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Evaluacion de matrices multir rasgo-multiocasion a tr avés de modelos

factoriales aditivosy multiplicativos

AnaHernadndez Baezay Vicente Gonzalez Roma
Universidad de Valencia

En el presente estudio se ha evaluado la adecuacion diferencial de ciertos model os factoriales aditivos
(AFC genera, AFC-MI y AFC-UC) y multiplicativos (PD-H y PD-C) en €l andlisis de matrices mul-
tirrasgo-multiocasion (MRMO), en las que cabe esperar efectos de método multiplicativos. Paraello
un total de 18 matrices MRMO han sido analizadas mediante el programa LISREL 8 (Joreskog y Sor-
bom, 1993). Por otra parte se ha evaluado el grado de similitud o divergencia de las conclusiones de-
rivadas de los distintos model os que muestran soluciones satisfactorias. Los resultados han mostrado
gue ambos tipos de model os, especialmente los modelos AFC-UC y PD-C suelen resultar adecuados,
Ilegando a conclusiones similares, principalmente por lo que se refiere ala estabilidad temporal de las
medidas y alavalidez discriminante de |os rasgos.

Analysis of multitrait-multiocassion data: additive and multiplicati ve models. The present study eva-
luates which kind of models, additive or multiplicative, can better conform to empirical multitrait-mul-
tioccasion data (MTMO, in which multiplicative method effects are expected, Three additive models
(general CFA, CTUM and CTCU) and two versions of the multiplicative Direct Product model (HDP
and CDP) are tested. Conclusions derived from the models that showed satisfactory solutions are also
compared A set of 18 MTMO matrices are analyzed by means of LISREL 8 (Joreskog and Sorbom,
1993).Results show that both kinds of models, specially the CTCU and the CDP models, can fit the sa-
me data. Conclusions that can be inferred from the different models that fit the data are similar, spe-

cially for the stability of the measures and the discriminant validity.

A lahora de estudiar |a validez de constructo de las medidas en
Psicologia, una de las técnicas més frecuentemente empleadas ha
sido el andlisisfactorial confirmatorio de matrices multirrasgo-mul-
timétodo (MRMM). En estas matrices, dos 0 mas rasgos son medi-
dosatravés de dos 0 més métodos, de maneraque cadavariable ob-
servada es el resultado de medir un rasgo a través de un método.

En general, en |os disefios de matrices MRMM se han conside-
rado basicamente 3 tipos de métodos (Kenny, 1994): 1) diferentes
instrumentos de medida (distintos cuestionarios o cuestionarios
con distinto formato de respuesta), 2) diferentes evaluadores o ‘ra-
ters' y 3) diferentes momentos temporales u ocasiones. Los dos
primeros tipos de matrices han sido evaluados en numerosos estu-
dios tanto através de model os factoriales aditivos como de mode-
los factoriales multiplicativos (Bagozzi, 1991, 1993; Bagozzi y Yi,
1991; Byrne y Goffin, 1993; Coovert, Teachout y Craiger, 1997,
Goffin y Jackson, 1992; Lastovicka, Murry y Joachimsthaler,
1992). Sin embargo €l tercer tipo de matrices, las matrices MR-
MO, han sido apenas consideradas en la literatura.

Centrandonos ya en €llas, cabe sefidar que las matrices MRMO
tienen unas caracteristicas epeciaes que deben considerarse a la
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hora de someterlas a andisis factorial y a la hora de interpretar los
resultados derivados de ellas. Una primera caracteristica es que se
asume que en este tipo de matrices, los efectos de méodo pueden
ser multiplicativos. Ello implica que las correlaciones entre rasgos
medidos en diferentes ocas ones se vean af ectadas dif erencialmente
dependiendo de su magnitud. En concreto, las correlaciones altas se
veran mas reducidas cuanto mayor sea el |apso tempora transcurri-
do entre la obtencion de las medidas, mientras que las correl aciones
entre rasgos proximas a 0 permaneceran cercanas a 0 indepen-
dientemente dd lapso tempord transcurrido. Este tipo de efectos
puede reproducirse a partir del modelo del Producto Directo que fue
propuesto por Browne (1984). Asi pues, alahorade andlizar este ti-
po de matrices, junto con los model os factoriales més tradicionales,
es aconsgable poner a prueba model os factoriales multiplicativos
egpecia mente disefiados para reproducir este tipo de efectos.

