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Resumen

En el contexto del modelamiento de ecuaciones estructurales se manejan los conceptos de validez convergen-
te y confiabilidad compuesta aplicados a los modelos de medida con items congenéricos. Este estudio metodolégico
tiene como objetivo revisar los puntos de corte estipulados para la Varianza Media Extraida (VME) cuando se usa para
establecer la validez convergente de un modelo de medida. Por una parte, se consideré la gran semejanza entre los
conceptos de validez convergente y confiabilidad por consistencia interna, al usarse los pesos de medida estandarizados
para su estimacién. Por otra parte, se analiz6 la relacién entre el nimero de items del factor, la VME y los coeficientes
omega y H. A efectos de simplificacién, se manejé un peso de medida homogéneo en las demostraciones. Se obser-
v6 un efecto muy grande del nimero de items, provocando un deterioro en la VME, aun manteniendo constante el
mismo nivel de confiabilidad (coeficientes omega y H), y mds acusado a mayor nivel de confiabilidad. Se concluye que
valores de VME < .50 pueden reflejar niveles aceptables de validez convergente, dependiendo del nimero de items,
si incluyen como criterios complementarios: pesos de medida estandarizados = .50 y coeficientes omega y H = .70.
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26 MORAL-DE LA RUBIA, J.

Abstract

In the context of the structural equation modeling, the concepts of convergent validity and composite reliabi-
lity applied to the measurement models with congeneric items are used. This methodological study aims to review the
stipulated cut-off points for the Extracted Average Variance (AVE) when it is used to establish the convergent validity
of a measurement model. On the one hand, the great similarity between the concepts of convergent validity and in-
ternal consistency reliability, when standardized measurement weights are used for their estimation, was considered.
On the other hand, the relationships among the number of factor items, the AVE and the omega and H coefficients
were analyzed. For simplification purposes, a homogeneous measurement weight was used in the demonstrations. A
very large effect of the number of items was observed, causing a deterioration in the AVE, while still maintaining the
same level of reliability (omega and H coefficients), and more pronounced at a higher level of reliability. It is concluded
that AVE values < .50 may reflect acceptable levels of convergent validity depending on the number of items, if the
following criteria are included as complementary criteria: standardized measurement weights = .50, and coefficients
omega and H = .70.

Keywords: convergent validity; composite reliability; construct reliability; confirmatory factor analysis, measurement

model.
Introduccién

Conceptos psicométricos basicos

Se inicia el manuscrito con la definicién de los
conceptos de psicometria, instrumento de medida, me-
dicién y escala de medida para encuadrar los conceptos
de confiabilidad y validez.

La psicometria es el campo de estudio concer-
niente a las teorfas y técnicas de medicién en psicologfa.
En psicometria, el término de instrumento de medida
hace referencia a un test o cuestionario formado por
unas instrucciones verbales generales y unos items, reac-
tivos o preguntas. Los ftems pueden ser verbales, légicos,
numéricos o materiales manipulables y requerir respues-
tas orales, escritas o ejecuciones de conductas observa-
bles (Kline, 2015). A su vez, el formato de respuesta en
los items puede ser cerrado, y usualmente homogéneo,
o puede ser abierto. En este dltimo caso, habria una
codificacién establecida para categorizar las respuestas,
como en las escalas de conducta y las pruebas proyecti-
vas (Piotrowski, 2015). Unos instrumentos de medida
requieren reportar conductas, ya sea ptblicamente ob-
servables o internas (sensaciones, deseos, motivos, emo-
ciones o pensamientos), las cuales son caracteristicas de
la persona; como es el caso de los test de personalidad,
motivacién, estado emocional o actitud. Otros instru-
mentos requieren resolver problemas, retener informa-

cién, comprender informacién o mostrar conocimiento;

como es el caso de los test de inteligencia, capacidad o
funcionalidad (McClimans, Brown & Canoc, 2017).

Las opciones de respuesta de los items del test se
transforman en nimeros bajo una regla estipulada. A este
proceso de asignar niimeros a las respuestas de los parti-
cipantes se le denomina medicién (Loewenthal & Lewis,
2018).

La escala de medida de un item hace referencia
a la correspondencia entre las propiedades empiricas de
las distintas modalidades de respuesta y las propiedades
algebraicas y operaciones aritméticas admisibles de los
nameros asignados. Se distinguen cuatro tipos de esca-
la de medida: nominal, ordinal, de intervalo o de razén
(Wu & Leung, 2017).

La escala de medida nominal asigna simbolos
numéricos a los distintos atributos o modalidades cuali-
tativas de respuesta. Estos nameros permiten contar fre-
cuencias y contingencias, pero no admiten operaciones
aritméticas ni poseen propiedades algebraicas. Usual-
mente es de tipo dicotémico, como por ejemplo, 0 =
“no”y 1 = “si” ante la ejecucién de una conducta. Otro
ejemplo serfa: 0 = “conducta impropia del rasgo medi-
do”y 1 = “conducta propia del rasgo”.

Una escala ordinal asigna ntimeros ordinales a
las distintas categorias ordenables de las modalidades
de respuesta. Estos nimeros poseen propiedades de or-
denacién y conteo, asi como posibilidad de aritmética

ordinal de suma, multiplicacién y exponenciacién. Es la
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mds usada en escalas de actitud y emociones e inventa-
rios de personalidad y motivaciones. Un ejemplo serfa:

1 = “nunca”, 2 = “a veces”, 3 = “con frecuencia”,

4 = “con mucha frecuencia” y 5 = “siempre” ante la
frecuencia de una conducta.

