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Prélogo

Un prélogo es la puerta de entrada al universo conceptual de aquel que construye
a través de un imaginario alimentado por las rutinas y sorpresas de la vida coti-
diana, una ruta, una historia o un formulario. El prélogo pues se constituye en un
elemento fundamental de la obra y por ello la responsabilidad y compromiso de
aquellos que se encargan de esta tarea es cada vez mds apremiante y a su vez pro-
vocadora, estimulante y un reto para el ingenio y la produccién de ideas.

Frente a nosotros tenemos una obra denominada “Medicién en investigacién
educativa con apoyo de SPSS y AMOS”. ;Por qué es importante que el lector se
tome su tiempo para escudrifiar estas paginas? Primeramente, seria un motivo de
eleccion, el gusto de la persona por la investigacién educativa dado que todos los
lectores tienen sus preferencias y el acceso al material escrito depende en gran
parte de sus necesidades, sus gustos y el disfrute personal hacia la temdtica y la
forma en que estd presentada. En un segundo momento una vez que el investi-
gador educativo o en general de las ciencias sociales decide que es de su interés y
de su agrado introducirse en la medicidn, €l espera encontrar algunas sorpresas,
elementos que en la comprensién del texto le generen interpretaciones diversas
y al vincularlos con la légica propia de su pensamiento le provoquen alternativas
innovadoras en su quehacer. En un tercer plano el lector va intentar a través del
estudio de la medicién en investigacion educativa de utilizar lo aprendido para in-
tegrarlo todo a su bagaje conceptual y empirico, logrando por medio de la creacién
de nuevas ideas e imagenes, un mundo icénico mds comprensivo, con tareas por
emprender y generando innovaciones.



En el primer plano es importante sefialar que se trata de un material educativo
para los educadores y en general los investigadores en ciencias sociales. Nos educa,
porque nos indica no sélo la importancia que tienen los procesos de medicién sino
adicionalmente nos podemos percatar de la dificultad que asume un investigador
de las ciencias sociales al estar tratando con constructos complejos, sumamente
variados y en su mayoria de cardcter multidisciplinario que en algunas ocasiones
son asumidos de manera ligera en la prictica profesional, lo cual trae consigo
serios problemas éticos en la préctica y problemas de interpretacién que pueden
afectar la vida y el destino de las personas que estin siendo diagnosticadas, asi
como los grupos que estin siendo tamizados o evaluados.

Asi pues, resultard una sorpresa el recorrido a través de los ocho capitulos e
ir dando cuenta de las diferentes decisiones, interrogantes y posiciones que debe
tomar un sujeto pensante toda vez que pretende describir, comparar, explicar o
predecir un concepto en educacién o ciencias sociales. El camino como veran no
es facil pero los autores se esmeran en lograr que haya una continuidad en la con-
secucién de ideas y una profundidad minima considerable para que los alumnos
de educacién de pregrado o posgrado puedan acceder a este conocimiento como
elemento preliminar para despertar el interés la conciencia y el gusto y poste-
riormente se introduzcan a obras citadas en el texto en donde encontrardn con
mayor grado de dificultad y complejidad descritos los momentos y conceptos de
la medicién en educacion.

Con el fin de mantener el interés del lector a través de cada uno de los com-
ponentes que constituyen momentos en la toma de decisiones para medir algin
concepto relacionado con la educacién, los autores elaboran una estrategia que
combina la didictica basada en el ejemplo y en el seguimiento de ciertas reglas
preliminares para ir logrando algunos objetivos, se colocan ejemplos en cada
uno de los capitulos utiles para ir dilucidando acerca de la toma de decisiones
sobre un proceso que finalmente desembocard en andlisis de estadisticos de
validez y confiabilidad.

Para lograr mantener la motivacién y el esfuerzo del lector a través del tiempo
se disenaron los capitulos de manera consecutiva con una légica adaptada fun-
damentalmente para personas que tienen un conocimiento elemental o aquellos
que tienen un conocimiento promedio de la medicién. Lo anterior promueve la
permanencia del lector sobre cada uno de estos capitulos y puede ir a través de
ellos entendiendo y resolviendo sus dudas, ademas algunos elementos de procedi-
miento que le serdn utiles si pretende llevar a cabo o tiene la necesidad de medir.

La légica diddctica del documento les permite también a aquellos profesio-
nales que se encuentran resolviendo problemas en el dia a dia tanto de educacién
como de psicologia estar en condiciones de poder hacer elecciones de los instru-
mentos de medida que tengan aquellos indicadores, pardimetros o evidencias de
validez y fiabilidad que cumplan con los criterios de ajuste para poderse considerar



una prueba fiable y valida. Esto es que el trabajo aqui presentado no solamente va
dirigido a quienes buscan medir sino también a todos aquellos terapeutas y edu-
cadores que estando en la situacién de cambio en el contexto de la profesionaliza-
cién cotidiana, requieren elegir buenos instrumentos de diagnéstico y evaluacién
para sus clientes, empresas o escuelas.

Por la diversidad de 4mbitos en los que esta obra puede ser 1til se evité colo-
car ejercicios personalizados a un drea de la educacién o un escenario especifico
educativo, con el objeto que el docente de pregrado o posgrado pueda llevar a
cabo ejercicios vinculados con el contexto propio de sus alumnos y darle asi una
utilidad practica a la obra. Porque tal como lo podemos observar en las asignaturas
de psicometria, o se les capacita a los alumnos para aplicar instrumentos de me-
dida sin conocer la forma en que estdn construidos, su validez y confiabilidad o su
pertenencia a un constructo teérico. Dependiendo del tipo de curso o licenciatura
requerirdn ejemplos organizacionales, clinicos, escolares sociales demograficos,
etc. Entonces el escenario se transforma, pero la teoria de la medida sigue siendo
util en todos y cada uno de estos escenarios.

Es fundamental no solo entender cada uno de los capitulos sino mantener
la relacién entre ellos porque la medicién sigue esa secuencia légica de las escalas
de medicién a los estadigrafos de normalidad y de alli a las dimensiones que se
proponen para el constructo para continuar a los niveles de fiabilidad y validez y
finalmente desarrollar los parimetros de ajuste para el analisis factorial explora-
torio y confirmatorio.

En general, tenemos una obra didictica que serd de gran utilidad no solo en
las materias de estadistica o psicometria en las licenciaturas de ciencias sociales
incluyendo la administracion, la sociologia, la psicologia y la educacién, sino que
ademis la obra permite una reflexién profunda y analitica de este proceso impor-
tante también para los que toman decisiones sobre diagnéstico y evaluacion.

Hermosillo, Sonora Octubre del 2019
José Angel Vera Noriega

Consejo Nacional de Ciencia y Tecnologia
Academia Mexicana de la Ciencia
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Capitulo 1

Mediciéon. Aspectos generales

Gran parte de los individuos en paises desarrollados tienen contacto con ins-
trumentos de medicién educativa o psicoldgica. Estas evaluaciones influyen en
aspectos relacionados con su educacién, salud y oportunidades laborales. En el
contexto educativo los resultados de las mediciones se utilizan como base para
el disefio de politicas educativas, intervenciones y acciones de capacitacién. Por
ejemplo, pueden llegar a brindar informacién para la toma de decisiones acerca
del ingreso de estudiantes a las instituciones educativas. En este sentido es fre-
cuente que los posgrados reconocidos en el Padrén Nacional de Posgrados de
Calidad (PNPC) en México consideren como uno de sus requisitos de ingreso
la obtencién de 1000 puntos en el Examen Nacional de Ingreso (EXANI III).

Es indiscutible que las pruebas educativas y psicolégicas afectan la vida de
muchas personas. Sin embargo, en algunos casos las decisiones que se toman
con los resultados de estas pruebas no estin fundamentadas en la investiga-
cién empirica y la teoria psicométrica. Por ejemplo, no se justifica rechazar
a un estudiante en un posgrado por obtener 995 puntos en el EXANI, ya que
hasta donde nosotros conocemos no existen estudios sélidos que sefialen que los
1000 puntos es lo minimo necesario para obtener un buen desempefio académi-
co en este nivel educativo.



¢Por qué es importante medir para un investigador?

La investigacién educativa se enfoca en la descripcién de fenémenos complejos,
para lo cual se requiere la medicién de constructos que no son directamente ob-
servables, tales como la autoeficacia, la orientacién al logro y la identidad moral,
por mencionar algunos. Para lo cual resulta necesario trabajar en la definicién
tedrica de los constructos, lo que involucra su conceptualizacién a partir de un
marco tedrico especifico. Asi como la definicién operacional de los mismos,
que implica la identificacién de indicadores observables que den cuenta de su
existencia en un contexto o situacién determinada, y que aporten evidencia in-
controvertible de su manifestacién.

La definicién imprecisa del constructo y de sus indicadores observables lle-
va al investigador a elaborar conclusiones erréneas acerca de las variables y sus
relaciones. Por lo que los investigadores deben ser cuidadosos en la revision de
la definicién tedrica y operacional de los constructos, ya que en ocasiones son
definidos y operacionalizados de forma diferente. Recientemente, en un estudio
acerca de tareas escolares enfrentamos un problema de este tipo. Revisando la
literatura encontramos resultados contradictorios acerca de los efectos del apoyo
parental en las tareas escolares en el desempefio académico (Doctoroft & Ar-
nold, 2017; Nufiez e al., 2015; Silinskas & Kikas, 2017; Valle ef al., 2016). Al
menos en parte, estos hallazgos inconsistentes se originaban por las diferencias
en la definicién del constructo, ya que mientras algunos autores consideran que
el apoyo parental en las tareas involucra acciones que implican el fomento a la
autonomia y la auto-determinacién del hijo (Tian, Chen, & Huebner, 2014),
otros incluyen en este apoyo actividades de los padres enfocadas en el dominio
del contenido de las materias (Dumont, Trautwein, Nagy, & Nagengast, 2014).

Constructos e indicadores

Los constructos (o variables latentes) no son directamente observables (ej., 7z
inteligencia’, ‘la autoeficacia académica’ y ‘la empatia’), mientras que los indica-
dores (o variables observables) constituyen conductas especificas con evidencia
directa por observacién o autoreporte (ej., ¢/ estudiante pregunta dudas en clase’ o
‘me percato cuando algiin compatiero se siente mal).

Como se ha sefialado antes, la medicién de los constructos implica tanto su
definicién tedrica como operacional. La definicién tedrica es importante, ya que
existen constructos con denominaciones similares que en realidad representan
tenémenos distintos (véase comentarios respecto al apoyo en las tareas escola-
res). Ademads, permite al investigador evaluar la pertinencia de los indicadores
observables seleccionados para dar cuenta de la manifestacién del constructo.

El anilisis de una escala implica por ende la revisién de la definicién tedrica
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del constructo y los indicadores observables utilizados para medirlo. Ambos as-
pectos, deben ser reportados en estudios que aborden el desarrollo de escalas de
medicién. Por ejemplo, Garcia, Valdés, Carlos y Alcdntar (2019) disefiaron una
escala para medir desconexién moral en nifnos, para esto desde el punto de vista
tedrico definieron la desconexién moral como aquellos mecanismos cognitivos
que disminuyen el malestar emocional causado por conductas que transgreden
normas morales (Bandura, Barbaranelli, Caprara, & Pastorelli, 1996). Con base
en esta definicién se desarrollaron indicadores observables para medir el grado
de expresién del constructo (ver Figura 1).

Los agresores son populares

Los agresores oblienen lo que quieren

Los agresores con su conducta evitan que los agredan }
Los agresores son fuertes ‘

Se debe castigar a un compafiero que rompe |as reglas cuando otros lo
hacen

3 Desconexidn
p moral

Siempre los estudiantes van a agredir a los débiles

Las victimas son estudiantes que molestan a los demas

| Casi todos los estudiantes se pegan entre si
‘ Las victimas tienen la culpa de que los agredan por no defenderse

Los estudiantes son agredidos porque se lo buscan }

Las victimas son estudiantes a los que no les gusta integrarse a los
grupos

Figura 1. Modelo para medir Desconexién Moral en Nifios.
Nota. Tomado de “Propiedades psicométricas de una escala para medir desconexién
moral en nifios mexicanos” por F. I. Garcia, A. A. Valdés, E. A. Carlos y C. Alcintar,
2019, Acta Colombiana de Psicologia, 22, p. 110.

La complejidad de los constructos hace necesario utilizar varios indicadores
observables para captar la expresién del mismo. Aunque no existe total acuerdo,
algunos autores recomiendan que se empleen por menos tres indicadores obser-
vables para medir el constructo (DeVellis, 2012; Furr & Bacharach, 2014). La
combinacién de la respuesta a los indicadores (minimo tres) puede captar mejor
el rasgo (mayor validez de contenido y menor error de medicién) que cuando se
utilizan uno o dos indicadores. En la Figura 2 se aprecia que los investigadores
midieron tres roles de espectadores en el bullying: pro-acoso, pro-social y no
comprometido (constructos) mediante 11 indicadores observables que ilustran
conductas tipicas de cada rol (variables manifiestas u observables).



Me rio de las victimas

‘ Motivo al agresor con mis gritos | Pro-acoso I
‘ Wamo a otros estudiantes a presenciar la agresién |

Ayudo al agresor sujetando a la victima

‘ Me uno a la agresion si alguien la comienza ‘

Molesto a un compaiiero si otro lo hace

Le digo a un aduito scbre la agresin

Pro-sacial U

Pido ayuda para la victima

Animo a la victima

Trato de alejarme

\Nn . ny

Me comporta como si no supiera de la agresién

‘ Intento detener la agresién |

Mo hage nada, no tomo partido

Figura 2. Roles de Espectadores en el Bullying en Nifios.
Nota. Adaptado de “Propiedades psicométricas de la adaptacién al espafiol de la
Farticipant role approach” por C. Alcdntar, A. A. Valdés, E. A. Carlos, B. Martinez y F.
Garcia, 2018, Revista Colombiana de Psicologia, 27, p. 182.

Finalmente, es necesario puntualizar que habitualmente los investigadores
se interesan mds en los constructos que en los indicadores observables; lo cual se
debe a que estos tienen menor error de medicién. Ademds, permiten el desarro-
llo de teorias para explicar los diferentes fenémenos educativos y psicolégicos.