Una segunda consideracién a tener en cuenta es que la infor-
macioén que puede extraerse acerca de la validez de constructo de
las medidas difiere de la que puede realizarse habituamente atra-
vés de las matrices MRMM. El nivel de generalidad que se puede
inferir de la convergencia de las medidas cae alo largo de un con-
tinuo donde un extremo representa la fiabilidad (cuando los méto-
dos son maximamente similares, como formas paralelas de un
mismo test, o diferentes ocasiones) y el otro representa lavalidez
(cuando los métodos son maximamente diferentes). Asi pues, a
través del andlisis matrices MRMO, se obtendrainformacion de la
fiabilidad - estabilidad temporal - de las medidas y no de su vali-
dez convergente. Por otra parte, los efectos de método pasan aho-
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raa ser efectos introducidos por la ocasion concreta en que se ob-
tiene las medidas, mientras que la interpretacion de los indicado-
res de vaidez discriminante (correlaciones entre los factores de
rasgo) no varia.

A partir de estas consideraciones, dos son |0s objetivos que se
proponen en el presente estudio. El primer objetivo consiste en po-
ner a prueba la adecuacion diferencial de los modelos factoriales
aditivos frente a los modelos multiplicativos a la hora de andlizar
las matrices MRMO. El segundo objetivo es evaluar € grado de si-
militud o divergencia de las conclusiones acerca de la validez de
las medidas que se derivan de los distintos tipos de model os.

Método

Para comparar la adecuacién de los distintos tipos de modelos
en € andlisis de matrices MRMO, asi como la similitud de las
conclusiones que se derivan de dichos modelos, se han analizado
un total de 18 matrices MRMO. De éstas, 16 han sido obtenidas a
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partir de |a literatura sobre el tema, y 2 han sido aportadas desde
este estudio. Para todas estas matrices se han puesto a prueba 3
modelos aditivos'y 2 multiplicativos. Los modelos aditivos han si-
do: 1) é modelo de AFC en su formulacion general, que introdu-
ce factores de rasgo correlacionados entre si y factores de método
también correlacionados entre si; 2) el modelo que asume factores
de rasgo correlacionados entre si y factores de método indepen-
dientes (AFC-MI) y 3) el modelo de las unicidades correlaciona
das propuesto por Marsh (1988, 1989) (AFC-UC). Estemodeloin-
cluye Ginicamente factores de rasgo que correlacionan libremente,
estimando los posibles efectos de método a través de las correla-
ciones entre las unicidades de las variables medidas a través de un
mismo método. Ademas permite superar |os frecuentes problemas
de convergencia y plausibilidad de las soluciones que suelen en-
contrarse cuando se ponen a prueba | os otros model os. Por contra,
desde este modelo no se puede descomponer la varianza total de
cada variable en varianza atribuible al rasgo medido, varianza atri-
buible al método empleado y varianza de error.