Las escalas de medida también pueden ser de
intervalo (por ejemplo, distancia desde el origen de la
linea hasta el punto marcado en un continuo que va a 0
“nada” a 10 “insoportable” al evaluar el malestar provo-
cado por un sintoma) o de razén (por ejemplo “tiem-
po de respuesta medido en milisegundos” o “ntmero
de veces que se repite una conducta en un intervalo de
tiempo”). Estas dos escalas asignan nimeros naturales,
enteros, racionales, irracionales o reales a las distintas
cantidades o magnitudes en que se presenta la respuesta.
Estos nimeros admiten operaciones aritméticas y poseen
propiedades algebraicas, poseyendo los niimeros reales
las propiedades y posibilidades aritméticas mas amplias
o inclusivas. En la escala de intervalo, no se puede fijar
un cero absoluto (ausencia del rasgo) y la unidad de me-
dida solo permite medir distancias relativas entre puntos
(intervalos), y en la escala de razén, se puede fijar el cero
absoluto y las mediciones son absolutas desde este punto
de origen.

La puntuacién en el test se obtiene por la suma
simple o el promedio de las puntuaciones en los items
(Kline, 2015; Streiner, Norman & Cairney, 2015). Las
puntuaciones en el test pueden ser interpretadas en tér-
minos absolutos o relativos. En el primer caso, se usan el
contenido de las categorias de respuesta. En el segundo
Caso, se usan como normas interpretativas las estima-
ciones de los pardmetros de la distribucién teédrica a la
que se aproximan las puntuaciones en una poblacién, o
se usan las estimaciones de los cuantiles poblacionales
en caso de que la funcién de distribucién empirica no
siga ninguna funcién teérica reconocible (Loewenthal &
Lewis, 2018). Usualmente, las puntuaciones en los test
de actitud, emociones, motivaciones y personalidad es-
tin en una escala de medida de intervalo (Wu & Leung,
2017).

Confiabilidad y validez del instrumento de
medida

Desde la teorfa clasica de test, la confiabilidad de
un instrumento de medida hace referencia a su capaci-

dad de obtener mediciones con error minimo (Jabrayi-
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lov, Emons & Sijtsma, 2016). Se puede establecer a través
de tres estrategias: confiabilidad temporal o correlacio-
nes al aplicar el mismo instrumento en dos o mds mo-
mentos distintos; confiabilidad interjuez o correlaciones
entre las mediciones obtenidas por distintos evaluadores
al aplicar el instrumento a los mismos participantes, y
confiabilidad por consistencia interna o correlacién en-
tre los distintos items o formas paralelas del test (Kline,
2015).

Desde la teorfa clasica de test, la validez hace
referencia a si un instrumento realmente mide lo que
afirma evaluar (Moses, 2017). Tradicionalmente se dis-
tinguen tres tipos de validez: de contenido o en qué
medida los items cubren el dominio de contenido del
constructo; de criterio o correlacién con otra medida
confiable y vélida que mide el mismo constructo u otro
muy afin, y de constructo o grado en que se confirman
las relaciones esperadas bajo la teorfa y definiciones que
sustentan al constructo. La validez de constructo incluye
tanto el contraste del modelo estructural como la apor-
taciéon acumulativa de evidencias de validez concurrentes,
predictivas y retrodictivas (Furr, 2017).

Se considera que, una vez demostrada la validez
de contenido, criterial y de constructo, queda establecida
la validez de un instrumento de medida (Moses, 2017).
Este enfoque tradicional de tres tipos de validez empezé
a ser revisado en la década de 1970 (Furr, 2017). Por
una parte, Cronbach (1971) enfatizé que las evidencias
de validez ofrecen apoyo a las inferencias hechas con
un instrumento en un contexto dado, con una muestra
dada. Por otra parte, Messick (1975) concibié la validez
como un conjunto de evidencias que ayudan a establecer
la relacién entre las puntuaciones en un instrumento y el
constructo medido, esto es, el grado en que la evidencia y
la teorfa apoyan las interpretaciones de las puntuaciones
en el test desde los usos propuestos para el mismo.

Ambos enfoques desplazaron la atencién hacia la
aplicacién del instrumento en contextos concretos frente
al planteamiento inicial mas general o universalista, en el
cual la confiabilidad y validez una vez probadas ya quedan
establecidas. De este nuevo enfoque surge la necesidad
de validar y baremar el instrumento de medida en los
distintos contextos en que se aplica, como distintos con-
textos culturales (Loewenthal & Lewis, 2018).
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Con el desarrollo del anélisis factorial confir-
matorio (Joreskog, 1978; Joreskog, Olsson, & Wallentin,
2016), no solo vino una nueva estrategia para aportar
evidencias de validez de constructo (Bollen, 1989;), sino
también nuevas propuestas para el cilculo de la confia-
bilidad a través de la consistencia interna sin asumir que
exista una covarianza homogénea entre las puntuaciones
verdaderas y los errores de medida de los items (tau-
equivalencia). Por ejemplo, se tienen las propuestas de
Joreskog (1971) y Werts, Rock, Linn y Jéreskog (1978)
sobre el coeficiente de confiabilidad compuesta.

La validez convergente del factor

Al usarse andlisis factorial confirmatorio cada
factor posee unos indicadores, y se considera como re-
quisito necesario demostrar que los indicadores pro-
puestos miden dicho factor (Jéreskog, 1978). De aqui
surge el concepto de la validez convergente de un modelo
de medida, cuyo antecedente es la validez a través de ma-
trices de correlacion multirasgo-multimétodo introduci-
da por Campbell y Fiske a finales de la década de 1950
(Joreskog et al., 2016).

{Qué es la validez convergente de un modelo de me-
dida o factor? Dado un factor con n indicadores o items,
este tipo de validez hace referencia al grado de certeza
que se tiene en que los indicadores propuestos miden
una misma variable latente o factor. Al preguntar si un
modelo de medida posee validez convergente se pretende
averiguar si el constructo es adecuadamente medido por
los indicadores propuestos (Cheung & Wang, 2017).

Fornell y Larcker (1981) propusieron la VME
calculada desde los pesos de medida estandarizados para
evaluar la validez convergente del modelo de medida.
Dado un factor o variable latente con k indicadores, la
7aE (ecuacion 1) es igual al promedio de los k pesos de
medida estandarizados elevados al cuadrado (WI), los
cuales son estimados a partir de una muestra de n parti-
cipantes, usando uno de los métodos desarrollados para
modelamiento de ecuaciones estructurales, como maxi-
ma verosimilitud o minimos cuadrados no ponderados

(Fornell & Larcker, 1981).