Escalas de medicién

Las escalas de medicién involucran procesos sistematicos para obtener muestras de
conducta con el fin de determinar la expresiéon de un constructo en un individuo
(Anastasi & Urbina, 1997; Cronbach, 1960). Estos permiten identificar diferencias
entre los individuos (interindividuales) y en un individuo (intraindividuales) en di-
ferentes circunstancias y puntos de tiempo. Aunque existen muchas clasificaciones
de los instrumentos de medicién, consideramos relevante para los investigadores
educativos distinguir entre dos tipos: de desempeio y de auto-reporte.

Los instrumentos de desempefio miden tareas realizadas por los individuos
y suponen son indicadores observables del constructo medido, mientras que los
de auto-reporte solicitan al individuo su opinién con respecto a la frecuencia con
que realiza cierta conducta o el grado en que concuerda con algunas afirmaciones.

Un constructo puede ser medido con un instrumento de desempeifio o de
auto-reporte. Cuando un investigador mide el constructo Competencias para
la Investigacién en Universitarios, con una escala de auto-reporte cuestiona a
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los estudiantes acerca del grado en que consideran que poseen determinadas
habilidades (ej., ‘puedes calcular un modelo de regresion lineal miiltiple’). Este mis-
mo investigador puede medir el constructo con un instrumento de desempeno
cuando le pide a los estudiantes que resuelvan actividades relacionadas con la
investigacion (ej., calcular un modelo de regresion lineal miiltiple’).

Para los investigadores también es ttil diferenciar entre instrumentos referi-
dos a criterios 0 normas. En los instrumentos referidos a criterios, el investigador
basindose en la teoria o la evidencia empirica selecciona un punto de corte para
diferenciar a individuos con alto o bajo nivel del rasgo. En contraste, en los referi-
dos a normas los individuos son comparados con muestras normativas, es decir, sus
puntajes se comparan con puntajes obtenidos de muestras poblacionales. En este
ultimo, es importante senalar que dicha comparacién tiene valor cuando la muestra
representa a la poblacién de la que proviene el individuo.

Retomando el caso de la medicién de las competencias cientificas en estu-
diantes universitarios, el investigador utiliza un instrumento referido a criterio
cuando basindose en la norma aprobatoria de las universidades considera que
un desempeno minimamente aceptable son 70 de 100 puntos en la medicién;
o en base a estadisticos muestrales, por ejemplo, los cuartiles clasifican a los
estudiantes como bajo (<25), mediano (>25 y <75) y alto desempefio ( >75). Por
otra parte, en un instrumento referido a normas el investigador necesita contar
normas poblacionales derivadas de la misma poblacién de la que provienen los
participantes en el estudio. Si se conoce, por ejemplo, que la norma ubica los
puntajes en una media de 80 puntos con una desviacién estindar de 5 puntos,
una calificacién de 93 puntos permite afirmar que los estudiantes de esta univer-
sidad se encuentran a una desviacién estindar por encima de la media.

Papel de la teoria y la psicometria en la medicién

Frecuentemente la medicién de variables observables (ej., el sexo’, la edad’, la
escolaridad’) no requiere de teoria. Sin embargo, la medicién de los constructos
debe realizarse desde una perspectiva tedrica explicita. Sea o no consciente el
investigador, toda medicién de un constructo asume cierta perspectiva tedrica
acerca del mismo.

Es recomendable asumir de forma explicita una postura teérica para desarro-
llar una escala de medicién o estar consciente de cual fue adoptada para realizar
su medicién. Por ejemplo, cuando se asume la postura procesal de la inteligencia,
los investigadores deben utilizar un instrumento como la Escala de Inteligencia de
Weschler (WISC-V') que asume esta teoria y no versiones anteriores de esta escala
(WISC-RM) que parten de la teoria factorial de la inteligencia.

Ademis de la sustentabilidad teérica, una escala debe contar con eviden-
cias empiricas que constaten la calidad de sus mediciones. La psicometria es la



rama de la ciencia donde se generan los procedimientos para evaluar los atributos
métricos de las escalas de medicién. Al menos dos atributos son esenciales en in-
vestigacion: (a) la fiabilidad de los puntajes y (b) la validez de los datos obtenidos.

Retos de la medicién psicoeducativa

En ocasiones los investigadores minimizan la importancia de la correcta medi-
cién de los constructos. Sin embargo, es indudable que una correcta medicién
incrementa la validez de los hallazgos del estudio. En este sentido, la comple-
jidad de las variables educativas y psicolégicas conduce a retos particulares en
la medicién que afectan en ocasiones la confianza en nuestras interpretaciones
(Furr & Bacharach, 2014; Nunnaly & Bernstein, 2010).

Un primer reto se refiere a la reactividad de los participantes, la cual se deriva
del conocimiento de los individuos de los objetivos de la medicién. Esta provoca
entre otros efectos indeseados la deseabilidad social en las respuestas, la cual
implica que el individuo conteste de acuerdo con lo que considera que la so-
ciedad o el investigador espera de €l. Por ejemplo, en un cuestionario que mide
actitudes hacia las personas homosexuales, las respuestas del individuo pueden
ser influenciadas hacia aquellas que le eviten ser catalogado como homofébico,
mds que representativas de sus actitudes reales hacia los homosexuales.

Un segundo reto involucra los efectos del sesgo. Este se presenta cuando los
resultados de las mediciones son afectados por variables distintas al constructo
que se quiere medir. Varios estudios reportan que los resultados en los test es-
tandarizados de inteligencia son mds bajos en nifios de bajo nivel socio-econé-
mico con relacién a los de alto nivel socio-econémico (Von Stumm & Plomin,
2015); sin embargo, se ha constatado que estos resultados son mas afectados por
el nivel socio-econémico (sesgo) que por el nivel real de habilidades intelectua-
les del nifio (Croizet & Dutrévis, 2004). También se han reportado sesgos de
medicién asociados al sexo, lo que implica que los resultados son diferentes en
hombres y mujeres, independientemente del nivel real con que se presenta el
rasgo (Rouquette ez al., 2018; Valdés, Carlos, & Torres, 2018).

Un tercer reto se relaciona con la necesidad de utilizar puntajes compuestos para
obtener informacién acerca de los constructos. Esta forma de medicién presenta
debilidades. Por ejemplo, cuando se conforma un puntaje mediante varios items,
estos tienen igual peso en la expresién del constructo, sin embargo, ¢en realidad
todos los items informan de manera similar acerca de un constructo?

Conclusiones

En este capitulo se enfatizé la importancia de una adecuada medicién para for-
talecer la validez de los resultados de investigacién. También, se mostré que la
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medicién se enfoca en constructos que poseen mayor valor tedrico y menor error
de medida. La calidad de las escalas se vincula con la teoria que los sustenta y
con sus propiedades psicométricas. La medicién en el campo de la educacién
tiene retos importantes que se relacionan con la reactividad de los individuos, el
sesgo y la necesidad de puntajes compuestos para informar acerca de los cons-
tructos.
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Capitulo 2

Conceptos bésicos en medicion

Escalas de medida

La medicién involucra la asignacién de nimeros a variables bajo ciertas reglas (Ste-
vens, 1946), con el fin de representar numéricamente la cantidad de los atributos o
definir los objetos que pertenecen a ciertas categorias por poseer dichos atributos
(Nunnaly & Bernstein, 2010). Las escalas de medida constituyen formas especificas
de relacionar los niimeros con variables observables para crear una medicién (Croc-
ker & Algina, 1986). Stevens (1946) identifica cuatro niveles de medicién: nominal,
ordinal, intervalo y razén. Recientemente, otros autores agregan un nuevo nivel de
medida que denominan como sumativo (Meyers, Gamst, & Guarino, 2013).

Las escalas de medida representan ciertos atributos educativos o psicolé-
gicos, que se asocian de forma diferente con los principios numéricos (Furr &
Bacharach, 2014). En la Tabla 1 se describe la relacién de cada escala de medida
con los principios numéricos. Como puede apreciarse la propiedad de cantidad
se representa Unicamente en las escalas sumativas, de intervalo y razén.



Tabla 1. Relacién entre los principios numéricos y el nivel de medicion.
Nota. Adaptado de “Psychometrics. An introduction”
por Furr y Bacharach, 2014, p. 30.

Principios Nivel de medida

Nominal Ordinal Sumativa Intervalo Razén
Identidad X X X X X
Orden X X X X
Cantidad X X X
Cero absoluto X
Ejemplo Estado civil Nivel de Autoestima Promedio Edad

escolaridad académico

Nominal. Es el nivel mds basico de medida, los nimeros se utilizan para iden-
tificar categorias con base en ciertos atributos. Es decir, identifican grupos de ob-
jetos, personas o situaciones que poseen atributos comunes que no se encuentran
en otros grupos. Por ejemplo, el estado civil se puede medir agrupando a los indi-
viduos en dos categorias: solteros y casados, representados como grupo 0 y grupo
1, respectivamente. Considere que estos grupos también pueden ser denominados
como 1y 2 respectivamente, sin afectar la medicién pues como se comenté en
este nivel de medicién los nimeros no representan cantidades. Asimismo es ne-
cesario puntualizar que la utilizacién de los nimeros para identificar a individuos
(numero de pasaporte) u objetos (nimero de vivienda) no constituyen mediciones
nominales, ya que no conforman grupos con base en ciertas propiedades que los
diferencian de otros.

Ordinal. En las escalas ordinales los nimeros tienen la propiedad del orden.
Los objetos, situaciones o personas se organizan en un rango de acuerdo al
grado en que presentan el atributo medido. Por ejemplo, en un estudio el nivel
socio-econémico de las familias es rankeado a juicio de los padres como bajo
(1), medio (2) o alto (3) segun los recursos econémicos disponibles.

Como se comenté anteriormente, los nimeros en esta escala no representan
cantidades solo informan acerca de la posicién relativa con base al grado que se
manifiesta un atributo. Estos nimeros no permiten inferencias precisas acerca
del cambio en los atributos. Los nimeros informan tnicamente que un atributo
se presenta mas en un objeto, situacién o persona que en otro similar.

Si bien este nivel de medicién aporta mas informacién que el nominal, es
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también limitado. Una limitacidn es, por ejemplo, que aun cuando dos familias
se clasifiquen en bajo nivel socioeconémico, éstas pueden diferir sustancialmen-
te en sus recursos econémicos cuando se realiza la investigacién en Suecia o
Haiti. Como es visible en este nivel de medicién es poco factible realizar com-
paraciones entre los hallazgos de estudios realizados en diferentes contextos,
para llevar a cabo estas comparaciones se requiere que los nimeros posean la

propiedad de la cantidad.

Sumativa. Esta escala parte del supuesto de que los puntajes compuestos de
items ordinales se comportan como escalas de intervalo, cuando tienen cuatro
o mds opciones de respuesta (Furr & Bacharach, 2014; Meyers ez al., 2013). En
ésta los individuos asignan valores a los constructos basados en un continuo
definido por el rango de la escala de respuesta. Los nimeros son organizados
habitualmente en orden creciente de respuesta con cinco o mds opciones, para
que reflejen el nivel del atributo. Por ejemplo, la sumatoria de los puntajes de los
10 items de un cuestionario que mide autoestima (0 = nada de acuerdo hasta 4 =
totalmente de acuerdo). Se asume que mayores valores representan mayor grado
de expresion del constructo, en este caso la autoestima.

Estas escalas se denominan como sumativas debido a que se promedian las
respuestas a los items para obtener un puntaje global. Aunque estrictamente
hablando este tipo de escala no cumple con los criterios necesarios para ser
considerada una escala de intervalo, ya que no existen iguales distancias entre
numeros adyacentes, se ha constado que el promedio de los items tiene una
interpretacién significativa cuando es tratado como de intervalo (Darlington &
Hayes, 2017; Heck, Thomas, & Tabata, 2014; Meyer ¢# al., 2013). Esto implica

asumir que los nimeros representan cantidades del atributo medido.

Intervalo. En esta escala los nimeros poseen la propiedad de la cantidad
y los espacios entre ellos son constantes. Sin embargo, el cero es arbitrario, lo
que implica que no se puede hablar de proporciones, es decir, aunque permi-
ten afirmar que un estudiante que obtiene 80 puntos en prueba de habilidades
matemdticas tiene 40 puntos mds que otro que alcanzé 40 puntos, no se puede
considerar que el primero posee el doble de habilidades que el segundo. Es-
trictamente hablando existen pocas mediciones en escalas de intervalo en la
investigacion psicoeducativa. Aunque por lo general se asume que las pruebas
que miden desempefio académico y habilidades intelectuales se encuentran en
este nivel de medida.

Razén. En esta escala, la mis poderosa, el nimero tiene la propiedad de la
cantidad y el cero no es arbitrario. Algunas medidas como la velocidad de res-



puesta, el ingreso econémico y el nimero de hijos son ejemplos de este nivel de
medicién. Algo importante de sefialar es que aunque el cero absoluto existe en
algunas variables su presencia no es factible en la medicién de atributos concre-
tos, por ejemplo, aunque el tiempo de respuesta tiene un cero absoluto posible
en realidad no es factible que un individuo no utilice tiempo en una tarea.

Diferencias individuales

Los constructos representan rasgos que varian entre las personas (ej., ‘Inzeli-
gencia’, ‘Motivacion’, ‘Autoestima’), lo cual implica que en la poblacién existen
diferentes niveles de expresién de los mismos. Si se mide inteligencia, implica
considerar que existen individuos con poca inteligencia, con una inteligencia
mediana y con una elevada inteligencia. Una buena escala de medicién debe
ser capaz de captar la mayor variabilidad posible en la expresién del constructo.

De esta postura se deduce que para medir Habilidades Matemdticas donde
la media de calificacién de los estudiantes fue de 97 puntos (DE = 3; maximo
100 puntos), capta menos variabilidad que otro donde la media fue de 84 puntos
(DE = 4).En el primer instrumento, la mayor parte de los estudiantes (68%) ob-
tienen calificaciones entre 94 y 100 puntos, lo cual dificulta identificar a aquellos
con bajo y alto nivel de habilidades matemiticas, ya que por ejemplo, cualquier
calificacién menor a 94 implicaria, un pobre nivel de habilidades matematicas
¢se puede considerar un pobre nivel de habilidades matematicas obtener 93
puntos?, por otra parte, resulta imposible seleccionar a estudiantes con altas ha-
bilidades matematicas, debido a que el rango de la calificacién promedio incluye
el valor miximo de la escala.