Tabla 1
Convergencia e indices de bondad de gjuste
AFC-MI AFC-UC PD-H PD-C
Matrices N RxO X2 gl p KA RNCI NN | x2 gl p RUSEA RNCI NN | x2 gl p RUEA RNCI NNH | x2 gl p RUSA RNCI NNA
Cudeck (1988) A 2163 2x3 18 5 9 .00 10 10|18 5 99 .00 10 10|.18 5 99 .00 10 10|467 7 <01 .05 .99 .99
(2afios) |
Cudeck (1988) B 2161 2x3 i 180 5 <01 .04 999 10180 5 <01 .04 999 1.0|320 7 <01 .04 998 1.0
(2 afios)
Willet y Sayer (1996) A 514 2x3 i 191 5 <01 .07 993 98203 6 <01 .07 .993 .98 |416 8 <01 .09 .984 .97
(4y 5afios) . .
Willety Sayer (1996) B 437 2x3 i 368 5 66 .12 980 94368 5 .66 .12 .980 .94 i
(4y 5 afios)
Willety Sayer (1996) C 72 2x3 dddfit 86 5 .13 .10 986 96|86 5 .13 .10 .98 .96 (102 7 .18 .08 .988 .97
(4y 5 afios)
Marsh (1993) 1505 2x4 982 15 <01 .06 .981 .96 (982 15 <01 .06 .979 .96 |29.3 13 <01 .03 .996 .99 |342 16 <01l .05 .996 .99
(1 afio) .
Colet et al. (1996) A 455 3x2 bk 01 1 9 .00 10 101 i 432 7 <01 .11 982 .96
(6 meses) .
Coleetal. (199) B 455 3x2 ddfit 51 1 .13 .098 .996 .95 i 346 7 <01 09 977 .95
(6 meses) .
Coleetal. (1996) C 455 3x2 deddfi . EEie s 233 7 <01.072 .989 .98
(6 meses)
Coleetal. (1996) D 455 3x2 73 1 <01 .12 .99 .94 B i b
(6meses) |
Clima 67 33 |211 15 .13 .08 .98 .97 |211 15 .13 .08 .985 .97 bz 355 25 08 .08 .976 .97
(1 afio)
Estrés de rol 75 3x3 Frrkx 232 15 .08 .09 .925 .93 i i
(1 afio)
Hernéndez et a (1996) 200 3x3 jeddfi 94 15 8 .00 10 1.02 s 212 25 68 .00 10 101
(1 afio)
Hong (1998) A 133 4x2 jedf 18 3 .61 10 101 bz 345 16 <01 .09 .978 .96
(3 meses) .
Hong (1998) B 175 4x2 ek 102 3 .02 .12 993 93263 13 .02 .08 .987 .97 |285 16 .03 .07 .988 .98
(3 meses)
Fekken y Holden (1987) 82 4x2 b i R b
(1 semana)
Millsap y Meredith (1988) A 118 6x3 b i e 1493 127 .09 .04 977 .97
(1 afio)
Millsap y Meredith (1988) B 175 6x3 b ik ki e
(1 afio)
* El proceso iter aivo no converge tras 150 iteraciones
# La solucion es pobremente definida (varianzas de error negativas estadisticamente significativas o relevantes, correlaciones mayores que la unidad, estimaciones incongruentes a causa de 10s
errores estandar excesivamente elevados)
* Ha sido necesario fijar uno o varios pardmetros que probablemente no estaban identificados (TD en los aditivos, y GA en los multiplicati vos)
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En cuanto alos modelos multiplicati vos, se han puesto a prue-
ba 2 versiones del modelo PD: la versién del error heteroscedéasti-
co (PD-H) , y laversién de los dos componentes del error, (PD-C)
que, a diferencia del modelo PD-H, distingue entre las aportacio-
nes que realizan los rasgos y los métodos a la varianza de error,
gue presenta una estructura multiplicativa. Todos estos modelos se
han puesto a prueba a través del programa LISREL 8 (Joreskog y
Sérbom, 1993), utilizando la parametrizacién de segundo orden
propuesta por Wothke y Browne (1992) en el caso de los modelos
multiplicativos.

Todas | as soluciones han sido evaluadas en términos de la con-
vergencia del proceso iterativo de estimacion (el proceso debe
converger tras un maximo de 150 iteraciones) y de laplausibilidad
de las estimaciones (no deben obtenerse soluciones pobremente
definidas, que se refieren ala obtencién de varianzas de error ne-
gativas, correlaciones o saturaciones mayores que la unidad, o
errores esténdar excesivamente elevados que lleven aincongruen-
cias en la interpretacion de las estimaciones de los parametros).
Asimismo, todas | as soluciones han sido eval uadas en términos del
gjuste del modelo, para lo que se han considerado 3 indicadores:
€l error cuadrético medio de aproximacion (RMSEA), el indice de
no centralidad relativo (McDonald y Marsh, 1992) (RNCI), y €
indice de gjuste de Tucker y Lewis (TLI) (Tucker y Lewis, 1973).
Para considerar satisfactorio el gjuste de un modelo, los valores de
RMSEA no deben ser superiores a0.10 y los valores de RNCI y
TLI no deben ser inferiores a 0.90.