~2 = 2 =~ 2
VME = Z}}Mi A — PPN

- - = zz|(1)
AR, T A4, (1-T) K A

Ecuacién 1. Varianza Media Extraida
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Fornell y Larcker (1981) fijaron el criterio de
que un factor, con independencia de su niimero de indi-
cadores, debe explicar més del 50 % de la varianza de los
mismos para que se pueda considerar que posee validez
convergente (nivel aceptable), e indicaron que, de pre-
ferencia, deberia explicar mds del 70 % (nivel bueno).
El argumento es que la varianza atribuible al factor sea
mayor que la no atribuible.

Hair, Black, Babin y Anderson (2010), al requi-
sito de una VME mayor que .5, le afiadieron pesos de
medidas estandarizadas de al menos .5 en todos los in-
dicadores y una confiabilidad compuesta de al menos .7.
Tras un estudio de simulacién, Cheung y Wang (2017)
también recomendaron una VME no significativamente
menor que .50 y unos pesos de medidas estandarizados
no significativamente menores que .50 en todos los indi-
cadores.

La confiabilidad compuesta o de constructo

Actualmente, como sefalan Green y Yang
(2015), se recomienda el uso del coeficiente de confia-
bilidad compuesta (ﬁt) para evaluar la confiabilidad por
consistencia interna (ecuacién 2). Este indice también
es conocido como coeficiente p de Joreskog (Joreskog,
1971, 1978) o coeficiente @ de McDonald (1999). Se
ide6 para modelos de medida congenéricos y asi poder
superar la limitacién del coeficiente alfa de Cronbach
que requiere que los items sean esencialmente tau-equi-
valentes (Cho & Kim, 2015).

La varianza verdadera se estima a través del cua-
drado de la suma de los pesos de medida estandarizados.
Para obtener la varianza del test, a la varianza verdadera
se le suma la varianza del error de medida. La varianza del
error de medida se calcula por la suma de la varianza de
los residuos o suma de cuadrados de los complementos
de los pesos de medida estandarizados. El cociente entre
la varianza verdadera y la varianza del test proporciona el
coeficiente de confiabilidad (Green & Yang, 2015).

(2%‘:1 Xi)z
(T ) 43, 82,

(Z?:l Xi)2
li‘=1 ii)2+zlf=1(1—7\iz)

CR=p=00= (2)

Ecuacién 2. Confiabilidad compuesta, coeficiente rho o
coeficiente omega
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Se ha estipulado que valores entre .70 y .79 en
el coeficiente omega reflejan niveles de confiabilidad por
consistencia interna aceptables al indicar que al menos
el 70 % de la varianza de las mediciones o puntuaciones
empiricas en el test estdn sin error. A su vez, unos valores
entre .80y .89 se consideran buenos, y mayores o iguales
que .90 se juzgan excelentes (Cho & Kim, 2015; Green
& Yang, 2015; Viladrich, Angulo-Brunet & Doval, 2017).
No obstante, se sefiala que valores mayores que .94 pue-
den indicar la presencia de items redundantes (Kline,
2015).

Una variante del coeficiente de confiabilidad
compuesta es el coeficiente de confiabilidad congenérica
(p4) de Cho (2016). En su férmula (Ecuacién 3), el de-
nominador del coeficiente de confiabilidad es la varianza
del test, lo que lo hace que sea un indice mds compara-
ble con otros coeficientes de confiabilidad basados en la
teorfa cldsica de test y desarrollados bajo el supuesto de

items esencialmente tau-equivalentes (Cho, 2016).

L (B !2 (3)

pC - §§

Ecuacién 3. Del coeficiente de confiabilidad congenérica

Al plantear que los items son esencialmente tau-
equivalentes se parten de unos supuestos recogidos
dentro de la teorfa clasica de test o del error de medida
(Pakzad & Alaeddini, 2017). Estos supuestos son: 1) la
puntuacién observada en un item es la suma de dos pun-
tuaciones independientes, una puntuacién verdadera y
un error de medida; 2) la media de los errores de medida
del {tem es cero; 3) los errores de medida de dos items
de la escala son independientes, y 4) las puntuaciones
verdaderas de un item y el error de medida del otro item
también son independientes (Jabrayilov et al., 2016).

Bajo estos supuestos, se dice que tres o mas items
son paralelos si sus puntuaciones verdaderas y las varian-
zas de sus errores de medida son equivalentes; esto im-
plica que las medias, varianzas, covarianzas y correlacio-
nes de las puntuaciones observadas son estadisticamente
homogéneas. Tres o mas items son tau-equivalentes si sus
puntuaciones verdaderas son equivalentes, aunque las va-
rianzas de sus errores de medida no lo sean; esto implica

que las medias y covarianzas de las puntuaciones obser-
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vadas son estadisticamente equivalentes, pero las varian-
zas y correlaciones pueden ser heterogéneas. Tres o mas
items son esencialmente tau-equivalentes si sus puntua-
ciones verdaderas son combinacién lineal unas de otras
bajo operaciones de adicién o sustraccién, aunque las
varianzas de sus errores sean heterogéneas; esto impli-
ca que las covarianzas entre las puntuaciones observadas
son estadisticamente homogéneas, aunque las medias,
varianzas y correlaciones de las puntuaciones observadas
pueden ser heterogéneas (Jabrayilov et al., 2016; Pakzad
& Alaeddini, 2017).