En una buena medicién, sobre todo si la muestra es grande, las variables se
deben distribuir de forma normal (ver Figura 3). Asumiendo normalidad, se
puede decir que la media representa el puntaje del 50% de los individuos. Tam-
bién se conoce que el 68% se encuentran entre -1 y +1 desviacién estandar de la
media. Puntajes mayores a +1 desviacién estindar implica que el individuo tiene
una elevada expresién de rasgo medido, por ejemplo, si medimos inteligencia,
implica que se sitda entre el 16% de las personas mis inteligentes.
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Figura 3. Distribucién normal.

Medidas de normalidad

Las aseveraciones anteriores, acerca de la distribucién de los individuos, se pue-
den realizar cuando los datos se distribuyen normalmente. La normalidad es
ademds un presupuesto de varias técnicas estadisticas bivariadas y multivariadas
utilizadas para determinar las propiedades psicométricas de las escalas. Dada
la importancia de la normalidad en la medicién se han desarrollado diversas
medidas para evaluarla.

Asimetriay curtosis. La asimetria es una medida de normalidad de la distri-
bucién de los datos. En una distribucién simétrica, existe el mismo nimero de
valores a la derecha que a la izquierda de la media, por lo tanto, son iguales los
valores con signo positivo que negativo. Existen dos tipos de asimetria: negativa,
cuando la cola de la simetria se alarga para valores inferiores a la media y posi-
tiva, cuando la cola se alarga hacia valores superiores a la media (ver Figura 4).

Mo Me X

Asimetria negativa Asimetria positiva

Figura 4. Tipos de asimetria.



Algunos autores, consideran que valores de asimetria entre -1 y +1 son in-
dicadores de normalidad (Darlington & Hayes, 2017; Heck ez al., 2014). Sin
embargo, existen mediciones mds precisas, como el coeficiente de asimetria de
Pearson y la medida de Yule Bowley o medida cuartilica.

Coeficiente de asimetria de Pearson As = 3 (M — Md)
s
Donde M = media aritmética; Md = mediana; s = desviacién tipica.
El coeficiente varia entre =3y + 3
As < 0 la distribucién es asimétrica negativa
As = 0 1a distribucion es simétrica

As > 0 la distribucién es simétrica positiva

Medida de Yule Bowley o medida cuartilica As= Q1+ Q22 Q2
03 - 01

Donde Q1 = cuartil uno, Q2 = cuartil 2, Q3 = cuartil 3

La medida varia entre -1y 1

As < 0 la distribucién es asimétrica negativa

As = 0 la distribucion es simétrica

As > 0 la distribucién es simétrica positiva

Por su parte, la curtosis mide cudn apuntada o achatada es la distribucién de
los puntajes alrededor de la media; mientras mas datos existan alrededor de la
media mds apuntada es la curva. Existen tres tipos de curtosis: leptocurtica, los
datos estdn concentrados en la media, siendo una curva muy apuntada; meso-
curtica, igual a la normal; y platicdrtica, poca concentraciéon de los datos alrede-
dor de la media, lo que ocasiona una forma achatada de la curva (ver Figura 5).

Leptocirtica Mesocurtica Platicartica

Figura 5. Tipos de curtosis.
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En general, los autores coinciden que valores de curtosis en el rango entre -1
y 1 sugieren una distribucién cercana a la normal. Existen medidas mds precisas,
aunque complicadas en su cilculo, como el coeficiente de curtosis de Fischer.

Coeficiente de curtosis de Fisher

~ (I/n)x (X,-M)*n-3
© (1/n)% (X,-M)?

g

Procedimiento en el SPSS para calcular asimetria y curtosis

Como se muestra en la imagen, siga la ruta iniciando en la Barra de Menus:
Analizar - Estadisticos descriptivos — Frecuencias

Dentro de la ventana de Frecuencias, seleccione la variable a analizar y pdsela
al drea de Variables dando clic en la flecha como se muestra en la imagen. Poste-
rior, ingrese a Estadisticos en el ment de la derecha.

T Frecuencias X

Variables:

[ Mostrar tablas

(L Aceptar 1 ancelar ) Awda




Dentro de la ventana de Estadisticos, ubiquese en el area de Caracterizar
distribucion posteriory elija las opciones de Asimetria'y Curtosis, luego de clic en
Continuar. En la siguiente ventana solo de clic en Aceptar.

&3 Frecuencias: Estadisticos X
[ Valores percentiles - 1 Tendendia central
% ] Quartles [ Meaia
| I Pyuntos de corte para: orupos iguales | | [ Megtana
] Percenties: 7] Mgaa

Cambiar
Ekmiga

] Suma
l

[} Los valores son puntos medios de orupos

r Dispersién — —  Caracterizar distriducién postenor ——
| ) Deswiadién estindar 7] Minjmo ¥/ Asimetria
| ) yarianza £ igmo ¥ Curtogis

|
| 77 Raggo [7] Error esténdar media

LI : —

Pruebas de normalidad

Las pruebas de Kolgomorov-Smirnov (KS), Kolgomorov-Smirnov con la correc-
cién de Lilliefors (KSL) y Shapiro-Wilks (SW) se utilizan para contrastar la
distribucién de un conjunto de datos con la distribucién normal. La prueba de
Shapiro-Wilks se utiliza cuando la muestra es menor a 50 casos, el test de Kol-
gomorov-Smirnov es recomendable utilizarlo con mas de 50 observaciones. Para
atenuar problemas identificados en la prueba de KS se desarrolla la correccién
de Lilliefors (KSL), la cual se recomienda utilizar en los andlisis de normalidad.
Estas son pruebas de hipétesis, donde valores de p > 0.05 sugieren que los datos
proceden de una distribucién normal (se acepta la hipétesis nula).

HO: los datos proceden de una distribucién normal.

H1: los datos no proceden de una distribucién normal.
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Procedimiento en el SPSS para calcular pruebas de normalidad

Prueba de Kolgomorov-Smirnov (KS). Como se muestra en la imagen, siga
la ruta iniciando en la Barra de Ments: Analizar — Pruebas no paramétricas
—> Cuadros de didlogo antiguos - K-S de 1 muestra.

Q0 boat o K a8 WA s Lot b - 0 x
D e e

T BreoNUN — P [ T

v
Tagm A L 75 PR /an x50 -
. 2 ) 2 L)

f
!
1

Wotwn et gt g 3 ? 4 4

»
"
v
0
-
»
L)
w
-
)
»
n
]
n

Dentro de la ventana de K-S de 1 muestra (Prueba de Kolmogorov-Smirnov
para una muestra), seleccione la(s) variable(s) a analizar y pasela(s) al drea de Lisza
de Variables de Prueba dando clic en la flecha como se muestra en la imagen.

3 Pruebs de Kolmogorov-Smirmov para una muestra X

Lista Variadles de prueba:




En esta misma ventana, ubiquese en el drea de Distribucion de prueba 'y selec-
cione la opcién Normal, luego de clic en Aceptar.

£3 Pruebas de Kolmogorov-Smimov para una muestra X

Lista Variables de pruedba:

& AC1[ACY]
& AC2 (inverso) [AC...
& AC3 (Inverso) [AC...
& ACA4 (inverso) [AC..
[3_9 ACS (inverso) [AC... l
& ACBRechazoco... [
& ACTDeseo tener ..
& AC8La gente &

Para calcular la Prueba de Kolgomorov-Smirnov con la correccién de Lillie-
fors (KSL), siga la ruta iniciando en la Barra de Menus: Analizar - Estadisti-
cos descriptivos — Explorar.

P N ST T S -d

B o R S

YNYYSEzEsEcEza.
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Dentro de la ventana de Explorar, seleccione la(s) variable(s) a analizar y pase-
la(s) al drea de Lista de dependientes dando clic en la flecha como se muestra en la
imagen. Posteriormente, ingrese a Grdficos en el ment de la derecha.

3 explorar X

Lista de dependientes:

& AC1[AC1)
| AC2(inverso) [AC...
& JAC3 (inverso) AC...

Lista de factores:

Estadisticos O Gréficos

(Cemsr ) peow (Restablecer] ([ Cancelar ) (_Awca )

Dentro de la ventana de Grdficos, seleccione la opcién de Grdficos de nor-
malidad con pruebas y luego de clic en Continuar. En la siguiente ventana solo
de clic en Aceptar.

#2 explorar: Grificos X

Diagramas de cajas ——— 1 Descriptivos
© Niveles de los factores juntos [/ Detalloy hojas
O Dependientes juntos [7] Histograma
O Ninguno

/. |Gréficos de normalidad con prue

r DiSDOfSiéﬂ versus nivel con prueba de Levene ——
@ Ningyno
@ Estimacién de potencia

gammica natural

© Iransformados Potenda: |L3

© No transformados




Para calcular la Prueba Shapiro-Wilks (SW), siga la ruta iniciando en la
Barra de Ments: Analizar - Estadisticos descriptivos — Explorar.

[P, ool wun '] W TR - o x
e e e T e o
~a e . )
= !ﬁ(g_“ T Gt eovees L TN, 4

. e —
I » N e

/xn IR0 - d

B e T e T Y

Syx¥3ssszsccess.
?
i

O 5 O A R R R

AN NN
R R R
e
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Dentro de la ventana de Explorar, seleccione la(s) variable(s) a analizar y pé-
sela(s) al drea de Lista de dependientes dando clic en la flecha como se muestra
en la imagen. Posteriormente, ingrese a Grdficos en el ment de la derecha.

13 explorar X
Lista de dependientes:
& AC11AC1)
Lista de factores:
E¥quetar 10s ¢as0s mediante:
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Dentro de la ventana de Grdficos, seleccione la opcién de Grificos de nor-
malidad con pruebas y luego de clic en Continuar. En la siguiente pantalla solo
de clic en Aceptar.

@ Explorar: Graficos X
~Diagramas de cajas —— [ Desdcriptivos —
© Niveles de los factores juntos } | [ Detalloyhojas
O Dependientes juntos | | [ ] Histograma

O Ninguno | |

¥ |Gréficos de normalidad con pruedas

Nota: Se observa que el procedimiento para llegar al cdlculo de las Pruebas
Kolgomorov-Smirnov con la correccién de Lilliefors (KSL) y Shapiro-Wilks
(SW) es el mismo, sin embargo, en la pantalla de Resu/tados se muestra infor-
macién de ambas pruebas, como se puede ver en la Tabla 2.

Tabla 2. Resultado de pruebas de normalidad.

Kolmogorov-Smirnov? Shapiro-Wilk
Estadistico gl Sig. Estadistico al Sig.
Medios_Consola_12_e 472 916 .000 53 916 .000

a. Correccidn de significacion de Lilliefors

Medidas de tendencia central y dispersion

Las medidas de tendencia central y dispersién brindan informacién acerca de
la distribucién de los puntajes en el constructo medido (ver Tabla 3). Los es-
tadisticos de tendencia central (media, mediana y moda) informan acerca de lo



que ocurre en el centro de la distribucién normal, indican el valor promedio que
toma la distribucién del rasgo. La media es el estadistico de tendencia central mas
ampliamente utilizado. Sin embargo, cuando existen problemas de normalidad, la
mediana es un estadistico mds preciso.

Las medidas de dispersién (varianza, desviacién tipica, rango y cuartiles) in-
dican cémo se alejan los datos respecto de la media. La desviacién tipica es par-
ticularmente importante cuando la distribucién de los datos es normal, ya que
permite conocer la proporcién de los individuos en cada desviacién estandar.

Tabla 3. Estadisticos de tendencia central y dispersion.

Definicion Simbolo
Tendencia  Media Promedio o la media aritmética del grupo. M
central . i .
Mediana Valor medio cuando los datos se organiza de menor a Md
mayor.
Moda Valor que se repite con mayor frecuencia. Mo
Dispersién  Varianza Variabilidad de los puntajes con relacion a la media s?
Desviaciéon Es la raiz cuadra de la varianza. de
estandar
Rango Es el intervalo entre el valor minimo y maximo en una R
distribucion de puntajes.
Cuantil Espacios en que se divide la distribucién de los Q

puntajes.

Teoria cldsica de medicién

Los procedimientos descritos en este texto para determinar las propiedades psi-
cométricas de las escalas se enmarcan dentro de la teoria cldsica de medicién. En
esta teoria se presupone que el puntaje observable de un constructo es resultado de
la puntuacién verdadera mis el error de medida (ver Figura 6). En otras palabras,
se sostiene que el puntaje de los items es resultado de la variable latente y el error

de medida.
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a, a; as

Xy X; X3

OO O

Figura 6. Modelo clasico de medida.

En sus inicios, los modelos desarrollados dentro de esta teoria suponian que la
cantidad de error de los items individuales es aleatoria y que los términos de error
entre los items no se correlacionan. Recientemente, han surgido otros modelos,
como el congenérico (Joreskog, 1971) que asume que todos los items no tienen
la misma relacién con la variable latente, el error de medicién no es aleatorio y
que los errores de los items pueden estar correlacionados. Este modelo es amplia-
mente utilizado en la actualidad, por ejemplo, es la base de la técnica de Andlisis
Factorial Confirmatorio.

Conclusiones

En este capitulo se definié la medicién como un proceso donde, bajo ciertas re-
glas, se asignan nimeros a los atributos. Con relacién a sus propiedades numéricas
las escalas de medida se clasifican como nominales, ordinales, sumativas, de inter-
valo y de razén; y que tnicamente en las escalas sumativa, de intervalo y razén el
numero posee la propiedad de la cantidad.

También, se analiz6 el papel de las diferencias individuales en la medicién,
afirmando que una buena escala de medida debe captar la variabilidad del cons-
tructo entre las personas o en una misma persona a través del tiempo. En general,
se considera que la variabilidad en los constructos sigue una distribucién normal.
La normalidad, un supuesto de muchas técnicas estadisticas, se puede calcular por
procedimientos, tales como asimetria y curtosis, o pruebas de hipétesis (KS, KSL

o SW).



Finalmente, se presentaron estadisticos que permiten conocer la distribucién
de los puntajes. Estos incluyen medidas de tendencia central (media, mediana y
moda) que informan acerca de lo que sucede en el centro de la distribucién; y de
dispersién (varianza, desviacién estindar, rango y cuantil), que describen como
varian los puntajes del promedio.
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Capitulo 3

Dimensionalidad de las escalas de medicién

Imagine que un grupo académicos quiere utilizar un cuestionario para medir el
liderazgo en directores escolares que incluye tres estilos: transformacional, tran-
saccional y laisser-faire. Un grupo de investigadores sostiene que las respuestas a
los items se deben combinar para dar informacién acerca del estilo de liderazgo.
Sin embargo, otro grupo que disiente de esta propuesta, sostiene que cada estilo
conforma una dimensién independiente, lo que implica que cada puntuacién se
debe tratar por separado.

