757 511
6 LOG 615*** 8.582

Resultados: Chi-cuadrada= 3.562; GL= 4; p < .468; NFI = .989; GFl = .995; AGFI =
.981; SRMR = .019.

Conclusion: las relaciones entre las variables y los factores tienen un ajuste
adecuado a los datos ya que se presentan con una alta probabilidad de ocurrencia
de 99% (significancia .01, marcado con ***). Sin embargo, el p= .468 es muy alto, o
sea, representa un error del 46.8% (debe ser <.05). Esto es, no hay error en el
ajuste del modelo, pero Sl existe error en los indices (varios son >1). Aunque existe
suficiente evidencia de validacion convergente vy fiabilidad, que justifica la fiabilidad
interna de la escala aplicada (Nunnally y Bernstein, 1994; Hair et al., 1999), los
datos reportados, se deben considerar de forma muy cuidadosa ya que presentan
error.

Nota:

% Parametros constrenidos a ese valor en el proceso de identificacion = p < 0.001.
(a) De acuerdo con Bagozziy Yi (1988).

(b) De acuerdo con Hair et al. (1999).

(c) Indice de Varianza Extraida (IVE), de acuerdo con Fornell y Larcker (1981).

Fuente: EQS 6.2 y SPSS 21 IBM, con datos y adaptacion propios.
donde las columnas significan:

Factores: listado de los involucrados en el estudio. En nuestro caso pensamiento
creativo: F1 (PC) y pensamiento racional: F2 (PR).

[tem, consecutivo de las variables (V) mostradas, como: V1; V2; V3, etcétera.
Variable, en donde se ubica las siglas que representa cada una de las variables no
suprimidas: V1;V2,V4,V5,V6, etc. En nuestro caso: ART, FSE MAT, FIS, LOG.

Carga factorial > .6 (a) (figura 38) donde solo se reportan los factores no suprimi-
dos y con carga factorial >.6. Es posible que el investigador utilice escalas previas
que siasujuicio, por el marco tedrico, deban asignarse mas items, es valido realizar-
lo siempre y cuando, se mencione que la nueva escala es una adaptacion dela previa
mas la anadida como propuesta del investigador dadas las condiciones de la
realidad en la que se aplica contra las que originalmente la escala se creé. En esta
etapa es donde se valida o no la pertinencia de los nuevos items basados en el marco
teorico planteado.
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Valor Robustot (figura 36, que se lee por cada variable: “covarianza; error y valor de
tsignificativoa.5), donde se apreciara que hay 1 tem de cada factor con coeficiente
1.000a que implica que tiene varianza 1, como condicion requerida minima de que
una variable tenga dicho valor de la varianza, para que se realice el calculo por
factor como parte del proceso de identificacion; esto implica que no habra valor de t
dado que no se puso asterisco (*) en el arranque del software EQS del programa de
entraday, porlo tanto, no reportara el valor det”.
Debemos recordar que:

» Unnivel de 95% de confianza incluira 47.5% del area que se encuentra a ambos
lados de la media de la distribucién de muestreo (figura 40 a 0.475.
Descubrimos que 0.475 del area bajo la curva normal esta contenida entre la
media y un punto situado a 1.96 errores estandar a la derecha de la media. Por
consiguiente, sabemos que (2) (0.475)= 0.95 del 4rea esta localizada entre +-
1.96 errores estandar de la media. En consecuencia, 95% del drea esta conteni-
daentre +- 1.96 errores estandar de la media. (p=.05).

» Un nivel de confianza de 99% incluiria 49.5% del area que se encuentra a

FIGURA 40. Areas bajo la curva de distribucién de probabilidad normal estandar entre la media
ylosvalores positivos de Z.

Ejemplo: 0.00 0.01 0.02 0.03 0.04 0.05 0.06 0.07 0.08 0.09

Para encontrar el drea 0 00000 00040 00080  O.M20  QOI60 00199 00239 00279 Q0313 00359
bajo la curva entre 1 00398 00438 00478 00517 00557  0.0596  0.0636 00675 00714 00753
laimedia'y un punto 2 00793 00832 00871 00910 00348 00387 01026 04054 01103 0.1141
que estaa 2.24 3 Q179 04217 01255 04283 Q4331 04368 00406 04443 01480 0517
desviaciones estandar 4 0554 04591 01628 00664 04700 04736 04772 04808 01B44 04879
aladerecha de Ia 5 01915 04950 01985 02018 03054 02088 02123 02157 0280 0222
media, busque el valor 6 02257 0;91 0234 0237 Q2389 02022 02454 02486 02517 02549
que se encuientra 7 02580 02611 02842 02673 02704 02734 02764 027 026823 02852
ala aftura del renglén 4 02881 02910 02939 02967 02995 03023 03051 03078 03106 03133
correspondiente a 2.2 9 03158 03186 0312 0323 0364 03289 035 0330 035 03389
VOERGILIEEIGEAN 10 03413 03438 03461 03485 03508 035M 03554 03577 0339 0362
0.4875 dal 4rea bajo 4 03643 03665 036E6 03708 03729 0373 0370 037 03m0 023830
la eUrva se encuentra 2 03849 03869 03888 03307 03935 03944 03962 03980 03897 04015
entre la media y un 3 0402 04043 04066 040 04089 04115 04131 04147 0MIE2 D173
valor de zde 2.24. 4 04192 047 0422 04236 04251 04265 04279 042 04306 04319
04332 0435 04357 04370 04382 04334 04406 04418 04423 0.4ad1
04157 04463 04474 04484 04985 04505 04815 04525 04535 04545
04554 04568 04573 0458 04591 04599 04608 04616 0425 04633
04661 04640  O4GSE 04664 04671 04678 04686 D463 04609 04706
04NM3 04119 0476 0410 04p8 0424 [QATO]  047S6 04761 04967
04772 04778 04783 04788 04793 04798 04803 04808 04B12 04817
04821 04826  04EID 04834 O4E38 04842 04886 D4AS0  04BS3  04aS7
04851 04868 04863 04871 04875 04878 04881 04834 0.4B87 048N
04893 0489 04898 04901 04904 04306 04909 04911 04913 04316
U491 04320 04322 04925 04927 0439 04931 04932 04933 D483
04938 04940 04941 04943 04945 04946 04958 04M9 0.4352
04353 04355 04955 04957 04959 04360 04951 04962 04963  0.4%64
04965 04366 0497 04958 04969 04970 Q4971 DA%2 04973 04974
U4974 04375 04976 04977 04977 04978 04979 04979 040 04981
04381 64382 04382 04983 04984 04384 Q4985 04985 04985 04386
04967 04987 0487 04988 (0.49B8 04989 Q4989 04989 04990  049%0

Fuente: Levin y Rubin (2004).
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cualquier lado de la media de la distribucién de muestreo. Si observamos la
figura 40, veremos que 0.495 del area bajo la curva normal estd localizada entre
lamediayun punto que se encuentraa +- 2.58 errores estandar de la media. En
consecuencia, 99% del drea esta contenida entre +- 2.58 errores estandar de la

media (p=.01).

Con lo anterior, es posible afirmar que si los valores de t (ver apartado reporte
ecuaciones de medida measurement equations, figura 36) son mayores (>) 2.58
errores estandar de la media, entonces se anotaran tres asteriscos (***) por carga
factorial, lo cual indica que p<.0001. Asi se tienen una seguridad que las cargas

factoriales aportan sus valores a 99% de confiabilidad.

Alfa de Cronbach, no es posible calcularla directamente dado que se insertaron
los datos de nuestro ejemplo a partir de una matriz de correlacion (figura 13). Seria
factible calcularla separadamente si los datos estuvieran contenidos en una base de
datos (como SPSS); sin embargo, no se tuvieron. Lo que se ha calculado con EQS
hasta aqui es el alfa de Cronbach=.706 (figura 7.41) de todo el modelo general, sin

FIGURA 41.EQS. Reporte indices de ajuste. Caso de estudio: el CFA sin V3.

INDEPENDENCE AIC = 318.050 INDEPENDENCE CAIC = 271.882
MCDEL AIC = -4.438 MCDEL CAIC = =-22.905

CHI-SQUARE = 3.562 BASED ON 4 DEGREES OF FREEDCM

PRCEABILITY VALUE FOR THE CHI-SQUARE STATISTIC IS 0.46855

THE NORMAL THEORY RLS CHI-SQUARE FOR THIS ML SCLUTICN IS

FIT INDICES

EEN‘ILER—BOLTETT NORMED FIT INDEX = 0.989 |
BENTLER-BONETT NON-NORMED FIT INDEX = 1.003
COMPARATIVE FIT INDEX (CFI) = 1.000
BOLLEN'S (IFI) FIT INDEX - 1.001
MCDONALD'S MFI) FIT INDEX = 1.001
|JORESKOG—50RBOH‘5 GFI FIT INDEX - 0.985
JORESKOG-5CRBOM'S AGFI FIT INDEX - 0.981

ROCT MEAN-SQUARE RESIDUAL (RMR) 0.017

STANDARDIZED RMR = 0.019 I

ROCT MEAN-SQUARE ERRCR OF APPROXIMATION (RMSEXZ) - 0.000
90% CONFIDENCE INTERVAL OF RMSEA ( 0.000, 0.087)

RELIABILITY COEFFICIENTS

CRCNBACH'S ALPHA - 0.706
RELIABILITY COEFFICIENT RHO - 0.771

3.559.

Fuente: EQS 6.2, con datos propios..
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embargo, lo que se requiere es realizarlo por factor, para comprobar la confiabili-
dad de la escala. Se tiene confianza de que el reporte de confiabilidad por factor
tienda a ser superior a .7 (se debe calcular teniendo el desglose de la base de datos
en SPSSy comprobar).

IFC. Se tomanlos datos dela figura 6.

IVE. Setomanlos datos dela figura 7.

Hasta este momento, tomando en cuenta la figura 39 afirmamos que para
maximizar la destreza de la asertividad en la toma de decisiones (ATD) en los
ejecutivos de la industria del software, es necesario capacitarlos mas en filosofia
(FSF) y artes (ART) que en técnicas de imaginaciéon (IMG), para que se fomente el
pensamiento creativo (PC) y que esto se debe complementar con una capacitacion
mayor en matematicas (MAT), fisica (FIS), que en ldogica (LOG) para reforzar su
pensamiento racional (PR). Todo lo anterior basado en las cargas factoriales
encontradas con una probabilidad de equivocacion de 1/100 o 99% de que lo
afirmado ocurra (ver las ***).

dondelos renglones por debajo de las cargas factoriales, significan:

-S-By2 Indice Satorra Bentler Chi-cuadrado, es el recomendado cuando se
tienen mas de dos factores para generar datos robustos. Sin embargo, nuestro
ejemplo no corresponde, por lo que es valido reportar la Chi-cuadrado, con sus
grados delibertad. Asi, se explicalalecturareportada enla base dela figura 39:

“Conclusion:

Resultados: Chi-Cuadrado= 3.562; gl=4; p < .468; NFI = .989; GFI = .995; AGFI
=.981;SRMR=.019

Conclusion: las relaciones entre las variables y los factores tienen un ajuste
adecuado alos datos. Sin embargo, el p=.468 es muy alto, o sea, representa un error
de 46.8% (debe ser <.05). Esto es, no hay error en el ajuste del modelo, pero si hay
error en los indices (varios son >1). Aunque existe suficiente evidencia de
validacién convergente y fiabilidad, que justifica la fiabilidad interna de la escala
aplicada (Nunnally y Bernstein, 1994; Hair et al., 1999), los datos se deben conside-
rar de forma muy cuidadosa ya que presentan error”.

De no haber tenido el problema p yla falta de alfa de Cronbach por constructo,
una posible redaccion delos resultados de la figura 39, seria:

“...Por otrolado, para evaluar la fiabilidad y validez de las escalas de medida se
realiz6 un Andlisis Factorial Confirmatorio (AFC) utilizando el método de méaxima
verosimilitud con el software EQS 6.2” (Bentler, 2005; Brown, 2006; Byrne, 2006).
Asimismo, la fiabilidad de las escalas de medida se evalué a partir del coeficiente
alfa de Cronbach y el indice de fiabilidad compuesta (IFC) (Bagozziy Yi, 1988).
Todos los valores de la escala excedieron el nivel recomendado de .70 para el alfa de
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Cronbach y el IFC que proporciona una evidencia de fiabilidad y justifica la
fiabilidad interna delas escalas (Nunallyy Bernstein, 1994; Hair etal., 1995).

Los resultados de la aplicacién del AFC se presentan en la tabla 1 y sugiere
que el modelo de medicién proporciona un buen ajuste de los datos (S-BX2 =
XXX.YYY; df = XX; p = 0.000; NFI >. 9XXX; NNFI >.9XXX; CFI>.9XXX; y
RMSEA <.08XXX). Como evidencia de la validez convergente, los resultados del
AFCindican que todos los items de los factores relacionados son significativos (p <
0.001) y el tamafio de todas las cargas factoriales estandarizadas son superiores a
0.60 (Bagozziy Yi, 1988).

La tabla xxx muestra una alta consistencia interna de los constructos, en
cada caso, la a de Cronbach excede el valor de .70 recomendado por Nunnally y
Bernstein (1994). EITFC representa la varianza extraida entre el grupo de variables
observadas y el constructo fundamental (Fornell y Larcker, 1981). Generalmente
un IFC superior a .60 es considerado como deseable (Bagozziy Yi, 1988), en este
estudio este valor es superior. El indice de la varianza extraida (IVE) fue calculado
para cada par de constructos, resultando un IVE superior a .5 en todos los factores
(Fornelly Larcker, 1981)...”

CFA. Reporte deresultados:
validez discriminante del modelo teorico

CON el fin de facilitar la presentacion de resultados de la validez discriminante, se
sugiere utilizar lo mostrado enla figura 42.

FIGURA 42. Reporte tabla de validez discriminante del modelo teérico.

Variable . F1 . . F2 .
Pensamiento creativo (PR) Pensamiento racional (PR)

F1

Pensamiento 496 137

creativo (PR)
F2

Pensamiento .230 -. 510 511

racional (PR)

Fuente: EQS 6.2, con datos propios..

Estatabla de reporte, se recopila de la siguiente manera:

> Ladiagonal es representada porlasIVE calculadas (figura 39).
> Los datos por debajo de la diagonal, son los limites superior-inferior de los
factores F1-F2 (ver el apartado Célculo de la validez discriminante. Test del
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intervalo de confianza).

» Los datos por arriba de la diagonal, son las covarianzas al cuadrado entre las
variables independientes (ver el apartado Calculo de la validez discriminante.
Test delavarianza extraida).

Latabla dereporte, seinterpreta dela siguiente manera:

» Los datos por debajo de la diagonal, no deben contener 1. Por lo tanto, cumple
con validez convergente y validez discriminante. Test del intervalo de confianza.

» Los datos por arriba de la diagonal. IVE debe ser mayor a los datos capturados
por arriba de la columna y también a los datos que se capturen a la derecha. Por
lo tanto, cumple con validez discriminante. Test de la varianza extraida.

Una posible redaccion delos resultados dela figura 39, seria:

“Por lo que respecta a la evidencia de la validez discriminante, la medicién se
proporciona en dos formas que se pueden apreciar en la tabla yyy? Primero, con un
intervalo del 95% de confidencialidad, ninguno de los elementos individuales de los
factores latentes de la matriz de correlacién, contiene el valor 1.0 (Anderson y
Gerbing, 1988). Segundo, la varianza extraida entre cada par de constructos es
superior que su correspondiente IVE (Fornell y Larcker, 1981). Con base en estos
criterios, se puede concluir que las distintas mediciones realizadas en este estudio
demuestran suficiente evidencia de fiabilidad y validez convergente y discriminante”

CFA. Conclusiones

La asertividad en la toma de decisiones (ATD) de los ejecutivos de la industria del
software, tiene una mayor explicacion en el conocimiento del arte (ART) y de la
filosofia (FSF) en su componente de pensamiento creativo (PC) que de la imagina-
cién (IMG). Por lo tanto, invierta menos técnicas de la imaginaciéon (IMG) e
inviertamds en arte (ART) y filosofia (FSF).

La asertividad en la toma de decisiones (ATD) de los ejecutivos de la industria
del software, tiene una mayor explicacion en las matematicas (MAT) y en la fisica
(FIS) que en la logica (LOG) en su componente de pensamiento racional (PR). Por
lo tanto, invierta menos en las técnicas de la logica (LOG), e invierta mas en mate-
maticas (MAT) y fisica (FIS).

Porlo tanto, la hipdtesis: “la ATD de los ejecutivos de la industria del software es
explicada mediante las notas del ART; ESF e IMG que componen al PC, asi como las
notas de MAT; FISy LOG que componen al PR” ST es explicada.

Dado que existe confiabilidad y validez, se procede a realizar el analisis
estructural (SEM. structural equation modeling).
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SEMy EQS. Calculandola ecuacion estructural SEM

Recuerde que en el CFA se realizan andlisis de confiabilidad y validez a través de
correlaciones entre los items y los factores del constructo. Con el anlisis estructu-
ral, y teniendo como base el CFA, ya se tiene la capacidad de realizar prueba de
hipotesis en el constructo, el cual es denominado también, modelo ajustado. Asi,
partiendo delos resultados mostrados enla figura 43, tenemos:

FIGURA 43. Constructo o modelo ajustado de la asertividad en la toma de decisiones (ATD) para el analisis

estructura.

MODELO AJUSTADO

D1
DEPENDIENTE
VARIABLES DEPENDIENTES
ART FSF MAT FIS LOG
V1 V2 V4 V5 Vé
i I 1 1 1
error error error error error

Fuente: Elaboracion propia.

Asi, es posible plantear las siguientes hipétesis:

» H1:“A mayor ATD, mayor PC”.
» H2:“A mayor ATD, mayor PR”.

Para verificarlo, se requiere entrar al programa de entrada de datos de EQS y
renombrar el archivo como sem atd.egs; se sugiere asignar el titulo: “sem atd en la
asertividad parala toma de decisiones”, mediante la siguiente serie de comandos:
Icono EQS 6.2 for windows->OK->File->Open->Nombre: sem atd.eqs->Tipo: EQS
System Data (*ESS)->Abrir->cambio titulo->Guardar (figura 44).

Asi, se debera realizar el ingreso del nuevo modelo estructural donde se
declararan las relaciones del modelo ajustado, tomando en cuenta los factores F1
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FIGURA 44 . EQS. Secuencia de comandos para apertura de programa de entrada de datos.

Analisis SEM.
W 62
| File View Help
Welcome to EQS 6 for W‘ndow.s | )
Lonse nscfl Hps D NEW' Ctri+N
Opan Ctrl+O
Marthod P mn asaring mode
O ———— Join Files
1 !\duﬂ!mwduﬂ"m‘ 0 i 0 0
:eu«. h&wmm-dw::::l:n- Mﬁg! Files
I‘"ﬂ:}:ﬁ ot —>
Print Setup...
el m:aﬂrﬂ- Whilhond & Conter s sy s EO3 el
v P A N2 wing Dograminer 1 c\users\dca\desktop'.cfa atd
(1 e 2 B s e (* B9 &
55 131t i et e BEALD) S 2\\psf\Home\..\efciqg mec
|41k BHATICNS, spae v o ooy
ay s:.m-w--m '?;.m oot | (B ot 3 afcom CON COVARIANZAS
mmm-mmuﬂ 7)o BETDS 50 s, RUNEQS 0 g
e PR At TITLE 4 \\pshHome\..\afcig
63k o BRALLD FO il et ML S b
| Donot iisplay of nest time =11 Exit
" EQS 62 for Windaws - [sem atd]
||@ Eile £t ew Wsen Format BUIGEQS Window Help
(DF |6 D[S 4 00 ® bl [ L8 L
|...‘..... ....... T T T T R T RO T |
| [/1rmie
SEM ATD EN LA RSER'IIVIM EN LA TOMA DE DECISIOHNES
/SFEC Tom
VERT 62 "m,n.- 2752 =1
MATRIN=COR; METHOD=ML: ANAL=COV: M Tatcono )
AUATRIX Guardar e [ g Fecrs =~ :
1.000 |- ata j @k
©.483 1.000 g -
0.401 ©0.314 1.000 L 'Eflhl-nm: 3
0.278 0.347 0,147 1.000 ||| Copeta de sistema |
0.317 ©0.31%8 0.183 0.587 1.000 -
Q.20 0.327 0.17% 0.463 0.433 1.000 D!:A
FSTRNDARD DEVIATIONS &
1.0900 0.5900 0.9800 1.1000 0.4100 1.1100 N W -
#LABELS Nombre: sem old o3 Guordr
Vi=ART : V2=F5F;: V3=IMG: Vi=MAT; VE=FIS; Veé=L0G: | L_I
Tipa: EQS Command Fle{" EOS) | =
JEQUATIONS — =
Vi=FLl+El;
Va=*Til+EZ:
INImeFL4ES
V4=F1+E4:
VE=aF24ES:
VE="F24E6!
SURDTAMOTS

Fuente: EQS 6.2, con datos propios.

(pC) y F2 (PR) hacia el nuevo factor o constructo a medir F3 (ATD); también se
deberan incluir los efectos provocados por los disturbios (D1 y D2) dado que los
factores F1 (PC) y F2 (PR) son tratados ahora como variables dependientes (los
errores quedan implicitos en cada uno delos items que los conforman), que afectan
a F3 (variable independiente), que ya se puede medir en el tratamiento de SEM (en
CFA NO era factible medirlo). Nota: recuerde que una ecuaciéon SEM de primer
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orden si se puede medir dado que los factores tienen los items; por lo tanto, en una
ecuacion SEM de segundo orden (ATD, se convierte en un factor de este tipo)
dependera su medicion de manera indirecta a través de los factores primer orden.
Lo anterior genera expresiones que se deben integrar al programa de entrada en el
parrafo /EQUATIONS, tales como: F1=*F3+D1; F2=*F3+D2, por lo que se lee:
“calcula el valor de F1 respecto a F3, considerando el error generado por F1”.

Por lo anterior, recordar que solo tienen varianza las variables independientes
¥, por lo tanto, al revisar dicho estatus de las nuevas variables dependientes F1(PC) y
F2 (PR) éstas NO varian o covarian, por lo que se concluye que ya no debe conside-
rarse sus varianzas en el programa de entrada EQS; se deben suprimir. Al tener s6lo
un factor independiente F3 (ATD) y no tener otro factor para covariar, se SUPRIME
los contenidos en el parrafo /COVARIANCES (figura 45).

FIGURA 45 . EQS. Ingreso de expresiones del SEM al programa de entrada en los parrafos:
/EOUATTONS /VARTANCES v/COVARTANCES.

/EQUATIONS
Vi=F1+El;
V2=*F14E2;
1V3=*F1+E3;
V4=F2+4E4:
Vo=*F2+ES;
Ve=*F2+4E6;

F1=*F34D1;
F2=*F3+D2;

/VARIANCES
El=n~:
E2=w=;
1E3=4;
E4=+*;

ES=%;

Eg=*;

'F1 TO F2==;5E CONVIRTIERON EN VARIABLES DEPENDIENTES POR LO TANTO YA NO VARIAN...
1S6LO LO HACEN LAS VARIABLES INDEPENDIENTES EN PARES

'F3 NO VARIA YA QUE ES LA UNICA QUE EXISTE...

‘D1 y D2 SE AGREGAN PORQUE SON ERRORES DE FACTORES DEPENDIENTES

D1 TG Did=*;

/COVARIANCES

/BRINT
FIT=ALL;

Fuente: EQS 6.2, con datos propios..

Se guardan el archivo y se corre conforme alo indicado enla figura 14.
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SEM y EQS. Andlisis de resultados

Verifique los resultados mas relevantes de las secciones de reporte, como en la
figura 46.

FIGURA 46 .EQS. Grafico distribucion estandarizada delos residuos con el SEM.

DISTRIBUTION OF STANDARDIZED RESIDUALS

: RANGE FREQ PERCENT
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Fuente: EQS 6.2, con datos y adaptacion propios.

Donde se observa, nuevamente que los datos estan adecuadamente distribuidos, ya
que no existen desviaciones estandar ni a la izquierda ni a la derecha del intervalo.
Esto esun indicativo de que el modelo conserva su ajuste.

Continuar revisando hasta verificar la seccion de reporte de ajuste de indices
(fitindices) dela figura47.

Observe que al haber realizado todos los ajustes del SEM al ingresar en el
programa de entrada EQS de factores y errores, asi como la supresion-agregados de
varianzas y supresion de covarianzas se modifica la distribucién de la infomacién a
analizar, lo que trae como consecuencia una mejora del modelo, respecto al del CFA,
ensusindices de ajuste >.9 <1.0 (yano aparecenlos 1), RMSEA <.08. Lo cual selee:

289



Finalizando la escala. Analisis factorial confirmatorio y ecuacién estructural

“Chi-cuadrado= 3.562; gl=2; p= .16849; NFI=.989; NNFI=.976; CFI=.995;
RMSEA=.053".
Se contintia la revision hasta llegar a la seccion de reporte mostrado en la figura 48.

FIGURA 47 .EQS. Reporte de indices de ajuste con el SEM.