Entre las nuevas técnicas para evaluar la confiabi-
lidad por consistencia interna, también se tiene el coe-
ficiente H de Hancock y Miieller (2001) o confiabilidad
de la combinacién lineal 6ptima entre items (Ecuacién
4). Este coeficiente se propone como una estimacién del
limite superior de la confiabilidad por consistencia inter-
na de un test sin requerir el supuesto de tau-equivalencia
(Dominguez-Lara, 2016), como el coeficiente M, que se
basa en los pesos de medida estandarizados, ademds, no
requiere que los items estén puntuados en el mismo sen-
tido, como si ocurre con el coeficiente @ y el coeficiente
@ al estar los pesos de medida elevados al cuadrado (Mc-
Neish, 2018). Se requiere un valor de al menos .70 para
reflejar confiabilidad (Dominguez-Lara, 2016; Hancock
& Miieller, 2001).

j.

s
T ()
- -~ - 1

A 14—
1+Zl‘=1_12' 2.2
B Sy

i

Ecuacién 4. Coeficiente de confiabilidad H

Diferencia y semejanza entre validez convergente
y confiabilidad de constructo

La diferencia entre ambos conceptos radica en
que la validez convergente intenta estimar en qué pro-
porcién la varianza de los indicadores de un factor es
explicada por una fuente atribuible (el factor) y no por
fuentes no atribuibles (los errores). La confiabilidad
compuesta o de constructo pretende separar la varianza
del factor medida sin error (varianza verdadera) y con
error (varianza del error de medida). La varianza del test

es la suma de la varianza verdadera y la del error de medi-
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da. En un principio son dos conceptos préximos o afines,
pero claramente distinguibles.

La semejanza fuerte aparece cuando las estima-
ciones se hacen desde los pesos de medidas estandariza-
dos que el factor tiene sobre los items bajo el supuesto de
que los errores de medidas son independientes (Figura
1). La varianza verdadera se obtiene al sumar los pesos
de medida y elevar esta suma al cuadrado. La varianza del
error de medida se obtiene al sumar los complementos
de la varianza explicada por el factor en cada item. Esta
varianza explicada es el peso de medida elevado al cua-
drado. El promedio de estos pesos al cuadrado propor-
ciona la varianza atribuible al factor y su complemento,
la varianza no atribuible. En este punto, la semejanza los
hace muy parecidos y complementarios, como ya lo re-
conocen investigadores como Green y Yang (2015), Hair
etal. (2010) y Rodriguez, Reise y Haviland (2016).

L

Indicador 4

Indicador 1 Indicador 3

Figura 1. Modelo de un factor con dos grados de libertad
o diferencia entre los 10 momentos muestrales (seis
covarianzas y cuatro varianzas) y los ocho pardmetros a
estimar (las cuatro varianzas de residuos de medida y los
cuatro pesos de medida tras fijar a un valor unitario la
varianza del factor y los pesos de los residuos).

Se podria decir que ambos conceptos pretenden
estimar una varianza atribuible a un modelo de medida
especificado con k indicadores. Dicho en otras palabras,
ambos conceptos plantean responder a la pregunta de si
el modelo de medida de un constructo posee una varia-
bilidad compartida o varianza verdadera (sin error) sufi-
ciente para ser una buena medicién. Desde esta similitud
se podria reconsiderar el valor critico para la VME des-

de los valores criticos propuestos para el coeficiente de

confiabilidad compuesta (coeficiente @) y de constructo
(coeficiente H).

A parir de lo previamente argumentado se plan-
tea un estudio metodolégico que tiene como objetivo re-
visar el punto de corte estipulado para la VME cuando se
usa para establecer la validez convergente de un modelo
de medida.

Método

En los andlisis y demostraciones se consideré
que todos los items presentan la misma correlacién con
el factor, es decir, sus pesos de medida estandarizados
son equivalentes (Pakzad, & Alaeddini, 2017). Esta ho-
mogeneidad de pesos de medida (4;) se adopté como un
planteamiento simplificado, aunque no sea requerida por
los coeficientes @ (Ecuacién 2) y H (Ecuacién 4), ya
que permite derivar una férmula sencilla para obtener el
peso de medida minimo para un nivel de confiabilidad
dado en los coeficientes ® o H (.70 aceptable, .80 bue-
no o .90 excelente). Ademds, esta situacién de estricta
tau-equivalencia entre los items simplifica el calculo de la
VME, que aparece en la ecuacién 1, ya que la media de

una constante es la constante:

__—_ 2

VME = &]”

Ecuacién 5. Célculo de Varianza Media Extraida con
pesos de medida homogéneos

Se tomé como indicadores de confiabilidad por
consistencia interna a los coeficientes ® (Ecuacién 2)
y H (Ecuacién 4). Ambos coeficientes no son invarian-
tes con respecto al nimero de indicadores (Abdelmoula,
Chakroun & Fathi, 2015). Para comprobar este hecho se
calculf la correlacién entre el niimero de indicadores y
el valor del coeficiente. Este célculo se hizo a través del
coeficiente de correlacién producto-momento de Pear-
son (r). Se interpret6 que un valor absoluto de |r| < .10
muestra una fuerza de asociacién trivial, entre .10 y .29
pequena, entre .30 y .49 media, entre .50 y .69 grande,
entre .70 y .89 muy grande y = .90 perfecta o unitaria
(Schober, Boer & Schwarte, 2018).

Para analizar la relacién entre el ndmero de indi-
cadores, VME y coeficientes @ y H, se calculé qué valor

debe tener el peso de medida estandarizado homogéneo
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en el factor (j) para alcanzarse los valores minimos es-
tipulados como confiabilidad aceptable (@ =lﬁ = .70),
buena (.80) o excelente (.90), variando el nimero de
indicadores (k). Se parti6 del nimero minimo de indi-
cadores para un factor dentro de una estructura de dos
o mas factores (k = 3) y se llegé hasta un nimero de
indicadores considerado muy grande para un factor (k =
30). Obtenido el peso de medida estandarizado homogé-
neo, la m‘ del factor se calculé elevando dicho peso al
cuadrado. A continuacién, se compard la fuerza de aso-
ciacién entre el nimero de indicadores y m\ la entre
las tres condiciones de confiabilidad para evidenciar el
deterioro de la validez convergente con el incremento de
los indicadores y que este deterioro es mas fuerte a un
mayor nivel de confiabilidad. Las comparaciones se hi-
cieron por la prueba Z de Steiger (1980) en un contraste
a dos colas y un nivel de significacién de .05. Se aplicé
la correcciéon de Bonferroni (1936) para comparaciones
mdltiples (Ol = .05/6), con lo que se requiri6 un valor
de probabilidad < .0083 para rechazar la hipétesis nula
de equivalencia entre las correlaciones.