Esta situacién ilustra el tema de la dimensionalidad de las mediciones, la
cual es esencial en el desarrollo e interpretacién de los resultados de las escalas.
Los investigadores en el estudio acerca del liderazgo antes de tomar una deci-
sién deben responder varias preguntas, por ejemplo, existe una caracteristica
general que subyace a los estilos directivos medidos?, ¢cudl es la correlacién
entre los puntajes de los diferentes estilos?

Con respecto a la dimensionalidad existen tres temas bdsicos. Un primer
tema, involucra cuestionarse acerca de ;cudntas dimensiones reflejan los items
de la escala? Esta pregunta es importante, ya que cada dimensién requiere un
andlisis psicométrico por separado. Un segundo tema se relaciona con indagar
los casos en que existe mas de una dimensién sen qué grado dos dimensiones
se correlacionan? La respuesta a esta pregunta permite determinar cudndo el



puntaje global de la escala tiene significado. Asimismo como tercer tema, es ne-
cesario preguntarse cuindo existe multidimensionalidad, scudntas dimensiones
posee la escala?

Escalas unidimensionales

Las escalas unidimensionales se conforman por items homogéneos, lo que implica
que la respuesta a los items se relaciona Gnicamente con el constructo medido (ver
Figura 7). En estas escalas las propiedades psicométricas (validez y fiabilidad) se
analizan basindose en un puntaje unico obtenido de los items. Ademds, los in-
vestigadores deben interpretar inicamente el puntaje global de la escala. Un dato
importante es que aun cuando desarrolladores de escalas propongan estructuras
multidimensionales para medir el constructo, la existencia de correlaciones extre-
madamente altas entre las dimensiones sugiere unidimensionalidad.

m—
item 3 }—~
Cdeme (%)

Figura 7. Modelo unidimensional de medicién del Perdén en adolescentes.

Escalas multidimensionales con dimensiones correlacionadas

Como se comenté antes, cuando la escala es multidimensional es necesario deter-
minar el grado de correlacién entre sus dimensiones. Cuando las dimensiones se
encuentran moderadamente correlacionadas (= .40 y < .60), estamos frente a una
escala multidimensional con dimensiones correlacionadas (ver Figura 8).

En este tipo de escala se considera la existencia de una dimensién de orden
superior que explica los puntajes de las dimensiones particulares. Por ejemplo,
cuando los autores encuentran correlaciones entre los puntajes de los tipos de Ci-
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beragresion (Denigracién y Usurpacién de identidad) pueden inferir la existencia
de una dimensién de orden superior (Ciberagresion).

D1, Publican mentiras y rumores
malicioses sobre mi parsana

D2. Publican fotos, videos ylo imdgenes
que me ponen en ridiculo

D3. Publican burtas crusles acerca de
mi apariencia fisica yio forma de ser

D4. Difunden mentiras y/o rumores
sobre mi

US. Envian mensajes amenazantes a
otras personas a través de mi cuenta
haciéndose pasar por mi

U6. Publican videos yfo imagenes
desagradables de otras parsonas
haciéndose pasar por mi

U7. Publican burlas de otras personas
haciéndose pasar por mi

UB. Publican informacién que me
compromete haciéndose pasar por mi

Figura 8. Escala de Ciberagresién con dos dimensiones correlacionadas.
Nota. Tomado de “Propiedades psicométricas de una escala para medir cibervictimi-
zacién en universitarios” por A. A. Valdés, E. A. Carlos y G. M. Torres, 2018, Rewvista
Electronica de Investigacion Educativa, 20, p. 39.

Las escalas multidimensionales con dimensiones correlacionadas producen
diversos puntajes, habitualmente se analizan los puntajes de cada dimensién por
separado, ya que en principio cada dimensién es unidimensional al comprender
items homogéneos. Ademds, es posible formar un puntaje global a partir de las
dimensiones individuales. En el caso anterior, los investigadores pueden considerar
tanto los puntajes de cada tipo de ciberagresién por separado como el puntaje global
de Ciberagresién. En este tipo de escalas las propiedades psicométricas se determi-
nan para cada dimensién, ya que es posible encontrar propiedades psicométricas
adecuadas para una dimensién y deficientes para otra. Ademds, es necesario analizar

la calidad de las propiedades psicométricas del puntaje global.
Escalas multidimensionales con dimensiones no correlacionadas

Cuando una escala es multidimensional no tiene correlaciones entre sus dimensiones
o son bajas (< .20), entonces se puede decir que es una escala multidimensional con
dimensiones no correlacionadas (ver Figura 9). Aqui, cada dimensién es medida
por un conjunto homogéneo de items, sin embargo, su escasa correlacién sugiere

que no existe un factor de orden superior que explique las dimensiones.



Vulnerabilidad

=

Figura 9. Escala de Dificultades en Habilidades Sociales con dimensiones
no correlacionadas.
Nota. Adaptado de “Propiedades psicométricas de una escala para medir dificultades
en habilidades sociales relacionadas con la victimizacién” por A. A. Valdés, E. J. Ma-

drid, E. A. Carlos y B. Martinez, 2016, Pensamiento Psicoldgico, 14, p. 82.

Con respecto a su uso, estas escalas son similares a los multidimensionales
con dimensiones correlacionadas, con la excepcién de que los puntajes de cada
dimensién no pueden combinarse para formar un puntaje global. La calidad de las
propiedades psicométricas se determina para cada escala por separado.

Procedimientos para determinar la dimensionalidad

Aunque existen varios procedimientos para determinar la dimensionalidad de las
escalas (por ejemplo, escalamiento multiple y analisis de conglomerados), el anli-
sis factorial es el mas ampliamente utilizado. Existen dos grandes tipos de anilisis:
Anilisis Factorial Exploratorio (AFE) y Andlisis Factorial Confirmatorio (AFC).
Para el AFE estin disponibles software como el SPSS y el SAS, y para el AFC
software como AMOS, Mplus y Lisrel.

Conclusiones

En este capitulo se analizé la importancia de determinar la dimensionalidad de
las escalas de medicién. En este sentido, existen escalas unidimensionales, multi-
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dimensionales con dimensiones correlacionadas y multidimensionales con dimen-
siones no correlacionadas. Se describié cémo se analizan las propiedades psicomé-
tricas y se interpretan los puntajes de los diferentes tipos de escalas. Finalmente, se
refieren que tanto el Analisis Factorial Exploratorio (AFE) y el Anilisis Factorial
Confirmatorio (AFC) son métodos para el analisis de su dimensionalidad.
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Capitulo 4
Fiabilidad

Definicién de fiabilidad

Las escalas de medida deben ser capaces de captar la variabilidad en la ex-
presién de los constructos. Los investigadores utilizan los resultados de las
mediciones para determinar el nivel del rasgo en los individuos y establecer
relaciones entre constructos. Para ambos objetivos es esencial que las escalas
reflejen de forma real los constructos medidos, lo cual es precisamente el tema
fundamental de la fiabilidad.

La fiabilidad en la teoria clasica de medida refleja el grado en que las diferen-
cias entre los individuos en las mediciones son resultado del puntaje verdadero
y no de caracteristicas desconocidas (error de medida). Por ende, la fiabilidad es
influida por el grado en que las respuestas a la escala son resultado de diferencias
interindividuales o intraindividuales reales en los individuos y no son funcién de
un error de medida.

Los investigadores deben considerar que la fiabilidad no es un asunto de
todo o nada, es decir, una escala no es totalmente fiable o no fiable. Esta cualidad
de la medicién es un continuo, lo que implica definir las mediciones como mds
o menos fiables. En general, la fiabilidad se determina por métodos estadisticos
relacionados con la varianza y la correlacién. Existen dos procedimientos esta-



disticos para determinar la fiabilidad: 1) la varianza explicada y 2) la correlacién
entre los items de la escala.

Varianza explicada

Este procedimiento implica definir la fiabilidad como la proporcién de la varianza
que es explicada por la puntuacién verdadera (R = Sv/Se). Cuando tenemos un
R = .60, entonces se puede afirmar que el 60% de las diferencias entre los indivi-
duos se debe a la puntuacién verdadera. R es un coeficiente que oscila entre O
y 1, donde 0 indica la ausencia de fiabilidad y 1 una fiabilidad perfecta. Ambos
extremos son practicamente inalcanzables, por lo tanto, se ha establecido que un
porcentaje de varianza atribuida al puntaje verdadero superior a .50 es aceptable,
siendo deseable un porcentaje igual o superior a .70 (Cea, 2004; Furr & Bacha-
rach, 2014; Nunnaly & Bernstein, 2010).

Correlacion entre los puntajes de los items

Consistencia interna. Se relaciona con la correlacién entre los puntajes obser-
vados y los verdaderos. Existen diversos estadisticos para determinar este tipo de
fiabilidad (Alfa de Cronbach, Omega de McDonald, Theta Ordinal y Fiabilidad
Compuesta). Los valores de estos coeficientes oscilan entre 0 y 1, donde 0 indica
ausencia de fiabilidad y 1 una fiabilidad perfecta, donde valores de .70 o mayores son
aceptables (George & Mallery, 2003; Martinez, Herndndez, & Fernindez, 2006).

Estabilidad temporal. La correlacién entre los puntajes de los items tam-
bién puede evaluarse mediante la estabilidad temporal de los mismos. Este parte
del supuesto de que cuando se mide adecuadamente el constructo debe mante-
nerse relativamente constante los puntajes a través del tiempo. Algunos autores
sefialan que existen problemas en la mediacién de la fiabilidad temporal. Es
dificil determinar cudndo el cambio ocurre en realidad por la modificacién del
constructo a través del tiempo, se debe al método utilizado en la evaluacién o a

la falta de fiabilidad temporal de la prueba (DeVellis, 2012).
Factores que afectan la fiabilidad

Como se ha visto, la fiabilidad es una propiedad importante de las escalas de me-
dida, ya que informa la precisiéon de la medida del constructo. Existen dos factores
que afectan la fiabilidad de las escalas, el primero se relaciona con la consistencia
interna entre los items de la escala, una mayor consistencia conduce al incremento
de la fiabilidad; y el segundo con la longitud del test, se afirma que siendo los
demds factores similares mientras mds largo es un test mayor sera su fiabilidad.
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Esto implica que un investigador puede mejorar la fiabilidad buscando
items mds homogéneos que favorezcan la consistencia interna de los puntajes o
en su caso agregando mds items a la escala original. Nosotros recomendamos la
primera opcién, ya que en la investigacién es conveniente poseer escalas fiables
que midan de forma parsimoniosa los constructos.

Costos de una pobre fiabilidad

Una baja fiabilidad conduce a una medicién poco precisa del constructo, lo que
implica que gran parte del puntaje obtenido de la misma es error. Esto por
supuesto afecta la calidad de la investigacién, ya que genera dudas acerca de
que los resultados informen acerca de la variable medida. Por otra parte, una
baja fiabilidad debilita las asociaciones entre las variables estudiadas. El grado
de atenuacién depende de la fiabilidad, a menor fiabilidad menor es la relacién
encontrada entre las variables. Como resultado, las pruebas de significatividad
y el tamano del efecto se vinculan con la fiabilidad. Los efectos de la fiabilidad
en la significatividad y el tamafo del efecto hacen que esta sea un elemento que
afecte los resultados de los estudios. Una pobre fiabilidad puede sesgar el estudio
conduciendo al investigador a interpretaciones erréneas de sus resultados.

Medidas de fiabilidad

Existen muchas medidas de fiabilidad, los investigadores deben utilizar la que
mejor se vincule con el tipo de estudio que realizan. Los métodos mas frecuen-
tes son aquellos basados en la consistencia interna. Algunos de los estadisticos
utilizados con frecuencia son el Coeficiente Alfa de Cronbach, el Coeficiente
Omega de McDonald, la Varianza Media Extractada y la Fiabilidad compuesta.

En SPSS tunicamente estd disponible el cilculo del Coeficiente Alfa de
Cronbach. Para otros estadisticos como el Omega de McDonald (mds efectivo
en escalas ordinales como las de tipo Likert) existen otros softwares como el
JASP. Finalmente, el cdlculo de Fiabilidad compuesta y la Varianza extractada
se realiza de forma manual o con apoyo de plantillas de Excel.

Coeficiente Alfa de Cronbach. En primera instancia, se sugiere realizar un
andlisis de la fiabilidad de los items, indagando la correlacién entre cada item
con el puntaje verdadero de la escala. Esto permite conocer si existen items que
afectan la fiabilidad global, en general se recomienda no incluir en el analisis a
items con fiabilidad menor a .20 (Nunnaly & Bernstein, 2010; Martinez ez al.,
2006) y a aquellos que tengan una relacién negativa con el puntaje verdadero de
la escala (los items inversos deben ser recodificados antes de los andlisis).

Posteriormente, se debe realizar el anilisis de fiabilidad. Cuando una escala



es multidimensional con dimensiones correlacionadas, el andlisis de fiabilidad
se reporta para cada dimension y de forma global; mientras que cuando la escala
es multidimensional con dimensiones no correlacionadas, la fiabilidad se reporta
para cada dimensidn, pero no de forma global; y, por dltimo, cuando la escala es
unidimensional solo se reporta la fiabilidad global de la escala. Recuerde que se
consideran aceptables valores de fiabilidad iguales o superiores a .70 (George &
Mallery, 2003; Martinez e al., 2006).

Procedimiento para el andlisis de fiabilidad de los items en SPSS

Como se muestra en la imagen, siga la ruta iniciando en la Barra de Mends:
Analizar — Escala — Andlisis de fiabilidad.
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Dentro de la ventana de Andlisis de fiabilidad, seleccione los items de la
escala a analizar y paselos al drea de Elementos dando clic en la flecha como se
muestra en la imagen. Considere no modificar el Modelo: Alpha de la parte infe-
rior. Posteriormente, de clic en Estadisticos en el ment de la derecha.