Tabla 2
Seleccion del modelo con mejor gjuste en base a indice AIC

AFC-MI AFC-UC PD-H PD-C dif.
PDH-
PDCA

Matrices N RxO

1 Cudeck 2163 23 R0 22 RN 743 xo=4655
(1988) A (2 afiog) p<.01

2 Cudeck 2163 23 w5004 5004 6001 x2=1397
1988) B (2ai0s) p<01

Willety Sayer 514 23 #5105 5020 6763 x%=2134

w

(1996) A (4y5afios) p<.01
5 Willety Sayer 72 3 deesd 4060 4060 3816 ¥*%=156
(199%) C (4y5afios) p>.05
6 Marsh(1993) 1505 24 14056 14528 75.33 74.18 X23:4.85
(1 aflo) p>.05
8  Coleetd. 455 32 dend 45.36 deesd 62.57
(1996) B (6 meses)
11 Clima 67 3x3 8112 81.63 Hittt 7551
(1 afio)
13 Heméndezetd. 200 33 d 69.4 et 61.25
(1996) (1afio)
14 Hong 133 4x2 fkl 67.82 #it 74.45
(1998) A (3 meses)
15 Hong 175 42 xx et 7230 6851 x%=221
(1998) B (3 meses) p>.05

2L os modelos PD-H y PD-C se han comparado entre si através de la diferencia entre los valores de
c? asociados acadamodelo

Resultados
Adecuacién de las soluciones

L a solucién ofrecida por un modelo fue aceptada cuando di-
cho modelo convergié en una solucién plausible con indices de
bondad de gjuste satisfactorios. Como es habitual, para las ma-
trices en las que fue posible poner a prueba el modelo de AFC en
su formulacion general, el modelo o bien no convergié o lo hizo
en una solucién pobremente definida. Para el resto de model os,
los resultados pueden observarse en la tabla 1. Por lo que se re-
fiere a los model os aditivos, el modelo AFC-MI mostré solucio-
nes satisfactorias en 3 de las 18 matrices analizadas, mientras
que el modelo AFC-UC lo hizo en 11 de las 18 matrices. En
cuanto a los modelos multiplicativos, el modelo PD-H convergié
en soluciones satisfactorias en 6 casos y el modelo CPD lo hizo
en 12.

Desechando las 4 matrices para las cuales ninguno de los mo-
delos resulté adecuado (matrices 4, 10, 16 y 18), en lamayoriade
los casos (9 de los 13 restantes) ambos tipos de modelos, aditivos
y multiplicativos, ofrecieron soluciones satisfactorias. En dos ca-
sos, Unicamente el modelo aditivo AFC-UC result6 adecuado (ma-
trices 7'y 12), y en otros dos Unicamente |o fueron model os multi-
plicativos (matrices 9y 15).

Para las matrices en que varios modelos mostraron soluciones
satisfactorias, éstos fueron comparados para determinar cud de
ellos era el modelo con mejor gjuste. Concretamente se empled el
Indice de Informacion de Akaike (1973) (AIC) que permite com-
parar el gjuste de los modelos independientemente de que estén
anidados o no, teniéndose en cuenta también la significacién de la
diferencia entre los valores de X2 en el caso de modelos anidados
(PD-H frente aPD-C). En latabla 2 aparecen los valores del indi-
ce AlC, asi como losvaloresy significacion de las diferencias en-
trelos valores de x2.