Por otra parte, también variando el nimero de
indicadores (k de 3 a 30), se calcularon los valores de
los coeficientes ® y H que corresponden a un peso de
medida estandarizado homogéneo alto (ii= .50 con una
’m= .25 baja) y a dos pesos de medida estandariza-
dos homogér;neos muy altos (A;= .71 con una m‘ = .50
aceptable y 4i= .84 y una m‘= .70 buena). A con-
tinuacién, se comparé la fuerza de asociacién entre el

nimero de indicadores y los valores en los coeficientes

VALIDEZ CONVERGENTE 31

@ o H entre las tres condiciones de validez convergente
para evidenciar un comportamiento opuesto al anterior.
Las comparaciones se hicieron por la prueba Z de Steiger
(1980) y se usé la correccién de Bonferroni (1936) para
comparaciones multiples. Todos los célculos se ejecuta-
ron con el programa Excel 2013.

Fornell y Larcker (1981), con independencia
del niimero de indicadores y del valor del coeficiente de
confiabilidad compuesta, estipularon como puntos de
corte para establecer validez convergente: W‘ =< .50
mala, > .50 y < .70 aceptable y = .70 buena. Desde
la relacién evidenciada entre el nimero de indicadores
y los valores de m‘, |(§‘ y lﬁ“, se hace la propuesta para
modificar los puntos de corte en AVE estipulados para
validez convergente. Esta propuesta se basa en considerar
el nimero de indicadores, un valor minimo para el peso

de medida y un valor minimo para los coeficientes @o ﬁ
Resultados

Valores del peso de medida estandarizado
homogéneo para alcanzar valores minimos de
confiabilidad aceptable, buena o excelente va-
riando el nimero de indicadores del factor

{Qué peso medida estandarizado se requeriria
para alcanzar valores de .70, .80 y .90 en los coeficientes
® y H? Considerando la correlacién entre el item y el
factor o peso de medida estandarizado constante, se ten-
dria para el coeficiente @ de McDonald (1999):

(e, 4)°

(ke +4))°

2ed L

o =

(Z{-;lii)z +Z{-(=1 (1 —iiz) - (k*j.i)z +k+k=* 7\12 - k? x Xiz +1—k=x iiz

k2 * 7\12 k * iiz

k * iiz

k*(k* 7\12+1—Xi2)_ k * Xi2+1—iiz_1+(k—1)* Xiz

a*(1+(k—1)*iiz) =kx
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Xk, 1)’ _ (k * 1) _ k2« A
(2?:1/11')2 + Z{'{:l (1 - iiz) (k * ii)z +k+k=* iiz k2 * Xiz +1—k=x Xiz

=

k2 % 3y _ kx A _ kx A
k*(k*iiz+1—f\iz) k*iiz+1—iiz 1+(k—1)*§\12

a)*(1+(k—1)*iiz) = kx 2

Ecuacién 6. Peso de medida homogéneo ante un valor dado de confiabilidad compuesta

Por ejemplo, para tres indicadores, k = 3 (Tabla 1), aplicando las ecuaciones 6 y 5:

R . ’ .70

W =.70 2 A4; = m—\/.44—.66 = AVE = 44
®=.80 =1 = .80 = .57 =.76 = AVE = .57
“= (= 3-80-2” VT -
®=.90 = 1; = 90 = .75 = .87 = AVE = .75
(1)_- l_ 3_.90*2_ . - - .

Por ejemplo, para cuatro indicadores, k = 4 (Tabla 1), aplicando las ecuaciones 6 y 5:

R . , .70

0w =.70 ﬁ/li— m—\/.37—.61 = AVE = .37
B=.80 =1 = -80 = .50 =.71= AVE = .50
= ‘T Ja=s0x3” VN T -
B=.90 = 1; = 90 = .69 = .83 = AVE = .69
(.l)_- l_ 4_.90*3_ . - - .
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Por ejemplo, para cinco indicadores, k = 5 (Tabla 1), aplicando las ecuaciones 6 y 5:

R - , .70

» =.70 ﬁli— m—v.32—.56 = AVE = .32

R A .80

®=.80 21 = |—————= V.44 = .67 > AVE = .44
5—-.80x%4

R A .90

=90 21, = |————= V.64 =.80=> AVE = .64
5—.90x*4

Con el coeficiente H de Hancock y Miieller (2001) resultaria igual:

PSYCHOL.

VALIDEZ CONVERGENTI

H*(l—xiz*(k—l))= k * Xiz

H + H * k*iiz—ﬁ* X12= k * 7\12

H = k Xiz—ﬁ* k*ii2+ H = 7\12

A= 3« (k—H=* k+H)

~2 H A

A-: >~ = =
' k—Hxk+d k—-Hxk-1)
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H
k—H+*(k—-1)

ifa>
[l

Ecuacién 7. Peso de medida homogéneo ante un valor dado del coeficiente H

Tabla 1
Valores para los pesos de medidas estandarizados (\y)) y la varianza media extraida (WME|), variando el nimero de indicadores
del factor para obtener el valor minimo de confiabilidad por consistencia interna, considerado aceptable @ :Iﬁ‘: .70), bueno @

=|ﬁ‘= .80) y excelente @=|ﬁ|‘= .90) ante una situacion de pesos de medida estandarizados homogéneos.