INDEPENDENCE AIC = 318.050 INDEPENDENCE CAIC = 271.882
MODEL AIC = -0.438 MCODEL CAIC = -9.672

CHI-SQUARE = 3.562 BRSED ON 2 DEGREES OF FREEDOM

PROBABILITY VALUE FOR THE CHI-SQUARE STATISTIC IS 0.16849

THE NORMAL THEORY RLS CHI-SQUARE FOR THIS ML SOLUTICN IS 3.558.

FIT INDICES

BENTLER-BONEIT NORMED FIT INDEX = 0.989

BENTLER-BCNETT NON-NORMED FIT INDEX = 0.976

COMPARARTIVE FIT INDEX (CFI) - 0.955

BOLLEN'S (IFI) FIT INDEX = 0.995

MCDONALD'S (MFI) FIT INDEX = 0.997

JORESKOG-SORBOM'S GFI FIT INDEX = 0.995

JORESKOG-SORBCM'S AGFI FIT INDEX = 0.961

ROCT MEAN-SQUARE RESIDUAL (RMR) - 0.017

STANDARDIZED RMR 0.019

IROOI MEAN- SQUARE ERRCR CF APPROXIMATION (RMSER) = 0.053]

90% CCNFIDENCE INTERVAL OF RMSER ( 0. 0¢ 000, 0.142)

RELIABILITY COEFFICIENTS

0.?06'

ICRDNBACH'S ALPHRL

Fuente: EQS 6.2, con datos y adaptacion propios.

Las tres variables del modelo muestran altos valores de t significativos al .05.

Contintie revisando y observe la seccién de reporte de la figura 49.
El cual se lee: “ésta es la medicion F1-F3 con una covarianza de F1 en F3 de .663, con
un error de .159 asi como un valor de t alto y significativo al .05”; del segundo caso, se
tiene la siguiente lectura: “ésta es la medicién F2-F3 con una covarianza de F2 en F3 de
.694, con un error de .000 asi como un valor extremadamente alto de t y significativo
al.05".

Analizando mas, observamos la seccion del reporte de la figura 50.
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FIGURA 48 .EQS. Reporte: medicion de las ecuaciones con el SEM.

MEASUREMENT EQUATIONS WITH STANDARD ERRORS AND TEST STATISTICS
STATISTICS SIGNIFICANT AT THE 5% LEVEL ARE MARKED WITH @.

ART =i = 1.000 F1 + 1.000 E1

ESE =y2 = «610*F1 + 1.000 E2
.095

MAT =g m 1.000 F2 + 1.000 E4

FIS =5 = »368*F2 + 1.000 ES
.039

LOG =6 = .811*F2 + 1.000 E6
.095

8.5838

Fuente: EQS 6.2, con datos y adaptacion propios.

FIGURA 49 .EQS. Ecuaciones de constructo con errores estandar con el SEM.

28-0CT-17 PAGE: 8 EQS5 Licensee:
TITLE: SEM ATD EN LA ASERTIVIDAD EN LA TOMA DE DECISICNES

MAXIMUM LIKELIHOOD SOLUTION (NORMAL DISTRIBUTION THECRY)

CONSTRUCT EQUATICNS WITH STANDARD ERRORS AND TEST STATISTICS
STATISTICS SIGNIFICANT AT THE 5% LEVEL ARE MARKED WITH @.

F1 =F1 = L663*F3 + 1.000 D1
-.159
4.164@

F2 uPD | - .694*%F3 + 1.000 D2
. 000

Fuente: EQS 6.2, con datos y adaptacion propios.
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FIGURA 50. EQS. Reporte de varianzas entre las variables independientes con el SEM.

28-0CT-17 PAGE: 9 EQ5 Licensee:
TITLE: SEM ATD EN LA ASERTIVIDAD EN LA TOMA DE DECISICNES

MAXIMUM LIKELIHCOD SOLUTION (NMOBMAL DISTRIBUTION THECRY)

VARIANCES OF INDEFENDENT VARIABLES

STATISTICS SIGNIFICANT AT THE 5% LEVEL ARE MARKED WITH 8.

v ¥
F3 - F3 .805*1
230 I
3.504R1
I

o

Fuente: EQS 6.2, con datos y adaptacion propios.

Revisar que lavarianzaNO contenga 1; como es asi, continuar con larevisién.
Selocalizala seccion de reporte mostrada enla figura 51.
FIGURA 50. EQS. Reporte de varianzas entre las variables independientes con el SEM.

28-0CT-17 PAGE: 10 EQSs Licensee:
TITLE: SEM ATD EN LA ASERTIVIDAD EN LA TOMA DE DECISICHES

MAXTMUM LIKELIHOOD SOLUTION (NORMAL DISTRIBUTION THEORY)

VARIANCES OF INDEPENDENT VARIABLES

STATISTICS SIGNIFICANT AT THE 5% LEVEL ARE MARFED WITH @.

E D
El1 - ART .668*I D1 - F1 .166*1
.097 1 .000 I
6.8978I 1.0E+38@I
I 1
E2 - FSF L1551 D2 -  F2 .320%1
.032 1 .100 1
4,8398I 3.206081
I I
E4 - MAT .502+1 I
SO0 I b
6.718@I I
I I
BE5 - FIS .072%1 I
.010 T 1
6.596E1 I
I I
E6 - LOG LTEERT I
.079 1 1
9,665E1 I
2 I

Fuente: EQS 6.2, con datos y adaptacion propios.
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De este reporte, solo es informativo y se prosigue con la revision, localizandola
seccion de reporte mostrada en la figura 52. De esta figura, se aprecian las cargas
factoriales que inciden de las variables alos factores y entre factores.

A fin de determinar la significatividad de la relacion de factores F1-F3 y F2-F3,
se procede a revisar la figura 49 y las consideraciones mostradas de la figura 40, de
las que se procede a realizar, lo siguiente:

» Paralarelacion F1-F3 y de la figura 49, el valor de t= 4.164> 2.58 (figura 40),
por lo tanto se asignan: tres asteriscos (***).
> Paralarelacion F2-F3 y delafigura49, el valor det=1.0E+38@, representa un
valor extremadamente alto que se debera calcular a partir de calcular el
promedio de los valores t de todas las variables relacionadas con F2 (figura
48), de tal forma que:
» Valor de t de F2-F3= Promedio de las variables relacionadas con F2=
Promedio (V5-F2+ V6-F2) (figura48).
> Valor de t de F2-F3=(9.518+8.583)/2=9.050> 2.58 (figura 40), por lo tanto
seasignan: tres asteriscos (***).

SEM y EQS. Discusion

Lo anterior, nos permitira hacer el grafico correspondiente al diagrama de
trayectorias para responder a las hipétesis planteadas como se muestra en la figura 53.

FIGURA 52. EQS. Reporte solucion estandarizada con el SEM.

28-0CT-17 PAGE: 11 EQS Licensee:
TITLE: SEM ATD EN LA ASERTIVIDAD EN LA TOMA DE DECISICNES

MAXIMUM LIRELIHOCD SOLUTION (NORMAL DISTRIBUTICN THEORY)

STANDARDIZED SOLUTION: R-SQUARED
ART =L = .661 F1 + 750 E1 .438
FSF =2 = « T45*F1 + .667 E2 =351
MAT =V4q = . 765 F2 + .644 E4 .585
FIS =ys = .754*F2 + .6856 E5 .569
LOG =Vé = «615#*F2 + .789 E6 .378

Fl =F] = «8B25*F3 + .565 D1 .680
F2 =fF2 = .740*F3 + .672 D2 - 548

Fuente: EQS 6.2, con datos y adaptacion propios.
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FIGURA 53. Constructo o modelo ajustado de la asertividad en la toma de decisiones (ATD) para el
analisis estructural con valores de carga factorial del SEM.

ART FSF MAT FIS LOG
V1 V2 V4 V5 V6
1 1 1 1 t

750 .667 644 .656 789

error error error error error

Fuente: Elaboracion propia.

Elresultado del modelo estructural, nos indica que: “para medir la ATD, aporta
mas en su explicacion, el PC que el PR”. Si se decide hacer inversiones al respecto,
equivaldria a decir, s6lo a manera ejemplificativa y guardando las debidas
proporciones, que: “del 100% de recursos, invertir aprox. un 60% a PC y 40% a PR.
Delo recursos del 60% de PC y tomando en cuenta la figura 53 asignar un 60% a FSF
y un 40% a ART. Del 40% de PR, asignar 30% a MAT, 30% a FIS y 40% de LOG; la r?
mostradas indican una alta correlacion entre cada una las variables y factores del
modelo” Todo esto depende del marco tedrico planteado sobre la trealidad
estudiada, asi como dela experiencia del investigador para evidenciarlo.

Es interesante reflexionar que los estudios SEM, basados en multiples
regresiones permiten hacer este tipo de planteamientos incluyendo el estimado del
error, que no son posibles determinar si se hicieran por separado para
posteriormente conjuntarlas.

SEM Y EQS. Escribiendo la comprobacion de hipotesis

Con el fin de reportar la comprobacion de hipdtesis con base en los resultados
mostrados en la figura 53, se sugiere seguir, el formato mostrado en la figura 54 mas
que los graficos por cuestiones de espacio, en el escrito de un articulo. (En algunas
editoriales, solicitan entre 20-30 paginas; arial 10, 1, 1.5 o doble espacio o 6000-
8000 palabras y/o 150 palabras de resumen, 15 referencias con opcién dejar correo
parareenvio delas restantes).
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FIGURA 54. Reporte: tabla del modelo de ecuaciones estructurales.

Hibotesis Relacién Coeficiente Valor t
P estructural estandarizado robusto

1: *A mayor ATD, ATD->PC 825+ 4.164
mayor PC
H2:"A mayor ATD, ATD->PR 740" 9.050

mayor PR
Chi-cuadrado= 3.562; gl=2; p= .16849; NFI=.989; NNFI=.976; CFI=.995; RMSEA=.053.
Nota: aun hay problemas con p =.16849>.05

Fuente: EQS 6.2, con datos y adaptacion propios.

Conclusion

Una posible redaccion de explicacion de la figura 54, de tener p<0.05, seria: “Con
respecto a la hipotesis H1, los resultados obtenidos (Coeficiente estandarizado =
0.825, p < 0.001), indican que la ATD tiene efectos significativos en el PC de los
ejecutivos de la industria del software. En cuanto a la hipétesis H2, los resultados
obtenidos (coeficiente estandarizado = 0.740, p < 0.001), indican la ATD tiene
efectos significativos en el PR de los ejecutivos de la industria del software. En
resumen, se puede comprobar que los dos factores analizados tienen significancia
(p < 0.001)”. La discusion tendra que versar sobre como justificar los hallazgos
encontrados empiricamente, el marco tedrico yla realidad estudiada.

CFA. Modelo de segundo orden.
Andlisis de caso de estudio 2

Tomemos como ejemplo el concepto de “orientacion al mercado” y la escala
desarrollada por Narver y Slater (1990) para su medicién (figura 55). La
orientaciéon al mercado es “latente” en cuanto que no es manifiesto, esto es,
directamente observable. Ademas, la orientacion al mercado es también “variable”
en cuanto que no es constante, es decir, no es fija en el tiempo. Una escala de
medicién de la orientaciéon al mercado, buscara estimar la magnitud de esta
variable latente en el momento y entorno geografico actual, lo que denominamos,
puntuacion verdadera.

La nocion de variable latente, implica que debe existir cierta relacion entre ella
y los items que componen la escala. La variable latente debe ser, si la escala se ha
desarrollado correctamente, la causa de la puntuacion obtenida en los distintos
items de la escala. Existira una correlacion entre la puntuacion dada al item “X1 nos
preocupamos de responder a las exigencias de nuestros clientes” y la orientacion al
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FIGURA 55. Escala orientacion al mercado de Narver y Slater, 1990.

ORIENTACION AL CLIENTE

X1. Nos preocupamos por responder a las exigencias de los clientes.

X2. Las acciones de mi empresa van dirigidas a que el cliente obtenga més por el mismo precio.
X3. Comprendemos las necesidades de los clientes.

X4. Nos fijamos objetivos de satisfaccion del cliente.

X5. Medimos el grado de satisfaccidn del cliente.

X6. Ofrecemos servicios post-venta.

ORIENTACION A LA COMPETENCIA

X7. Poseemos informacitén sobre la cuota de mercado de la competencia.

X8. El personal de ventas regularmente comparte informacién con nuestro negocio en relacién a la
esirategia de los competidores.

X9. Damos una respuesta rapida a las acciones de la competencia.

X10 La alta dircccién cfectla andlisis de las cstrategias de la competencia.

X1l Vemos como ventajas competitivas las oportunidades de mercado

COORDINACION INTERFUNCIONAL

X12. Los distintos departamentos tienen contacto con los clientes.

X13. Los departamentos comparten entre si informacién relevante relativa a clientes o mercados.
X14. Los distintos departamentos integran sus funciones en el marco de una estrategia tinica general.
X15. Los distintos departamentos buscan la satisfaccion de los clicntes.

X16, Todos los departamentos realizan su contribucidn para que el cliente reciba mds sin pagar mas.
X17. Los departamentos de la empresa cfect@an acciones de manera conjunta.

Fuente: Narver y Slater (1990).

mercado de la empresa que responde, aunque no pueda ser calculado al no ser este
concepto directamente medible. La forma mds comun de representar las relaciones
entre los distintos items de una escala y el concepto que miden, son los diagramas
de trayectoria (figura 56).

Recuerde que en un CFA de segundo orden, los factores de primer orden al ser
observables se miden de manera directa mientras que los de segundo orden se
miden de manera indirecta. Dado lo anterior, al ser el factor de segundo orden una
variable independiente (Orientacion al mercado. F4) no se considera con errores,
sin embargo, los de primer orden como orientacion al cliente (F1); Orientacién ala
competencia (F2) y Coordinacién interfuncional (F3), tendran cada uno su
asignacion deerror (D1aD3).

CFA, SEM y EQS. Entrada de datos al programa

Se sugiere seguir lo recomendado en la figura 11, accesando el archivo de entrada
de programa (*.EQS), llamado cfa om.sav (formato SPSS), el cual, al ser abierto,
cambia su formato original *.SAV a *.EES (cfa aom.ess) para su despliegue y
manipulacion (figura 57).
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FIGURA 56. CFA. Diagrama de trayectoria del constructo orientaciéon al mercado.
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Fuente: Narver y Slater (1990); Byrne (2006), con adaptacion propia.

donde:

F1.Orientacién al cliente;
F2.Orientacién ala competencia;
F3. Coordinacion interfuncional;
F4. Orientacion al mercado.

Asi también es posible verificar el archivo de programa de entrada EQS, del
que resaltamos el nombre del archivo en el parrafo /TITLE: “CFA ORIENTACION AL
MERCADO DE SEGUNDO ORDEN”. En el parrafo: /SPECIFICATIONS, la declarativa de
analizar 17 variables con 300 casos.

NOTA: EQS, para el caso de sistema operativo WINDOWS debe especificarse, en
un archivo externo, la trayectoria del archivo de programa de entrada; por ejemplo:
DATAFILE='E://cfa om.eqs'. Sies IOS, s6lo se menciona el nombre del archivo dentro
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FIGURA 57. EQS. Seleccion de archivo externo. Caso de estudio 2. Cambio de formato SPSS
(*.SAV) a EQS (*.ESS).

e -
[File View Help e en [ Eacrtors B ==
1D pew Ctrl+N Nombre : Fecha de modifica... Tipo Temadio
| cfa omusav 12//2012634  Archivo 5AY ] ik
—
1 chusers\deahdesktopcfa aom
2 cfa om con varianzas
3 cfa om con varianzas.out
4 cfa om con varianzas
Eait 4 Tl v
Mombre:  [facmsav L # |
Tea [5P5% Symem Fiesr 5201 =] Conesw | |

{8 Eile Edit View Data Analysic DataPlot Build EQS Window Help

DEed @ 28 & « | Wi bl 77 B e [

X1 X2 X3 X4 X5 X6 T |
1 7.0000 7.0000 7.0000 7.0000 7.0000 7.0000 6.0000
2 2 0000 2.0000 | 3.0000 3.0000 3.0000 3.0000 40000
3 4.0000 3.0000 4.0000 5.0000 5.0000 4.0000 | 4.0000
4 7.0000 7.0000 6.0000 7.0000 7.0000 6.0000 6.0000
5 50000 50000 6.0000 6.0000 7.0000 6.0000 5.0000
3 50000 6.0000 50000 60000 60000 50000 4.0000
7 4.0000 4.0000 4.0000 4.0000 4.0000 4.0000 | £.0000
8 7.0000 6.0000 7.0000 50000 7.0000 6.0000 | 40000
B | 40000 3.0000 4.0000 5.0000 3.0000 40000 | 3.0000
10 3.0000 4.0000 6.0000 50000 7.0000 50000 | 5.0000

Fuente: EQS 6.2, con datos y adaptacion propios.

de la computadora a nivel de escritorio con los archivos apareciendo en el
emulador de Windows (Parallels, en nuestro caso: DATAFILE='cfa om.eqs). (figura
58).

Otra instruccion es MATRIX=RAW, que indica que la matriz de datos sera
generada por el mismo software. La instruccidon METHOD=ML que sefala que se
aplicara maxima verosimilitud (ML. maximum likelihood), la instruccién ROBUST
en la que se da el indicativo que los datos tienen filtros para garantizar minimos
errores (no se recomienda trabajar con los datos originales) y finalmente, la
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FIGURA 58 Vista de archivos desde emulador Windows (parallels). Manejo de EQS con IOS.

Fuente: EQS 6.2, con datos y adaptacion propios.

instrucciéon ANALYSIS=COV, sobre la aplicacion de covarianzas (es mejor ala matriz
de correlaciones).

En el parrafo /EQUATIONS, se tienen las ecuaciones de todas y cada una de las
variables con sus errores sefialando con la supresion de asterisco (*) al menos una
variable que tenga varianza 1. Observe en particular las expresiones que involucran
a los constructos o factores que identifican al modelo de segundo orden:
F1=*F4+D1; F2=*F4+D2; F3=*F4+D3, en las que al incluir al F4 en las mismas, se
da la idea de que se correra al mismo tiempo el CFA con el SEM, situacion que es
validay que facilita el analisis, dado lo complejo del modelo.

Nota: ;Qué sucederia si se introdujera otro constructo de segundo orden, por
ejemplo, innovacion (F8) con tres factores como variables dependientes como
proceso (F5), producto (F6) y tecnologia (F7), que se relacionen con el modelo de
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FIGURA 59. EQS. Codificacion de entrada de datos. Caso de estudio 2.

/TITLE /VARIAMCES
CFA ORIENTACION AL MERCADO DE SEGUNDO ORDEN. B
NOMBRE DEL ARCHIVO: cfa om.aedgs E2=w;
/SPECIFICATIONS ESm=:
VARIABLES=17; CASES=300; DATAFILE='cfa om.ess"; Ed==;
HATRIX=RAW: METHOD=ML, ROBUST:; AMALYSIS=COV: ESmw:
/EQUATIONS ES§==;
Vi=F1+E1;| E7m=w
VZ2=m*Fl+E2; Eg==:
VissFl1+E3: EQ=w#;
VSeeF1ES: S
== F14F5

VE-"FIQEG; ELLmws

El12m=%* >
VImFZ+E7 El3=»;
VE=maF2+E8 Elqmsz
Va=*F2+ES; El1S5m%*;
ViQ=+*F2+E10: ElGm=»
Vil=*F2+E11l; El17=w=_
ViZ=F34+EL12;
Vi3==F34E13; Fa=1;
Vidm*F3I4FE14: Dl TO D3=+;
V15=+*F34+E15:
V1i6=+*F3+E16; fLMTEST
Vi7=«F3+EL17:

/PRINT
E1l=*E4+Di: FIT=ALL:
F2=*F344+D2;
F3=*F44+D3;

JEND

Fuente: EQS 6.2, con datos propios..

orientacion de mercado (F4)? Se relacionaria con una flecha de F4-F8, se generaria
hipétesis inicial de “a mayor orientaciéon del mercado (F4), mayor innovacion
(F8)”. Se asignarian D5 a D7 para calcular a F5 a F7. Para su analisis dentro del CFA
EQS, se deberian agregar, ademas, la relacion de F5-F8; F6-F8; F7-F8, asi como los
items que involucran a cada factor, numerados a partir del 18 en adelante (17
contenidos previamente hasta orientacién de mercado (F4). Hay modelos de tres
factores de segundo orden, por ejemplo, competitividad (F12) con factores de
primer orden (F9-F10-F11) con D9 a D11 con tres factores, muy complejos; se
generarian hipdtesis tales como (dependiendo el sentido de las flechas): “a mayor
orientaciéon de mercado mayor competitividad” y “a mayor innovacién, mayor
competitividad”. Por lo anterior, se recomienda hacer estudios de primer orden, a
partir de calcular promedios (s6lo en regresiones lineales) para calcular a F4; sin
embargo, resta informacion importante. Por cierto, un item sélo abona a un factor
de primer orden y de forma indirecta a un factor de segundo orden; nunca un item
se propone a dos factores al mismo tiempo. Cabe anotar que si se llegara el caso de
tener mas de 1 000 muestras bajo estudio, en regresion lineal seria mucho mas
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FIGURA 60. CFA, SEM y EQS. Vista del programa de salida.

iz

m File Edit View Inset Format Build_EQS Window Help

DEE | 2@ 8|40 daoem>®Wwl

["'l'"1"'I"'2"'I"'3'"I"'l"'I"‘S"‘I"'B"')"
EQS5, A STRUCTURAL EQUATICN PROGRAM MULTIVARIATE SCFIWARE, INC.
COPYRIGHT BY P.M. BENILER VERSICHN 6.2 (C) 1985 - 2012 (B101).

PROGRAM CONTROL INFORMATION

1| /TITLE

2 | CFA ORIENTACION AL MERCADO DE SEGUNDO CRDEN.

3 | HOMBRE DEL ARCHIVO: cfa om.eqgs

4 | /SPECIFICATIONS

5 | VARIABLES=17; CASES=300; DATAFILE='cfa cm.a33';
6 | MATRIX=RAW; METHOD=ML, ROBUST: ANALYSIS=COV;

"

8 | /EQUATIONS

8 | V1=F1+E1;

10 | V2=*F1+E2;
il | V3=~Fi1+E3;
12 | V4=*Fi1+E4;
13 | V5=*F1+E5;
14 | V6=*F1+E6;

16 | VI=F2+E7;

17 | ve=*F2+E8;
18 | V9=*F2+E9;
19 | V10=*F2+E10;
20 | Vii=*F2+E11;

Fuente: EQS 6.2, con datos y adaptacion propios.

sensible que en un estudio de segundo orden, es decir, todas las relaciones son
altamente significativas. En los estudios factoriales esto no afecta ya que realiza
cientos de regresiones lineales al mismo tiempo. En el parrafo de /VARIANCES se
asigna a F4=1; dado que no se puede medir la variable independiente F4, y D1 TO
D3=*, por su posicionamiento como parte de las variables dependientes de los
factores F1 a F3. No se incluye el parrafo /COVARIANCES (ya que sélo corren como
variables independientes). Es importante hacer notar que tanto los nombres de la
base de datos proveniente se SPSS (.SAV), tanto el nombre de variables y su aparicion
sea estrictamente como corresponde al modelo tedrico, con lectura de izquierda a
derecha, ya que esto es un acondicién necesaria para que el model EQS, pueda
correr correctamente y/o subdividir las bases de datos. En otras palabras, debe
haber correspondencia en nombre y orden de aparicion de las variables de la base
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FIGURA 61. CFA, SEM y EQS. Reporte de estadisticos univariados, curtosis multivariada y
curtosis eliptica. Caso de estudio 2

30-0CT-17 PAGE: 3 EQS Licensee:
TITLE: CFA CORIENTACICN AL MERCADC DE SEGUNDC ORDEN.

SAMPLE STATISTICS BASED CN COMPLETE CASES

UNIVARIATE STATISTICS

VARIABLE X1 X2 X3 X4 X5

Vi V2 V3 V4 V5
MEAN 5.4300 5.12867 5.4200 4.9800 5.1233
SKEWNESS (Gl) -1.0011 -0.7650 -0.8937 -0.5964 -0.7281
RURTOSIS (G2) 1.052¢% 0.0403 0.9292 -0.1302 0.3503
STANDARD DEV. 1.3801 1.4690 1.3023 1.5560 1.4840

MULTIVARIATE KURTOSIS

IA'S COEFFICIENT (Gz2,P) = 104.7620
NORMALIZED ESTIMATE = 35.6959

ELLIPTICAL THEORY KURTOSIS ESTIMATES

MARDIA-BASED KAPFA = 0.3243 MEAN SCALED UNIVARIATE KURTOSIS = 0.0334

MARDIA-BASED KAPPA IS USED IN COMPUTATION. KAPPA= 0.3243

CASE NUMBERS WITH LARGEST CCNTRIBUTION TO NORMALIZED MULTIVARIATE KURTOSIS:

CASE NUMBER is8 172 191 206 223

ESTIMATE 997.7348 889.0390 1gis.8817 701.6374 1114.6302

Fuente: EQS 6.2, con datos y adaptacion propios.

de datos, con el modelo tedrico, con el fin de que EQS ejecute correctamente las
instrucciones con las variables correspondientes y produzca los resultados
esperados (figura 59).