$2 Anilisis de fabiidad X

& ACAACY)

& AC2 (rwerso) AC2)

& AC3 (rwers0) ACY)

& AC4 (nwerso) [ACH)

& ACS (nwerso) IACS)
Imkmmmaqnu-

Dentro de la ventana de Estadisticos, ubiquese en el area de Descriptivos para,
y seleccione las opciones de Elemento, Escala y Escala si se elimina el elemento,
luego de clic en Continuar. En la siguiente pantalla solo de clic en Aceprar.

E3 Anslisis de fiabilidad: Estadisticos p <
" Descipthvospara——————————— " Inter-elementos
¥ Elemento ' [0 Correlaciones
[7] Covarianzas
 [¥[Escala si se elimina el elementd | |
Resumenes ———  Tabdla de ANOVA
] Medias | © Ninguno
[] Varianzas | OPruedaE
; © Chj-cuadrado de Friedman
| O ChiEcuadrado de Cochan

[7] Prueda de advidad de Tukey

Moo de dos factores 2 | Tigo:. [Consistenca D

% Valor de pryeda: 0

\CancelarJ[_Awaa J




Procedimiento para el andlisis de fiabilidad con el Alfa de Cronbach en SPSS

Como se muestra en la imagen, siga la ruta iniciando en la Barra de Mends:
Analizar — Escala — Andlisis de fiabilidad.
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Dentro de la ventana de Andlisis de fiabilidad, seleccione los items de la
escala a analizar y paselos al drea de Elementos dando clic en la flecha como
se muestra en la imagen. Considere no modificar el Modelo: A/pha de la parte
inferior. Posterior, de clic en Aceptar.

E3 Anilisis de fablidad X

& AC1ACY)

& AC2 (rwerso) AC2)
& AC3 (owerso) ACY)
& ACA (owerso) ACH)
& ACS (awerso) ACH)
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Capitulo 5
Validez

Definicién de validez

De forma sencilla la validez implica que la escala mida lo que dice medir. En
este mismo sentido la validez se define como el grado en que la evidencia y
la teoria sostiene la interpretacién de los puntajes obtenidos (American Edu-
cational Research Association [AERA], American Psychological Association
[APA], & National Council on Measurement in Education [NCME], 1999).

Los investigadores deben considerar que la validez no se refiere al instru-
mento sino a la interpretacién de los puntajes de los mismos. Esto implica que
la validez de la interpretacién de los puntajes de una escala en una poblacién
especifica, no se puede generalizar cuando ésta se utiliza en otro contexto.
También, es necesario tener en cuenta que la validez no es asunto de todo o
nada, sino de mas o menos evidencias. Aunque existen multiples evidencias de
validez, en este texto nos referiremos a las mds utilizadas en la investigacién
psicoeducativa: contenido, estructura interna y de criterio.

Validez de contenido

En este tipo de validez se busca precisar un acuerdo entre el contenido del test
P p
y el constructo que se mide (Furr & Bacharach,2014). La validez de contenido



evalua el grado en que los items son adecuados para medir el constructo (Polit
& Beck, 2004, p. 423). Esta evidencia de validez es afectada por la incorpora-
cién de items irrelevantes. También, es limitada por la baja representatividad
del constructo, lo que implica que si bien los items son pertinentes para su
medicién no resultan suficientes para medir todo el espectro del mismo.

Anilisis de la validez de contenido. El juicio de expertos es el método
utilizado por los investigadores para analizar la validez de contenido de la
escala. En éste se le pide a un grupo de individuos con experiencia practica o
de investigacién en la temdtica que valoren de forma cualitativa o cuantita-
tiva el contenido de las definiciones y la pertinencia de los items para medir
el constructo en un contexto determinado (DeVellis, 2012; Escobar-Pérez &
Cuervo-Martinez, 2008).

Las valoraciones de los expertos se pueden realizar cualitativamente o
cuantitativamente. En la valoracién cualitativa los expertos emiten opiniones
acerca de aspectos tales como la pertinencia contenido, la adecuacién cultural,
la claridad y la suficiencia de los items. De forma cuantitativa se les pide a los
expertos que valoren los items como mds o menos pertinentes, mds o menos
claros, para posteriormente calcular la concordancia entre sus valoraciones
mediante el Coeficiente Kappa (respuestas dicotémicas), el Coeficiente de
concordancia W de Kendall (respuestas ordinales) o el Indice de Validez de

Contenido (ICV).
Validez de constructo (estructura interna)

Este tipo de validez se refiere a la pertinencia de la estructura interna (di-
mensionalidad) de la escala. El anilisis de este tipo de validez permite aclarar
el namero de factores dentro de los items, determinar la asociacién entre los
factores en los test multidimensionales y precisar la relacién de los items con
los factores. E1 Anilisis Factorial Exploratorio (AFE) y el Anilisis Factorial
Confirmatorio (AFC) son dos técnicas estadisticas utilizadas para determinar
la estructura interna de las escalas. Dado que ambos tipos de andlisis serdn
abordados en capitulos posteriores, aqui solo queremos mencionar que el AFC
tiene mayor sustento en la teoria que el AFE.

Validez de constructo (asociacién con otras variables)
Este tipo de evidencia de validez se basa en determinar si los resultados de la escala

tienen las relaciones esperadas con otras variables. Existen varias formas de evaluar
esta forma de validez: convergente, discriminante, concurrente y predictiva.



Validez convergente. La validez convergente es el grado en que los punta-
jes de la escala se relacionan con los puntajes de otras escalas que miden cons-
tructos similares. Se pueden relacionar los puntajes con las escalas que miden
el mismo constructo, por ejemplo, se relacionan los puntajes de una escala que
tue desarrollada para medir Desconexién Moral en Nifios con otras previas
reportadas en la literatura.

También, el investigador puede relacionar los puntajes de la escala con
otras que miden constructos asociados. Asi, por ejemplo, con base en la teoria
un investigador puede esperar que la Autoeficacia Académica se relacione con
la Autorregulacion del aprendizaje y la Orientacién al logro. Esto le permite
evaluar la validez convergente de la escala relaciondndolo con puntajes de
otras que miden estos constructos.

Validez discriminante. Este tipo de evidencia de validez se obtiene cuan-
do los resultados no se correlacionan con otros constructos con los cuales, de
acuerdo con la teoria, no debe correlacionarse. Por ejemplo, un investigador
cuando desarrolla una escala para medir Inteligencia Emocional espera basin-
dose en la teoria que sus puntajes tengan escasa correlacién con los resultados
de un Test de Habilidades Cognitivas. Cuando ocurre lo contrario, se puede
decir que no posee evidencias de validez discriminante, ya que también estd
midiendo habilidades intelectuales.

Validez concurrente. La validez concurrente es el grado en el cual los re-
sultados de la escala correlacionan con otra variable que es medida en el mismo
tiempo. Por ejemplo, cuando un investigador quiere evaluar la validez concu-
rrente de una escala para medir Pensamiento Critico en estudiantes universita-
rios puede relacionarlo con el desempefo académico actual de los estudiantes,
ya que con base en la teoria se esperaria relaciones positivas entre ambas medi-
ciones.

Validez predictiva. Esta validez se evalda mediante el grado de relacién
de los puntajes de la escala con una variable que es medida en un tiempo
posterior. Por ejemplo, se espera que los puntajes de una escala que mide Ha-
bilidades Intelectuales utilizado antes del ingreso a la universidad se relacione
con el desemperfio de los estudiantes en el primer semestre de la licenciatura.

Conclusiones
En este capitulo se define la validez como el grado en que la evidencia empiri-

cay la teoria sustenta las interpretaciones de los puntajes de los instrumentos
de medicién. Se enfatiza que la validez es una propiedad de los puntajes y
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que no es asunto de todo o nada, sino de mis o menos evidencias. Se analizan
algunas de las evidencias mis utilizadas de validez en la investigacién psicoe-
ducativa: contenido, estructura interna y relaciones con otras variables.
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Capitulo 6

Etapas para el desarrollo de escalas de medida

Antes de comenzar a describir las etapas para el desarrollo de escalas de me-
dicién psicoeducativas creemos conveniente puntualizar que optar por disefiar
un nuevo instrumento debe ser la dltima opcién del investigador. En la mayor
parte de los casos con una buena revisién de literatura se identifican escalas
previamente desarrolladas para medir el constructo, en este caso los investi-
gadores pueden optar por utilizar la versién original o realizar adaptaciones
del mismo.

El disefio de nuevas escalas es necesario cuando no se encuentran opciones
publicadas en la literatura para medir el constructo, se identifican debilidades
tedricas en el contenido de los mismos, los existentes no reportan adecuadas
propiedades psicométricas o se pretende medir desde una teoria que no es
utilizada en otras propuestas. En dichos casos, es necesario para el investiga-
dor desarrollar escalas originales para el estudio, para lo cual DeVellis (2012)
sugiere que se sigan varias etapas:

Etapa 1. Delimitacién de lo que se pretende medir

En esta etapa el investigador debe precisar con claridad el constructo que
desea medir, los objetivos de la escala y la poblacién en la cual se realizard



la medicién. Un aspecto conveniente en este momento es la selecciéon de la
teoria desde la cual se medira el constructo. Si no existe o el investigador no
pretende utilizar una teoria previa entonces debe especificar su propio marco
tedrico de referencia.

Posteriormente, cada constructo y dimensiones de la escala deben ser concep-
tualmente definidos con base en el marco tedrico utilizado para la medicién. Es
necesario que estas definiciones sean claras y precisas antes de operacionalizar los
constructos. Resulta importante, que la definicién del constructo permita distin-
guirlos de otros similares.

Etapa 2. Generacién de un banco de items

Cuando se desarrolla una nueva escala es mis conveniente contar con multi-
ples items que poseer un nimero limitado de los mismos. Es importante que
los items abarquen todo el aspecto de manifestaciéon del constructo, incluso
alguna redundancia puede ser deseable siempre y cuando no sea resultado
de aspectos gramaticales o de vocabulario. No existe un acuerdo en cuanto
al nimero de items a incluir en esta fase de desarrollo, nuestra sugerencia es
incluir todos aquellos que se consideren relevantes para medir el constructo
desde el marco teérico que se utiliza. Una recomendacién prictica es incluir
un minimo de 6 a 8 items para medir cada constructo.

Se debe procurar que los items posean: (a) un contenido relevante para
medir el constructo, (b) brevedad, (c) claridad, (d) una sola idea y (d) perti-
nencia para la cultura, la edad y el nivel educativo. Un aspecto discutido es
la conveniencia de incluir items inversos en la medicidn, es decir items cuya
respuesta indica un bajo grado de expresién del constructo, por ejemplo, si se
mide conducta prosocial un item que diga ‘le pego a mis compafieros’es inver-
so. Aunque muchos autores sugieren su inclusién como una forma de evitar
la deseabilidad social en las respuestas, nosotros coincidimos con DeVellis
(2012) en que no es recomendable su inclusién dado que pueden confundir a
los participantes.

Etapa 3. Determinacién del formato de medicién de las respuestas

Aunque existen muchos formatos de respuestas (Thurstone, Guttman, Likert
and Diferencial Semdntico) nosotros nos referiremos tinicamente a los for-
matos Likert por ser los mis utilizados en la investigacién psicoeducativa.
Las escalas tipo Likert son ampliamente discutidas en la literatura, en este
formato de respuesta los items son presentados como una sentencia seguidos
por opciones de respuesta que indican cierto grado de acuerdo o desacuerdo
con la misma o la frecuencia con que realizan cierto tipo de acciones.
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Es conveniente que el investigador utilice opciones que tengan similares
intervalos entre ellas, por ejemplo, 0 (Fuertemente en desacuerdo), 1 (Moderada-
mente en desacuerdo), 2 (Ligeramente en desacuerdo),3 (Ligeramente en acuerdo),
4 (moderadamente de acuerdo) y 5 (Fuertemente de acuerdo). Es necesario pun-
tualizar que no existe previo acuerdo con respecto al nimero de opciones que
se deben utilizar en este tipo de escalas, ya que este parece relacionarse con el
constructo medido y el contexto en que es utilizado el instrumento (Chang,
1994; Nunnaly & Bernstein, 2010; Wu & Leung, 2017). Sin embargo, noso-
tros recomendamos que se utilicen mds de cuatro opciones para facilitar los
andlisis estadisticos.

Etapa 4. Revision por expertos (validez de contenido)

En esta etapa los investigadores, a través del juicio de experto (ver capitulo
de validez), evaltan la validez de contenido de la escala. Es necesario que el
instrumento posea este tipo de evidencia de validez antes de administrarlo.

Etapa 5. Validacién de la escala

En este momento el investigador analiza las propiedades psicométricas de la
escala (ver capitulos 4 y 5). Habitualmente es necesario presentar evidencias
de fiabilidad y validez (estructura interna y relacién con otras variables).

Etapa 6. Propuesta de la escala final

Una vez establecidas las evidencias de validez y fiabilidad el investigador pre-
senta la versién final de la escala. Es necesario que se reporte: (a) el objetivo
de la escala, (b) las caracteristicas de la poblacién en la que se utilizé, (c) la
definicién de constructos y dimensiones, (d) nimero de items que miden cada
constructo y (e) las distintas evidencias de fiabilidad y validez.
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Capitulo 7

Andlisis Factorial Exploratorio (AFE)
con apoyo del SPSS

Cuando se analiza una escala de medida es importante determinar su dimen-
sionalidad o el nimero de factores que posee, ya que es poco factible medir
adecuadamente un constructo sin conocer sus dimensiones. El andlisis factorial
es una técnica que permite al investigador poner a prueba la dimensionalidad de
un instrumento. En esta técnica se distinguen dos aproximaciones: el Anilisis
Factorial Exploratorio (AFE) y el Analisis Factorial Confirmatorio (AFC).