& =H= 70 & == s0 & =M= 90

K

N, vE] N AvE] N v
3 661 438 756 571 866 750
4 607 368 707 500 832 692
5 564 318 667 444 802 643
6 529 280 632 400 775 600
7 500 250 603 364 750 563
8 475 226 577 333 728 529
9 454 206 555 308 707 500
10 435 189 535 286 688 474
11 418 175 516 267 671 450
12 403 163 500 250 655 429
13 390 152 485 235 640 409
14 378 143 471 222 626 391
15 367 135 459 211 612 375
16 357 127 447 200 600 360
17 347 121 436 190 588 346
18 339 115 426 182 577 333
19 331 109 417 174 567 321
20 323 104 408 167 557 310
21 316 100 400 160 548 300
2 310 096 392 154 539 290
23 303 092 385 148 530 281
24 298 089 378 143 522 273

25 292 .085 371 138 514 .265

UNIVERSIDAD DE SAN BUENAVENTURA, SEDE BOGOTA | PSYCHOLOGIA: AVANCES DE LA DISCIPLINA | FACULTAD DE PSICOLOGIA



VALIDEZ CONVERGENTE 35

26 287 .082 .365 133 507 257
27 .282 .080 359 129 .500 .250
28 277 077 354 125 493 .243
29 273 .074 348 121 487 237
30 269 .072 343 118 480 231

Nota. k = ntimero de indicadores del factor. Estadisticos obtenidos en una muestra de n participantes: @ = coeficien-
te omega de McDonald (1999), Iﬁl: coeficiente H de Hancock y Miieller (2001), VME|= varianza media extraida

y WZ peso de medida estandarizado (varianza del factor fijada a uno, media del factor fijada a 0 y suma de la carga

factorial al cuadrado y la varianza del residuo de medida igualada a 1 en anlisis factor confirmatorio) o correlacién
del item con_el factor (peso en la matriz estructural en andlisis factorial exploratorio). En negrilla, se destaca cuando
se cumple: M = 50, /@ o 11 = 70 yAVE] = 25.

Relacion entre el nimero de indicadores del factor y la validez convergente

Desde los datos de la Tabla 1 se obtiene una correlacién negativa entre el nimero de indicadores del factor
(k) y el valor del indicador de validez convergente (’V‘ﬁ‘) La fuerza de asociacién de estas correlaciones varia de muy
grande a perfecta. Cuando El =|ﬁ‘ = .70, la correlacioén entre k y m‘ es de -.89 (varianza compartida del 79.1 %).
Cuando @ = ﬁ = .80, la correlacién entre k y ’Iﬁ‘ es de -.91 (varianza compartida del 83.6 %). Cuando @ = IITI‘
= .90, la correlacién entre k y m‘ es de -.95 (varianza compartida del 90.5 %). Consecuentemente, al incrementar
el nimero de indicadores y mantener constante la confiabilidad, el valor de m‘ decae bajo una relacién lineal casi
perfecta. Al comparar estos coeficientes de correlacién por la prueba Z de Steiger, esta fuerza de asociacion es signifi-
cativamente mds grande (mds negativa) a medida que mejora el nivel de confiabilidad: Z = 4.60, p < .001 al comparar
los valores de m‘ entre la primera y segunda condicién de confiabilidad; Z = 4.91, p < .001 al comparar los valores
de m‘ entre la primera y la tercera condicién de confiabilidad; asi como Z = 4.84, p < .001 al comparar los valores
de m‘ entre la segunda y la tercera. Por tanto, el decremento del valor de ’Iﬁ‘ con el incremento de indicadores
empeora al ser mayor el nivel de confiabilidad.

Valores del coeficiente ® y H ante pesos de medida estandarizados homogéneos de .50, .71 y .84
variando el namero de indicadores del factor

Al mantener constantes las correlaciones homogéneas entre los items y el factor se puede observar que los
coeficientes @ y Iﬁ‘ son mds altos cuanto mayor es el nimero de indicadores (Tabla 2). Por ejemplo, con un peso de
medida estandarizado de .50, el cual es considerado alto en el andlisis factorial (Bollen, 1989; Hair et al, 2010; Wu &
Leung, 2017), pero que proporciona una VME insuficiente, m\ = .25 (Fornell & Larcker, 1981), la confiabilidad
con seis indicadores serfa cuestionable, ,(f)‘ :ﬁ‘ = .67 < .70 (Hancock & Miieller, 2001; McDonald, 1999); pero con
siete indicadores sube a aceptable, @ = Iﬁ‘; .70, con 12 indicadores a buena, @ =lﬁ|‘ = .80 y con 26 indicadores a
excelente, @ =|ﬁl = .90 (Tabla 2).

El nimero minimo de indicadores para un factor considerado como admisible es tres en el caso de un modelo
de dos o0 més factores (Joreskog et al., 2016). Ante un modelo de un factor se requieren cuatro indicadores para que el
modelo esté sobreidentificado y permita no solo estimar los parametros, sino también contrastar el ajuste a los datos
(Figura 1). Con tres indicadores con pesos de medida de .66, se logra que los coeficientes @ y ﬁ tomen un valor de
.70, lo que implica una m‘ de .44. Con pesos de medida de .71 se logra una ’V’ﬁ‘ de .50 y los coeficientes @ y Iﬁ‘
serfan de .75, lo que corresponde a un valor de consistencia interna también aceptable. Con pesos de .76 y una m‘

de .57, ambos coeficientes subirfan a un valor de consistencia interna bueno, |§)l = Iﬁ‘= .80 (Tabla 2).
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Entre cuatro y cinco se considera un nimero
medio de indicadores y seis 0 mds, alto (Perry, Nicholls,
Clough & Crust, 2015). Con cuatro indicadores con pe-
sos de medida de .61 se logra que los coeficientes @ y H
tomen un valor de .70, lo que implica una m‘ de .37;
con pesos de medida de .71 y m‘ de .50 y los coefi-
cientes @ y Iﬁ‘ serfa de .80, lo que corresponde a un va-
lor de consistencia interna bueno. Con cinco indicadores
con pesos de medida de .56, se logra que los coeficientes
® y H tomen un valor de .70, lo que implica una VME
de .32; con pesos de medida de .71 y m‘ de .50 y los
coeficientes @ y Iﬁl serfa de .83, lo que corresponde a un
valor de consistencia interna bueno. Con seis indicadores

con pesos de medida de .53 se logra que los coeficientes

Tabla 2

® y H tomen un valor de .70, lo que implica una VME
de .28; con pesos de medida de .71 y m de .50 y los
coeficientes @ y Iﬁ‘ serfa de .86, lo que corresponde a un
valor de consistencia interna bueno. Con siete indicado-
res con pesos de medida de .50 se logra que los coefi-
cientes (@ y H tomen un valor de .70, lo que implica una
VME de .25; con pesos de medida de .71y m de .50y
los coeficientes ﬁ y ﬁ seria de .88, lo que corresponde
a un valor de consistencia interna bueno (Tabla 2).