Realizado lo anterior, ejecute el programa EQS, siguiendo lo mostrado en las
instrucciones del apartado CFA y EQS. Cémo ejecutar el programa.
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CFA, SEM y EQS. Andlisis de resultados

Se procede a revisar y analizar las diversas secciones de reporte que se presentan en
el archivo: cfa om.out. Observe que contienen los datos del programa de entrada
(cfa om.eqgs), entrada a diferencia de que se encuentran numeradas de forma
consecutiva y se anexa el reporte de resultados por secciones en el archivo de salida:
cfaom.out (figura 60).

Asi, la primera secciéon de reporte, describe a los estadisticos univariados
(univariate statistics), que muestra la media, la asimetria, la curtosis, y la desviacion
estandar variable por variable; asimismo, se presenta el resultado de la curtosis
multivariados (multivariate kurtosis) que, por cierto, a través del coeficiente de
Mardia (Mardia s coefficient) mientras mas grande se presente, da el indicativo de
problemas de normalidad. Sin embargo, esto no es de preocupar ya que el sistema
EQS, resuelve y aporta los resultados a nivel de soluciéon normalizada o
estandarizada correspondiente y a consideracion del investigador, en el proceso de
generacion de la matriz de datos a analizar. Asi también se reportan los nimeros de
casosy estimaciones (figura61).

FIGURA 62. CFA, SEM y EQS. Matriz de covarianza. Caso de estudio 2.

29-0CT-17 PAGE: 4 EQS Licensee:
TITLE: CFA ORIENTACION AL MERCADC DE SEGUNDO ORDEN.

COVARIANCE MATRIX IO BE ANALYZED: 17 VARIABLES (SELECTED FROM 17 VARIABLES)
BASED ON 300 CASES.

X1 X2 X3 X4 X5
Vi vz v3 V4 v5

X1 Vi 1.905
X2 V2 1.256 2.158
X3 V3 1.096 1.171 1.696
X4 V4 0.708 1.518 0.821 2.421
X5 Vs 0.559 1.078 0.811 1.350 2.202
X6 Ve 0.807 1.311 0.942 1.511 1.345
X7 w7 0.749 1.108 0.819 1.129 0.996
X8 V8 0.670 1.214 0.775 1.406 i.102
X3 Ve 0.626 1.239 0.922 1.552 1.294
X1l0 vio 0.8612 1.248 0.757 1.440 1.104
X11 Vil 0.448 0.728 0.857 0.858 0.752
X1z vi2 0.508 0.970 0.603 1.074 0.914
X1i3 Vi3 0.643 1.288 0.844 1.323 i1.161
Xi4 Vi 0.338 0.883 0.570 1.085 0.897
X1i5 Vis 0.543 1.175 0.535 1.392 0.904
Xls vie 0.360 0.903 0.51S 1.116 0.947
X17 vi7 0.459 1.017 0.421 1.1891 1.068

Fuente: EQS 6.2, con datos y adaptacion propios.
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La siguiente seccién de reporte, llamada matriz de covarianza (covariance
matrix), en la que se observan las 17 variables analizadas de los 300 casos recopila-
dos enlabase de datos, que se construye en el proceso EQS (figura 62).

Se observa la subseccion de reporte estructural de Bentler-Weeks, que presenta
la cantidad de variables dependientes e independientes, parametros libres y parame-
tros fijos <>0 (figura 63).

Se observa la seccion de reporte de matriz de covarianzas residuales (residual
covariance matrix) y estandarizada (standardized residual matrix). S6lo son infor-
mativos (figura 64).

Al revisar la seccién de reporte del grafico de distribucién estandarizada,
observamos que hay tres datos desviados a la izquierda de la media y uno desviado a
laderecha dela media (figura 65).

La seccion de reporte de indices de ajuste (fit indices) reporta que se uso el
método de maxima verosimilitud (ML. maximum likelihood) para proponer la
solucion normal. Asi también, se observa que el resultado de Chi-cuadrado=
554.577, con gl= 116, valor de p<=0.01 (altamente significativo). Asi también, los
indices de ajuste NFI=.853; NNFI=.859 y CFI=.880, cumplen si se considerara que

FIGURA 63. SEM y EQS. Reporte estructural de Bentler-Weeks.

IBENI‘LER-WEEKS STRUCTURAL REPRESENTA‘IION:I

NUMBER OF DEPENDENT VARIABLES = 20
DEPENDENT V'S : e | 2 3 4 S € 7 <] 9 10
DEPENDENT V'S : 11 i2 13 14 1s 16 17
DEPENDENT F'S : 1 2 3
NUMBER OF INDEPENDENT VARIABLES = 21
INDEPENDENT F'S : 4
INDEPENDENT E'S : i 2 3 L 5 6 7 8 9 10
INDEPENDENT E'S : 11 12 13 14 1S 16 17
INDEPENDENT D'S : - 2 3

NUMBER OF FREE PARAMETERS = 37
NUMBER OF FIXED NONZEROC PARAMETERS = 24

*#% WARNING MESSAGES ABOVE, IF ANY, REFER TO THE MODEL PRCVIDED.
CALCULATIONS FOR INDEPENDENCE MODEL NOW BEGIN.

*#% WARNING MESSAGES ABOVE, IF ANY, REFER TO INDEPENDENCE MODEL.
CALCULATIONS FCR USER'S MODEL NCW BEGIN.

3RD STAGE OF COMPUTATION REQUIRED |30ﬂ10£ WORDS OF I-IEMORY.I

PROGRAM ALLOCATED 200000000 WORDS

Fuente: EQS 6.2, con datos y adaptacion propios.

304



Finalizando la escala. Andlisis factorial confirmatorio y ecuacién estructural

FIGURA 64. CFA, SEM y EQS. Matriz de covarianza residual generada. Caso de estudio 2.

|RESIDUAL COVARIANCE MATRIX (S-SIGMA) : |

X1l X2 X3 . X5

Vi v2 v3 va Vs
X1 Vi 0.000
X2 va 0.354 0.000
X3 v3 0.475 0.179 0.000
X4 V4 -0.235 0.014 -0.215 0.000
X5 v5 -0.217 -0.160 -0.042 0.057 0.000
X6 Ve -0.075 -0.096 -0.027 0.040 0.135
X7 v7 0.031 -0.039 0.029 -0.070 0.010
X8 va -0.139 -0.077 -0.113 0.057 -0.008
X9 Vo -0.264 -0.182 -0.057 0.067 0.072
Xi0 vio -0.135 0.053 -0.064 0.195 0.079
X11 vii -0.037 -0.045 0.324 0.050 0.087
X112 viz -0.090 0.017 -0.054 0.078 0.004
X13 Vi3 -0.125 0.070 -0.002 0.039 0.104
X14 V14 -0.271 -0.089 -0.100 0.070 0.061
X15 V1s -0.163 0.047 -0.242 0.213 -0.066
X186 vie -0.245 -0.063 -0.150 0.107 0.116
X17 V17 -0.176 0.004 -0.277 0.132 0.196

Fuente: EQS 6.2, con datos y adaptacion propios.
STANDARDIZED RESIDUAL MATRIX:
X1 X2 X3 X4 X5
Vi v2 V3 Vs Vs

X1 vi 0.000
X2 v2 0.175 0.000
X3 v3 0.264 0.0%94 0.000
X4 v -0.109 0.006 -0.1086 0.000
X5 V5 -0.106 -0.073 -0.022 0.025 0.000
X6 vé -0.037 -0.045 -0.014 0.018 0.062
X7 v7 0.015 -0.018 0.015 -0.029 0.004
Xg ve -0.064 -0.033 -0.0585 0.023 -0.004
X9 va -0.113 -0.073 -0.026 0.025 0.029
X10 V10 =0.063 0.023 -0.032 0.081 0.034
X111 Vii -0.020 -0.023 0.181 0.023 0.042
Xi2 viz -0.046 0.008 -0.029 0.036 0.045
Xi3 vis -0.058 0.031 -0.001 0.016 0.045
X14 V14 -0.1486 -0.045 -0.057 0.033 0.030
X1s V1is -0.079 0.021 -0.123 0.091 -0.030
X1ie vie -0.133 -0.032 -0.087 0.051 0.059
X17 V17 =-0.091 0.002 -0.151 0.061 0.094

Fuente: EQS 6.2, con datos y adaptacion propios.
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FIGURA 65. CFA, SEM y EQS. Grafico distribucion estandarizada. Caso de estudio 2.

DISTRIBUTICN OF STANDARDIZED RESIDUALS

80~ -
! - !
] - ]
! - ! RANGE FREQ PERCENT
50_ - - -
! *« = ! 1 -0.5 - -- 0 0.00%
! « o« ! 2 -0.4 - -0.5 0 0.00%
! . - ! 3 -0.3 - -0.4 0 0.00%
! . w ! 4 -0.2 - -0.3 0 0.00%
40- © = - 5 -0.1 - -0.2 10 6.54%
! . - ! [ 0.0 - -0.1 64 41.83%
! * ] ¥, 0.1 - 0.0 75 49.02%
! o« 1 8 0.2 - 0.1 3 1.96%
! © & ! ] 0.3 - 0.2 1 0.65%
20- * = - A 0.4 - 0.3 0 0.00%
! L ! B 0.5 - 0.4 0 0.00%
! D L ! & ++ - 0.5 0 0.00%
! . & [:] ! TOTAL 153 100.00%
12 34 5 46 %786 % &8 C EACH "#" REPRESENTS 4 RESIDUALS

Fuente: EQS 6.2, con datos y adaptacion propios.

esta escala ha sido muy utilizada de manera efectiva. Recordar que para casos de
nuevas escalas, los indices de ajuste deben ser >.9. Por otro lado, el RMSEA=0.112 >
0.08, no cumple el requerimiento. Por ultimo, el alfa de Cronbach=.943, no es de
interés a nuestro estudio ya que es el del modelo en general, EQS, no lo reporta a nivel
de factor o variable de manera individual, que es lo que se necesita reportar (figura
66).

Mas adelante se encuentra la seccion de reporte de indices de ajuste (fit
indices), con el método robusto (robust). Esta seccion es la que se sugiere tomar en
cuenta para los analisis ya que presentan minimos errores. Asi, por ejemplo, el valor
Chi-cuadrado de Satorra-Bentler= 369.7671; gl=116; valor p<.01 ((Nota:
369.77671/116=3.18>2 Tendencia a que los indices de ajuste sean <.9), cumple con
el requerimiento de significatividad. En el reporte, los indices de ajuste NFI=.851;
NNFI=.874 y CFI=.892, a pesar de ser >.8, el promedio=
(.851+.874+.892)/3=.872<.9, no cumple para la creacién de una escala nueva. Si
embargo, RMSEA=.086>.08, si cumple como indicador. Cabe sefialar, que en la
seccion de método robusto (robust), NO se encuentran presentes los indices de
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ajuste GFI, AGFL; SRMR (so6lo en los normales). Se considera asi, dado que Satorra y
Bentler, creadores de EQS y no considera otros (que aparecen por ejemplo en LISREL,
donde Joreskog y Sorbom son los creadores), (figura 67).

Como ya es de su conocimiento, las siguientes secciones de reporte, se deberan
revisar que cumplan con sus condiciones de aplicabilidad. Por ejemplo, en la
seccion de medicion de ecuaciones (measurement equations) en la parte de varia-
bles, se debe revisar que los valores de t sean significativas. En las 17 variables
cumple. (figura 68).

Al revisar la seccion de reporte de ecuaciones de constructo (construct equa-
tions), en su relacion entre los factores, debe cumplir con valores t significativos. En
este caso cumple enlarelacion de F1-F4; F2-F4; F3-F4 (figura 69).

Un dato importante, normalmente a verificar es la covarianza entre variables
independientes (covariance among independent variables), que en este caso de
estudio NO se presentan ya que es s6lo existe una variable independiente F4.

FIGURA 66. CFA, SEM y EQS. Reporte de indices de ajuste con valores normales. Caso de estudio 2.
GOODNESS OF FIT SUMMARY FOR METHOD = ML
INDEPENDENCE MODEL CHI-SQUARE = 3778.176 CN 136 DEGREES OF FREEDOM

INDEPENDENCE AIC = 3506.176 INDEPENDENCE CAIC = 2866.461
MODEL AIC = 322.57T7 MODEL CAIC = -223.061

CHI-SQUARE = 554.577 BASED ON 116 DEGREES OF FREEDOM
PROBABILITY VALUE FOR THE CHI-SQUARE STATISTIC IS 0.00000

THE NORMAL THEORY RL5 CHI-SQUARE FCR THIS ML SOLUTION IS 577.028.

FIT INDICES

BENTLER-BONETT NCRMED FIT INDEX = 0.853
BENTLER-BONETT NON-NORMED FIT INDEX = 0.859

COMPARATIVE FIT INDEX (CFI) il 0.880

BOLLEN'S (IFI) FIT INDEX - 0.880

MCDONALD'S (MFI) FIT INDEX = 0.481
JORESRCG-SCORBCM'S GFI FIT INDEX = 0.815
JORESKOG-SORBCM'S AGFI FIT INDEX = 0.756

ROOT MEAN-SQUARE RESIDUAL (RMR) - 0.122

STANDARDIZED RMR - 0.0860

= : E 15 . Sk Al d LAsl SIS Y-
90% CONFIDENCE INTERVRL OF RHSER { 0.103, 0.122)
RELIABILITY COEFFICIENIS

CRONBACH'S ALFHA = 0.943

RELIABILIIY COEFFICIENT RHO - 0.95¢6

Fuente: EQS 6.2, con datos y adaptacion propios.
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Finalizando la escala. Analisis factorial confirmatorio y ecuacién estructural

FIGURA 67. CFA, SEM y EQS. Reporte de indices de ajuste valores robustos. Caso de estudio 2.

IGOODNESS CF FIT SUMMARY FOR METHOD = ROEUSTI

IROEUST INDEPENDENCE MODEL CHI-SQUARE = 2488.294 ON 136 DEGREES OF FREEDOHI

INDEPENDENCE AIC = 2216.294 INDEPENDENCE CRIC = 1576.580
MODEL AIC = 137.767 MODEL CAIC = -407.872

SATORRA-BENTLER SCRLED CHI-SQUARE = 3€69.7671 ON 116 DEGREES OF FREEDCM
PROBABILITY VALUE FOR THE CHI-SQUARE STATISTIC IS 0.00000
MEAN- AND VARIANCE-ADJUSTED CHI-SQUARE = 91.624 ON 29 D.F.
PROBABILITY VALUE FOR THE CHI-SQUARE STATISTIC IS 0.00000
MEAN-SCALED AND SKEWNESS-ADJUSTED STATISTIC - 21.143 ON 7 D.F.
PRCBABILITY VALUE FOR THE CHI-SQUARE STATISTIC IS 0.00356
RESIDUAL-BASED TEST STATISTIC = 531.8%6
PROBABILITY VALUE FOR THE CHI-SQUARE STATISTIC IS 0.00000
YUAN-BENTLER RESIDUAL-BASED TEST STATISTIC - 190.995
PROBABILITY VALUE FOR THE CHI-SQUARE STIATISTIC IS 0.00001
YUAN-BENTLER RESIDUAL-BASED F-STATISTIC - 2.822
DEGREES OF FREEDOM = 116, 184
PROBABILITY VALUE FOR THE F-STATISTIC IS 0.00000

FIT INDICES

BENTLER-BONETT NORMED FIT INDEX = 0.851

BENTLER-BONETT NCN-NORMED FIT INDEX = 0.874

COMPARATIVE FIT INDEX (CFI) - 0.892

BOLLEN'S (IFI) FIT INDEX = 0.893

! ¢ 0,655
ROOT MEAN-SQUARE ERROR OF APPROXIMATION (BMSEA) = 0.086 |
90% CONFIDENCE INTERVAL OF RMSEA ( 0.07s, 0.0895)

Fuente: EQS 6.2, con datos y adaptacion propios.

Avanzando en el andlisis de los reportes, encontramos el de soluciones estanda-
rizadas (standardized solutions), del cual se realiza la pregunta: ;son todas las cargas
factoriales >.6? Para nuestro caso de estudio, se observa que NO cumple en V1=
545 y r2= .297, lo que significa que este item aporta muy poco al modelo de
orientacion al mercado. Ademas, si se observan las cargas factoriales F1=.898;
F2=.858; F3=.868, y sus r2 de: .807; .736; .753, son muy similares, no tienen una
diferencia notable, lo que se traduce que las tres orientaciones son igual de impor-
tantes para explicar el modelo de orientacion al mercado (figura 70).
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Finalizando la escala. Andlisis factorial confirmatorio y ecuacién estructural

FIGURA 68. CFA, SEM y EQS. Medicion de ecuaciones de medicion. Caso de estudio 2.

MEASUREMENT EQUATIONS WITH STANDARD ERRORS AND TEST STATISTICS
STATISTICS SIGNIFICANT AT THE 5% LEVEL ARE MARKED WITH @.
(ROBUST STATISTICS IN PARENTHESES)

X1 =Vl = 1.000 F1 + 1.000 E1

X2 iy = 1.596*F1 + 1.000 E2
166
9.6268
( .218)

{ 7.3208

X3  =V3 = 1,099%*F1  + 1.000 E3
.132
8.335@
( .132)
[ 8-304€ ]

X4 —ye = 1.668%F1 + 1.000 E4
174
9.561@
{ .283)

Fuente: EQS 6.2, con datos y adaptacion propios.

FIGURA 69. CFA, SEM y EQS. Medicion de ecuaciones de constructo. Caso de estudio 2.

30-0CT-17 PAGE: 10 EQS Licensee:
TITLE: CFA ORIENTACION AL MERCADC DE SEGUNDC ORDEN.

MAXTMUM LIKELIHOCD SOLUTION (NORMAL DISTRIBUTION THEOCRY)

CONSTRUCT EQUATIONS WITH STANDARD ERRORS AND TEST STATISTICS
STATISTICS SIGNIFICANT AT THE 5% LEVEL ARE MARKED WITH &.
(ROBUST STATISTICS IN PARENTHESES)

Fi =Fyl, e «6TS*F4 + 1.000 D1
074
9.1818

ag
( 6.971@

F2 =F2 = 1.064*F4 + 1.000 D2
077
13.8218@
.077
( 13.8028

F3 =F3 = .2E5*F4 + 1.000 D3
.072
12.270@

Fuente: EQS 6.2, con datos y adaptacién propios.
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Finalizando la escala. Analisis factorial confirmatorio y ecuacién estructural

FIGURA 70. CFA, SEM y EQS. EQS. Reporte solucion estandarizada

30-CCT-17

TITLE:

MANTMUM LIKELIHOOD SOLUTION (NCRMAL DISTRIBUTICN THEORY)

PAGE: 14

STANDARDIZED SOLUTIOCN:

IXl

.545 Fﬂ

=V1

X2 =Yg = .B17*F1
X3 =3 = .634*F1
X4 =V4 .806*F1
X5 a5 = .695*F1
X6 =Ve = -E06*F1
X7 =7 = .819 F2
X8 =Vg§ = .880*F2
X9 =V9 = .908*F2
X10 =10 = +B833*F2
X11 =Vil = .609%F2
X12 =V12 = .727 F3
X1i3 =V13 = .B46*F3
X14 =yi4 = LT7T1*F3
X15 =V15 = .B02*F3
X16 =V16 = .TT6*F3
X17 1] = «7T72*F3

Fi =F1 = .B98*F4

F2 =F2 = .B58*F4¢

F3 mF3 = .B68*F4

EQS

S N I I ST O R U A

.839
+577
» 773
.592
.719
«592
.574
.475
.419
.554
. 793
.687
.533
+637
597
.631
.635
.440
«514
. 497

Licensee:
CFA ORIENTACION AL MERCADC DE SEGUNDC ORDEN.

EL
E2
E3
E4
E5
E6
E7
E8
ES
E10
Ell
Eil2
Ei3
El4
E15
Ei6
E17
D1
D2
D3

R-SQUARED

. 667
.403
. 649
.484
. 649
.671
. 174
.824
.693
.371
.529
.716
.595
. 643
.602
.596

.807
.736
.753

Fuente: EQS 6.2, con datos y adaptacién propios.

Sobre la
(multivariate Lagrange multiplier), tenemos las siguientes lecturas. “que V10,
debieraimpactar en F3; que V1 aF4; V3 a F3; V7 aF3; V2 a F2; V7 a F4”, de hacerlo,
se incrementarian las chi-cuadrados en: 18.555; 16.399; 12.466, etc. Asi, se debe
buscar NO aumentar las Chi-cuadrados, sino bajarlo, ya que baja el error, por lo que
aumentan los indices de ajuste. Se debe buscar disminuir el error, es decir, la chi-
cuadrado. Cabe hacer notar que las sugerencias del reporte multiplicador de
multivariado, son sélo estadisticas, NO proceden si sugieren orientar a otro factor
diferente del modelo (figura 71).
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Finalizando la escala. Andlisis factorial confirmatorio y ecuacién estructural

CFA,SEMyEQS eliminando V1

Asi, y dado que la variable V1=.545 (figura 72) aporta escasamente al modelo y de
que se requiere ademas, disminuir Chi-cuadrado, para que disminuya el error, se
sugiere retirar del modelo EQS a la variable V1; cambiar el asterico (*) a V2 para
conservar los requerimientos de analisis de EQS de que una de las variables de cada
factor debe tener varianza 1 (figura 72).

FIGURA 70. CFA, SEM y EQS. EQS. Reporte solucion estandarizada

/TITLE
CFA ORIENTACION AL MERCADO DE SEGUNDC ORDEN.SIN Vi
NOMBRE DEL ARCHIVO: cfa om sin vl.egs

/SPECIFICATIONS /VARIANCES

VARIABLES=17; CASES=300; DATAFILFE='cfa om.ess'; El=+;

MATRIX=RAW:; METHOD=ML, ROBUST: ANALYSIS=COV: E2=w:
E3=+*;

1 E4=~ H
V2= F1+E2; ES=w;
V3=+F14E3; E6=*;
V4=+F1+E4; E7=%:
VS=*F14ES; Eg=+*;
Ve=*F1l+E6; EQ=¥;
E10=*;
VI=F24E7; Ell=+;
VB=#F2+ER; El2=*;
Vo=~F24E9; El13=+*;
V10=*F2+E1l0; Eld4=+*;
Vil=+F2+E1l1l; El15=*;
El6=*;
V12=F3+E12; E17m%;
Vi3=*F3+4E13;
V14=+F3+E14;
V15=+*F34+E15; Fe=1;
V16=+F34E16; D1 TO D3=*;
V17=+F3+4E17;
/LMTEST
Fl=*F4+D1;
F2=+F44D2; /PRINT
F3=wF4+D3; FIT=ALL;
ANCES /END

Fuente: EQS 6.2, con datos y adaptacion propios.
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Finalizando la escala. Analisis factorial confirmatorio y ecuacién estructural

y realizar la ejecucion del nuevo modelo, para analizar los resultados. En nuestro
caso se renombra el archivo EQS como: cfaom sin V1.eqs (figura73).

FIGURA 73. CFA, SEM y EQS. EQS. Renombrando archivo de entrada. Caso de estudio 2 sin V1.

& Guardar como. “

Mmtl-wﬂi, j *Ed’@"

o
{l Bibliotecas h DCA
— Carpeta de sistema Carpeta de sistema
' | Equipe o Red
[ - Carpeta de sistema | Carpeta de sistema
Jf Parallels Shared Folders cfa om
i Acceso directo @ EQS Commanid File
= 1.35KB 664 bytes

Mombre: aomsinvleg I Guardar l
Tipo: EQS Command Fie(" £QS) | Cancelar |

Fuente: EQS 6.2, con datos y adaptacion propios.

Se guardan el archivo y se corre conforme alo indicado en la figura 14.
Se procede a revisar rapidamente las secciones de reporte de resultados como
seveenlafigura74.

CFA, SEMy EQS. Discusion rdpida deresultados sin V1

De los reportes emitidos, podemos observar y concluir de cada seccion de reporte

lo siguiente:
» Grafico de distribucion de residuos (distribution of standardized residuals).

Cumple.
» Indices de ajuste (fit indices) robustos (robust), valores a analizar:
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Finalizando la escala. Andlisis factorial confirmatorio y ecuacién estructural

FIGURA 74. CFA, SEM y EQS. EQS. Proceso de revision rapida de resultados. Caso estudio 2 sin

V1.
EQS, A STRUCTURAL EQUATICN PROGRAM MULTIVARIATE SOFIWARE, INC.
COPYRIGHT BY P.M. BENTLER VERSION 6.2 (C) 1985 - 2012 (Bl0l).