Por lo que se refiere alos model os multiplicativos, de las 6 ma
trices en las que los dos modelos considerados PD-H y PD-C re-
sultaron satisfactorios, en 3 casos (matrices 1, 2 y 3) las diferen-
cias entre ambos modelos resultaron estadisticamente significati-
vas, lo que llevaria a preferir e modelo PD-H, que incluye un ma-
yor nimero de pardmetros libres a estimar. En los otros 3 casos

Tabla3
Conclusiones acerca de la estabilidad temporal y larelevanciade los
efectos introducidos por |as ocasiones

ESTABILIDAD EFECTOS OCASIONES

Matriz  AFC-MI AFC-UC  PD-H PD-C  AFC-MI AFC-UC PD-H PD-C

dta dta dta dta bgos mod-bgos dtos  dtos
b dta dta dta ***  mod-bgos dtos  dltos
Hii dta dta dta ## moderados dtos  atos
iz dta dta dta ##H#  moderados dtos  atos
mod.- mod.- moderada moderada mode  mode  mode-  mode
dta dta rados rados rados  rados
8 it dta kil dta ##  mod-bgos ## mod.- bgjos
1 dta dta fez dta  moderados mod.-dtos  ## dtos
13 ##  moderada  ##  moderada  ##  moderados  ### moderados
14 fez dta fizzz) dta #H#  mod-bgos ## moderados
15 i s dta dta b it dtos  dtos

o Ul W N

* EI modelo no converge tras 150 iteraciones
# El modelo converge en una solucion pobremente definida
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(matrices 5, 6 y 15), no se obtuvieron diferencias significativas, lo
quellevaria a seleccionar el modelo PD-C, por ser mas parsimo-
nioso. La comparacién de estos model os con |os model os aditivos
baséndose en e indice AIC, muestra que no hay un patrén con-
sistente a la hora de determinar si son los modelos aditivos o |os
multiplicativos lo que ofrecen € mejor gjuste a las matrices MR-
MO, pudiendo considerarse practicamente equivalente el gjuste en
muchos casos (matrices 1, 2, 3, 5, 11, 13y 14).

Comparacion de las conclusiones derivadas de las estimaciones
de los modelos: estabilidad, validez discriminante y efectos intro -
ducidos por las ocasiones

Se compararon las conclusiones derivadas de |os distintos mo-
delos que resultaron adecuados a analizar una misma matriz. Por
lo que serefiere alas conclusiones generales acerca de la estabili -
dad temporal de las medidas, €l grado de acuerdo obtenido entre
los modelos fue muy grande. Unicamente en un caso (matriz nd-
mero 6), difirieron las conclusiones, si bien dichas diferencias fue-
ron de escasa magnitud, ya que oscilaron entre evidencia modera-
day moderada-alta (ver tabla 3). Por lo que serefiere ala validez
discriminante, el grado de acuerdo entre |os model os fue absoluto.
En todos |os casos se obtuvieron estimaciones similares de |as co-
rrelaciones HR, siendo la diferencia promedio de dichas estima
ciones através de los distintos modelos igual a0.02. Estas estima-
ciones dieron lugar a las mismas conclusiones de validez discri-
minante en todos |0s casos.

Finalmente por lo que se refiere a la relevancia de | os ef ectos
introducidos por las ocasiones de medida, se puede observar que
existe unamayor disparidad en las conclusiones generales deriva
das de los distintos modelos (ver tabla 3). Si bien si se dio un
acuerdo total entre los dos modelos multiplicativos en las 6 ma-
trices en las que ambos resultaron adecuados, |as divergencias en-
tre éstos y 1os modelos aditivos fueron mas relevantes, principal-
mente cuando Unicamente se midieron dos rasgos (matrices 1, 2,
3y5).

Anexo. Referencias bibliogréficas de las matrices y presentacion de matri -
cesoriginales

Cole, D. A.; Martin, JM.; Powers, B. y Truglio, R. (1996). Modeling
causal relations between academic and social competence and depression:
aMTMM longitudinal study of children. Journal of Abnormal Psycholagy,
105, 258-270. (A: informes de comparieros; B: informes de los padres; C:
autoinformes; D: informes de profesores).

Cudeck R. (1988) Multiplicative models and MTMM matrices Journal
of Educational Statistics, 13, 131-147. (A: instrumento STEP) (B: instru-
mento SCAT)

Fekken, G.C. y Holden, R. R. (1987). Assessing the person reliability
of an individual MMPI protocol. Journal of Personality Assessment 51,
123-132.

Marsh, H, W (1993). Self steem stability and responses to the stability
self-scale. Journal of Research in Personality, 27, 253-269.