Mis de 20 {tems se suelen considerar un ntime-
ro excesivo de indicadores para un factor (Van der Eijk &
Rose, 2015). Con 21 indicadores 0 mds con cargas me-
nores que .60 y valores de m‘ menores o iguales que
.30, se logran valores de consistencia interna excelentes (

@y H= .90) (Tabla 2).

Valores de los coeﬁcientes omega y H variando el niimero de indicadores por factor ante la situacion de pesos de medida estandarizados

homogéneos.

Valor de @ =

K
VME| = 25 yp]=.50 [PME| = 50 yf]=71  [ME|= 70 y | =84

3 500 750 875
4 571 800 903
5 625 833 921
6 667 857 933
7 700 875 942
8 727 889 949
9 750 900 955
10 769 909 959
1 786 917 963
12 800 923 966
13 813 929 968
14 824 933 970
15 833 938 972
16 842 941 974
17 850 944 975
18 857 947 977
19 864 950 978
20 870 952 979
21 875 955 980
2 880 957 981
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23 .885 958 982
24 .889 960 982
25 .893 962 983
26 .897 963 984
27 900 964 984
28 903 966 985
29 906 967 985
30 909 968 986

Nota. k = nimero de indicadores del factor. Estadisticos obtenidos en una muestra de n participantes: |a =

pr———

coeficiente omega de McDonald (1999), ﬁ = coeficiente H de Hancock y Miieller (2001), W‘ = varianza media
extraida y m = peso de medida estandarizado (varianza del factor fijada a uno, media del factor fijada a 0 y suma

de la carga factorial al cuadrado y la varianza del residuo de medida igualada a 1 en analisis factor confirmatorio) o
correlacién del item con el factor (peso en la matriz estructural en analisis factorial exploratorio).

Relacién entre el nimero de indicadores del factor y la confiabilidad

Desde los datos de la Tabla 2 se obtiene una correlacion positiva entre el nimero de indicadores y el valor del
coeficiente de confiabilidad. La fuerza de asociacién de estas correlaciones varia de muy grande a perfecta. Cuando
’Vﬁ‘ = .25, la correlacion entre k y los coeficientes ﬁ' o ﬁ es de .90 (varianza compartida del 81.1 %). Cuando m‘
= .50, la correlacién entre k y los coeficientes @ 0 ﬁ es de .86 (varianza compartida del 73.8 %). Cuando W‘ =
.70, la correlacién entre k y los coeficientes @ o ﬁ es de .84 (varianza compartida del 70.5 %). Al incrementar el ni-
mero de indicadores y mantener constante el nivel de validez convergente, el coeficiente de confiabilidad se incremen-
ta bajo una relacién lineal casi perfecta. Al comparar estos coeficientes de correlacién por la prueba Z de Steiger, esta
fuerza de asociacién fue significativamente menor a medida que mejora el nivel de validez convergente: Z = 4.37,p <
.001 al comparar los valores de los coeficientes @ o ﬁ entre la primera y segunda condicién de validez convergente, Z
= 4.48,p < .001 al comparar los valores de los coeficientes [} o |H} entre la primera y la tercera condicién de validez
convergente, asi como Z = 4.24, p < .001 al comparar los valores de los coeficientes Ia o 1] entre la segunda y la
tercera. Por tanto, el incremento de la confiabilidad con el incremento de indicadores es menor al ser mayor el nivel

de validez convergente.
Discusion y conclusiones

El nimero de items del factor tiene un efecto muy fuerte sobre la m‘ y los coeficientes @ y lﬁ“, lo cual no
puede ser ignorado. Si el nimero de items aumenta, se deteriora la validez convergente medida a través del m‘; por
el contrario, la confiabilidad (medida por el coeficiente @ 0 ﬁ ) aumenta. Ademds, este deterioro en la validez con-
vergente se manifiesta al mantener constante la confiabilidad y es mas acusado a un mayor nivel de confiabilidad. Esto
implica que el nimero de indicadores debe contemplarse al valorar la VME como indicador de validez convergente.
Cabe senalar que si los valores de m‘ son relativos al nimero de items, y el cdlculo de este estadistico depende solo
de los pesos de medida, entonces seria importante fijar un valor minimo de peso de medida. Este problema ya ha sido
anteriormente planteado y como valor minimo se ha propuesto .50 (Hair et al., 2010; Wu & Leung, 2017).

Al establecerse la validez convergente, el promedio de varianza que el factor comparte con los items es in-
suficiente porque no estima adecuadamente el error (Joreskog, 1971). De ahi que es necesario incluir la divisién
entre varianza verdadera y error de medida sin requerir que los ftems sean esencialmente tau-equivalentes o paralelos

(Hair et al., 2010). Precisamente, esta separacién es proporcionada de una forma mas exacta por los coeficientes
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y ﬁ (Hancock & Miieller, 2001; McDonald, 1999), y un
minimo aceptable de proporcién de varianza verdadera
puede ser .70, como se viene tradicionalmente estipulan-
do (Cho & Kim, 2015).

Tomando como criterio que los pesos de medida
sean mayores o iguales que .50, el coeficiente m 0 ﬁ sea
mayor o igual que .70 y la W‘ no sea menor que .25,
una m‘ de .44 podria ser considerada aceptable para
tres indicadores, de .37 para cuatro, .32 para cinco, .28
para seis y .25 para siete, que son las situaciones mas co-
munes de niimero de items por variable latente en mode-
lamiento de ecuaciones estructurales. Entre siete y nueve
m y H a .75, entre
10y 12 a .80 para que la cumpla con el requisito de pe-

es necesario subir el valor minimo de

sos de medida estandarizados mayores o iguales que .50.
Estos valores de ’Vﬁ‘, que son menores que .50, refleja-
rian un nivel aceptable de validez convergente o varianza
atribuible a un modelo de medida especificado, valores
entre .50 y .70 mostrarian un nivel de validez convergen-
te bueno y mayores que .70 un nivel muy bueno. Con-
secuentemente, se esta proponiendo una interpretacién
del VME mas relativa que la inicialmente planteada por
Fornell y Larcker (1981).