Fh FONTROL:X AR DISTRIBUTICN OF STANDARDIZED RESIDUALS

JIITLE

CFA ORIENTACION AL MERCADO DE SEGUNDO ORDEN.SIN Vi
HCMBRE DEL RRCHIVO: cfa om sin vl.egs
/SPECIFICATICNS '
VARIABLES=17; CRSES=300; DATAFILE='cfa om.ess'; 50—
MATRIX=RAW; METHOD=ML, ROBUST: ANALYSIS=COV:

1V1=F14E1; ! Ve
V2= F14E2; 50— —
VimeF1+E3; t . "
V4=+*F14E4; _—> !

VE=+F14ES5; r ..
VE=+F14E6; t .

i

FREQ PERCENT

-
00 - M b R

b
-
'
=]

1
;
1
/EQUATICNS ) ; A
:
1
;
1

-
n

-
T

-
w
=
=3
- T
0
coooocoOoooo

-
o

Vi=F2+4E7:
VE=wF2+4E8;
VO=*F24E9;
V10=+F2+E10:
V1i=+F2+4E1l1:

Do R o e

R
oW o

;g; . w -

5]
-
Y hlhtoter Db o in

€0 W m - e @ e
IR O T N |
il s

M
e

Vi2=F3+4E12; : : :

V13==F3+E13; ; £ ; o 2 5
V14=+F3+E14; i E E : TOTRL 136 100.00%
V15=+F34+E15;
Vie=+*F3+E16:
Vi7=+E3+E17;

(YY)
oW

M
wn

123 45678 34338C EACH "+" REPHESENIS 4 RESIOURLS

MR
~ o

IGOODHESS OF FIT SUMMARY FOR METHOD = ROBUSII

ROBUST INDEPENDENCE MODEL CHI-SQUARE = 2344.224 ON 120 DEGREES OF FREEDOM

INDEPENDENCE RIC = 2104.224 INDEPENDENCE CAIC = 1539.770

MODEL AIC = 84.115 MODEL CAIC = -380.967
SATORRA-BENTLER SCALED CHI-SQUARE = 286.1146 ON 101 DEGREES OF FREEDCH
PROBABILITY V‘hl.UE FOR THE CHI-SQUARE STATISTIC IS 0.00000
FIT INDICES
BENTLER-BONETT NORMED FIT INDEX = 0.878
BENTLER-BONETT NON-NORMED FIT INDEX = 0.901
COMPARATIVE FIT INDEX (CFI) = 0.917
BOLLEN'S (IFI) FIT INDEX = 0.917
MCDONALD'S (MFT) FIT INDEX = 0.735

[ROOT MEAN-SQUARE ERROR OF APPROXIMATION (RMSEA) = 0.078]
90% CONFIDENCE INTERVAL OF RMSEA | 0.068, 0.089)

Fuente: EQS 6.2, con datos y adaptacién propios.
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MEASURTMENT EQUATIONS WITH STANDARD ERRORS AND TEST STATISTICS

TRIGE B L LTS E 2 ZESF  StATLIIICS STATISTICS SIGHIFICANT AT THE 5\ LEVEL ARE MARNED WITH 8.

STATISTICS SIGNIFICANT AT THE 5% LEVEL ARE MARFED WITH 8.
(ROBUST STRTISTICS IN PARENTHESES)

(ROBUST SIATISTICS LN PRRENTHESES)

i2 Wi = 1.000 F1 + 1.000 =2
F1  =F1 = 1.058+F4  + 1.000 DL
076
13.8908
[ =077
[ K 626 x3 -3 - «E6TI*F1 + 1.000 £3
-06%
E2 -z = 1.060"r4 + 1.000 D2 — 10.4448
.07 { .0BS)
13.814€ « =
{ =1 X4 -y = 1.108%F1 + 1.000 E4
([14-02c€] Deit
Es =F3 =  .887F4  + 1.000 D3 iy
-072 {14, 6294
12.319€
[ o x5 =5 = -GlisF] + 1.000 E8
[ |11.5056] .871
12.7008
. .08s5
(I
20-0CT-17 FACE: 14 EQS Licenses!
TITLE: CEA ORIENTACION AL HERCADO DE SEGUMDO ORDEW,.SIN V1
MAXIMTM LIKELIRDOD SOLUTION (MORMAL DISTRIBUTION THECRY) l
—
2 = = L7865 F1 + .618 E2 €18
i e - s
X4 e o= +E2B'F1 + .568 E5 JETT
HS -5 - WTiL4EL + «T03 ES JEOB
Xé =g = E13*F1 + 583 E6 E60
X7 “ry = €10 F2 + 576 E7 €68
e g - ETavr2 + «176 EB ST
X9 =y = S00*F2 + 417 E9 +EQE
X0 =10 = +E33"F2 + .553 E0 1698
Xi1 =1l = £004F2 4+ .783 E11 +370
Xiz =iz = 726 3 + 687 E12 528
Xi3 =713 - E45+F3 + .535 E13 S8
xis “ig = TTETES + + 833 E19 298
H1E =15 = LEO2*F3 + .588 E15 (643
Xl =-yl6 = LTTTRE3 + .630 E16 604
xi7 =il - «TTI'F3 + .634 E1T 598
Pl =f = JOLTP + .400 D1 840
2 =Ff} = +E56*F4 + .517 b2 V738
Fa -F3 = +ETDFS + 453 D3 JIET
| LACRANCE MULTIPLIER TEST (FOR ADDING PARMMETERS)|
ORDERED UNIVARIATE TEST STATISTICS:
HAMCOCE STANDAR- ROBUST
CHI- 101 DF PRRTM . DIZED PREDICTED
NC CODE PARAMETER SQUARE FRCBE. FROB. CHANGE CHANGE FMSER CFI1
1 220 V10,F3 18.491 0.000 1.000  0.406  0.257 0.075 0,925
2 220 V1, F3 16,678 0.000 1.000 -0,387 -0,250 0.075 0,924
3 212 yio . 0.000 1,000  0.56¢  0.364 0.076 0.922
4 220 0.010 1.000 =0.328 =-0.247 0.077 0.919
5 212 VT, F4 6.472 0.011 1.000 -0.388 -0.257 0.078 0,919
6 220 vio,F1 §.460 0.011 1.000  0.243 0,135 0.078 0,919
T 220 Ve,F3 3.669 0.088 1.000 o.250 0.158 0.078 0.918
8 220 V13, F2 3.012 0,082 1,000 0,138 0,072 0,078 0,918
5 212 Vs, Fs 2,628 0.099 1,000 -0,483 -0.371 0.078 0.918
10 2 20 V6,3 2.524 0.112 1.000 -0.195 -0.132 0.078 0.517
1 212 V4, Fa 2.478 0.11% 1.000  0.478  0.308 0.078 0.517

Fuente: EQS 6.2, con datos y adaptacion propios.

315



Finalizando la escala. Analisis factorial confirmatorio y ecuacién estructural

Chi-cuadrado de Satorra-Bentler= 286.1146; gl= 101 (Nota:
286.1146/101=2.83>2 Tendencia a que alguno de los indices de ajuste sea
<.9);valor p<0.01. Cumple.
NFI=.878; NNFI=.901; CFI=.917. NO Cumple en NFI. RMSEA=.078<.08.
Cumple.
» Ecuaciones de mediciéon (measurment equations), valores de t (@) =.05.

Cumple.

» Ecuaciones de constructo

Cumple.

(construct equations), valores de t (@)= .05.

> Varianzas delas variables independientes (variances of independent variables),
valoresdet (@)=.05. Cumple.
> Solucién estandarizada (standardized solutions), ;todas las cargas factoriales
son >.6? En V3=.597. Recuerde que Hair (et al., 1999) afirma que el promedio

FIGURA 75. CFA, SEM y EQS. EQS. Recodificacion de entrada de datos. Caso de estudio 2 sin V1
y V3.

/TIITLE

CFA ORIENTACION AL MERCADO DE SEGUNDO ORDEMN.SIN V1 y V3
NCMBRE DEL ARCHIVO:

cfa om =in vl y v3.eqs

/fSPECIFICATIONS

VARIABLES=17;

MATRIX=RAW:

EQUATIONS
V2= F1+E2;
V4==F1+E4d;
V5=#Fi1+E5:>
VE=*Fi+E6:

VI=F24E7;
Ve=+*F2+E8;
VO=*FZ+ES:>
V10=~F2+E10;
Vil=+F2+E1ll:

V12=F3+E12;

V13=+F3+4E13;
Vi4=~F3+E14;
Vi15=*F3+E15>
Vie=*F3+E1l6&;
V17=wF3+E17>

Fi1=*F4+Dl1:
F2=*F44+D2;
F3=*F4+D3:

VARIANCES

IE w2
D=

CASES=300; DATAFILE='cfa ocm.esas';
METHOD=ML, ROBUST; ANALYSIS=COV:

/VARIANCES
El=*_
E2m=
E3=w%;
Eg4=%*;
ES=*;
EG:*:
E?g*;
E8=*;
EQm=w 2
E10=*;
Ell=x;
E12=x;
Eil3=%;
Elg=">
E) H=w
E16=%*;
El17=¥%;

Fq= >
D1 TO D3=*;

/LMTEST

/PRINT
FIT=ALL’

/END

Fuente: EQS 6.2, con datos y adaptacion propios.
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Finalizando la escala. Andlisis factorial confirmatorio y ecuacién estructural

FIGURA 76. CFA, SEM y EQS. EQS. Renombrando archivo de entrada. Caso de estudio 2 sin V1
y V3.

Buscar en |.E¢ﬂﬂﬂﬂ 4—?:&-1-

A=,

| Bibliotecas
:_ﬂ Carpeta de sisterna

Equipo
Larpeta de sisterna

Carpeta de sistema

Red

Carpeta de sistema

Parallels Shared Folders
Accese directo
¢ 1,358

cfa om sinvl y 3
EQS Command File
591 byt

caom
1"'35 '_-\'.'Illl".ll1'J F 't

GE4 brytes

cfs om sinvl
EQS € ommand File

579 bytas

EYEN 2

Bloembee: aomanviyvl
Tipa: -

Fuente: EQS 6.2, con datos y adaptacién propios.

de todas las cargas factoriales >.6 vs. Bagozzi y Yi (1988) que cada carga
factorial debe ser >.6. Tomando en cuenta este tltimo criterio, NO cumple.
Prueba del multiplicador de Lagrange (Lagrange multiplier test), se observa la
importancia del ajuste estadistico del reacomodo de variables y no se justifica
hacer reacomodo de variables, como sugiere la prueba del multiplicador de
Lagrange, cambiar V3 a F3, NO se debe proceder si se hizo un EFA donde V3
abona a F1, a menos que tenga un sustento teérico y evidencia suficiente para
explicarlo. Por lo tanto, considerar la posible supresion de variables, que tengan
un Chi-cuadrado bajo parabajar el error y aumentar los indices de ajuste, como
en nuestro caso NO cumple en NFI (.878). Asi, se percibe que si se anula V3 con
su error E3, se obtendria una mejora del indice de ajuste. Por otro lado, recuer-
de que sélo se recomienda suprimir un maximo de 20% de los indicadores, ya
que esto da aun la posibilidad de explicar el modelo sin mayores problemas, de
lo contrario, se estaria obteniendo un modelo atedrico.
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CFA, SEM y EQS eliminando V3

Asi, y dado que la variable V3=.597 (figura 76) aporta escasamente al modelo y de
que se requiere ademas, disminuir chi-cuadrado, para que disminuya el error, se
sugiere retirar del modelo EQS a la variable V3; se conserva el asterico (*) a V2 para
conservar los requerimientos de analisis de EQS de que una de las variables de cada
factor debe tener varianza 1 (figura 75).
Y realizar la ejecucion del nuevo modelo, para analizar los resultados. En

nuestro caso se renombra el archivo EQS como: cfa om sin vl y v3.eqs (figura 76).

Se guardan el archivo y se corre conforme a lo indicado en la figura 14. Se
procede a revisar rapidamente las secciones de reporte de resultados como se ve en
lafigura77.

CFA, SEM y EQS. Discusion rapida de resultados, sin V1 y V3

Delos reportes emitidos, podemos observar y concluir de cada secciéon de reporte lo
siguiente:

» Grafico de distribucidn de residuos (distribution of standardized residuals).
Cumple.

» Indices deajuste (fit indices) robustos (robust), valores a analizar:
Chi-cuadrado de Satorra-Bentler= 207.1276; gl= 86 (Nota:
2017.1276/86=0.2727<2 Tendencia a que los indices de ajuste SI sean .9); valor
p<0.01. Cumple.

NFI=.906; NNFI=.929; CFI=.942. Cumple >.9. RMSEA=.069<.08. Cumple.

» Ecuaciones de medicion (measurment equations), valores de t (@) =.05.
Cumple.

» Ecuaciones de constructo (construct equations), valores de t (@)= .05.
Cumple.

» Varianzas delas variables independientes (variances of independent variables),
valoresdet (@)=.05. Cumple.

Solucién estandarizada (standardized solutions), stodas las cargas factoriales
son >.6? Bagozziy Yi (1988) que cada carga factorial debe ser >.6. Cumple.

» Yano es necesario verificar la prueba del multiplicador de Lagrange (Lagrange
multiplier test), ya que cumplen los requisitos anteriores. Con estos resultados,
ya estamos, tenemos posibilidades de hacer aprobar o desaprobar, tres hipote-
sis de manera directa, tales como:

H1: “A mayor orientacién al mercado, mayor orientacion al cliente”.
H2:“A mayor orientacion al mercado, mayor orientacion ala competencia”
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Finalizando la escala. Andlisis factorial confirmatorio y ecuacién estructural

FIGURA 77. CFA, SEM y EQS. Proceso de revision rapida de resultados. Caso estudio 2 sin V1'y

V3.
COM3TRUCT EQUATIONS WITH ZTANDARD ERRCRI AND TEST STRTISTICS
MEASTUREMENT EQUATIONS WITH STANDARD ERRORE AND TEST STATISTICSE ETATISTICS SIGNIFICANT AT THE 5% LEVEL ARE MARMED WITE @.
STATISTICS SIGNTIFICRNT AT THE 5% LEVEL ARE MARFED WITH §. (ROBUST STATISTICS IN EARENTHESES|
(ROBUST STATISTICS IN PARENTHESES)

Fl =F1 = 1.086E4 + 1.000 D1
H2 g = 1.000 FL + 1.000 B2 07T
13,4528

4]

—_—
¥4 w4 = 1.164471 4 1.000 B4 F2: “AEE = 5-3?{?“— + 1.000 D2
078 ;
18,8758 13,7228
[ 2081 [ 075
t ¢
x3 i S ~SA3NTL - 1.000 £8 F3' =F3 = B91"E4 + 1.000 D3
076 072
124108 12,3698
-

[ Lk 1
i ( Iu,sc-sa

ISTWRDIZED SOLUTION:I B-SQUARED
xz -z = .TE3 F1 + .646 E2 -583
X4 =i = -B39~F1 + .544 E4 =704
x5 =5 = -T13*F1 + .702 ES -508
Xe =VE = «BO9*F1 + .588 E6 654
X7 =7 = 817 F2 + 57T E7 BET
Xe =g = +BBO*F2 + .475 E8 «T74
Xz Y. - .3094F2 + 417 EZ .826
X0 =Vig = -B344F2 + ,553 E10 . 685
i1 =11 = .6064F2 + .785 E11 1.3
x12 =yll-=m .725 F3 + .688 E12 -526
X13 i -B92"F3 + .539 E13 710
xi4 =14 = < TI2"E3 + .636 E14 588
xis =15 = -B03°F3 + .596 Ei5 -644
Xie =16 = LTTE*F3 + .628 E16 605
x1i7 =L - «TT6“F3 + .631 E17 602

Fl =F} = +924*F4 +.383 D1 854
r2 =F2 = -850%F4 + .527 D2 723
F3 afF3 = -B876%F4 + .483 D3 -TET

IHUI.TIVRRJ.AIZ LAGRANGE MULTIPLIER TEST BY SIMULTANEQUS FROCESS IN STAGE 1

PARAMETER SEIS (SUBMATRICES) ACTIVE AT THIS STAGE ARE:

BVV PEV PEF FDD GVV GVE GEV GEF BVF BFF

CUMULATIVE MULTIVARIATE STATISTICS UNIVARIATE INCREMENT
HRNCOCK'S ROBUST
CHI- CHI- SEQUENTIAL PREDICTED
SIEP FARAMEIER SQURRE 0D.F. FROS. SQUARE FROB. D.F. FROB. BMSEA CE1
1 V10, F3 1B8.638 1 0.000 18.638 0.000 86 1.000 0.064 0.951
2 vT,.E3 29.246 2 0.000 10.607 0.001 85 1.000 0O.061 0.89558
3 Ve, F3 33.486 32 0.000 4.241 0.039 84 1.000 0.060 0.957

Fuente: EQS 6.2, con datos y adaptacion propios.
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Finalizando la escala. Analisis factorial confirmatorio y ecuacién estructural

H3: “A mayor orientacién al mercado, mayor coordinacién interfuncional”

Larespuestaalostres es afirmativa en un valor correspondiente a (.924); (.850);
y (.876). Lo anterior significa también, que el empresario con orientacién a
mercado, debe enfatizar mas su atencion a la orientacion al cliente, seguido de la
orientacion de infraestructuray, finalmente, en la orientacion ala competencia para
optimizar sus recursos con mejores resultados.

Con los datos ajustados, se procedera a calcular la confiabilidad de cada
constructo con el alfa de Cronbach, para posteriormente compararlo con el indice
de fiabilidad compuesta IFC. Si cumplen el requisito, se realizara la prueba de validez
calculando el indice de varianza extraida (IVE) correspondiente.

CFA, SEMy EQS. Cdlculo del alfa de Cronbachsin V1yV3

Dado que se requiere el alfa de Cronbach por constructo (NO por modelo, que es lo
que se reporta en EQS), requerimos calcularlo. Este calculo debera proceder de la
base de datos SPSS, en nuestro caso cfa om.sav y proceder tinicamente con las
variables que quedaron del modelo estructura, o sea, NO incluir las variables V1 ni
V3. Es importante considerar que si esta utilizando SPSS soportado con I10S o
Windows (con un emulador como Parallels), ubique su archivo .SAV, de acuerdo
con el sistema operativo con el cual va a trabajar. En nuestro caso es de forma directa
en sistema operativo IOS.

Asi, lasecuencia de comandos para ubicar y abrir el archivo cfa om.sav, es:

Teclear en icono SPSS desde aplicaciones o barra de herramientas-> ;Qué
desea hacer? Abrir un archivo de datos existente:.... cfa om.sav->Aceptar->Nombre
de archivo: cfa om.sav; Archivos de tipo: SPSS Statistics (*.sav)->Abrir -
>Despliegue de datos en modo: vista de datos (figura 78).

Asi, se procederd a realizar el calculo de alfa de Cronbach, para cada uno de los
items de los factores, con la siguiente secuencia inicial de comandos:

Analizar->Escala->Analisis de fiabilidad->Modelo: Alfa->Flementos: V2; V4;
V'5; V6 (en el caso del archivo, los marcados como: P02ACL; PO4ACL; PO5ACL;
PO6ACL)->Aceptar (figura79).

En consecuencia, el alfa de Cronbach por factor, es:

F1(V2;V4;V5;V6)=.861
F2(V7;V8;V9;V10;11)=.906
F3(V12;V13;V14;V15; V16; V17)=.904
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FIGURA 78. Secuencia de comandos apertura de archivo base de datos SPSS. Caso de estudio 2.
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Fuente: EQS 6.2, con datos y adaptacion propios.
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Finalizando la escala. Andlisis factorial confirmatorio y ecuacién estructural

FIGURA 79. Secuencia de comando. Calculo alfa de Cronbach con SPSS. Caso de estudio 2.
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Fuente: EQS 6.2, con datos y adaptacion propios.
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CFA, SEMy EQS. CdlculodeIFCsinV1y V3

Normalmente, en la investigacion cientificalos modelos teéricos desarrollados en la
literatura no aparecen implicados en un solo constructo, sino varios, por lo cual el
alfa de Cronbach para cada factor por separado no considera la influencia sobre la
fiabilidad del resto de constructos. Por esta razén, Fornell y Larcker (1981)
proponen el calculo del indice de la fiabilidad compuesta (IFC) para cada factor que,
interpretandose exactamente igual que el alpha de Cronbach, si que tiene en cuenta
las interrelaciones. Por lo tanto, para determinarlo partimos del reporte de solucion
estandarizada (standardized solution) dela figura 77.

Calculando el reporte IFC, como se observa en la figura 80.

STANDARDIZED SCLUTION: R-SQUARED
x2 =2 = « 763 F1 + .6496 E2 .583
X4 =Vq4 = .839*F1 + .544 E4 .T704
X5 =5 = - T13*F1 + .702 E5 .508
Xé =V6 = .809*F1 + .588 E& . 654
X7 =7 = .817 F2 + 577 E7 667
X8 =g = .B8O*F2 + .475 E8 774
X9 =g = «909*F2 + .417 E® .B26
X10 =V10 = -834*F2 + .553 E10 . 695
X11 =Vil = .606*F2 + .795 El1 .368
Xiz =Viz = . 725 F3 + .688 Ei2 .5286
X13 =13 = «842%*F3 + .539 E13 . 710
X14 =14 = +TT2*F3 + .636 E14 .595
X15 =Vis5 = .B03*F3 + .596 E15 . 644
Xle =V1s = .TT8*F3 + .628 E16 .8605
X17 =V17 = . TT6*F3 + .631 E17 . 602

F1 =Fl1 = +924*F4 + .383 D1 .854
F2 =F2 = .BE50%F4 + .527 D2 723
F3 =F3 = .876*F4 + .483 D3 .767

Fuente: EQS 6.2, con datos y adaptacion propios.
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FIGURA 80. CFA, SEM y EQS. Recopilacion de informacién que calcula el IFC. Caso de estudio 2 sin V1

yV1ly V3,
indice de
. . fiabilidad
Constructo e Carga fac_torlal ’Varlanza del compuesta
indicadores estandarizada término de error IFC >.7
Lij Var (E ij)=1 - (Lij)? S (L3 (L )+
Y Var (E ij)]
Orientacién al cliente (F1)
V2 .763 418
2 .839 .296
Vs 713 492 .863
Ve .809 .346
Total 3.124 1.552
Orientacion a la competencia (F2)
\44 .817 .333
Vs .880 .226
Vo .909 174
Vio 833 306 907
Vit .606 .633
Total 4.045 1.672
Coordinacion interfuncional (F3)
V12 725 474
Vi3 .842 291
V14 772 404
Vis .803 .355 .905
Vi1e 778 .395
V17 776 .398
Total 4.696 2.317
Orientacion al mercado
F1 .924 146
F2 .850 277
F3 .876 .233 915
Total 2.650 .656

Fuente: EQS 6.2, con datos y adaptacion propios.
CFA, SEMy EQS. CalculodeIVEsinV1y V3

Fornell y Larcker (1981) presentan el indice IVE como la relacion entre la varianza
que es capturada por un factor i en relacion con la varianza total debida al error de
medida de ese factor. Notese que la tnica diferencia con el IFC es que cada carga
factorial estandarizada es primero elevada al cuadrado antes de ser sumadas.
Fornell y Larcker (1981) sugieren que es deseable que el constructo tenga valores de
IVE >=.5, es decir, que sea superior la varianza capturada por el factor que la debida
al error de medida (figura 81).
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FIGURA 81. CFA, SEM y EQS. EQS. Recopilacion de informacion que calcula el IVE del caso de

estudio 2 sin V1y V3.
indice de varianza
Cuadrado de la Varianza del compuesta
Constructo e carga factorial —— IVE>= .5
indicadores estandarizada término de error 2 2 2
(Lij)? Var (E ij)=1-(Lij) Z(L'J) /[Z(L'J) +
>Var (E ij)]
Orientacién al cliente (F1)
V2 .582 418
V4 .704 .296
Vs .508 492 .612
Ve .654 .346
Total 2.448 1.552
Orientacion a la competencia (F2)
V7 .667 .333
Vs 774 .226
Vg .826 174
V1o .694 .306 666
Vi1 .367 .633
Total 3.328 1.672
Coordinacion interfuncional (F3)
V12 526 474
Vi3 .709 291
V14 .596 404
Vis .645 .355 .614
Vie .605 .395
Vir .602 .398
Total 3.683 2.317
Orientacidn al mercado
F1 .854 146
F2 723 277
F3 767 .233 -806
Total 2.334 .565

Fuente: EQS 6.2, con datos y adaptacion propios.

CFA, SEMy EQS. Andlisis delavalidezdelaescalasin V1yV3

Recordando a Bohrnstedt (1976): “validez es el grado en que un instrumento mide
el concepto bajo estudio”. Desafortunadamente, el concepto tiene multiples dimen-

siones que deben explicarse y analizarse por separado.
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Validez de contenido

Lafigura 77 muestralos estadisticos de bondad de ajuste proporcionados por EQS.

IGOODNESS OF FIT SUMMARY FOR METHCD = RQBUSII

ROBUST INDEFENDENCE MODEL CHI-SQUARE = 2196.220 ON 105 DEGREES OF FREEDOM
INDEPENDENCE RIC = 1986.220 INDEPENDENCE CAIC = 1492.323

MODEL AIC = 35.128 MODEL CAIC = ~-369.368
SATORRA-BENTLER SCALED CHI-SQUARE = 207.1276 ON 86 DEGREES OF FREEDOM
PROBABILIIY VALUE FOR IHE CHI-SQUARE STATISIIC IS 0.,00000

Fuente: EQS 6.2, con datos y adaptacion propios.