El AFE tiene como finalidad la bisqueda de dimensiones por medio de
las correlaciones entre los items o variables observadas (Martinez e# al., 2006).
Este andlisis no parte de un nimero previo de factores, sino que se realiza con
el fin de conocer los factores que surgen de un grupo de variables observables

(Cea, 2004). E1 AFE comprende las siguientes fases:
Verificacién de los supuestos

En la primera fase se eligen las variables que se analizardn y se procura que la
muestra posea un tamafio adecuado. Debido a que este anilisis es una técnica
multivariable de interdependencia se requiere que el tamafio de la muestra sea
elevado. EI minimo necesario ronda entre los 200 y 300 casos, aunque para



lograr una mayor precisién debe tenerse en cuenta el nimero de variables a
analizar (Cea, 2004). Es ademds deseable que las variables cumplan con los
supuestos de normalidad multivariada y linealidad con el fin de que el analisis
sea mds preciso, de no ser asi se espera que los items se correlacionen modera-

damente entre si (Méndez & Rondén, 2012).
Extraccién de los factores

En la segunda fase se determina el nimero de factores a extraer, mediante la
regla del autovalor o el grifico de sedimentacién (Ho, 2006), lo cual se explica
mis adelante en este capitulo. En el anilisis se puede dejar libre el nimero de
factores o seleccionar un nimero fijo (Field, 2009). Es importante establecer
el método de extraccién de los factores, dos de los métodos mds comunes son:
(a) ejes principales, cuyo propésito es exponer la varianza comin o compartida
entre las variables y (b) médxima verosimilitud, que requiere que las variables
cumplan con el supuesto de normalidad y a diferencia de los métodos ante-
riores, sus resultados pueden generalizarse. Este método permite corroborar la
bondad de ajuste de un modelo factorial especifico al de una matriz muestral
(Cea, 2004).

Aunque es una opcién en la mayoria de los programas, como por ejemplo
el SPSS, el Anilisis de Componentes principales no es propiamente un método
de Analisis Factorial (Martinez ez al., 2006), pero es una técnica que se puede
emplear para la reducciéon de items. El método de Componentes principales,
parte de la idea de que no es necesario que los factores a extraer tengan validez
tedrica y se emplea sobre todo cuando se requiere recudir el nimero de items
para que representen los factores minimos necesarios (Ho, 2006).

Rotacién de los factores

En la tercera fase del anilisis se selecciona la técnica de rotacién de los fac-
tores, esto es imprescindible para obtener una solucién factorial mas clara.
La decision depende de si se espera que los factores estén relacionados o no.
En caso de que no exista fundamentacién tedrica que sustente la existencia
de relacién de los factores se debe seleccionar la rotacién ortogonal, cuando
se suponga que los factores estin relacionados se emplea la rotacién oblicua.

Rotacién ortogonal. EI SPSS presenta tres métodos de rotacién ortogo-
nal: varimax, quartimax y equamax (Field, 2009). El procedimiento mds em-
pleado es el varimax que tiene como objetivo maximizar la varianza de los
coeficientes cuadrados para que su interpretacién sea mds sencilla (Cea, 2004).
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Rotacién oblicua. Mientras que el enfoque ortogonal tiene varias opciones
dentro del programa SPSS, el enfoque oblicuo se limita al método Oblimin, el
cual parte de que los factores se correlacionan (Ho, 2006).

Interpretacion de los resultados

Indices de ajuste global. Es conveniente realizar un anilisis preliminar de
la matriz de correlaciones, lo que permitird ayudar a identificar si es posible
realizar el AFE. En caso de que las correlaciones sean muy bajas, es muy poco
posible que existan factores comunes. Se deben verificar los valores del indice
KMO (Kaiser-Meyer-Olkin) y del test de esfericidad de Bartlett. El indice
KMO tiene valores entre 0 y 1, cuanto mds préximo esté a 1 mejor es para
la factorizacién (Field, 2009). Por su parte, el test de esfericidad de Bartlett
realiza una estimacion de la significacién de la matriz de correlaciones. Se es-
pera un p-valor menor que 0,001. Si obtiene este valor la matriz es adecuada y
puede procederse a la extraccién de factores (Martinez ez al., 2006).

Anilisis de las comunalidades. La comunalidad se define como la propor-
cién de varianza explicada por los factores comunes (Ho, 2006). Es impor-
tante que después de la extraccion las comunalidades continden presentando
valores altos (Pérez, 2004). Cuanto mis cercanas estén las comunalidades a 1
mejor serdn los factores para explicar los datos, en general se aceptan comuna-

lidad mayores a .30 (Field, 2009).

Numero de factores. El nimero de factores se determina siguiendo dos
reglas principales. La primera indica que sélo los factores con autovalores con
valor de 1 o mayores son significativos, los que posean valores menores son
descartados. La segunda regla emplea la representacion grafica de los autova-
lores, llamada grafico de sedimentacién, se emplea para identificar la cantidad
de factores que se pueden extraer. Se considera que el punto en el que la curva
comienza a enderezarse indica el nimero méiximo de factores a extraer (Ho,

2006).

Fiabilidad de la medicién. Para esto se utiliza la varianza total explicada
que expresa el porcentaje de la varianza acumulado de factores sucesivos, es
decir el porcentaje de varianza que se explica por este factor y los anteriores a
él. En ciencias sociales se espera un porcentaje de varianza acumulado de 60%
e incluso valores menores en ciertos casos (Cea, 2004).



Anilisis de la matriz factorial. La matriz factorial contiene los factores y
los items que los componen, los primeros se sitdan en la columna de la matriz
y los segundos en las filas (Cea, 2004). La tabla incluye los pesos factoriales,
los cuales indican que tan relacionadas estin las variables con cada factor (Ho,
2006). Algunos autores afirman que cargas mayores a 0.6 asocian a la variable
con el factor (Pérez, 2004), mientras que otros aseveran que mayores 0.4 son
suficientes (Stevens, 2002). Es necesario verificar que los items posean cargas
factoriales iguales o mayores a .40 en un solo factor, ya que un item que posee
cargas altas en varios factores afecta los futuros andlisis estadistico. Este, por
lo general, es un item confuso tedricamente.

Delimitacién teérica de los factores

La dltima fase consiste en la interpretacién teérica de los factores, la cual se rea-
liza tomando en cuenta la teoria existente acerca de los constructos evaluados.
En esta fase, se deben conceptualizar los factores desde el punto de vista teérico.

Procedimiento para el cdlculo del AFE en el SPSS

Como se muestra en la imagen, siga la ruta iniciando en la Barra de Menus:
Analizar - Reduccion de dimensiones — Factor.
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IKy  IKm IR Ixu IKn _Hl

TS

SNAASELEsECCze

i
|

N




AFE con apoyo de spss | 63

Dentro de la ventana de Andlisis factorial, seleccione los items de la escala
a analizar y pdselos al drea de Variables dando clic en la flecha como se muestra
en la imagen. Posterior, de clic en Extraccion en el ment de la derecha.

E3 Anilisis factorial X

Variables:

& AC1[ACT] A&
& AC2 (inverso) [AC...

& ACB Rechazo cod
& ACTDeseotener ... \
& AC8La gente diri._.

& ACI (inverso). [A..

& AC10 (inverso) [.. -
& AC11 [AC11)

& ACS (inverso)&C... \

Dentro de la ventana de Extraccion seleccione el Método de extraccién de
los que ofrece SPSS: Mdxima verosimilitud, Componentes principales, Minimos
cuadrados no ponderados, Minimos cuadrados generalizados, Factorizacion de ejes
principales, Factorizacion alfa y Factorizacion de imdgenes.

#2 Anslisis factoriak Extraccién X

Método: Componentes pacipales )
S Analirar c?mpmmos principales =
«I Minimos Cuadrados no ponderados
\ © My Minimos cuadracos generalizados
- O Maviugima verosimiitug
Factorizacién de ejes principales
r Extraer -|Factorzacién alfa

| © BasaFactorizacién de imdgenes
|

| Autovalores mayores que: [1 |
O Nomero fijo de factores \
Factgres que extraer.

|

N.* miymo de iteraciones para convergenda: E

\Gonsouar] | Cancelar |_Awaa J




Una vez seleccionado el método de extraccién, ubiquese en el drea de Mos-
trary seleccione la opcion de Grdfico de sedimentacion,luego de clic en Continuar.

83 Anilais factorat Extraccdn X
m: w
r Anakzat r Mosya
@ M de correlaciones W Sokckén factorial sin rotar
© Matiz de copananzas W Gritco de sedmentacidn
r Extraec
@ Basaco en aytovalor
AUORIOres mayores Que: D
O timero i) de tackres
Facigres Que extraer.
N* miHmo o 1ecacones pars

Volviendo a la ventana de Andlisis factorial, de clic en Rotacion en el mend
de la derecha.

12 Anilisis factorial X

& AC1[AC1]
& ACS (inverso) [ACS)
& AC6 Rechazo c0sas...
& ACTDeseotenerm...
& ACS8La gente diria q..
& ACI (inverso). [AC9)
:; AC10 (inverso) [AC...
AC11 [AC11) :
& AC 12 (nverso) IAC.. | [ [‘M—am geseiseon ]
& AC13(inverso)[AC... | “

| Vajor... |

(e (e (Essiens) (o) )
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Dentro de la ventana de Rotacién, seleccione el Método de rotacién de los
que ofrece SPSS,y que pueden ser: Varimax, Oblimin directo, Quartimax, Equa-
max y Promax. Posterior, de clic en Continuar.

83 Anslsis factoriak Rotacién X

Método -

Bl Ninguno, O Quartmax
© Yarimax O Equamax
O Qblimin airecto O Promax

{ Delta: 0 Kappa

- Mostrar -

>4

5 Dara convergenca: 125

Volviendo a la ventana de Andlisis factorial, de clic en Opciones en el mend

de la derecha.

£ Anglisis factorial X

& AC1[ACY)

& ACS (inverso) [ACS)

& ACHRechazo cosas... v

& ACTDeseotenerm..

& ACSLagente diriaq...

& AC9 (inverso). [AC9)

gkcto (nverso) [AC...
AC11 [AC11) 7

& Ac120mverso) C.. | [y | [‘M‘“'“’m' ]

& AC130merso)(AC.. | “

| vajos

(_Aceptar )| Pegar )|Bestaviecer)| Cancelar || Auca |




Dentro de la ventana de Opciones, ubiquese en el drea de Formato de presen-
tacion de los coeficientes y seleccione las opciones de Suprimir coeficientes pequerios,
también ubiquese en el drea de Valor absoluto bajo e indique .30. Posterior, de
clic en Continuar. En la siguiente pantalla solo de clic en Aceptar.

E3 Anilisis factorial: Opciones X

~Valores perdidos
® Excluir casos segun lista
© Excluir casos segun pareja
O Reemplazar por la media \

~ Formato de presentacion de los coeficientes —
"] Ordenadog por tamafio |
' Suprimir pequefios coeficientes

Yalor absoluto bajo:

En la Tabla 4, se presenta una salida del programa SPSS correspondiente a
un AFE realizado a la escala de Empatia (Vossen, Piotrowski, & Valkenburg,
2015) que consta de dos dimensiones o factores: Empatia cognitiva y Empatia
afectiva. El AFE se realiza con el método de Mdxima Verosimilitud y Rota-
cién Oblimin (se supone relacién entre los factores).

En primer lugar, se sugiere revisar que los valores de estadistico KMO y
la prueba de esfericidad de Bartlett sean adecuados. Como se muestra en la
Tabla 4, el valor de KMO es cercano a 1y el valor de probabilidad de la prueba
de esfericidad de Bartlett es .000.
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Tabla 4. Prueba de KMO y Bartlett de la escala de Empatia.

Medida Kaiser-Meyer-0Olkin de adecuacion de muestreo .826
Prueha de esfericidad de Bartlett  Aprox. Chi-cuadrado 2458.664
gl 28
Sig. .000

En segundo lugar, se analiza que los valores de las comunalidades (columna
de Extraccién) sean superiores a .30, en el caso de la escala de Empatia todos
los valores son superiores (ver Tabla 5).

Tabla 5. Comunalidades de los items de la escala de Empatia.

Inicial Extraccion

89. Puedo entender como otro 330 30T
comparfiero se siente cuando es

agredido incluso antes que me

diga.

90. Me doy cuenta cuando un 479 .606
compariero esta enfadado incluso
si trata de esconderlo.

91. Me doy cuenta cuando un 501 .630
compariero acttia como si

estuviera feliz cuando realmente no

lo esta.

92. Puedo darme cuenta 487 573
facilmente de los sentimientos de
mis companeros.

93. Cuando un compaifiero siente 482 .583
miedo me siento asustado.

94. Cuando un compariero esta .490 .601
triste me siento triste también.

95. Cuando un compariero esta 451 548
enojado me siento enojado
también.

96. Cuando un compariero esta 411 491
nervioso me siento nervioso
también.

Método de extraccion: maxima verosimilitud.




En tercer lugar, se establece el nimero de factores a considerar en la escala.
En la Tabla 6, 1a seccién de Autovalores iniciales (columna Total) existen dos va-
lores superiores a uno (3.52'y 1.76), lo que indica que la escala tiene dos factores.

Tabla 6. Autovalores iniciales de la escala de Empatia.

Sumas de cargas
al cuadrado de la

Autovalores iniciales Sumas de cargas al cuadrado de |a extraccion rotacion®

Factor Total % devarianza % acumulado Total % devarianza % acumulado Total

1 3.524 44.047 44.047 3.084 38.550 38.550 2.577
2 1.769 22.116 66.163 1.324 16.548 55.099 2.481
= .648 8.104 74.268

4 517 6.463 80.731

i 429 5.362 86.093

6 .394 4.921 91.014

7 .379 4736 95.750

8 .340 4.250 100.000

Método de extraccién: maxima verosimilitud.

a. Cuando los factores estan correlacionados, las sumas de las cargas al cuadrado no se pueden afiadir para obtener una
varianza total.

El cuarto paso consiste en comprobar el porcentaje de varianza atribuida
a cada factor y el acumulado. En la dltima columna de la Tabla 7, se reporta
el porcentaje de varianza acumulada que es del 55%, el cual sin ser alto es un
valor aceptable.

Tabla 7. Varianza total explicada de la escala de Empatia.

Autovalores iniciales Sumas de cargas al cuadrado de la extraccion Sumas de cargas al cuadrado de |a rotacion
Factor Total % devarianza % acumulado Total % devarianza % acumulado Total % devarianza % acumulado
1 3.524 44.047 44.047 3.084 38.550 38.550 2.255 28.188 28.188
2 1.769 22116 66.163 1.324 16.548 55.099 2153 26.911 55.099
3 648 8.104 74.268
4 517 6.463 80.731
5 429 5.362 86.093
6 394 4921 91.014
7 379 4.736 95.750
8 .340 4.250 100.000

Método de extraccion: maxima verosimilitud.

Finalmente, la Tabla 8 se denomina Matriz de patrén, puesto a que se em-
plea el método de extraccién de mixima verosimilitud con rotacién Oblimin.