La situacién de items paralelos (correlaciones
homogéneas entre los items) en el presente estudio se
tomo a efectos de simplicidad demostrativa y de calcu-
lo. Por tanto, los senalamientos hechos aplican perfecta-
mente a la confiabilidad por consistencia interna calcu-
lada por el coeficiente alfa de Cronbach. No obstante, ni
el coeficiente omega ni el coeficiente H requieren este
supuesto. En consecuencia, se podria retomar como un
peso de medida promedio.

Limitaciones

En el presente estudio no se manipulé el tamano
muestral. Se asumié un tamafo adecuado. ¢{Cudl es un
tamano muestral adecuado? No existe una tnica regla
sobre el tamafio muestral en andlisis factorial confirma-
torio, aunque hay autores, como Kline (2015) y Byrne
(2016), que sugieren que serfa entre 200 y 400 partici-
pantes.

Wolt, Harrington, Clark y Miller (2013) reali-
zaron un estudio con una metodologia de simulacién. A
través del procedimiento de Monte Carlo se generaron
10 000 simulaciones aleatorias de modelos factoriales

con datos continuos normalmente distribuidos. En estos
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modelos se varié el tamafio muestral (n de 20 a 500 con
incrementos de 10), la carga factorial homogénea entre
los indicadores ( m = .50, .65y .80), el nimero de in-
dicadores por factor (k = 3 6 4, 6 y 8), el nimero de
factores (1, 2 y 3) y la correlacién homogénea entre los
factores (r = .30y .50). Las estimaciones se hicieron por
el método de méaxima verosimilitud.

En el modelo de un factor, estos investigadores
hallaron que con un tamano muestral de 200 participan-
tes con cuatro indicadores con pesos de .50 se alcanzaba
una potencia = .99, no existian problemas de conver-
gencia o soluciones inadmisibles y los sesgos o diferen-
cias entre el parametro estimado y el valor muestral eran
menores que .05 en todos los casos. Estas condiciones
de potencia = .99, soluciones convergentes y admisibles
y sesgos < .05 se lograron con una muestra de 120 con
seis indicadores y de 100 con ocho indicadores. Al ser m
= .65, estas condiciones se alcanzaron con unan = 100
si el nimero de indicadores por factores k es 4, con una
n=060sik=6yconunan = 50sik = 8.

En un modelo de dos factores correlacionados
con tres indicadores con cargas de .50 y correlacién en-
tre ambos factores de .30, se requiere una n = 400 para
lograr una potencia = .85, soluciones convergentes y ad-
misibles, asi como estimaciones un sesgo < .05 en las 10
000 simulaciones aleatorias. El tamafio muestral bajaria
a 200 con seis indicadores y 130 con ocho indicadores
para lograr estos mismos resultados de potencia, conver-
gencia/admisibilidad y sesgo.

Consecuentemente, cuanto menor es el nimero
de factores, mayor el nimero de indicadores por factor,
mayor el tamano del efecto del factor sobre sus indica-
dores y mayor la correlacion entre los factores, el tamafio
de muestra requerido disminuye, pudiendo ser menor
que 100 (Kyriazos, 2018). Se podria sugerir que con por
lo menos seis indicadores con cargas de al menos .70, n
= 100; entre 3 y 5 indicadores con cargas de al menos
.70, n = 150. Con al menos seis indicadores con cargas
entre .50 y 70 el tamano muestral deberfa ser al menos
de 200, y entre tres y cinco indicadores con cargas entre
.50 y 70 deberfa ser al menos de 400 (Kyriazos, 2018;
Wolf et al., 2013).

Sugerencias para futuras investigaciones
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En futuros estudios basados en técnicas de si-
mulacién de datos se podria retomar la relacién entre el
nimero de items y la confiabilidad de constructo desde
los promedios de pesos de medida heterogéneos. Cabe
sefialar que la mayoria de los estudios de simulacién se
han hecho con el método de maxima verosimilitud y va-
riables continuas normalmente distribuidas, cuando esta
no es una situacion comin en psicometria. En el caso de
items tipo Likert (que tienen una escala de medida or-
dinal), la matriz de correlacién més adecuada seria la de
correlacién policérica, y los métodos para optimizar la
funcién de discrepancia serfan minimos cuadrados pon-
derados robustos, minimos cuadrados diagonalmente
ponderados, minimos cuadrados no ponderados y mi-
nimos cuadrados simples (Byrne, 2016; Joreskog et al.,
2016; Morata & Holgado, 2013). Un estudio de simu-
lacién con este tipo de datos y estos métodos serfa mas
adecuado para la préctica psicométrica.

El requisito de un m > .50 puede motivar
la omisi6n de la validez convergente de los factores en
los procesos de validaciéon de instrumentos de medida,
debido a que es un criterio dificil de satisfacer. De ahi
que la presente propuesta de criterios mas flexibles para
un nivel aceptable de validez convergente (por ejemplo,
m = .37, m = .50 y@ 0 ﬁ = .70 con cuatro indica-
dores) puede facilitar su inclusién. Para la validez discri-
minante entre dos factores también se ha propuesto una
alternativa al criterio de Fornell y Larcker (1981) de una
varianza compartida menor que el AVE de cada factor.
Esta alternativa es el criterio de una proporcién hetero-
rasgo-monorasgo de las correlaciones entre los items de
los factores menor o igual que .85 (Henseler, Ringle, &
Sarstedt, 2015), el cual puede facilitar el cumplimiento
de la propiedad de validez discriminante en modelos de

factores correlacionados.
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