De su analisis se desprende que el valor de la Chi-cuadrado y el numero de
grados de libertad es superior a 2 (207.1276/86 = 2.408). Parece indicar que el
modelo Orientacién al mercado no tiene un buen ajuste, pero es posible seguir
analizando otros estadisticos. Entre el conjunto de indicadores de ajuste que
proporciona EQS, se recomienda analizar aquellos no normalizados, dado que
tienen menor tendencia a ofrecer resultados sesgados en casos de pequefias
muestras (Bentlery Wu, 1993). Se observa que, tanto el NNFI (Bentlery Bonnet,
1980) como el CFI (Bentlery Wu, 1993), que cumplen este requisito, tienen valores
> .9, indicando un ajuste razonable. RMSEA=.069 cumple con el requisito de ser
<.08.Delamisma figura 77, ver el apartado Reporte ajuste de indices (fit indices).

FIT INDICES

BENTLER-BONETT NORMED FIT INDEX = 0.906
BENTLER-BONETT NON-NORMED FIT INDEX = 0.92%
COMPARATIVE FIT INDEX (CFI) - 0.942
BOLLEN'S (IFI) FIT INDEX - 0.943
MCDCONALD'S (MFI) FIT INDEX il 0.817
ROCT MEAN-SQUARE ERRCR OF APPROXIMATION (RMSEA) = 0.069 |
90% CONFIDENCE INTERVAL OF BMSEA ( 0.057, 0.080)

Fuente: EQS 6.2, con datos y adaptacién propios.

Ya hemos estimado el modelo de medida y hemos comprobado que ofrece un
buen ajuste como base de la validez de contenido. Pues bien, sobre este modelo de
medida, ya es posible analizar la validez convergente y la validez discriminante de
las escalas implicadas. Para analizar la validez nomologica, serd necesario estimar el
modelo teérico.
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Validez de constructo o de concepto

Lavalidez de constructo o de concepto se divide en dos: validez convergente y validez
discriminante. Una escala tiene validez de constructo, cuando tiene validez conver-
gente yvalidez discriminante.

Validez convergente

Lavalidez convergente existe cuando se emplean distintos instrumentos para medir
un mismo constructo (distintos items para una misma variable latente) y estos
instrumentos estan fuertemente correlacionados. Si analizamos de la misma figura
77, las secciones de reporte las ecuaciones de medida (measurement equations) se
deberd observar que las cargas factoriales sean < 1 significativas a 5%.

MEASUREMENT EQUATICNS WITH STANDARD ERRCORS AND TEST STATISTICS
STATISTICS SIGNIFICANT AT THE 5% LEVEL ARE MARKED WITH @.
(ROBUST STATISTICS IN PARENTHESES)

1.000 F1 + 1.000 E2

ol
(§]
[l
<
N
I

1.164*F1 + 1.000 E4
.078
14.879¢@
( .081

(

.943*%F1 + 1.000 ES
.0786
1z2.410@
! 8

(

X4 =V4

X5 =V5

Fuente: EQS 6.2, con datos y adaptacion propios.

La seccidon de reporte de soluciones estandarizadas (standardized solutions),
asi como el modelo de medida, observamos que todas las cargas factoriales son
significativas, como se desprende de sus respectivas t para todas las variables.
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Asimismo, si calcularamos el promedio de los mismos veriamos que superan
claramente .7 y de la misma figura 77 en su seccion de prueba del multiplicador de
Lagrange (Lagrange multiplier test) el ajuste del modelo mejoraria significativamen-
te con la consideracion, con suficiente marco tedricoy el EFA validado de cambiar la
V10aF3,ambas como intento de mejora del modelo.

|MI:I‘LTIVJ\RIJ\IE LAGRANGE MULTIPLIER TEST BY SIMULTANECUS PROCESS IN STAGE 1 |

PARRMETER SETS (SUBMATIRICES) ACTIVE AT THIS STAGE ARE:

PVV PFV PFF PDD GVV GVF GFV GFF BVF BFF

CUMULATIVE MULTIVARIATE STATISTICS UNIVARIATE INCREMENT
HANCCCK'S ROBUST
CHI- CHI- SEQUENTIAL PREDICIED
STEP PARAMETER SQUARE D.F. PROB. SQUARE PRCBE. D.F. PROB. RMSEA CFI

1 Vio,F3 18.638 1 0.000 18.638 0.000 86 1.000 0.064 0.951
2 v1,E3 28.248 2 0.000 10.607 0.001 B5 1.000 0.061 0.955
3 V6, F3 33.486 3 0.000 4.241 0.039 84 1.000 0.060 0.957

Fuente: EQS 6.2, con datos y adaptacion propios.

Validez discriminante

Por otro lado, la validez discriminante se consigue cuando, si diversos instrumentos
de medida estan disenados para medir distintas variables latentes, entonces las
correlaciones entre dichos instrumentos son bajas. Una escala tiene, por lo tanto,
validez discriminante cuando no mide un constructo para el que no se disefi6. En
nuestro caso NO es posible medir la validez discriminante porque estamos utilizan-
do un factor de segundo orden (F4), que NO TIENE COVARIANZA con otro factor de
segundo orden (es el inico).

Valideznomoldgica

El modelo tedrico tendra validez nomoldgica si, efectivamente, no hay diferencias
significativas entre los ajustes del modelo de medida y el teérico, dado que las
escalas habran sido capaces de establecer relaciones predictivas de otras variables
tan sustantivas que, siendo menos, igualan la bondad del modelo.

En este momento, es posible hacer un comparativo de las Chi-cuadrado del
modelo tedrico (figura 67) vs. el de medida delafigura77.
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SATORRA-BENTLER SCALED CHI-SQUARE = 369.7671 ON 116 DEGREES OF FREEDOM
PROBABILITY VALUE FOR THE CHI-SQUARE STATISTIC IS 0.00000
SATORRA-BENTLER SCALED CHI-SQUARE = 207.1276 ON 86 DEGREES OF FREEDCM
PROBABILITY VALUE FOR THE CHI-SQUARE STATISTIC IS5 0.00000

Fuente: EQS 6.2, con datos y adaptacion propios.

Nos muestran los estadisticos de bondad de ajuste que son necesarios para deter-
minar la validez nomologica. Asi, es posible comprobar que las respectivas Chi
cuadrado del modelo tedrico y de medida (que obtuvimos al analizar la validez
discriminante) son:

Modelo tedrico: 369.7671; grados de libertad, 116
Vs.
Modelo de medida: 207.1276; grados de libertad, 86

FIGURA 82. Area correspondiente al extremo derecho de una distribucién Chi-cuadrado.

Area en el extremo derecho Grados de
0.20 0.10 0.05 0.25 0.01 libertad
1.642 2.706 3840 5.024 6.635 1
3.219 4.605 5.991 7.378 9.210 2
4.642 6.251 7.815 9.348 11.345 3
5.989 1779 9.488 11.143 13.277 4
7.289 9.236 11.070 12,833 15,086 5
B.558 10.645 12592 14.449 16.812 B
9.803 12017 14.067 16.013 18.475 7
11.030 13.362 15.507 17.535 20.090 8
12.242 14.684 16.919 19.023 21,666 9
13.442 15.987 18.307 20,483 23.209 10
14.631 17.275 19.675 21.920 24725 n
15.812 18.549 21.026 23337 26.217 12
16.985 19.812 22.362 24.736 27688 13
18.151 21.064 23685 26,119 29.141 14
19.311 22.307 14,996 27.488 30.578 15
20.465 23,542 26.296 28.845 32.000 16
21.615 24.769 27.587 30,191 33.409 17
22.760 25.989 28.869 31.526 34 805 18
23.900 27.204 30,144 32.852 36.191 19
25.038 28412 31.410 34170 37.566 20
26,171 29615 32671 35.479 38.932 21
27.301 30.813 33.924 36.781 40.289 22
28.429 32.007 35172 38.076 41,638 23
29.553 33.19 36.415 39.364 42.980 24
30.675 34382 37652 40,647 44,314 25
31.795 35.563 38.885 41,923 45.642 26
32912 36.741 40113 43,194 46,963 27
34.027 37.916 41337 44,461 48.278 28
35.139 39.087 42.557 45.722 49 58, 9
36.250 40.256 43,173 46.979 50.892 30

Fuente: EQS 6.2, con datos y adaptacion propios.
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La validez nomolégica se estableceria calculando un test de diferencias entre
las Chi cuadrado, tal como hicimos para la validez discriminante:

Diferencias entre las Chi-Cuadrado: (369.7671-207.1276)=162.6395
Diferencias en grados delibertad: (116-86)= 30

Valor critico p<0.01: 50.892 (figura 82).

En otras palabras, el modelo tedrico ofrece un ajuste significativamente
mejor que el modelo de medida (diferencia inferior al valor critico), lo que
permitiria constatar la validez nomoldgica de las escalas.

CFA, SEM y EQS. Reportando resultados:
consistencia interna y validez convergente

En este punto, es importante tener una referencia del acomodo de los datos, como
se sugiere en el ejemplo dela figura 83.

dondelas columnas significan:

Factores, listado delosinvolucrados en el estudio. En nuestro caso:
Orientacién al cliente (F1);
Orientacion ala competencia (F2);
Coordinacién interfuncional (F3) y
Orientacion al mercado.
Item, consecutivo de las variables (V) no suprimidas mostradas, como: V1;
V2;V3, etc.

> Carga factorial > .6 (a) (figura 77) donde solo se reportan los factores no
suprimidos y con carga factorial >.6. Es posible que el investigador utilice
escalas previas que si a su juicio, por el marco tedrico, deban asignarse mas
items, es valido realizarlo siempre y cuando se mencione que la nueva escala es
una adaptacion de la previa mas la anadida como propuesta del investigador
dadas las condiciones de la realidad en la que se aplica contra las que original-
mente la escala se creo. En esta etapa es donde se valida o no la pertinencia de
los nuevos items basados en el marco tedrico planteado.

> Valorrobustot (figura40 para mayor detalle).
Con lo anterior, es posible afirmar que si los valores de t (seccion de reporte
ecuaciones de medida/measurement equations y ecuaciones de constructo
/construct equations para los factores (figura 79) son mayores (>) 2.58 errores
estandar de la media, entonces se anotardn tres asteriscos (***) por carga
factorial, lo cual indica que p<.0001. Asi se tiene una seguridad que las cargas
factoriales aportan sus valores a 99% de confiabilidad:
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» Alfa de Cronbach, calculada y reportada de acuerdo con la figura 81 mediante
el uso de base de datos SPSS (cfa om.sav)
IFC. Se toman los datos dela figura 82 y es muy similar al alfa de Cronbach.
IVE. Con base en los datos dela figura 83.

FIGURA 83. Reporte tabla de consistencia interna y validez convergente del modelo tedrico

sin V1y V3.
Carga Factor Fiabilidad de la Escala
Factor Item | Factorial Rc\:o,;:fsrto Promedio de Cﬁ:?bgzh IFC IVE
\' >0.6 t Carga >=0.7 >0.7 >0.5
(a) Factorial (b). (b) (c)
V2 763*** 1.000a
Orientacion al \Z .839*+* 14.284
) 781 .861 . .612
cliente (F1) Vs 713 10.125 0.78 86 863 6
Ve .809*** 13.394
V7 817 1.000a
Orientacion ala | V8 880" 19.924
competencia Vo .909*** 17.996 .809 .906 .907 .666
(F2) Vig | .833** 14.630
V11 .606*** 9.886
V12 .725*** 1.000a
Vi3 842+ 15.555
Coordinacion v o
. ! 14 772 11.990
rf | .782 .904 .905 .614
inte (“F";;'O”a Vis | 803** | 13575
V16 T78*** 12.409
Va7 T76%* 11.769
Orientacion F1 .924*** 13.244
al ﬁel’?:(;lgo F2 .850*** 13.981 .883 - 915 .806
F3 .876™* 11.605
Conclusion

Resultados: Chi-cuadrado= 207.1276; gl= 86; p < .01; NFI = .906; NNFI = .929; CFI = . 942; RMSEA = .069
Conclusion: las relaciones entre las variables y los factores tienen un ajuste adecuado a los datos. Esto
es, no hay error en el ajuste del modelo. Aunque existe suficiente evidencia de validacion convergente y
fiabilidad, que justifica la fiabilidad interna de la escala aplicada (Nunnally y Bernstein, 1994; Haiet al .,
1999), no se tiene validez discriminante porque soélo existe fin actor F4 (sélo una variable
independiente). Por lo tanto, no es posible determinar un Reporte tabla de validez discriminante del
modelo tedrico”.

Nota:

*** Parametros constrefiidos a ese valor en el proceso de identificacion = p < 0.001.
(a) De acuerdo con Bagozziy Yi (1988).

(b) De acuerdo con Hair et al. (1999).

© Indice de Varianza Extraida (1VE), de acuerdo con Fornell y Larcker, 1981.

Fuente: EQS 6.2, con datos y adaptacion propios.
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Conclusion

Hasta este momento, tomando en cuenta la figura 85 afirmamos que para
maximizar la orientaciéon a mercado debera ser atendido en mayor medida, cada
una de las cargas factoriales con valor absoluto alto y hacer una explicacion de la
realidad, con base en el marco tedrico del porqué debe ser asi (0 no), segin los
argumentos del investigador. Todo lo anterior basado en las cargas factoriales
encontradas con una probabilidad de equivocacion de 1/100 o 99% de que lo
afirmado ocurra (ver las ***) donde los renglones por debajo de las cargas
factoriales, significan:

S-Bx2 Indice Satorra Bentler Chi-cuadrada, es el recomendado cuando se tienen
mas de dos factores para generar datos robustos. Asi, se explica lalectura reportada
enlabase delafigura 39.
“Conclusion:
Resultados: Chi-Cuadrado=207.1276; gl=86; p < .01; NFI =.906; NNFI = .929; CFI =
.942; RMSEA = .069.
“Conclusion: las relaciones entre las variables y los factores tienen un ajuste
adecuado a los datos. Esto es, no hay error en el ajuste del modelo. Aunque existe
suficiente evidencia de validaciéon convergente y fiabilidad, que justifica la
fiabilidad interna de la escala aplicada (Nunnally y Bernstein, 1994; Hair et al,,
1999), no se tiene validez discriminante porque solo existe un factor F4 (s6lo una
variable independiente). Por lo tanto, no es posible determinar un Reporte tabla de
validez discriminante del modelo teérico”

Asi, una posible redaccién delos resultados de la figura 85, seria:

“...Por otro lado, para evaluar la fiabilidad y validez de las escalas de medida se
realiz6 un analisis factorial confirmatorio (AFC), utilizando el método de maxima
verosimilitud con el software EQS 6.2 (Bentler, 2005; Brown, 2006; Byrne, 2006).
Asimismo, la fiabilidad de las escalas de medida se evalu6 a partir del coeficiente
alfa de Cronbach y el indice de fiabilidad compuesta (IFC) (Bagozziy Yi, 1988).
Todos los valores de la escala excedieron el nivel recomendado de .70 para el alfa de
Cronbach y el IFC que proporciona una evidencia de fiabilidad y justifica la
fiabilidad interna delas escalas (Nunallyy Bernstein, 1994; Hair etal., 1995).

Los resultados dela aplicacion del AFC se presentan en la tabla 1y sugiere que el
modelo de medicidn proporciona un buen ajuste de los datos (S-BX2 =XXX.YYY;
df = XX; p = 0.000; NFI >. 9XXX; NNFI >.9XXX; CFI>.9XXX; y RMSEA <.08XXX).
Como evidencia de la validez convergente, los resultados del AFC indican que todos
los items de los factores relacionados son significativos (p < 0.001) y el tamano de
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todas las cargas factoriales estandarizadas son superiores a 0.60 (Bagozzi y Yi,
1988).

La tabla xxx muestra una alta consistencia interna de los constructos, en cada
caso, la a de Cronbach excede el valor de .70 recomendado por Nunnally y
Bernstein (1994). EI IFC representa la varianza extraida entre el grupo de variables
observadas y el constructo fundamental (Fornell y Larcker, 1981). Generalmente
un IFC superior a .60 es considerado como deseable (Bagozziy Yi, 1988), en este
estudio este valor es superior. El indice de la varianza extraida (IVE) fue calculado
para cada par de constructos, resultando un IVE superior a .5 en todos los factores
(Fornelly Larcker, 1981)...”

El diagrama de trayectoria final, es el mostrado enla figura 84.

FIGURA 84. Diagrama de trayectoria final. Caso de estudio 2.

D1 .383
F1=.924 _Ix: £ 696
Orientacion -783
al cliente
X Ed 544
D2 527 XS l— g5 702
F4 =.883 F2 =850 SO0\ N6 [ E6 S354xX7 [oSIL gy
817
Orientacién Orientacidn a la : 0 X8 o ES
al mercado competencia 417
- X9 le— 9
553
,605.834 X10p— E10
795
D3_483 L 558 py ™XIls— EN
= 882/ [ya] 539
F3=.876 X3 -
[y 4] 636
Coordinacién XH— £u
interfuncional 3 1 596
78— 628
X16e— E16
76 = 531
X17fe— E17

Fuente: Elaboracion propia.
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CFA. Modelo de segundo orden. Analisis de caso de estudio 3

Tomemos como ejemplo el concepto de marketing mix, propuesto por el doctor

Gonzalo Maldonado Guzman (2016), el cual ha sido un concepto muy tratado y

que a primera vista es interesante actualizar llevando a cabo una busqueda a través
de las multiples herramientas de bases de datos que existen hoy en dia, con base en,
por cierto, en palabras clave o por fases completas mediante el empleo de operado-
res ldgicos. Este fue aplicado en la ciudad de Aguascalientes, México, a empresarios
PyME manufactureros, con resultados reflejados en la base de datos marketing
mix. Sav.

Adjunto mostramos la propuesta de escala de nuestro estudio de caso, como se
apreciaen la figura 85.

FIGURA 85. Marketing mix.

Iltem [ Var | Indicador Total Desacuerdo |  Total Acuerdo
Indique si su empresa a nivel de producto: 1 2 3 4 5
MPP1 | V1 | Tiene una identidad o marca de sus productos
MPP2 | V2 | Desarrolla constantemente nuevos productos
Desarrolla nuevas lineas de productos y
MPP3 | V3 servicios
Ha modificado lineas de productos o servicios
MPP4 va por emergencia
En comparacion con la competencia, mi empresa
MPP5 | V5 | es amenudo la primera en introducir nuevos
productos o servicios
MPP6 | V6 | Se distingue por la calidad de sus productos
Se distingue por la especializacion en sus
MPP7 V7 productos
MPP8 | V8 Toma en cuc_—)nta las necesidades del mercado
para producir sus productos
Se centra en la maximizacion de las necesidades
MPP9 | V9 | de sus clientes en cuento a los requerimientos
de sus productos
MPP10 | V10 Invierte recursos necesarios en el desarrollo de
nuevos productos o servicios
Realiza estudios de mercado para desarrollar
MPP11 | V11 nuevos productos o servicios
Esmuy
sensibleacomoevallaelclientesusproductosy
MPP12 | V12 servicios, por lo que si se requieren
modificaciones se realizan inmediatamente.
Tiene un disefio de la marca, logotipo, simbolo,
lema, el embalaje, etc. de sus productos y
MPP13 | V13 servicios para maximizar su imagen y
comercializacion.
Indique si su empresa a nivel de precio: 1 2 3 4 5
Optimiza el precio, el costo y la calidad del
MPR1 | V14 | producto / servicio que ofrecen para satisfacer o
exceder las expectativas de los clientes.
MPR2 | V15 Los precios de nuestrc_)s productos son inferiores
a los de la competencia
Los precios de nuestros productos son los
MPR3 V16 adecuados de acuerdo a los costos
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Iltem [ Var | Indicador Total Desacuerdo |  Total Acuerdo
Indique si su empresa a nivel de producto: 1 2 3 4 5
Los precios de nuestros productos varian en
MPR4 | V17 | funcién de la cantidad de productos que nos
compren.
Aplicamos una politica de descuento por pronto
MPR5 | V18 | pago
MPR6 | V19 | Aplicamos una estrategia de precios
Comunmente negociamos el precio de nuestros
MPR7 | V20 productos con nuestros clientes
Indique si su empresa a nivel de plaza: 1 2 3 4 5
MPL1 V21 Influye o controla los canales de distribucion de
sus productos
MPL2 V22 D_esz_arrol_lz’a o implementa técnicas innovadoras de
distribucion
Utiliza agentes de ventas altamente calificados y
MPL3 Va3 eficientes
MPL4 V24 Cuentalcon proc!uc}os que son muy gcgptac}f)s
por los intermediarios del canal de distribucién.
MPL5 V25 IRe§uglve eficientemente sus problemas de
ogistica
MPL6 V26 I'I'lepe_ una flexibilidad en sus procesos de
ogistica
MPL7 V27 Gest_lo_na adecuadamente la cadena de
suministro
MPLS V28 Permgngntgmente se mantiene en contacto con
sus distribuidores
Utiliza un software para controlas los pedidos y
MPL9 V29 las entregas
Tiene un sistema para controlar los la percepciéon
MPL10 | V30 | de valor de marca de sus productos por parte de
los intermediarios y distribuidores.
Subcontrata frecuentemente las actividades de
MPL11 | V31 distribucion y logistica
Indique si su empresa a nivel de promocion: 1 2 3 4 5
Aprovecha cada herramienta de comunicacion
MPO1 V32 para promocionar sus productos o servicios.
Tiene una persona responsable capaz de
MPO2 | V33 | monitorear la promocion de sus productos o
servicios.
MPO3 | V34 La publlc_:ldad que reallzamos es mejor que la
que realiza la competencia
Los medios de comunicacién que utilizamos son
MPO4 | V35 los adecuados
La inversion que realizamos en publicidad es la
MPOS | V36 adecuada
MPO6 | V37 La publicidad que realizamos esta dirigida a
nuestro mercado meta
Las ventas de la empresa se han incrementado
MPO7 | V38 gracias a la publicidad que realizamos
Realizamos constantemente campafas
MPO8 | V39 promocionales de nuestros productos

Cuyo diagrama de trayectoria se muestra en la figura 86.
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FIGURA 86. Diagrama de trayectoria modelo marketing mix.

Marketing
mix

F1 Fa
Producto Promocion

Fuente: Maldonado-Guzman (2016).

CFA, SEM y EQS. Entrada de datos al programa

Se sugiere seguir lo recomendado en las figuras 11, accesando el archivo de entrada de
programa (*.EQS), llamado marketing mix.sav (formato SPSS), el cual, al ser abierto,
cambia su formato original *.SAV a *.EES (marketing mix.ess) para su despliegue y
manipulacion (figura 87).

Asi también es posible verificar el archivo de programa de entrada EQS, del que
resaltamos el nombre del archivo en el parrafo /TITLE: “ CFA y SEM de Marketing MIX
Nombre: marketing mix”. En el parrafo: /SPECIFICATIONS, la declarativa de analizar 39
variables con 400 casos.

NOTA: EQS, para el caso de sistema operativo WINDOWS debe especificarse, en
un archivo externo, la trayectoria del archivo de programa de entrada; por ejemplo:
DATAFILE="E://cfa om.eqs'. Si es 108, solo se menciona el nombre del archivo dentro de
la computadora a nivel de escritorio con los archivos apareciendo en el emulador de
Windows (“Parallels”, en nuestro caso: DATAFILE="marketing mix.ess';). (figura 7.88).

Otra instruccién es MATRIX=RAW, que indica que la matriz de datos sera
generada por el mismo software. La instruccion METHOD=ML que indica que se
aplicara maxima verosimilitud (ML. maximum likelihood), la instruccién ROBUST en
la que se da el indicativo que los datos tienen filtros para garantizar minimos errores
(no se recomienda trabajar con los datos originales) y finalmente, la instruccién
ANALYSIS= COV, sobre la aplicaciéon de covarianzas (es mejor a la matriz de
correlaciones).

En el parrafo /EQUATIONS, se tienen las ecuaciones de todas y cada una de las
variables con sus errores sefialando con la supresion de asterisco (*) al menos una
variable que tenga varianza 1. En el parrafo de /VARIANCES, observe en particular las
expresiones que involucran a los constructos o factores que identifican al modelo de
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FIGURA 87. EQS. Seleccién de archivo externo. Caso de estudio 2. Cambio de formato SPSS
(*.SAV) a EQS (*.ESS).

J"ﬁ View Help Buscaren: [y Exctton o R = 2

HNombxe Fecha de modifica..  Tipo Tarmafio

i.;-pzn... -0 I_',rluminglri:.m |wmmum Archivo SAY BE

Join Files

Merge Files
Print Setup...