Consideraciones para el reporte de resultados

Tabla 8. Matriz de patrén de la escala de Empatia.
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Factor
1. Puedo entender como otro -.026 .623
compaiiero se siente cuando es
agredido incluso antes que me diga.
2. Me doy cuenta cuando un -077 .803
compafiero estd enfadado incluso si
trata de esconderlo.
3. Me doy cuenta cuando un .011 789
compariero actua como si estuviera feliz
cuando realmente no lo esta.
4. Puedo darme cuenta facilmente de 175 675
los sentimientos de mis compaiieros.
5. Cuando un compaiiero siente miedo 735 -.069
me siento asustado.
6. Cuando un compariero esta triste me .760 -.040
siento triste también.
7. Cuando un compafiero estd enojado 752 .035
me siento enojado también.
8. Cuando un compafiero esta nervioso 715 .042

me siento nervioso también.

Meétodo de extraccién: maxima verosimilitud.

Método de rotacidén: Oblimin con normalizacién Kaiser.2

a. La rotacion ha convergido en 6 iteraciones.

A continuacién, se presentan una serie de consideraciones para guiar el reporte

del AFE:

1.

Se recomienda especificar que se realizé este andlisis.

2. Describir el método de extraccién (ej. maxima verosimilitud o com-



ponentes principales, etc.) y de rotacién (ej. Varimax, Oblimin, etc.).

3. Colocar los valores de las pruebas del test de Bartlett y del Indice
KMOy su interpretacion.

4. Determinar el nimero de factores que posee la escala y nombrarlos
especificando el nimero de items por cada factor.

5. Mencionar el total de varianza explicada.

6. Colocar la tabla con la matriz factorial y los pesos factoriales (de

acuerdo con APA).

Ejemplo del reporte de un AFE

Se realizé un anilisis factorial exploratorio con el método de extraccién de
Mixima Verosimilitud y rotacién Oblimin. Los datos demostraron un buen
ajuste para este tipo de modelo, lo cual se evidencié en los resultados de la
prueba de esfericidad de Bartlett (X? = 2458.66, p < .000) y el valor de Kai-
ser-Meyer-Olkin (KMO) de .82 (Cea, 2004; Martinez ez al., 2006). Como
criterio para la inclusién de los items se consideraron pesos factoriales de 0.30
o mayores en s6lo uno de los factores, lo cual refleja la solidez teérica del reac-
tivo (Hair, Anderson, Tatham, & Black, 1999). Los ocho reactivos de la escala
se agruparon en dos factores que explicaron de manera conjunta el 55.1% de
la varianza de los puntajes de la escala. El primer factor, integrado por cuatro
items, explicé un 38.5% de la varianza, y el segundo, compuesto por el mismo
numero de reactivos, el 16.5% de la misma (ver Tabla 9).
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Tabla 9. Resultados del andlisis factorial exploratorio de la escala Empatia.

Carga factorial

items F1 F2 Comunalidad

1. Puedo entender como otro compariero se siente cuando .62 -.03 .37

es agredido incluso antes que me diga

2. Me doy cuenta cuando un compaiiero esta enfadado .80 -.07 .60

incluso si trata de esconderlo

3. Me doy cuenta cuando un compafero actia como si .78 .01 .63

estuviera feliz cuando realmente no lo esta

4. Puedo darme cuenta facilmente de los sentimientos de .67 A7 .57

mis comparieros

5. Cuando un compaiiero siente miedo me siento asustado -.07 .73 .58
6. Cuando un compafiero esta triste me siento triste también  -.04 .76 .60
7. Cuando un compaiiero esta enojado me siento enojado .03 .75 .54
también
8. Cuando un compafiero esta nervioso me siento nervioso .04 .71 49
también

Correlaciones factoriales

Factor 1 -

Factor 2 37 -

Conclusiones

En este capitulo se describieron aspectos tedricos y practicos para la realiza-
cién de un AFE con apoyo del SPSS. Se enfatiza que el AFE es una técnica
estadistica multivariable de interdependencia que permite indagar acerca de
la dimensionalidad de las escalas de medicién. Aqui, es necesario que el inves-
tigador decida el método de rotacién y extraccién que utilizard en sus analisis,
esta decisién se relaciona con los supuestos acerca de la relacién entre los
factores. También, debe optar por dejar libre el nimero de factores o precisar
la cantidad que quiere obtener, lo cual se vincula con el conocimiento de la
teoria. Finalmente, se presentan los pasos a seguir para el analisis en el SPSS
y la interpretacién de los resultados.
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Capitulo 8
Anilisis Factorial Confirmatorio (AFC)
con apoyo de AMOS

El AFC aborda la dimensionalidad de los modelos de medida que incluyen la
relacién entre una seria de indicadores observables (items) y variables latentes
(constructos). Esto permite tomar decisiones acerca de la composicién de los
puntajes, es decir, permite determinar la pertinencia del uso de puntajes por
escala y de manera global.

A diferencia del AFE en el AFC se debe especificar todos los aspectos del
modelo de medicién. Aunque no serdn tema de este texto, es conveniente se-
fialar que el AFC tiene otras posibilidades que no estin disponibles en el AFE,
tales como el andlisis de la invarianza en el modelo a través del tiempo e infor-
mantes, la comparacién entre modelos de medida y la evaluacién de los efectos
del método. EI AFC comprende las siguientes fases:

Verificacién de los supuestos

Es importante que antes de realizar el cilculo del modelo factorial se verifiquen
los supuestos para evitar sesgos en su estimacion:

* Linealidad. El modelo presupone relaciones lineales entre las variables.



Se puede explorar con los graficos de dispersion.

* Tamafio muestral elevado. Se sugieren muestras mayores a 200 casos,
una regla préctica es 20 casos por item.

* Normalidad multivariante. Esta se puede calcular mediante el estadis-
tico de Mardia. E1 AMOS tiene la opcién del boostrap para procurar
que las estimaciones no se afecten por las violaciones de este supuesto.

* Relacién entre el constructo y los items.

Especificacién del modelo

El investigador debe especificar, con base en la teoria y la evidencia empirica,
uno o varios modelos de medicién tedricos donde se defina la relacién entre los
constructos (en caso de ser multidimensional) y sus indicadores (ver Figura 10).

D1. Publican mentiras y rumores
maliciosos sobre mi persona

D2. Publican fotos, videos y/o imagenes
que me ponen en ridiculo

D3. Publican burlas crueles acerca de mi
apariencia fisica y/o forma de ser

D4. Difunden mentiras y/o rumores sobre
mi

US. Envian mensajes amenazantes a
otras personas haciéndose pasar por mi

U6. Publican videos y/o imagenes
desagradables de otras personas
haciéndose pasar por mi

Usurpacién de la
identidad

U7. Publican burlas de otras personas
haciéndose pasar por mi

U8. Publican informacion que me
compromete haciéndose pasar por mi

Figura 10. Modelo teérico de medicién de la Cibervictimizacién
en estudiantes universitarios.
Nota. Tomado de “Propiedades psicométricas de una escala para medir cibervictimi-
zacién en universitarios” por A. A. Valdés, E. A. Carlos y G. M. Torres, 2018, Rewvista
Electronica de Investigacion Educativa, 20, p. 39.
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Identificaciéon estadistica del modelo

El AFC puede ser estimado solamente cuando el nimero de pardmetros libre-
mente estimados no exceden el nimero de piezas de informacién en la matriz
de varianza y covarianzas. Con base en lo anterior, los modelos se consideran no
identificados, identificados o sobre identificados.

Un modelo se encuentra no identificado cuando el nimero de parimetros
desconocidos (libremente estimados) exceden el nimero de pardmetros conoci-
dos, lo que deriva en grados de libertad negativos. Este modelo no puede ser re-
suelto dado que tiene un infinito nimero de soluciones (ver Figura 11a). Un mo-
delo identificado es aquel donde el nimero de pardmetros desconocidos es similar
al ndmero de parimetros conocidos, éste posee 0 grados de libertad. Su cdlculo
ofrece una solucién perfecta, por lo que carece de interés al no poderse generalizar
(ver Figura 11b). Por dltimo, un modelo sobreidentificado es aquel donde el nu-
mero de parimetros conocidos excede el nimero de pardmetros desconocidos, lo
que implica que sus grados de libertad son positivos (ver Figura 11c).

Para lograr una correcta identificacién del modelo, el investigador debe: (a)
asignar una escala a la variable latente, lo cual se puede hacer asignado un item
como indicador o fijando la varianza en el factor (habitualmente a 1). EL AMOS
de forma automitica fija como indicador (asigndndole el valor 1) al primer item
de cada factor. El investigador puede decidir mantener o utilizar otro item como
marcador. Una regla prictica es utilizar el item con mayor carga como marcador.

Es necesario senalar que también existen dificultades en la identificacién
empirica de los modelos de medicién relacionada con la no correlacién de uno
o varios items con el factor al cual fue asignado.

85 8,

Matriz de entrada (3 elementos)

X1

X2
X1 Ty
x2 L)

L]
Parametros libremente estimados = 4

(ej.. 2 pesos factoriales, 2 errores de la varianza)

Figura 11a. Modelo no identificado (gl = -1).



Matrices de entradas (6 elementos)
X1

x2 X3

X1 T

X2 Tz
O

X3 T4
O a2 033

Paramelros libremente estimados = 6

(€].. 3 pesos factoriales, 3 errores de la varianza)

Figura 11b. Modelo identificado (gl = 0).

61 62 5; 64

Matriz de entrada (10 elementos)
L 1] ;
! xz2 X3 X4
X1 [+ Y
X2 [+ %Y
T2
X3 [+ ]
T a2 O3
x4 T
Tz L= FL1 Dy

Pardmetros libremente estimados = 8

(gj.. 4 pesos factoriales, 4 errores de la varianza)

Figura 11c. Modelo sobreidentificado (gl = 2).

Seleccién del método de estimacién

El modelo es estimado para minimizar las diferencias entre la matriz de cova-
rianza empiricas y la propuesta en el modelo teérico de medicién. E1 AMOS
ofrece como métodos de estimacién:

a) Mixima verosimilitud (ML). Este método requiere de normalidad mul-
tivariada de las variables observables y de muestras grandes.
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b) Minimos cuadrados no ponderados (WLS). Este método no asume su-
puestos acerca de la distribucién de las variables. Sin embargo, no arroja los
valores de X? y de otros indices de ajuste.

¢) Minimos cuadrados generalizados (ULS). Se basa en el mismo prin-
cipio del método de minimos cuadrados de la regresién. Reporta los mismos
estadisticos que el método de ML.

d) Método de minimos cuadrados libre de escala (SLS). Se basa en el an4-
lisis de la matriz de correlacion. Realiza una transformacién lineal de las varia-
bles manifiestas para su andlisis.

e) Estimacién asintética libre de distribucién (ADF). No asume normali-
dad multivariada, sin embargo, requiere muestras muy grandes de mas de 1000
participantes.

El método de Miéxima Verosimilitud (ML) es el mas utilizado para realizar las
estimaciones en el AMOS. Sin embargo, dado que requiere de normalidad multi-
variable de las variables observables, un supuesto que no se cumple frecuentemente,
se sugiere utilizarlo asociado con el método de boostrap para evitar que las estima-
ciones se encuentren sesgadas.

Especificaciéon del boostrap

Es un método de re-muestreo que combina los casos en diferentes grupos de
muestras para obtener precisién estadistica. El boostrap simula un muestreo
aleatorio con reemplazo. Se recomienda utilizar el método con 500 repeticiones
y el método de percentiles con un intervalo de confianza del 95%. Es necesario
revisar los intervalos de confianza de los parimetros estimados, éstos no deben
pasar por cero no ser demasiado grandes.

Definicion de parimetros a calcular

E1 AMOS ofrece varios estadisticos, nosotros en el caso de los modelos de me-
dicién sugerimos solicitar:

a) Estimados estandarizados. Ofrece los pesos factoriales estandarizados
de la relacién entre la variable latente y los items. Aunque son aceptables valores
entre .40 y .60, lo ideal es que sean mayores que .60.

b) Correlacién multiple al cuadrado. Permite conocer la varianza explicada
en cada item por la variable latente.

¢) Indices de modificacién. Valores mayores que cinco sugieren cambios
que mejoran el ajuste del modelo. Es importante senalar que el investigador es
quien decide con base en la teoria las modificaciones que incluye en el modelo.

d) Pesos factoriales. Permiten conocer la varianza explicada por las varia-
bles latentes.



e) Covarianza y correlaciones. Como su nombre lo indica brinda infor-
macién acerca la relacién entre los parimetros estimados. Es importante con-
siderar las correlaciones entre los factores para analizar la dimensionalidad de
la escala.

t) Pruebas de normalidad y casos atipicos. La salida del AMOS ofrece
valores de asimetria, curtosis, el estadistico de Mardia para evaluar normalidad
multivariada (valores menores a cinco son aceptables), la distancia la Mahalano-
bis y estadisticos de probabilidad asociados para identificar los casos atipicos.

Andlisis de los indices de ajuste globales

Los indices de ajuste globales informan acerca del ajuste promedio del modelo
de medicién (Kline, 2015). Estos indices no informan acerca de la dimensiona-
lidad del modelo, no excluyen que existan partes del modelo que no ajusten o
que tengan un sentido contrario al esperado. Se han desarrollado diversidad de
indices de ajuste globales, nosotros nos referiremos a aquellos que varios autores

sugieren reportar (Blunch, 2013; Brown, 2015; Byrne, 2010; Kline, 2015).

Indices de ajuste absolutos. Evaltan el ajuste del modelo sin considerar
otros aspectos (parsimonia, restricciones), se basan en la comparacién de las
matrices de varianza y covarianzas del modelo propuesto y el generado de los
datos. Dentro de este grupo se reportan con mayor frecuencia: la Chi cuadrado
con probabilidad asociada (X2, p), el Indice de Bondad de Ajuste (GFI) yla Raiz
Cuadrada de la Media de Residuos Cuadrados (RMSR).

a) Chi cuadrado con probabilidad asociada (X?, p). El estadistico X* es el
tradicional indice de ajuste dentro del modelo de AFC, en éste se establece una
hipétesis nula donde se espera que no existen diferencias entre el modelo tedri-
co de medicién y el generado de los datos, y una hipétesis alterna que sostiene
que existen diferencias entre el modelo tedrico y el empirico. La obtencién de
valores de probabilidad mayores a .05 implica que el modelo tedrico se ajusta a
los datos (p > .05). Este estadistico por lo general no se utiliza solo como indice
de ajuste, ya que es afectado por la normalidad de los datos y es inflado por el
tamafio de muestra.

b) Indice de Bondad de Ajuste (GFI). Mide la cantidad relativa de varianza
y covarianzas que se explica por el modelo propuesto. Su valor oscila entre 0
(mal ajuste) a 1 (ajuste perfecto), un valor > .90 es considerado necesario para
un ajuste aceptable del modelo.