Millsap, R. E. Y Meredith W. (1988). Component analysisin cross-sec-
tional and longitudinal data. Psychometrika, 53, 123-134 (A: cohorte 1; B:
cohorte 2)

Willet y Sayer (1996). En Advanced structural Equation Modeling. (A:
muestra de personas sanas; B: muestra de personas asméticas; C: muestra
de personas con trastornos cronicos).

Conclusiones

El presente estudio ha pretendido, en primer lugar, poner a
prueba la adecuacion diferencial de los model os factoriales aditi-
vos frente a los modelos multiplicativos a la hora de analizar las
matrices MRMO. L os resultados obtenidos han mostrado que am-
bos tipos de model os pueden resultar adecuados para analizar este
tipo de matrices. De los modelos aditivos, el modelo que con ma-
yor frecuencia resulta adecuado es el modelo de |as unicidades co-
rrelacionadas (AFC-UC), mientras que para los model os multipli -
cativos, el modelo PD-C es € que con mayor frecuencia resulta
adecuado en el andlisis de matrices MRMO. Cabe destacarse que
en la mayor parte de los casos en que uno de estos dos modelos
convergio en una solucion satisfactoria, el otro también lo hizo,
presentando frecuentemente un gjuste similar.

En cuanto a la evaluacién del grado de similitud o divergencia
de las conclusiones acerca de la validez de las medidas, segundo
objetivo del estudio, los resultados mostraron que para los distin-
tos model os que corvergieron en soluciones satisfactorias, las con-
clusiones generales acerca de la estabilidad de las medidasy de la
validez discriminante de los rasgos fueron similares. Por otra par-
te, cabe sefialar que las conclusiones acerca de larelevanciade los
efectosintroducidos por las distintas ocasiones difirieron en mayor
grado, si bien éste seria habitualmente un objetivo de menor inte-
rés en la evaluacion de matrices MRMM, en las que resulta espe-
ciamente interesante lafiabilidad de las medidas y lavalidez dis-
criminante de las mismas.

A partir de los resultados obtenidos se observa que, indepen-
dientemente de cud se la estructura que subyace a las matrices
MRMO, aditiva o multiplicativa, ambos tipos de modelos, y es-
pecia mente |os modelos AFC-UC y PD-C resultan habitual men-
te adecuados, dando lugar a conclusiones similares. Desde aqui se
recomienda en primer lugar, y de acuerdo con Bagozzi (1993) €l
uso de los modelos aditivos. Estos, frente a los model os multipli-
cativos son de més fécil especificacidn, implementacion e inter-
pretacion.

1. Clima Organizaciona

R101 R201 R301 R102 R202 R302 R103 R203 R303

R101 (0.82)2

R201 076 (0.75)

R301 068 064 (0.80)

RIO2 066 061 049 (0.85)

R202 060 071 055 071 (0.76)

R302 059 054 066 063 071 (0.83)

RIO3 062 048 047 064 045 040 (0.81)

R203 041 049 041 036 054 036 056 (0.75)
R303 053 042 067 035 045 061 062 067 (0.86)

N=67.

R1: Apoyo; R2: Innovacién; R3: Metas

O: ocasiones (un afio aproximadamente entre cada medicion)
acoeficientes de fiabilidad (a)
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2. Estrés de rol

R101 R201 R301 R102 R202 R302 R103 R203 R303

R101 (0.72)2

R201 -0.35 (0.80)

R301 -0.08 0.38 (0.89)

R102 056 -0.23 -0.09 (0.78)
R202 -0.20 058 047 -0.20 (0.87)

R302 -020 0.13 056 -0.21 0.46 (0.89)

R103 051 -020 -0.18 054 -0.23 -0.07 (0.79)

R203 -021 042 028 -026 070 043 -0.33 (0.85)
R303 -0.04 014 0.63 -010 041 0.67 -019 052 (0.90)

N=74.

R1: Claridad de rol; R2: Conflicto de rol; R3: Sobrecarga derol
O: ocasiones (un afio aproximadamente entre cada medicién)
8coeficientes de fiabilidad (a)
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