1 c\users\dea\desktop\cfa aom
2 cfa om con varianzas

3 cfa om con varianzas.out

4 cfa om con varianzas

. | . 3
Ext Nerbrs: e [ o ]
Too:  |[SPSS Sytem Fresr 5% 3] o |

v

”Eile Edit View Date Analysis DataPlot Euild EQS Window Help
(D@ @ &4 (Mo My B L |

MPP1 MPP2 MPP3 MPP4 MPP5 MPPG& MPPY 4
1 4.0000 3.0000 3.0000 4.0000 4.0000 4.0000 4‘0({_7
2 4.0000 3.0000 3.0000 4.0000 4.0000 4.0000 4.00
3 1.0000 1.0000 4.0000 £.0000 £.0000 5.0000 5.0(
4 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 2.0000 2.0000 2.00
5 3.0000 3.0000 4.0000 3.0000 5.0000 5.0000 5.0C
6 5.0000 4 0000 4.0000 £.0000 3.0000 50000 5.0(
if 3.0000 4.0000 4.0000 £.0000 3.0000 5.0000 5.0(
8 4.0000 4.0000 4.0000 4.0000 4.0000 4.0000 4.0C
9 50000 40000 5.0000 40000 5.0000 4.0000 4.0
10 4.0000 4.0000 5.0000 4.0000 £.0000 4.0000 4.00
11 5.0000 5.0000 5.0000 5.0000 4.0000 5.0000 5.00
12 3.0000 5.0000 £.0000 5.0000 4.0000 5.0000 5.0(
49 3.0000 3.0000 2.0000 3.0000 3.0000 2.0000 3.0
14 5.0000 4.0000 4.0000 5.0000 3.0000 4.0000 5.00
15 5.0000 3.0000 3.0000 3.0000 3.0000 4.0000 6.00
16 5.0000 4.0000 4.0000 2.0000 3.0000 4.0000 4.00
17 5.0000 5.0000 4.0000 4.0000 £.0000 5.0000 5.0C
18 3.0000 4.0000 4.0000 4.0000 5.0000 5.0000 5.00
19 2.0000 5.0000 3.0000 2.0000 2.0000 3.0000 2.0(
20 2.0000 50000 3.0000 3.0000 5.0000 3.0000 200 -
4 1l | [3

Fuente: EQS 6.2, con datos y adaptacion propios.

segundo orden: F1="*; F2=*; F3=*; y F4=" en las que al incluir al F4 en las mismas, se
dalaidea de que se correra al mismo tiempo el CFA con el SEM, situacion que es véalida
y que facilita el analisis, dado lo complejo del modelo. Se incluye el parrafo
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/COVARIANCES, ya que se consideran que corren como variables independientes, en
todas las combinaciones cubiertas como:

F1,F2=*;
F1,F3=*;
F1,F4=%;
F2,F3=*;
F2,F4=*;
F3,F4=*;

Es importante hacer notar que tanto los nombres de la base de datos proveniente
de SPSS (.SAV), tanto el nombre de variables y su aparicion sea estrictamente como
corresponde al modelo tedrico, con lectura de izquierda a derecha, ya que esto es una
condicién necesaria para que el modelo EQS, pueda correr correctamente y/o
subdividir las bases de datos. En otras palabras, debe haber correspondencia en
nombre y orden de aparicion de las variables de la base de datos, con el modelo
tedrico, con el fin de que EQS ejecute correctamente las instrucciones con las variables
correspondientes y produzca los resultados esperados (figura 89).

FIGURA 88. Vista de archivos desde emulador Windows (parallels) manejo de EQS con IOS.

Fuente: EQS 6.2, con datos y adaptacion propios.
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FIGURA 89. EQS. Codificacion de entrada de datos. Caso de estudio 2.

/TITLE

CFA ¥ SEM de Markecing MIX
Nombre: markecing mix

/SPECIFICATICNS

VARIARBLES= 39;
DATAFILE='marketing mix.ess'; MATRIN=RAW:
METHOD=ML, ROBUST; ANALYSIS = COV;

CASES= 400;

FEQUATIONS

Vi
vz
v3
V4
V5
Ve
w7
ve
Vo
vio
Vil
viz
vis

vid
Vis
Vie
vi7
vis
vis
V2o

Fi
*F1
ot 7 §
*Fl
“F1
wFl
*F1
ad 7
*Fl
=Fi
“Fl
*F1
=Fl

F2
=F2
=F2
wra
*F2
"F2
=Fa

+E1
+E2
+E3
+ES
+ES5
+E&
+E7
+Eg
+E9

+E10 ;
+E11 ;
+E12 ;
+E13 ;

+E14 ;
+E15
+E16 ;
+E17 ;
+E18 ;
+E19 ;
+E20 :

+E25
+E286
+E27
+E28
+E29
+E30
+E31

+E32
+E33
+E34
+E35
+E36
+E37
+E38
+E39

v25 = F3
V26 = *F3
V27 = *F3
V28 = *F3
V29 = F3
V30 = *F3
V31 = %F3
V32 = F4
V33 = *F4
V34 = *F4
V35 = *F4q
N3&: = *Fa
V37 = wWF4
N38 = *Fg
V39 = *F4
/VARIANCES
EYl =%
E2 =%
E3 =w;
E4 =¥
ES wWw>
Eg ==x;
E7 =w»;
E8 =w;
EQ ==
E10 =%
E1l =*;
El12 =%;
E13 =Wy
El4q =*;
E15 =%;
E16 =*;

CTEE TR TR TR T

ETRE TR T T TR T "

e N

E33
E34
E35
E36
E37
E38
E39

I
EINE T I T O O

AT T T T TR T T

[ ]
LI
AT TR TR T

F1
F2
F3
F4

/COVARIANCES

F1, F2
Fi, F3
Fi, F4
F2, F3
F2, F4
F3, F4

|
T X ® X%
N Ve e N Ve e

/LMTEST
/WIEST

/PRINT
FIT = ALL:

/END

Fuente: EQS 6.2, con datos y adaptacion propios.

instrucciones del apartado CFA y EQS. Como ejecutar el programa.

Realizado lo anterior, ejecute el programa EQS, siguiendo lo mostrado en las

Se procede a revisar rapidamente las secciones de reporte de resultados como se
ve en la figura 90.

CFA, SEM y EQS. Discusion rdapida de resultados.

De los reportes emitidos en la figura 90, podemos observar y concluir de cada seccién
de reporte lo siguiente:
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FIGURA 90. CFA, SEMy EQS. Proceso de revision rapida de resultados. Caso de estudio 3.

1
®OS, & STAUCTORAL FOUATTON PROGIAM MITLTIVARIATE EOSTMARE, THZ.

I BTSTATROTION OF STAMDARDIIED SEITOCALY I

COPYRIZHT BY P.M. BENTLEN VERSIGH 6.2 () 1985 - 2012 (Biol).

FRGUNAMT CONTROL INFGKIAT IO

FTITLE
CFA y SEM de Markecing MIX
sHombre: marketing mix

#SPECIFICATIONS —_— 23—

VARIABLES= 34; CRSES= 400:
DATAFILE=" =K,

METHOD=ML. ROBIIST: ANALYS
/EaUATIONE

FioaEr ok '
SFL +EZ 1 '
-rL sE3 e
STL SB4 4 '
fTL SED 3 ¥
*FL +E6 7 '

=
-
BEREN

GOODNESS OF FIT SUMMARY FOR METHOD = ROEBUST ]

ROBUST INDEPENDENCE MODEL CHI-SQUARE =  10437.856 OH

INDEPENDENCE AIC = 9015856  INDEFENDENCE CRAIC =
HMODEL AIC — T83.701 MODEL CAIC =  -32700.311

£317.181

741 DEGREES OF FREEDGH

698 DEGREES OF nzzxnml

SATORPA-BENTLER SCALED CHI-SQUARE = 2179.7309 ON
FROBABILITY VALUE FOR THE CHI-S STATISTIC 18 %.00000

MERH- AND VARIANCE-ADJUSTED CHI-SQUARE - 140.7€6 N
FPRODADILITY VALUL FOR THE CHI-SQUARE STATISTIC IS5 0.00000
MEAN-SCALED AND SKEWNESS-ADNUSTED STATISTIC - 45.685 oW
FROBAEILITY VALUE FOR THE CHI-SQUANE ESTATISTIC IS 5.00008
FIT INDICES
BENTLER-BONETT HORMED FIT INDEX = 0.782
EENTLER-BCHETT NON-NORMED FIT IMDEX = 0.839
w 0.
BOLLEN'S (IFI) FIT INDEX - 0.848
: - 2.3157
ROOT MEAN-SQUARE ERROR OF ZPPRONTMATION (RMSEA} - o.073
50% CCHNFIDENCE INTERVAL OF RMSEA | 0.069, 0.078)
I
I
1
I
HMEASUREMENT EQUATICHS WITH STANDARD ERROES AND TEST STATISTICS 1
STATISTICS SIGNIFICANT AT THE 5% LEVEL ARE MARKED WITH 2. :
{ROBUST STATISIICS IN PARENTHESES) T
T
I
MPPl =V = 1.000 F1 + 1.000 E1 }
I
> I
1
I
I
HPP2 =V2 - - 970°F1 + 1.000 E2 1
- 064 : ¢
15.0478 I
:
{ 26.4858 T
I
MPP3 =V = «943"F1 + 1.000 E3 T
T
I
I
T
I
I
I
I
I
I
I

45 D.T.

15 D.F.
F2a -
F1 -
Fs -
F1 -
F4 =
F1 -
F3 -
F2a -
r{ -
F2 -
Fa -
F3 -

E2
F1

F4
F1

F3
F2

F4
E2

FRED PERCENT

B 048
o1

«379°1
~0s8 I
T.23001

{ -070)1
{ 5.43201
I

-613-1
070 T
B.TSORT

i .075]11
{ &.1868T

( &.7i2f1

-085 T
T.6320T

[} .058)T
{ 5.9660I
I

«TEE*T

076 I
10. 06081

(EEETE
{ 10.62201

Fuente: EQS 6.2, con datos y adaptacion propios.

341



Finalizando la escala. Andlisis factorial confirmatorio y ecuacién estructural

[smnmmo::zsn SOLUTION: | R-S5QUARED
HMPP1 =Vl = -T762 F1 + _848 E1 -580
MPPZ =V2 = .720%F1 4+ .694 E2 .518
MPP3 =V3 = - T31%F1 + .682 E3 . 534
MPP4 =V4 = .B184F1 4+ .786 Et 382
MPPS =V5 =  .735%F1 + .678 E5 .539
MPPE =VE& = - T23%F1 + .691 E&6 -.522
MPP7 =V7 = ,733*F1 + .30 E7 .537
MPPE =VE =  .B8034F1 + .596 EB LE45
MPPE =V =  .B3I0%F1 4+ .572 Eo LET3

MPP10 =10 = «B10+F1 + .587 Ei10 .E56

MPF11 =V1l = . T29%F1 + .68 E11 -532

MPP12Z  =V12 =  .778F1 + .28 E12 .605

MPE13  =Vi3 =  .6S5~F1 + .718 F13 .483
MPR1 =Vi4 = .582 F2 + _EDE E14 -350
HPR2 =~V15 = -595*F2 + -804 E1S5 -354
MPR3 =V1é = .B01%F2 + .800 El1é6 .361

RY =Vi1 = .713%E2 + .632 E17 SEGE
MPRS =Vis = .7€84F2 + .640 Eis .590
MPRE =V1§ = -B19%F2 + .573 E19 .BTL
MPRT =V20 = . 699«F2 4+ .T715 E20 .488
MPL1 =V21 = .725 F3 + .689 E21 .825
MPLZ =V22 =  .792~F3 + .811 E22 .627
MPLS =V23 = - TGE5*F3 + .643 E23 .586
MPLS =V24 = .BO67F3 + .59z E24 L6850
MPLS =V25 = .815 F3 + .57% E25 .€64
MPLE =V26 = .B154F3 + .580 E26 L6643
MPL7 =27 = -.BOS*F3 + .593 E27 .648
MPLE =V2E8 = -TO3*F3 + .Til1 EzZ8 =494
MPLE =V28 = .713 F3 + .701 E28 .5o08

MPL1O  =V30 =  .8134F3 + .582 E30 L GEL

MPL11 =V31 = «T2B*"F3 + .6B6 E31 + 529
EMOI =V32 =  .776 F4 + 630 E32 .603
MPOZ =T3S = - TS "F4 + 644 E33 . 588
MPO3 =V3id4 = .BB4=F4 + .487 E34 . 782
MPO4 =V35 =  .B862~F4 + .507 E35 .743
MBOS =V3E =  .8893%F4 4+ .450 E38 797
MPCE =V37 =  .835+F4 + .550 E37 .8697
MPO7 =V3E = . 871-F4 + .4991 E3s L7889
STANDARDIZED SOLUTIOM: R-SQUARED

03-NOV-17 PRGE: 20 EQS Licensee:

TITLE: CFA y SEM de Marketing MIX
MAXIMUM LIFEELIHOCD SOLUTION (NORMAL DISTRIBUTION THEORY)

MPOE =V39 = ~T29"Fa + .68B5 E35 +531

JMULTIVARIATE L

MULTIPLIER TEST BY SIMULTANEOUS PROCESS IN STAGE 12 l

PARAMETER SETS

EVV PEV PET

EDD GVV GVE GIV GIT BVE BET

(SUBMATRICES) ACTIVE AT THIS STAGE ARE:

CUMULATIVE MULTIVARIATE STATISTICS UNIVARIATE INCREMENT
HANCOCH ' § ROBUST

CHI- CHI- SEQUENTIAL  PREDICTED

EARAMETER SQRUARE D.F. FROB. SQUARE PROB. D.F. PROB. RMSEA CFI

|v1q,.--1 52.315 | 1 0,000 S2.315 0D.000 698 1.000 0.072 0.853

Vi1, Fa 27.292 2 0D.000 34.976 0.000 €97 1.000 0.071 0.BST

vaz, F2 111.710 3 0.000 24.419 0.000 656 1.000 0.070 0,059

Vg, F3 135.570 4 0.000 23.85% 0.000 695 1.000 0.070 0.B62

VZe, F2 158.2482 5 0.000 18.672 D.000 694 1.000 0.089 0.BE&3

6 D0.000 15.040 0.000 693 1.000 0.069 0.8&5

Fuente: EQS 6.2, con datos y adaptacion propios.
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Griéfico de distribucion de residuos (distribution of standardized residuals).
Tiene problemas de datos alejados de la media. NO cumple.

Indices de ajuste (fit Indices) robustos (robust), valores a analizar:
Chi-cuadrado de Satorra-Bentler= 2179.7309; gl= 698 (Nota:
2179.7309/698=3.122>2 Tendencia a que los indices de ajuste sean <.9); valor
p<0.01.NO cumple.

NFI= .792; NNFI= .839; CFI= .848. NO Cumple >.9 (para nueva escala).
RMSEA=.073<.08. Cumple.

» Ecuaciones de medicion (measurment equations), valores de t (@) =.05. Cumple

NO genera Ecuaciones de constructo (construct equations).

Covarianzas de las variables independientes (covariances among independent
variables), valores de t (@)= .05, pero hay casos con correlacién >.6 (nunca > .8)
como F3-F4=.766. NO cumple (Nota: si cambia la matriz de COV a COR baja la
correlacion; de lo que se trata es generar la mayor correlacion a partir de las
covarianzas) y tiene potencial problema de validez discriminante, la cual se
consigue cuando, si diversos instrumentos de medida estan disefiados para
medir distintas variables latentes, entonces las correlaciones entre dichos
instrumentos son bajas. Una escala tiene, pues, validez discriminante solamente
cuando no mide un constructo para el que no se disefi6. ¥ Generalmente se
realiza a través de tres tests¥ 1. Test de las diferencias entre las Chi-cuadrado 2.
Test del intervalo de confianzal3. Test de la varianza extraida. X

Se deben aplicar entre cada par de factores KSe suele aplicar sdlo al par de factores

que mas problema pueden X causar, es decir, los que tienen una covarianza mas
elevada entre si. En este caso F3-F4=.766, siendo el Test de las diferencias entre las
Chi cuadrado (Baggoziy Phillips, 1982), dela siguiente forma:

>

Se estima el modelo de medida pero fijando a 1 las covarianzas entre los dos
factores cuya validez discriminante suscita dudas (F3 y F4).X

» Serestan las Chi cuadrado de ambos modelos ylos grados de libertad. X
» El valor del estadistico (la resta) debe ser superior al valor critico de la Chi

cuadrado para ese nivel de grados delibertad. X
Esto querra decir que el modelo en el que los factores estan relacionados es mejor
e aquel en que esos factores son el mismo (ausencia de validez discriminante).

Esto se vera mas adelante al correr nuevamente el programa sin las variables

problema.

>

Solucién estandarizada (standardized solutions), ;todas las cargas factoriales son
>.6? Bagozzi y Yi (1988) que cada carga debe ser factorial debe ser >.6. NO
Cumple en V14 (.592); V15 (.595); V16 (.601)
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» Prueba del multiplicador de Lagrange multivariado (Lagrange multiplier test), se
observa que V14 y V16 tienen problemas.

CFA, SEMy EQS. Discusion rdpida deresultados sin V14, V15y V16

Por lo anterior, se sugiere eliminar las variables V14, V15 junto a V16 (recuerde
colocar en el programa de entrada marketing mix.eqs el simbolo ! a las ecuaciones
que se encuentran en parrafo /EQUATIONS para V14, V15, V16, asi como en el parrafo
VARIANCES los errores E14, E15y E16 y hacer revision rapida (figura 91).

Nuevamente, de los reportes emitidos podemos observar y concluir de cada
seccion de reporte lo siguiente:

» Grafico de distribucion de residuos (distribution of standardized residuals).
Mejor que el anterior aunque aun tiene problemas de datos alejados de la media.
NO cumple.

» Indices de ajuste (fit indices) robustos (robust), valores a analizar:

Chi-cuadrado de Satorra-Bentler= 1842.0295; gl=591

(Nota: 1842.0295/591=3.116>2 Tendencia a que los indices de ajuste sean <.9);
valor p<0.01. NO cumple. NFI= .814; NNFI= .856; CFI=.865. NO cumple >.9 (para
nueva escala). RMSEA=.073<.08. Cumple.

» Ecuaciones de medicion (measurment equations), valores de t (@) =.05. Cumple
NO genera ecuaciones de constructo (construct equations).

» Covarianzas de las variables independientes (covariances among independent
variables), valores de t (@)= .05, y dado que condicionamos F3-F4=1 el resto de
los casos incrementan sus correlaciones aunque <1 (normalmente nunca > .8).
Cabe destacar que seria un maximo de 3.9 variables=4 (10%) del total que
podrian ser eliminadas. Se anima al lector a decidir cudl otra seria la candidata a
partir de observar el multiplicador de Lagrange multivariado. Por lo pronto V14,
V15, V16 hablan de precios; se tiene que revisar de la teoria el porque estos tres
indicadores aportan muy poco a la escala; aparentemente generan confusion en
los encuestados, por lo que también se debe revisar su redaccion y/o
presentacion. Para fines didacticos, se acuerda que el modelo en este momento
esta ajustado.

» Solucién estandarizada (standardized solutions), ;todas las cargas factoriales son
>.6? Bagozziy Yi (1988) que cada carga factorial debe ser >.6. Cumple.

CFA, SEM y EQS. Cdlculo del alfa de Cronbach, sin V14, V15y V16

Dado que se requiere el alfa de Cronbach por constructo (NO por modelo, que es lo
que se reporta en EQS), requerimos calcularlo. Este calculo debera proceder de la base
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FIGURA 91. CFA y SEM. Caso de estudio 3 sin V14, V15y V16.

{TITLE
CFA ¥ SEM de Marketing MNIX
Nombre: marketing mix =in Vid4,Vi5 ¥ V1§

/SPECIFICATIONS

VARIRBLES= 39; CASES= 400;
DATAFILE='marketing mix.ess'; MATRIX=RAW;
METHOD=ML., ROBUST: AMALYSIS = COV:

JfEQURTICONS

Vi = Fl +E1
V2 = &«F1 +E2
V3 = #F1 +E3
V4 = #F1 +E4

VS = *F1 +E5
Ve = *F1 +E6
VT = ®Fl1 +E7 }
Vé = ~F1 +E8

V9§ = &F1 +E9
Vio = »F1 +Ei0
Vil = #F1 +El1 ;
Vi2 = #F1 +E12
Viia = &#F1 4E13
Vi3 H
W1s H
V16 ]
VAT =

Via = «F2 +E18 :

¥i9 = &ED 4E19
V20 = «F2 4E20

V2l = E3 +E21 ;
VI2 = «F3 4F22

FROGRAM CONTROL INFORMATION

1| fIITLE

2| CER ¥ SEM de Markerting HIX

3| Hombre: marketing mix sin V14,V15 ¥ Vieé
4

5| /SPECIFICATICNS

6| VARIABLES= 39: CASES= 400:

7| DATAFILE="marketing mix.e=s'; MATRIX=RAW:
g | METHOD=ML, ROBUST; ANALYSIS = COV:
g

10 /EQUATIONS

i1

12 vl = FIL +E1 ;

13 W2 = *Fl 4E2 ;

14 V3§ = +Fl1 +E3 :

16 W4 = +FL 4E4

16 VE = <F1 485 ; <«
17 V& = "F1 +E6

18 U7 = eF) X7

19 VE = *Fl +E8

20 VE = -Fl +E9 ;

21 W10 = *F1 +4Ei0 ;

22 V1l = *Fl1 +E11 ;

23 W12 = +Fl +E12 ;

249 V13 = *Fl +E13 :

as

26 |'V14 = F2 +E14 :

&7 JIV1S = *FZ $E15 1

28 | V16 = *F2 +E16 :

25 V17 = F2 +E17 ;

30 |vis - -Fz +218 ;

31 V1S = *F2 $E19

E10 =¥%;
Ell =%;
Elg =%2
ElS =Wg
18 ==,
tE1S =%2
tELlG =%2
E17 =*;
E18 =%;
E1S =Ws
E2Q =%z
F21 ==%-:

I'DISTRIEDTIO! OF STANDARDIZED RESIDUALS I

300=-
'

225~

150-

T8~

R

R R R R R R B A R R B ]

E33 =x;
E3q =«
E35 =&
E36 =~;
E37 =+
E38 ==;
E3D =+;
F1 =*;
F2 =#;
E3 =+
F4q =
5
-~
fCOVARIANCES
Fi, F2 =#=;:
Fi, F3 =*;
Fi, Fq =»;
F2, F3 =#;
F2, Fa ==;
F3, Fq =1;
/LMTEST
/WIEST
/PRINT
FIT = ALL;
/END
t FANGT FRIQ PERCENT
-: 1 o
! z -]
t 3 2
! 4 12
- 8 230
' & 308
t 7 ice
1 ] o
! 9 1
o A o
t B -]
Il c [}

8 4 B C

TOTAL

ERCH "*™ BEPRE3EINTS

15 RESIDUALS

Fuente: EQS 6.2, con datos y adaptacién propios.
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FIGURA 91. CFA y SEM. Caso de estudio 3 sin V14, V15y V16.

[FOCOMESS OF FIT SUMMARY FOR METHOD = ROBOST

ROBUST INDEPENDENCE MOTEL CHI-SQUARE =

INDEFENDENCE AIC =
MODEL AIC =

SRTT. 874

INOEPENDENCE CAIC
MODEL CATC

&30 DEGREES OF FREEDCM

HEASUREMENT EQUATIONS WIIN STANDARD IRECRS AND TEST STATISTICS
STATISTICS SIONIFICRNT AT THE 5% LEVEL ARE MARKED WITH @,
(RCBUST STATISTICS IN

ERTCRIA

MEAN- AND VARIANCE-ADJUSTED CHI-E
VALUE FOB THE CHI-SQUARE STATISTIC ¥

FROSABILITY

MEAN-SCRLED
FRCBABILITY

104202

BENTLER ZCALLD
IX VALUF FCUR

2% o
13

AND SEEWNESS-ADTOSTED STATISTIC
VALUE FOR THE CHI-SQUARE STATISTIC IS

FIT INDICES

BENTLER-BONETT
EBENTLER-BOMETT RON-NORMED FIT INDEX
1VE FIT INDEX {CFL)

0.834
0.B56
0,888

HPPIZ  =ViD
MPPIT  =y3l
MPFLZ =iz
HPPIZ  ~V23

MDRE =9

MEOE  =U3E

upoR  =Uas

BOLLEN'E

FOOT MERN-SGUAF, 2,073

MPR4  =V1Y

MPLY =vi3

MPLE  ~UZ§
HFLE =Vig

MPLE =yl

4
3

MPLY. *WZ3
Lic -V30
LiI  =Wil

Hpoz =v33
MPOI . =34
HPO4 =33

§
44

MPO§  =V37

§
;

WULTTVARTETE TAGRANGE MIT

O S O S S P O S S S T S TR SR T G R

0,065

MET) FIT IMDEN = .20
ERROR CF RFPROXIMATION (RMIER Lot

CO% CONFIDENCE INTIRVAL OF RMSEXR 0.0y,

EER TEIT WY STMULTANECHS FREDCESS TW STRGE

PARMESTER SETI (SUBMATAICES) ACTIVE AT THIS STASE ARE,

PR BV ST GDD GV GNP CFY GIF YT BEF

HFPL =V1 = 1.000 FL + 1.000 E1

MPPZ -V2 = JDTAATL + 1.000 E2
Jo62
T

MEP3 -3 = SE0*FL 4 1.000 E3

Py

.
[ 11.68781
L

B~ T
£2 - 2 TUSE
1z, 88081
[ .0SE}T

[ 13.71181

1

B4 =
F3 =

R R IR

e

MAXIMUM LIKELIHOOD SOLUTION (NORMAL DISTRIBUTION THMECRY)

CORRELATIONS AMONG INDEPENDENT Vﬁluml

EEumsawaunei

v 1 3
IFf - Fa -627+1
rn - Fi I
I I
Irm - F3 - €231
rn - F1 I
I I
b 3% 1 R Fq <6341
If - F1 I
E I
IFf3 - F3 JT2E*T
In - 2 I
I I
rr - F4 -628*T
IR - r I
I I
I - F4 13 I
e - F3 T
I I

Fuente: EQS 6.2, con datos y adaptacion propios.
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de datos SPSS, en nuestro caso marketing mix.sav y proceder unicamente con las
variables que quedaron del modelo estructura, o sea, NO incluir las variables V14,
V15 ni V16. Es importante considerar que si esta utilizando SPSS soportado con 10S o
Windows (con un emulador como Parallels), ubique su archivo .SAv, de acuerdo con
el sistema operativo con el cual va a trabajar. En nuestro caso es de forma directa en el
sistema operativo 10S.