¢) Raiz Cuadrada de la Media de Residuos Cuadrados (RMSR). Se basa en el
andlisis de los residuos, mientras menos residuos mejor serd el ajuste del modelo.
En general, valores < .05 se consideran indicadores de un buen ajuste del modelo.
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Indices de ajuste incremental. Estos indices comparan el modelo propuesto
con el modelo nulo que se caracteriza porque todos sus parimetros estructurales
han sido fijados a cero, lo cual implica ninguna relacién entre las variables.

a) Indice de Tucker-Lewis (TLI). Este indice cuantifica el grado en que un
modelo particular es una mejora sobre un modelo nulo, especialmente cuando
se estima por el método de maxima verosimilitud. El rango de valores vade 0 a
1, valores > .90 se consideran aceptables.

b) Indice de Ajuste Comparativo (CFI). Este también compara el modelo
especificado con el nulo. El rango de valores va de 0 a 1, valores> .95 se consi-
deran aceptables.

Indices de ajuste de parsimonia. Estos indices consideran la parsimonia del
modelo, es decir, obtener modelos con pocos pardmetros y muchos grados de
libertad. Estos permiten comparar modelos con diferentes nimeros de pardme-
tros estimados.

a) Indice de Bondad de Ajuste Ajustado (AGFI). Es una extensién del GFI
que considera los grados de libertad, de esta manera favorece a los modelos con
mids grados de libertad. El rango de los valores oscila entre 0 (bajo ajuste) a 1
(ajuste perfecto), a diferencia de otros indices puede tomar valores negativos
que no son deseables, se consideran valores > .90 como indicadores de un buen
ajuste del modelo.

b) Error de la Raiz Cuadrada de la Media de Aproximacion (RMSEA). Com-
para el ajuste del modelo propuesto con el nulo, cuando mds pequefio es su valor
mejor es el ajuste del modelo. Valores < .05 indican un buen ajuste, mientras que
valores > .05 y < .08 se consideran aceptables.

Indices de ajuste teérico. Se desarrollaron para comparar modelos con di-
ferentes nimeros de pardmetros, lo cual facilita comparar diferentes modelos
tedricos de medicién del constructo. En general, los modelos con pocos para-
metros estimados obtienen menores valores (indican mejor ajuste) por ser mds
facilmente replicables.

a) Criterio de Informacion de Akaike (AIC). Cuando mds pequefio sea el
valor del AIC, mejor es el ajuste del modelo por ser mds parsimonioso. Estos
valores se alcanzan con modelos que tengan pocos pardmetros estimados y bajos
valores de X%

b) Criterio de Informacion de Bayes (BIC). Valores menores sugieren que el
modelo presenta un mejor ajuste, a diferencia del AIC este considera el tamafo
de la muestra.



Anilisis de los indices de ajuste especificos

Los indices de ajuste especificos evaldan el ajuste de relaciones especificas propuestas,
es conveniente considerar que un modelo que presenta un ajuste global aceptable pue-
de tener aspectos especificos del mismo donde el ajuste no se obtenga.

Coeficientes de regresion estandarizados. Indican la cantidad de varianza
del item que es explicada por el constructo, lo recomendable es que tengan un
valor > .40 y de preferencia > .60. Valores menores indican que la varianza en el
item es poco explicada por el constructo, lo que sugiere que no es un adecuado
indicador del mismo.

Covarianza y correlaciéon. Indican la relacién entre las dimensiones en los
modelos multidimensionales. Un valor de correlaciéon < .40 y > .70 sugiere re-
lacién sin colinealidad entre los constructos (no existe una excesiva correlacién
entre las dimensiones). Por su parte, un valor < .40 indica escasa relacién entre
las dimensiones lo que implica que no existe un constructo de orden mayor que
los agrupe. Finalmente, un valor > .70 es una sefial de colinealidad que hace
dudar sobre la multidimensionalidad de la escala.

El impacto de los valores de correlacién en el ajuste depende de la propuesta
hecha por los autores. Por ejemplo, cuando se propone un modelo conformado
por tres dimensiones relacionados, lo ideal seria obtener valores de correlacion
< .40y > .70. Por otra parte, si el investigador espera que los factores no se en-
cuentren correlacionados entonces los valores esperados serian < .40.
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Procedimiento para el cdlculo del AFC en AMOS

Como se muestra en la imagen, de clic en la opcién Select data files para seleccio-
nar el archivo de la base de datos de SPSS en donde tiene capturado los datos
a analizar.
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Posteriormente, en la pantalla de Data files de clic en la opcién File Name'y se-
leccione los archivos de SPSS con que se trabajard. Luego de clic en el botén OK.
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Una vez hecho lo anterior, de clic en la opcién Draw a latent variable para
dibujar una variable latente y sus indicadores.
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Para dibujar el modelo de medida a probar, de clic en el recuadro en blanco
en la parte derecha de la pantalla una vez para que aparezca la variable latente
(circulo) como se muestra en la imagen.
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Para continuar, de clic dentro del circulo para que aparezcan sus variables ma-
nifiestas (rectdngulos). El nimero de clics que dé corresponde al nimero de items
que desea considerar en el constructo a evaluar o cada dimensién que lo integra
(ej. Si la dimensién tiene cuatro items debe dar cuatro clics).
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Repita el paso anterior si el constructo tiene varias dimensiones o factores. Es
decir, si la escala consta de dos dimensiones, debe repetir el paso 5 y 6 dos veces.
Para continuar, de clic en la opcién Draw covariances del mend de la izquierda
para dibujar las covarianzas entre las dimensiones dibujadas en el modelo. Inme-
diato, coloque el mouse sobre una variable latente y dibuje la relacién con el resto
de las variables de modelo. Repita este proceso hasta que se hayan establecido
relaciones entre todas las variables latentes.
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El siguiente paso requiere que de clic en la opcién de List variables in data
set, en el mend de la izquierda. Al hacerlo se abrird la ventana de Variables in
dataset. Arrastre cada uno de los items de su base de datos y coléquelos en las
variables manifiestas (rectingulos) segin corresponda su dimensién.
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Una vez integradas las variables manifiestas (rectingulos) en el dibujo del
modelo, siga la ruta iniciando en la Barra de Ments: Plugins — Name Unob-
served Variables. Al hacerlo se observa que los factores y los errores aparecen
numerados, como se ejemplifica en la imagen.
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Una vez completo el dibujo del modelo, de clic en la opcién de Analysis pro-
perties, en el ment de la izquierda para que se abra la ventana correspondiente. En
dicha ventana ingrese al ment Ouzput en donde deberd elegir los indicadores que
requiere para su andlisis. En la imagen se muestra como ejemplo la seleccion de
Minimization history, Stardardized estimates, modification indices, factor score wei-
ghts, covariances of estimates. Es importante sefialar que las casillas que se marquen
dependen del anilisis que se realiza y de la naturaleza del constructo.
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En la misma ventana de Analysis properties, ingrese al mend Bootstrap. En las
opciones de la izquierda, sefiale la casilla Perform bootstrap e indique en el cuadro
de la derecha Number of bootstrap samples el nimero 500. De igual modo, sefiale la
casilla Percentile confidence intervals e indique en Pc confidence level el nimero 95.
Para finalizar cierre la ventana dando clic en la X.

¥ Perform bootstrap
[ Percenbie comdcence
intervals
r-m-uh
| ™ Boctsap ADF I Moete Carlo (parametric bootstrap)
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I™ Bectsvap GLS I Bellen-Sine boctsrsp
™ Boctsrap SLS 1 Boctiactor

™ Boctswap LS



Para continuar, de doble clic el circulo que representa el factor que contiene las
iniciales F1, se abrird una ventana llamada Object Properties, ubiquese en el rea
de Variable name y escribe un nombre corto o las iniciales del constructo. Cierre
la ventana para continuar, dando clic en la X.
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Para iniciar el cdlculo del modelo es necesario que guarde el trabajo realizado
hasta el momento, para ello siga la ruta iniciando en la Barra de Menus. File -
Save As. Hecho esto se abrird la ventana para guardar el documento, némbrelo y
de clic en el botén de Guardar.
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Para iniciar con el cilculo, de clic en la opcién de Calculate estimates en el
ment de la izquierda para que se muestren los resultados y luego de clic en Szan-

darized estimates, tal como se muestra en la imagen.
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Continte dando clic en la flecha roja que apunta hacia arriba ubicada en la
parte superior llamada View the output path diagram,como se muestra en la imagen.
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Para visualizar resultados, elija la opcién View zext en el menu de la izquierda
para desplegar la ventana llamada Amos OQutput. En dicha ventana verifique que
los valores de Chi-cuadrada, los grados de libertady p sean adecuados segin la li-
teratura especializada.
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En la misma ventana de Amos Output, de clic en Estimates y verifique que
los pesos factoriales sean significativos, esto en el drea de Regression Weights. De
igual modo, revise los pesos factoriales estandarizados en el drea de Standardized
Regression Weights, y las Correlaciones en el drea de Covariances.
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Continuando en la ventana de Amos Output, de clic en Model fit para verificar
los indices de ajuste del modelo, los cuales se revisan en el drea que se despliega a
la derecha llamada Mode! Fit Summary.
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En caso de que los indices de ajuste, revisados en el paso anterior, no sean los
adecuados se puede realizar lo siguiente para que el modelo ajuste: de clic en Mo-
dification indices o indices de modificacién que se encuentra como parte del ment
de la izquierda en la ventana de Amos Output. Detecte en el drea de Covariances
los errores que se pueden relacionar™ o los items que se pueden eliminar™*,
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**Para relacionar items
Se debe volver a la ventana del modelo, como se muestra en la siguiente imagen,
y elegir la opcién de Draw Covariances en el ment de la izquierda, luego ubique
el mouse sobre el error que corresponde al item a asociar y tnalo con el otro error
del item a relacionar. No olvide que para relacionar dos errores estos deben per-
tenecer al mismo factor.

**Para eliminar un item

En la ventana del modelo de clic en el botén Erase Objects del ment de la izquier-
da para retomar la cruz de color rojo, la cual debera ubicar sobre el item que desea
eliminar y dar clic sobre él. No olvide que también debe eliminar el error asociado
al item eliminado.
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Una vez realizados los ajustes necesarios, de clic en Calculate estimates y luego
en Standarized estimates.
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Posteriormente, de clic en View fext para abrir de nuevo la ventana Amos Ou-
tput y revisar que los indices de ajuste sean adecuados. Para ello, de clic en la
opcion de Model fit en el ment de la izquierda y ubiquese en el drea de Notes for
Model del lado izquierdo.
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Ejemplo del reporte de un AFC

Se realizé un andlisis factorial confirmatorio utilizando el método de estimacién
de Miaxima Verosimilitud (ML). Los resultados del AFC sugieren un buen ajuste
global a los datos del modelo de medicién bidimensional propuesto (X* = 15.11,
g/ =8,p=.057; RMR = .04; AGFI = .93; TLI = .94; CFI = .96; RMSEA = .04
IC [.01,.05). Los valores de los coeficientes de regresién sugieren que los factores
explican una parte aceptable de la varianza de los items (ver Tabla 10). La corre-
lacién entre los factores fue de .43, de esto se sucede que son factores relacionados
pero que no presentan problemas de colinealidad. Los valores del coeficiente Ome-
ga de McDonald (Q = -81) y de la Varianza Media Extractada (VME) de .62 en el
primer y de .59 en el segundo factor sugieren una adecuada fiabilidad de la escala.



Tabla 10. Coeficientes de regresién estandarizados del
Modelo Factorial Confirmatorio de la escala para medir Empatia.
Nota. Los resultados del AFC se pueden reportar en forma de tabla o figura.

Coeficientes de

regresion

items F1 F2
1. Puedo entender como otro companiero se siente cuando .72
es agredido incluso antes que me diga
2. Me doy cuenta cuando un compafiero esta enfadado .84
incluso si trata de esconderlo
3. Me doy cuenta cuando un compafiero actia como si .82
estuviera feliz cuando realmente no lo esta
4. Puedo darme cuenta facilmente de los sentimientos de 77
mis comparneros
5. Cuando un compafiero siente miedo me siento asustado .78
6. Cuando un companiero esta triste me siento triste también .79
7. Cuando un compariero esta enojado me siento enojado T7
también
8. Cuando un compafiero esta nervioso me siento nervioso .74
también

Conclusiones

En este capitulo se presentaron elementos bdsicos de la técnica de AFC. Esta
técnica tiene como propésito evaluar la estructura interna o dimensionalidad de
las escalas de medicion. Es un anilisis guiado por la teoria, ya que el investigador
intenta probar el ajuste a los datos de un modelo teérico de medida propuesto
para el constructo. Sin embargo, también puede ser utilizado de forma explorato-
ria cuando a partir del andlisis de los indices de ajuste parciales, los residuos y los
indices de modificacién el investigador reajuste la propuesta inicial de su modelo.

En primer lugar, es importante que los investigadores analicen en primera ins-
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tancia los indices de ajuste global. El estadistico X* con su p asociada es el indice
tradicionalmente utilizado, sin embargo, dada la vulnerabilidad de esta prueba al
tamafo de muestra y los problemas de normalidad multivariada se han propues-
to diversos indices de ajuste. Con base en varios autores nosotros proponemos
utilizar el RMR, el AGFI, el TLI, el CFA y el RMSEA con sus intervalos de
confianza asociados.

En segundo lugar, los investigadores deben evaluar los indices de ajuste parcial
(particularmente los coeficientes de regresién estandarizados y los valores de co-
rrelacién) teniendo en cuenta que un ajuste global aceptable no implica que todos
los indices de ajuste parcial sean aceptables.

Es necesario considerar que este capitulo es inicamente una pequefa intro-
duccién a las posibilidades del AFC. Se sugiere que los investigadores consulten
otras lecturas que fortalezcan su conocimiento teérico sobre el AFC, ademds que
les brinden otras posibilidades como la exploracién de la invarianza de medida.
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