Asi, la secuencia de comandos para ubicar y abrir el archivo marketing mix.sav,
es:

» Teclear en icono SPSS desde aplicaciones o barra de herramientas>Archivo-
>Abrir (ir a subdirectorio correspondiente)->Nombre de archivo: marketing
mix.sav->Abrir (figura 92).

» Asi, se procedera a realizar el calculo de alfa de Cronbach, para cada uno de los
items de los factores, con la siguiente secuencia inicial de comandos:
Analizar->Escala->Analisis de fiabilidad->Modelo: Alfa->Elementos: (F1= V1
hasta V13; F2=V17 hasta V20; F3=V21 hasta V31 y F4=V32 hasta V39, segtin el
caso) >Aceptar (figura 93).

En consecuencia, el alfa de Cronbach por factor, es:
F1(V2;V3;V4;,V5;V6;V7;V8;V9; V10; V11; V12; V13)=.938.
F2(V17; V18; V19; V20)=.862.

F3(V21;V22;V23;V24; V25; V26; V27; V28; V29; V30; V31)=.940.
F4(V32;V33;V34; V35, V36; V37, V38; V39)=.944.

CFA, SEM yEQS. CdlculodeIFCsin V14, V15y V16

Normalmente, en la investigacion cientifica los modelos tedricos desarrollados en la
literatura no aparecen implicados un solo constructo, sino varios, por lo cual el alfa de
Cronbach para cada factor por separado no considera la influencia sobre la fiabilidad
del resto de constructos. Por esta razén, Fornell y Larcker (1981) proponen el célculo
del indice de la fiabilidad compuesta (IFC) para cada factor que, interpretandose
exactamente igual que el alpha de Cronbach, si que tiene en cuenta las interrelaciones.
Por lo tanto, para determinarlo partimos del reporte de solucion estandarizada
(standardized solution) dela figura 91.

Calculando el reporte IFC, como se observa en la figura 94.
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Finalizando la escala. Andlisis factorial confirmatorio y ecuacién estructural

FIGURA 92. Secuencia de comandos. Apertura de archivo base de datos SPSS. Caso de estudio 3.

IBM" SPSS” Statistins
Venonh

Mutvbos s auseticon - Propiednl in WA Cors £ Gy (10 Corpuratin g s 021 1012 1, gl o 24,

Feriinua vanradnl e e ol 8 4 ke 7 15 S 0 Ve 0,

comie gl oayage skl nnmummamxm o e e AT tomeig s s
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i 2 Marketing-Mix conia 1.sav

Nombre de archivo: _
Aichivos de tine: | 5p5S Statistics (*sav) B P |
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Ayuda |
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Reeuparar archive de Repocitorio..

A
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2 4 3 3 4 4 4 4 4 | 4 | 3 | ¥ | # | 5 | & [ &% |8
3 1 1 4 5 5 5 5 5| s 5 5 5 | S 5 5 5
3 1 1 1 1 2 2 2 |2 % | 3 | ¥ | 5 z 1|1
5 3 3 4 3 5 5 5 5] 3 5 2 5 5 5 1T | 5
5 5 4 4 5 3 5 5 H | 5 1 2 4 5 4 1 4
7 3 4 4 5 3 5 5 ¥ | 3 4 z 4 5 4 3 5
8 4 4 4 4 4 4 4 4 | 4 4 4 4 4 4 3 | s
3 5 | a 5 4 5 4 4 4 5 4 4 4 4 4 3 3
10 4 | 4 5 4 5 4 4 5 4 5 4 4 4 4 3 4

Fuente: EQS 6.2, con datos y adaptacion propios.
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Finalizando la escala. Analisis factorial confirmatorio y ecuacién estructural

MEP1
MPP2
MPP3
MPP4
MPPS
MPP6
MPP7
MPP8
MPPS
MPP10
MFP11l
MPP12
MPP13
MPR4
MPRS
MPR6E
MPR7
MPL1
MPL2
MPL3
MPL4
MPLS
MPLE
MPL7
MPLE
MPLS
MPL10
MPL11
PMO1
MPO2
MPO3
MPC4
MPOS
MPO6
MPO7
MPO8

=¥1i
=V2
=V3
=V4
=V5
=Vé
=V7
=V8
=Va
=V1i0
=y1l
=viz2
=V13
=V1i7
=V1ig
=V1i%
=V20
=V21

I

]

]

=V22 =
=V23 =
=24 =

=V25

=V26é =

=V27
=V28

=V289 =

=V30
=31
=V32
=33
=V34
=¥35
=V3e
=V37
=v3e
=V39

]

s 4 X E L1
- TI3GEFL
.745*F1
<631*F1
. T49%F1
«73INFL
« T42¥F1
LB12%F1
.829*F1
.820*F1
“TEI*EL
~189%F1
-706%F1
785 F2
.841*F2
835~F2
-.T15*F2
754 F3
-B13*F3
. T90*F3
.826*F3
-839 F3
.833*F3
.823*F3
-T27*F3
«79% F3
.832*%F3
» Ta3%E3
811 F4
.788*F4
897*F4
.B77*F4
905*F4
.852*F4
.885*F4
.754%F4

O e S T T S T TR R S S S S S S R S S T i i S S S S S

b3S
.679
.667
.776
. 663
.682
. 670
.583
« 559
.572
.669
.615
.708

619

.541

5§50

.699
. 657
.582
.613
.563
. 545
.553
.568
.687
. 669
=554
.658
. 285
.615

441

.480
« 425
.524
. 465
- 857

i |

E2

E3

E4

ES

E6

E7

E8

E9

E10
E1ll
E12
E13
E17
Els8
E19
E20
E21
E22
E23
E24
E25
E26
E27
E28
E29
E30
E31
E32
E33
E34
E35
E36
E37
E38
E39

.54y
.5389
585
.398
.560
<232
«ahk
.660
. 687
.673
.552
.622
<399
.616
.708
.698
.512
.568
-661
.624
.683
.703
.694
.678
.528
-553
.693
.587
.658
.621
.805
.770
.819
.725
.784
.568

Fuente: EQS 6.2, con datos y adaptacion propios.
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Finalizando la escala. Analisis factorial confirmatorio y ecuacién estructural

FIGURA 94. CFA, SEM y EQS. Recopilaciéon de informacion que calcula el IFC. Caso de estudio 3
sin V14, V15 y V16.

Indice de fiabilidad
Constructo e Carga fac_torial Varianza del término compuesta
indi estandarizada de error IFC >.7
indicadores Lij Var (E ij)=1 - (Lij)? Z(Lii)Z/[Z(Li)j)z+ SVar
ij
Producto (F1)
\% 774 0.401
V2 734 0.461
Vs 745 0.445
V4 .631 0.602
Vs 749 0.439
Ve 731 0.466
v 742 0.449 945
Ve 812 0.341
Vo .829 0.313
V1o .820 0.328
Vi1 .743 0.448
Vi2 .789 0.377
Vi3 706 0.502
Total 9.805 5.571
Precio (F2)
Viz .785 0.384
Vis .841 0.293
Ve 835 0.303 873
V20 .715 0.489
Total 3.176 1.468
Paza (F3)
Va1 .754 0.431
Va2 .813 0.339
Va3 .790 0.376
Vaq .826 0.318
Vs .839 0.296
Vs .833 0.306
Va7 823 0.323 .950
Vs 727 0.471
V29 .744 0.446
Vao 832 0.308
Va1 .753 0.433
Total 8.734 4.048
Promocién (F4)
Va2 .81 0.342
Vs 788 0.379
Va4 .897 0.195
Vs 877 0.231
g 905 0.181 953
Va7 .852 0.274
Vag .885 0.217
Va9 754 0.431
Total 6.769 2.251

Fuente: EQS 6.2, con datos y adaptacion propios.
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Finalizando la escala. Analisis factorial confirmatorio y ecuacién estructural

CFA, SEMy EQS. Calculo deIVEsin V14, V15y V16

Fornell y Larcker (1981) presentan el indice IVE como la relacion entre la varianza que
es capturada por un factor i en relacion con la varianza total debida al error de medida
de ese factor. Notese que la tnica diferencia con el IFC es que cada carga factorial
estandarizada es primero elevada al cuadrado antes de ser sumadas. Fornell y Larcker
(idem) sugieren que es deseable que el constructo tenga valores de IVE >= .5, es decir,
que sea superior la varianza capturada por el factor que la debida al error de medida
(figura 95).

CFA,SEM Y EQS. Andlisis dela validezdela escalasin V14, V15y V16

Recordando a Bohrnstedt (1976): “validez es el grado en que un instrumento mide el
concepto bajo estudio”. Desafortunadamente, el concepto tiene multiples
dimensiones que deben explicarse y analizarse por separado.

Validez de contenido

La figura 91 contiene la secciéon de reporte indices de ajuste (fit indices)
proporcionados por EQS. De su anlisis se desprende que el valor de la Chi-cuadrado
y el nimero de grados de libertad es superior a 2 (1842.0295/591= 3.11). Esto nos
indica que el modelo de Marketing mix no tiene un buen ajuste, en sus indices ya que
varios seran <.9, sin embargo, esto no es limitante para analizar el resto de satos
estadisticos. Entre el conjunto de indicadores de ajuste que proporciona EQS, se
recomienda analizar aquellos no normalizados, dado que tienen menor tendencia a
ofrecer resultados sesgados en casos de pequefias muestras (Bentler y Wu, 1993). Se
observa que, tanto el NNFI (Bentler y Bonnet, 1980) como el CFI (Bentler y Wu,
1993), que cumplen este requisito, tienen valores > .8 pero <.9, indicando un ajuste
razonable. Se debe recordar que estos ajustes, (>.8 y <.9 escalas probadas; >.9 escalas
por crear) aunque no cumplen el nivel deseado de ser >.9, es posible continuar con el
analisis de los reportes estadisticos. Por ejemplo, RSMEA= 0.073, ya que debe ser <.08.
De a misma figura 91, ver la seccion de reporte ajuste de indices (fit indices).

Hasta este momento, se ha estimado el modelo de medida y se ha comprobado
que ofrece un buen ajuste, para dar base de validez de contenido. Pues bien, sobre este
modelo de medida, ya es posible analizar la validez convergente y la validez
discriminante de las escalas implicadas. Para analizar la validez nomoldgica, sera
necesario estimar el modelo tedrico.
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Finalizando la escala. Analisis factorial confirmatorio y ecuacién estructural

FIGURA 95. CFA, SEM y EQS. Recopilacion de informacion que calcula el IVE. Caso de estudio 3
sin V14, V15y V16.

indice de varianza
Cuadrado de la Varianza del compuesta
Constructo e carga factorial P IVE>= .5
indicadores estandarizada término de error2 2 2
(L 1) Var (E ij)=1- (Lij)? | 2(Lig)* /I3 (L )"+
2Var (Eij)]
Producto (F1)
V1 0.599 0.401
V2 0.539 0.461
\'& 0.555 0.445
Va 0.398 0.602
Vs 0.561 0.439
Ve 0.534 0.466
V7 0.551 0.449
Vs 0.659 0.341 571
Vo 0.687 0.313
V1o 0.672 0.328
Vi1 0.552 0.448
V12 0.623 0.377
Vi3 0.498 0.502
Total 7.429 5.571
Precio (F2)
V17 0.616 0.384
Vig 0.707 0.293
V1o 0.697 0.303 .633
V20 0.511 0.489
Total 2.532 1.468
Plaza (F3)
V21 0.569 0.431
V22 0.661 0.339
Va3 0.624 0.376 632
V24 0.682 0.318
Vas 0.704 0.296
Vas 0.694 0.306
Var 0.677 0.323
Vag 0.529 0.471
V29 0.554 0.446
V3o 0.692 0.308
Va1 0.567 0.433
Total 6.952 4.048
Promocion (F4)
V32 0.658 0.342
Va3 0.621 0.379
Va4 0.805 0.195
V3s 0.769 0.231
V3e 0.819 0.181 718
Var 0.726 0.274
V3 0.783 0.217
V39 0.569 0.431
Total 5.749 2.251

Fuente: EQS 6.2, con datos y adaptacion propios.
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GOCDNESS OF FIT SUMMARY FCR METHOD = ROBUSI

ROBUST INDEPENDENCE MODEL CHI-SQUARE =

INDEPENDENCE AIC =
MODEL AIC =

8617.374
660.030

INDEPENDENCE CAIC
MODEL CRIC

2877.374

ON 630 DEGREES OF FREEDOM

5472.751
-2289.926

n

ATORRA-BENTLER SCALED CHI-SQUARE =

Encmari o o ez ca-sgn

1842.0295 ON

PROBABILITY VALUE FOR THE CHI-SQUARE STATISTIC IS

591 DEGREES OF FREEDCM

MEAN- AND VARIANCE-ADJUSTED CHI-SQUARE
PROBABILITY VALUE FOR THE CHI-SQUARE STATISTIC IS

MEAN-SCALED AND SEEWNESS-ADJUSTED STATISTIC
PROBABILITY VALUE FOR THE CHI-SQUARE STATISTIC IS

BENTLER-BONETIT

NORMED FIT INDEX

BENTLER-BONETT NCN-NCORMED FIT INDEX
COMPARATIVE FIT INDEX (CFI)

BOLLEN'S

. b
IRQOT

(IFI) FIT INDEX

MEAN-SQUARE ERRCR CF APPROXIMATION (RMSEA)

90% CONFIDENCE INTERVAL OF RMSEA (

0.00000
= 134.114 ON 43 D.F.
0.00000
= 44.07e ON i4 D.F.
0.00006
- 0.814
- 0.856
= 0.865
= 0.865
= g . 209
= 0.073 |
0.069, 0.077)

Fuente: EQS 6.2, con datos y adaptacion propios.

MEASUREMENT EQUATIOCNS WITH STANDARD ERRORS AND TEST STATISTICS
STATISTICS SIGNIFICANT AT THE 5% LEVEL ARE MARKED WITH @.
(ROBUST STATISTICS IN PARENTHESES)

MPP1 =V1
MPP2 =V2
MPP3 =V3

- 1.000 F1

= .871%F1
.062

15.703@

{ .032)

{ 30.543@

= L950%F1
.058

15,9848

{ .040)

{ 23.859@

+ 1.000 E1

+ 1.000 E2

+ 1.000 E3

Fuente: EQS 6.2, con datos y adaptacion propios.
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Validez de constructo o de concepto

La validez de constructo o de concepto se divide en dos: validez convergente y validez
discriminante. Una escala tiene validez de constructo, cuando tiene validez
convergente y validez discriminante.

Validez convergente

La validez convergente existe cuando se emplean distintos instrumentos para medir
un mismo constructo (distintos items para una misma variable latente) y estos
instrumentos estan fuertemente correlacionados. Si analizamos de la misma figura
91, las secciones de reporte las ecuaciones de medida (measurement equations), se
debera observar que las cargas factoriales sean < 1 significativas a 5%.

De la figura 91, la seccion de reporte de soluciones estandarizadas (standardized
solutions), asi como para el modelo de medida observamos que todas las cargas
factoriales son significativas, como se desprende de sus respectivas t para todas las
variables. Asimismo, si calcularamos el promedio de los mismos veriamos que
superan claramente.7.

Y de la misma figura 91 en su seccion de prueba del multiplicador de Lagrange
(Lagrange multiplier test) el ajuste del modelo mejoraria significativamente con la
consideracion, de tener suficiente marco tedrico y el EFA validado para considerar
cambiar, por ejemplo la V11 a F4 ambas como intento de mejora del modelo.

Cdlculo de validez discriminante

Es aqui donde continuamos el estudio de la validez discriminante a partir del
método.

1. Test de las diferencias entre las Chi cuadrado, que como se habia indicado, se
realiza de la siguiente forma:
» Se estima el modelo de medida pero fijando a 1 las covarianzas entre los dos
factores cuya validez discriminante suscita dudas (F3 y F4).X
» Serestanlas Chicuadrado de ambos modelos ylos grados de libertad. X
Modelo de medida.
Chi-cuadrado de Satorra-Bentler=2179.7309; gl= 698.
Modelo de medida con COV F3-F4=1.
Chi-cuadrado de Satorra-Bentler= 1842.0295; gl=591.
» El valor del estadistico (la resta) debe ser superior al valor critico de la Chi
cuadrado para ese nivel de grados de libertad. Esto querra decir que el
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MFFL =Vvi = =TTIT LE + b33 EL s 2dY
MPP2 =V2 = «T34%F1 + .679 E2 939
MPP3 =V3 = .T45*F1 + .667 E3 <S55
MPP4 =V4 = .631%F1 + .776 E4 .398
MPP5 =V5 = » TE9*F1 + .663 ES .560
MPPE =V& = . T31*F1 + .682 E6 .535
MPP7T =V7 = «T42*F1 + .670 E7 551
MPPB =VB = «81l2*Fl + .583 E& 660
MPPE =V§ = .B829%F1 + .559 E9 . 687
MPP10 =V10 = -820%F1 + .572 E10 .673
MPP11 =yll = “T43*F1 4+ .669 E11 .552
MPP12 =Vi2 = .T8O*F1 + .615 Ei12 .622
MPP13 =V1l3 = «TO6*F1 + .708 E13 . 499
MPR4 =V17 = .785 F2 + .619 E17 616
MPRS =V18 = .8414F2 + .541 Ei8 . 708
MPRE =V19 = .835%F2 + .550 E19 . 698
MPRT =V20 = .T15%F2 + .699 E20 .512
MPL1 =V2] = .754 F3 + .657 E21 . 568
MPLZ2 =V22 = «B13*F3 + .582 E22 . 661
MPL3 =V23 = «T90%F3 + .613 E23 .624
MPL4 =V24 = .826*F3 + .563 E24 683
MPLS =V25 = .839 Fa + .545 E25 . 703
MPLE =V26 = .833*F3 + .553 E26 .694
MPL7 =V27 = -823%F3 + .568 E27 .678
MPLE =Vig = »T2T*E3 + .687 E28 .528
MPL2 =V29 = . 744 F3 + .669 E29 253
MPL1O =V30 = .832%F3 + .554 E30 .693
MPL11 =3l = +753*F3 + .658 E31 .567
PHO1 =V32 = .811 F4 + .585 E32 .658
MPOZ =V3i3 = .T8E*F4 + .615 E33 .621
MPO3 =V34§ = -897*F4 + .441 E34 .805
MPC4 =V35 = «BTT*F4 + .480 E38 770
MPOS5 =V36 = .905+F4 + .425 E36 .819
MPOE =V37 = .852*F4 + .524 E37 . 725
MPOT =V3g = .885*F4 + .465 E38 . 784
MPCE =V39 = -T154*F4 + .657 E35 .568

Fuente: EQS 6.2, con datos y adaptacion propios.

modelo en el que los factores estan relacionados es mejor que aquel en que
esos factores son el mismo (ausencia de validez discriminante).

La diferencia de las Chi-cuadrado = 337.704; gl=17 (figura 96). De la que se
desprende el razonamiento siguiente:

Valor critico con 17 gl:

p<.005=35.7184.

p<.0025=37.9462.

p< .001=40.7911, por lo tanto, a 337.704<.001. Se constata asi que se tiene
validez discriminante a mas de 99%.

356



Finalizando la escala. Analisis factorial confirmatorio y ecuacién estructural

MULTIVARIATE LAGRANGE MULTIPLIER TEST BY SIMULTANEOUS PROCESS IN STAGE 1
PARAMETER SETIS (SUBMATRICES) ACTIVE AT THIS STAGE ARE:
PVV PFV PFF PDD GVV GVF GFV GFF BVF BFF
CUMULATIVE MULTIVARIATE STATISTICS UNIVARIATE INCREMENT
HANCOCK' S ROBUST
CHI- CHI- SEQUENTIAL  PREDICTED
STEP | PARAMETER SQUARE ©D.F. PROB. SQUARE PROB. D.F. PROB. RMSEA CFI
1 Vii,F4 32.474 1 0.000 32.474 0.000 591 1.000 ©0.072 0.868
2 v9,F3 54.696 2 0.000 22.221 0.000 590 1.000 0.071 0.870
3 v24,Fz2 74.309 3 0.000 19.613 0.000 589 1.000 0.071 0.872
4 V10, F2 91.238 4 0.000 16.929 0.000 588 1.000 0.070 0.874
5 V36, F2 106.802 5 0.000 15.564 0.000 587 1.000 0.070 0.876
6 vae,Fl 121.372 6 0.000 14.569 0.000 586 1.000 0.070 0.877
¥ VE,F4 135.437 7 0.000 14.066 0.000 585 1.000 0.069 0.879
8 V39,F1 147.940 8 0.000 12.503 0.000 584 1.000 ©.06% 0.880
9 v37,F3 160.791 9 0.000 12.851 0.000 583 1.000 0©.069 0.881
10 V34,F3 178.233 10 0.000 17.442 0.000 582 1.000 0.068 0.883
11 V6, F3 190,444 11 0.000 12.211 0.000 581 1.000 0.068 0.884
Fuente: EQS 6.2, con datos y adaptacion propios.
FIGURA 96. Tabla de distribucion de Chi-cuadrado.
TABLA 3-Distribucién Chi Cuadrado y*
P = Probabilidad de encontrar un valor mayor o igual que el chi cuadrado tabulado, v = Grados de Libertad
vip| 0,001 00025 0005 001 | 0,025 0,05 0,1 0,15 02 0,25 0.3 0.35 0.4 0,45 0.5
1| 1ef2re | ou4pe | 78794 | 66349 | 5239 38415 | 2705 20712 | L6424 | 13283 | 10742 | DTS 0083 | 0STHT | 04549
1 | a3pis0 119827 | 105965 | 92164 | T3IT | 59915 | 46052 | 37942 | 3289 | 2776 | 24079 | 20996 18326 | 15970 | 13863
3 | 162660 143202 | 128381 113449 | 93484 | 78147 | 62514 53170 | 46416 | 41083 | 35649 | 32831 19462 | 206430 | 23660
4 | 184662 154238 | 148602 | 132767 | 11,1433 | 94877 | 779 | 67440 | SORRG | S38S3 | 48784 | 44377 4DM6 | 36ETI | 33567
5 | 205147 183854 | 167496 | 150853 | 128325 | LS | 92363 | B11S2 | 12893 | 66257 | 60644 | SSTM 51319 | 4778 | 43515
6 | 224575 202401 | 185475 | 168119 | 144494 | 125916 | 10,6446 94461 | SSSRI | 78408 | 72301 | 66948 62008 | 57652 | 53481
T | 24323 | npam2 | 202777 184753 | 160128 | 140671 | 120170 | 107479 | 98032 | 90371 | 83834 | 7TA061 12832 | 68000 63458
8 | 261230 23774z | 219549 | 200002 | 175345 | 155073 | 133616 | 13,0271 | 110301 | 102189 | 95245 | BS0%M 83505 | 7835 | 73441
9 1TRTRT | 254625 | 23,5893 | 216660 | 190118 | 169199 | 146837  I328R0 | 122421 | 113887 | 10.6564 | 10,0060 94136 R.B632 B3418
10 | 295870 271119 | 251881 | 232093 | 204832 | 183070 | 153872 | 14539 | 134420 | 12,5489 | 117807 | 10071 104732 | 98022 | 93418
11 | 312635 287291 | 267568 247250 | 219200 | 196752 | 17750 | 1S7671 | 146314 | 13,7007 | 128987 | 12,1806 115298 | 10,9199 | 103410 |
12 | 329092 soaime | 281097 17 367 | 210251 | 185493 169893 | 158120 | 148454 | 140111 | 132661 125838 | 119463 | 11340
13 | 345274 318830 | 208100 | 276882 | 247356 | 123620 | 198119 (82000 | 169848 | 150839 | 1S1I87 | 143451 136356 | 129717 | 123398
14 | 361239 34262 | 313194 | 290412 | 26,1189 | 23,6848 | 210641 (94062 | 1RIS08 | 1T169 | 162221 | 154209 146853 | 139%1 133393
15 | 76978 | 349494 | 328015 | OSTHD | 274854 24995 | 371 M0 | 193107 | 182451 | 173217 | 1640 157302 | 150197 | 14339
16 | 392518 354555 1 319999 | 288453 | 262062 | 235418 11,7931 | 204651 | 19,3689 | 184179 | 175646 167795 | 160425 | 153385
’IT 407911 379462 | 357184 | 334087 | 30,1910 | 175871 | 24,7690 229770 | 21,6146 | 20,4887 | 195110 | 18,6330 178244 | 17,0646 | 16338
18 413119 | 304220 | AT0564 | 34052 | 315264 | 1BA6O3 | 259804 | I4.01555 | 227595 | 11.6M% | 206014 | 196993  IR86TY | 1R@%60 | 173379

Fuente: Levin y Rubin (2004), con datos y adaptacion propios.
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2. Test del intervalo de confianza (Anderson y Gerbing, 1988).

Se calcula un intervalo de confianza para la covarianza de + dos errores estandar
alrededor dela estimacion resultante del CFA.

Siincluye el 1 no se puede confirmar la validez discriminante, en caso contrario
si. En nuestro caso, de la figura 91, de la seccién de reporte covarianzas entre las
variables independientes (covariances among independent variances), de la relacion
masalta, se tiene:

F2 - F2 L3T9T
F1 - F1i .048 I
7.9308T

( L070) I

{ 5.43281

I

F3 - F3 +613%T
F1 - F1 L0700 I
g.7508T

{ L075)T

{ ©.196@T

I

F< - F4 LGEI*T
Fi - F1 L078 I
8.53581

( .082)T
{ £.17981
I

L3TTI
L0448 I
8.4848I

( .056)I
( 6.7128I
I

F4 - F4 L343%T
F2 - F2 .045 I
T.6328I

( L058) T

{ 5.9662I

I

Fgq - Tee=L
.076 T
10.0608I
( LOT2) L
{ 10.62221

F3 -
Fa -

0

Fa
F3

@

HHHHHHEHHHAHHHHAHMEHEHHEHHAHAAMAHAHERBEHAAR B HRHARRBRFHERHARHAHRMEAHRH

Fuente: EQS 6.2, con datos y adaptacién propios.
Asi, el razonamiento de calculo por intervalo, es:

F3-F4

Covarianza al cuadrado (.766)2=.586
Inferior =.766-2x.076=.614
Superior=.766 +2x.076= .918
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F2-F4

Covarianza al cuadrado (.343)2=.118
Inferior =.343-2x.045=.253
Superior =.343+2 x.045=.433

F2-F3

Covarianza al cuadrado (.377)2=.142
Inferior =.377 -2x.044=.289
Superior =.377 + 2x.044= 465
F1-F4

Covarianza al cuadrado (.669)2=.447
Inferior =.669-2x.078=.513
Superior =.669+2x.078=.825
F1-F3

Covarianza al cuadrado (.613)2=.376
Inferior =.613-2x.070=.473
Superior =.613 +2x.070=.753
F1-F2

Covarianza al cuadrado (.379)2=.144
Inferior =.379-2x.048=.283
Superior = .379 +2x.048= 475

Se comprueba, que al ser la correlacion mas alta entre factores es <1, por lo tanto,
existe validez discriminante.

3. Test de la varianza extraida (Fornell y Larcker, 1981).
Se procede de forma sistematica, de la siguiente manera:

» Se calcula el IVE para cada uno de los factores implicados como se explicé al
analizar la confiabilidad.

> Se compara el IVE con el cuadrado de las covarianzas entre los dos factores.

» Hay validez discriminante si los IVE de los dos factores superan el cuadrado
dela covarianza.

» Cuadrado dela covarianza: 0.766 = 0.587 (figura 97).

Calculo de validez nomolégica
Se debe recordar que, el modelo tedrico que se estaba contrastando planteaba
relaciones tedricas entre variables que podrian constatar la validez nomoldgica de ser

ciertas. La mejor forma de hacerlo es estimar el modelo, no el de medida, como
hemos hecho con el CF4, sino el teérico. KSi con las modificaciones pertinentes para

359



Finalizando la escala. Analisis factorial confirmatorio y ecuacién estructural

FIGURA 97. Reporte tabla de validez discriminante del modelo tedrico.

Factor Producto Precio Plaza Promocioén
(F1) (F2) (F3) (F4)
Producto  (F1) 571 118 .376 447
Precio (F2) .283-.475 .633 142 118
Plaza (F3) .473-.753 .289-.465 .632 .586
Promocién (F4) .513-.825 .253-.433 .614-.918 .718

Nota: La diagonal representa el indice de varianza extraida (IVE), mientras que arriba de la diagonal se
presenta la varianza (la correlacién al cuadrado), abajo de la diagonal, se muestra la estimacion de la
correlacién de los factores con un indice de fiabilidad de 95%.

Fuente: EQS 6.2, con datos y adaptacion propios.

lograr un buen ajuste, los constructos cuya validez se estd evaluando mantienen
relaciones significativas previstas por la teoria, habremos establecido la validez
nomoldgica (concurrente). El modelo tedrico ha de tener un ajuste significativamente
mejor que el de medida (lo comprobaremos con las diferencias entre las Chi
cuadradas). De nos ser asi, no podremos afirmar la validez nomoldgica. Asi, como se
habia visto el calculo de validez discriminante por el test de diferencias de Chi-
cuadrados, se tiene:

Serestan las Chi cuadrado de ambos modelos ylos grados de libertad. X
Modelo de medida.

Chi-cuadrado de Satorra-Bentler=2179.7309; gl= 698.
Modelo de medida con COV F3-F4=1.
Chi-cuadrado de Satorra-Bentler= 1842.0295; gl=591.

Elvalor del estadistico (la resta) debe ser superior al valor critico de la Chi-
cuadrado para ese nivel de grados de libertad. Esto querra decir que el modelo
en el que los factores estdn relacionados es mejor que aquel en que esos
factores son el mismo (ausencia de validez discriminante).

La diferencia de las Chi-cuadrado= 337.704; gl=17 (figura 100), de la que se
desprende el razonamiento siguiente:

Valor critico con 17 gl:

p<.005=35.7184

p<.0025=37.9462

p< .001=40.7911, por lo tanto, a 337.704<.001. Se constata asi que se tiene
validez discriminante a mas de 99%, y que también el modelo tedrico, ofrece
un ajuste significativamente mejor que el modelo de medida, lo cual permite
constatar la validez nomoldgica de las escalas.X
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FIGURA 98. Reporte tabla de consistencia interna y validez convergente del modelo teérico

sin V1y V3.
Carga Factor AIfaF(:IZbIIIdad de la escala
Factor ltem | factorial |  Valor promediode | o o ohach IFc IVE
\" >0.6 robusto t carga n >0.7 >0.5
: >=0.7
(a) factorial ) (b) (©

V1 774 1.000a
V2 734 30.543
V3 .745 23.859
Va4 .631 18.145
Vs .749 20.440
Ve 731 12.083
Producto (F1) | V7 | .742 | 12857 754 938 | .945 | .571
Vs .812 17.794
Vo .829 20.182
V1o .820 20.196
V11 743 22.787
V12 .789 20.807
Vi3 .706 12.382
V47 .785 1.000a

Precio (F2) o t—oet— o 794 | .862 | .873 | .633

V20 .715 12.427
V21 754 1.000a
V22 .813 26.640

Va3 .790 21.947

Plaza (Fs) [t—oo0— 22— 794 | .940 | .950 | .632

25.555
Ve .833 24.449
Va7 .823 26.245

Vs 727 19.193
V29 744 22.333
V3o .832 30.486
V31 .753 28.996
V32 .811 1.000a
V33 .788 24.686
V34 .897 25.868
Promocién Vas .877 25.295

(Fa) Vs | 905 | 25817 .846 .944 953 | .718
Vsr .852 21.998
Vss .885 25.344
Vag .754 22.254

Conclusion

Resultados: Chi-cuadrado= 1842.0295; gl= 591 p < .01; NFI = .814; NNFI = .856; CFI = . .865; RMSEA = .073
Conclusion: las relaciones entre las variables y los factores tienen un ajuste adecuado a los datos. Esto
es, no hay error en el ajuste del modelo. Por lo tanto, existe suficiente evidencia de validacion
convergente y confiabilidad, que justifica la consistencia interna de la escala aplicada (Nunnally y
Bernstein, 1994; Hair et al., 1999)”

Nota: *** Parametros constreiiidos a ese valor en el proceso de identificacion = p < 0.001.
(a) De acuerdo con Bagozzi y Yi (1988). (b) De acuerdo con Hair et al. (1999).
© Indice de varianza extraida (IVE), de acuerdo con Fornell y Larcker (1981).

Fuente: EQS 6.2, con datos y adaptacion propios.
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CFA, SEM y EQS.
Reportando resultados: consistencia interna y validez convergente

En este punto, es importante tener una referencia del acomodo de los datos, como se
sugiere en la figura 98.
donde las columnas significan:
Factores, listado de los involucrados en el estudio. En nuestro caso:
Productos (F1); Precio (F2); Plaza (F3) y Promocion (F4)
[tem, consecutivo de las variables (V) no suprimidas mostradas, como: V1; V2; V3,
etc.
Carga factorial > .6 (a) (figura 91), donde solo se reportan los factores no suprimidos y
con carga factorial >.6. Es posible que el investigador utilice escalas previas que sia su
juicio, por el marco teérico, deban asignarse mas items, es valido realizarlo siempre y
cuando, se mencione que la nueva escala es una adaptacion de la previa mas la
anadida como propuesta del investigador dadas las condiciones de la realidad en la
que se aplica contra las que originalmente la escala se creo. En esta etapa es donde se
valida o no la pertinencia de los nuevos items basados en el marco tedrico planteado.
Valor Robusto t (figura 40 para mayor detalle).
Con lo anterior, es posible afirmar que si los valores de t (seccion de reporte
ecuaciones de medida (measurement equations) y ecuaciones de constructo
(construct equations) para los factores, figura 91) son mayores (>) 2.58 errores
estandar de la media, entonces se anotaran tres asteriscos (***) por carga factorial, lo
cual indica que p<.0001. Asi se tienen una seguridad que las cargas factoriales
aportan sus valores a un 99% de confiabilidad.
Alfa de Cronbach, calculada y reportada de acuerdo con el apartado CFA, SEM y
EQS. Célculo del alfa de Cronbach, sin V14, V15y V16, mediante uso de base de
datos spsS marketing mix.sav.
IFC. Se toman los datos de la figura 94 y es muy similar al alfa de Cronbach.
IVE. Se toman los datos de la figura 95.

Conclusion

Asi afirmamos que para maximizar la mercadotecnia mix debera ser atendido en
mayor medida, por cada una de las cargas factoriales con valor absoluto alto y hacer
una explicacion de la realidad, con base en el marco tedrico del porqué debe ser asi (o
no), segun los argumentos del investigador. Todo lo anterior basado en las cargas
factoriales encontradas con una probabilidad de equivocacién de 1/100 099% de que
lo afirmado ocurra (ver las ***).
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Donde los renglones por debajo de las cargas factoriales, significan:
S-Bx2 Indice Satorra Bentler Chi-cuadrado, es el recomendado cuando se tienen
mas de dos factores para generar datos robustos. Asi, se explica la lectura
reportada en la base dela figura 39:

Conclusion:

Resultados: Chi-cuadrado= 1842.0295; gl= 591 p < .01; NFI = .814; NNFI = .856; CFI =

.865; RMSEA =.073.
“Las relaciones entre las variables y los factores tienen un ajuste adecuado a los
datos. Esto es, no hay error en el ajuste del modelo. Aunque existe suficiente
evidencia de validacién convergente y fiabilidad, que justifica la fiabilidad
interna de la escala aplicada (Nunnally y Bernstein, 1994; Hair et al., 1999), si se
tiene validez discriminante), por lo que es posible determinar un Reporte tabla
de validez discriminante del modelo tedrico”

Asi, una posible redaccion de los resultados, seria:
“..Por otro lado, para evaluar la fiabilidad y validez de las escalas de medida se
realiz6 un analisis factorial confirmatorio (AFC) utilizando el método de maxima
verosimilitud con el software EQS 6.2 (Bentler, 2005; Brown, 2006; Byrne, 2006).
Asimismo, la fiabilidad de las escalas de medida se evalu6 a partir del coeficiente
alfa de Cronbach y el indice de fiabilidad compuesta (IFC) (Bagozziy Yi, 1988).
Todos los valores de la escala excedieron el nivel recomendado de .70 para el alfa
de Cronbach y el IFC que proporciona una evidencia de fiabilidad y justifica la
fiabilidad interna de las escalas (Nunallyy Bernstein, 1994; Hair etal., 1995)”.

Los resultados de la aplicacion del AFC se presentan en la tabla 1 y sugiere que el
modelo de medicion proporciona un buen ajuste de los datos (S-BX2 = XXX.YYY; df
= XX; p = 0.000; NFI >. 9XXX; NNFI >.9XXX; CFI>.9XXX; y RMSEA <.08XXX).
Como evidencia de la validez convergente, los resultados del AFC indican que todos
los items de los factores relacionados son significativos (p < 0.001) y el tamano de
todas las cargas factoriales estandarizadas son superiores a 0.60 (Bagozziy Yi, 1988).
La tabla xxx muestra una alta consistencia interna de los constructos, en cada caso, la
a de Cronbach excede el valor de .70 recomendado por Nunnally y Bernstein (1994).
El IFC representa la varianza extraida entre el grupo de variables observadas y el
constructo fundamental (Fornell y Larcker, 1981). Generalmente un IFC superior a
.60 es considerado como deseable (Bagozziy Yi, 1988), en este estudio este valor es
superior. El indice de la varianza extraida (IVE) fue calculado para cada par de
constructos, resultando un IVE superior a .5 en todos los factores (Fornell y Larcker,
1981)..”
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Con estos resultados, ya estamos, en posibilidades de aprobar o desaprobar,
hipdtesis en funcion de las cargas factoriales encontradas y realizar la discusion del
porqué esta sucediendo (o no). Con base a filtros que aplique a su base de datos de
marketing. sav; algunas de ellas podrian ser, como ejemplo:

H1: “Ha modificado lineas de productos o servicios por emergencia (V4), es el
indicador mas representativo del factor Producto (F2)”. Se desaprueba, ya que es
incluso menos representativa (.631). La mas representativa es V9: “Se centra en la
maximizacion de las necesidades de sus clientes en cuanto a los requerimientos de sus
productos”

H2: “Los factores mas importantes que considera la PyME manufacturera de
Aguascalientes, en orden decreciente son: Precio, Promocion, Producto, Plaza en sus
planes de administracion de mercadotecnia” Se desaprueba, ya que son: Promocion
(.846), Precio (.794), Plaza (.794) y finalmente, Producto (.754).

H3. “Con base al modelo de marketing mix, aplicado en las PyMES
manufactureras de Aguascalientes, el cual muestran que los esfuerzos en Precio (F2) y
Plaza (F3), son muy similares y que lo mds representativo es el esfuerzo en en
Promocion (F4) y el menos, Producto (F1). Por lo tanto, se esperan los mismos
resultados en un rango de cargas factoriales de +- 5% al aplicarlo al mismo sujeto de
estudio en la Cd. de Guadalajara”. El resultado seria a revisar una vez obtenidos los
datos del caso Guadalajara.

De ser posible, el resultado final de las cargas factoriales (figura 98), la puede
complementar con un diagrama de trayectorias que muestre los datos en el mismo.
Por ultimo, anexamos en la figura 99, una tabla de datos técnicos (otra
investigacion).

FIGURA 99. Tabla de datos técnicos, pruebas y valores utilizados en la investigacion.
DATOS TECNICOS DE LA INVESTIGACION

CARACTERISTICAS | ESTUDIO
Universo 400 especialistas PyMES manufactureras de Aguascalientes
Alcance zona metropolitana ciudad de Aguascalientes, Aguascalientes, México
Método de . )
Iy E-mail y encuestas directas
recoleccion de datos
Escala Likert 5

Pruebas de validez y

4 profesores (visién académica); 1 CEO pyme; 1 gerente back office; 1
gerente front office; 1 disefiador de software; 1 consultor de tecnologias de

confiabilidad informacion (vision de expertos)
Fecha de
levantamiento de Enero 2017- abril-2017
datos
Total de entrevistas | 400 que incluyen: 100 empresarios Pyme; 100 administradores de proceso
efectivas interno (back office) Pyme/100 admnistradores de servicio Pyme; 100
consultores que conforman la vision de expertos
Pruebas apllca@as en Descripcion/valor Autor
este estudio
Nuﬁi?éo dﬁ%’;’g %CSJTNC) NC= 400 (>=100 y <=1000) especialistas PyME. VoQ=39 | . .
- Radio NC/VoQ= 400/39=10.25>5 ( >=5 recomendacion de v
/ Variables del ) 2014
. y Hair, 2014)
Cuestionario (VoQ)
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Andlisis Factorial
Confirmatorio (CFA)

por el método de Bentler,
Maxima Para verificar la fiabilidad y validez de las escalas de 2006; Brown,
Versosimilitud y medicion 2006; Byrne,
Andlisis de 2006
Covarianza con uso
del software EQs 6.2
Bagozziy Yi,
Alfa de Cronbach 1988;
(CHA) e Indice de CHA (por factor via spss) y IFc>=0.7 para la fiabilidad de la Nunnally y
Fiabilidad Compuesta | escala de medicion Bernestain,
(IFc) 1994; Hair et
al., 2014
m>5.00. Distribuido como una unidad de variacién normal tal l1\/I;7rg!a,
que los valores grandes reflejan una curtosis positiva :
. . e . . ) Mardia,
Estimado de Mardia | significativa y un gran nimero de valores negativos reflejan .
f : - - ; f 1974;
Normalizado (m) una curtosis negativa significativa. Bentler (2006) sugiere en Bentler
la préactica, valores >5.00 que son indicativos de datos, que o
B 2006; Byrne,
no son distribuidos normalmente 2006
- SBx2. Al especificarse ME=ML, ROBUST, la salida genera
Estadlthlec:ﬂSratorra— una estadistica de chi cuadrada robusta, llamada (x2). Esto g:ﬁlr;a y
permite minimizar los valores atipicos y lograr la bondad de ’
(S-Bx2) ajuste 1988
NFI>=0.8 y <=.89. El indice ha sido utilizado por méas de dos
décadas por Bentler y Bonett (1980), como criterio practico
indice de aiuste de eleccion, como lo demuestra en gran parte el estatus
normalizadoj (NF1) "clasico" actual del trabajo original de Bentler (1992), y
Bentler y Bonett (1987), (citado por Byrne, 2006). Sin
embargo, el NFI ha mostrado una tendencia a subestimar el
ajuste en muestras pequefias,
CFI>=0.8 y <=.89. Bentler (1990, citado por Byrne, 2006)
revisé la NFI para considerar el tamafio de la muestra y el CFI
propuesto. Los valores para el NFI y el CFI oscilan entre cero y
1.00 y se derivan de la comparacion entre los modelos de B
RO . N entler y
hipétesis e independencia. Como tal, cada uno proporciona Bonnet
. . una medida de la covariacion completa en los datos. Aunque o
Indice de ajuste AN 1980; Byrne,
. se considerd inicialmente que un valor> 0.90 era
comparativo . N © - 2006
(cF1) represe'ntahvo de un modelo bien ajustado (véase Bentler,
1992, citado por Byrne, 2006), se ha recomendado un valor
de corte revisado cercano a 0.95 (Hu y Bentler, 1999, citado
por Byrne, 2006). Aunque ambos indices de ajuste se
informan en la produccién de EQs, Bentler (1990, citado por
Byrne, 2006) sugirié que el cFi deberia ser el indice de
eleccion
; NNFI>=0.8 y <=.89. Es una variante del NFI que tiene en
Indice No- "
A cuenta la complejidad del modelo. Los valores para el NNFI
Normalizado de | | NFl -
ajuste (NNFI) pueden exceder los reportados para el NFl y también pueden
caer fuera del rango cero a 1.00 (Byrne, 2006).
RMSEA>=0.05 y <=0.08. El RMSEA considera el error de
aproximacion en la poblacién haciendo la pregunta: "; Qué
tan bueno es el modelo, con valores de parametros
desconocidos pero d6ptimamente elegidos, de tal forma que
se ajuste en la matriz de covarianza de poblacién de estar
disponible?" (Browne y Cudeck, 1993: 137-138, citado por
Byrne, 2006). Esta discrepancia, medida por la RMSEA, se
expresa con el grado de libertad, por lo que es sensible al
numero de parametros estimados en el modelo (es decir, la Hair et al.,
Raiz cuadratica complejidad del modelo). Los valores inferiores a 0.05 2014; Byrne,
media de error por indican un buen ajuste, y valores tan altos como 0.008 2006; Chau,
aproximacion (RMSEA) | representan errores razonables de aproximacion en la 1997; Heck,
poblacién (Brown y Cudeck, 1993, citado por Byrne, 2006). 1998.
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Al dirigirse a Steiger (1990) se pide el uso de intervalos de
confianza para evaluar la precision de las estimaciones de Hair et al.,
Raiz cuadratica RMSEA, EQs informa un intervalo del 90% alrededor del valor 2014; Byrne,
9 media de error por RMSEA. A diferencia de las estimaciones puntuales del ajuste | 2006; Chau,
aproximacion (RMsea) | el modelo (que no reflejan la imprecision de la estimacion), | 1997; Heck,
los intervalos de confianza pueden proporcionar esta 1998.
informacion, proporcionando asi al investigador mas ayuda
en la evaluacién del ajuste del modelo.
Todos los items de los factores relacionados son
significativos (p < 0.001), eltamafio de todas las cargas
Validez convegente factoriales son mayores a 0.60 (Bagozzi y Yi, 1988). Es el Bagozziy Yi,
10 grado en el cual, las diferentes mpetodos de evaluacion 1988;
(cv) L :
concurren en sus mediciones del mismo constructo. Byrne, 2006
Idealmente, estos valores deben de ser moderadamente
altos (Byrne, 2006)
IVE > 0.50 En todos los factores pareados como constructos
a través de una matriz de relaciones, donde la diagonal
indice de varianza representa al IVE, mientras arriba de la diagonal se Fornell y
" extraida representa la varianza (la correlacién al cuadrado); debajo de | Larcker,
(IvE) la diagonal, se encuentra el estimado de la correlacion de los | 1981
factores con un intervalo de confianza de 95%. Vea la tabla
de validez discriminante del modelo tedrico .
DV, es la medida en que los métodos de evaluacion
independientes divergen en la medicién con diferentes
rasgos, idealmente estos valores deberian demostrar una
convergencia minima (Byrne, 2006). DV se proporciona en Byrne, 2006;
dos formas: en primer lugar, con un intervalo de 95% de Anderson y
12 Validez discriminante | fiabilidad, ninguno de los elementos individuales de la matriz Gerbing,
(ov) de correlacion de factores latentes contiene 1.0 (Anderson y 1988; Fornell
Gerbing, 1988). En segundo lugar, el IVE entre cada par de y Larcker,
factores es mayor que su IVE correspondiente (Fornell y 1981
Larcker, 1981). Por lo tanto, sobre la base de estos criterios,
las diferentes mediciones efectuadas en la escala muestran
suficiente evidencia de fiabilidad, cvy pv.
Se prueba con el chi cuadrado, a través del cual se compard | Andersony
Validez nomolégica el modelo tedrico con el modelo ajustado. Los resultados Gerbingb,
13 (n) indican que si no hay diferencias significativas, son buenos 1988;
modelos tedrico en la explicacion de las relaciones Hatcher,
observadas entre las construcciones latentes 1994

Fuente: EQS 6.2, con datos y adaptacion propios.
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Obtener reconocimiento y credibilidad en resultados de
investigacion cientifica depende de qué estrategia esclarece y
justifica mejor, la técnica de medicion empleada. Asi, es posi-
ble plantear diversas estrategias que permiten desarrollar y
afinar las mediciones, sin embargo, su verdadero impacto
dependera del tipo de fenomeno cientifico que esté siendo
medido, tanto con variables observables directamente como
de sus relaciones subyacentes.

Es asi que las ciencias de la administracion, deberan centrar
su interés en el planteamiento, disefio, desarrollo y validacion
de constructos tanto de relaciones directas como subyacentes.
Particularmente, éste altimo tipo de relaciones implica cons-
tructos que al representar abstracciones sélo pueden evaluar-
se de manera indirecta.

La evaluacion indirecta implica el disefio y uso de multiples
elementos (en nuestro caso, indicadores) que miden al cons-
tructo, es decir, plantean la escala para medir. Asi, partiendo
de un problema de investigacion determinado y caracteriza-
dos las factores, variables e indicadores que mejor la descri-
ban en forma de constructos, el objetivo principal de este
documento es el de plantear y disenar las relaciones de dichos
factores, variables e indicadores para discutir como medirlos
y validarlos a través de la creacion de escalas.
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