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Andlisisfactorial confirmatorio de segundo orden
y matrices multir rasgo-multimétodo

José M. Tomés, Amparo Oliver y Pedro M. Hontangas
Universidad de Vaencia

En este trabajo se compara €l modelo de andlisis factorial confirmatorio de segundo orden, como al-
ternativa alos model os aditivos tradicional es paraanalizar lavalidez convergente y discriminante cuan-
do se utilizamés de un indicador por combinacion de rasgo-método. En concreto se comparan €l mo-
delo de rasgos correlacionados y métodos cor relacionados o modelo completo y el modelo de andlisis
factorial confirmatorio de segundo orden. Se realiz6 un estudio de simulacién Monte Carlo con estos
dos modelos para generar |os datos, utilizando una matriz multirrasgo-multimétodo con tres rasgos y
tres métodos. Las variables independientes manipuladas son la correlacion entre factores de método
(0, .2, .4y .6), d tamafio muestral (200 y 1000) y el modelo de andlisis factorial estimado (modelo
completo y modelo confirmatorio de segundo orden). En cada condicion se utilizaron 100 replicacio-
nes. Las variables dependientes consideradas son la existencia de problemas de estimacion (la con-
vergencia del proceso y la aparicion de soluciones mal definidas) y €l sesgo y laraiz del error cuadré-
tico medio de las estimaciones de las saturaciones de rasgo (validez convergente) y las correlaciones
entre rasgos (validez discriminante). Los resultados indican que el modelo completo es superior a mo-
delo confirmatorio de segundo orden. Este modelo presenta muchos problemas de estimacion, que lo
descartan como aternativa frente alos model os tradicional es e indican que nunca debe ser utilizado en
las condiciones descritas en esta investigacion.

Confirmatory factor analysis and MTMM matrices. In this paper, second-order factor analysisis com-
pared with afirst-order additi ve model (complete model) traditionally used to analyse convergent and
discriminant validity. A simulation study was performed with the complete model and the second or-
der model as data generators, using multitrait-multimethod matrices with three traits and three met-
hods. Conditions of the study included several indicators per trait-method combination. Manipulated
variables included sample size (200 and 1000) and correlation among method factors (0. .2, .4, .6) and
the estimated confirmatory model (complete model and second order model). 100 replications were
used in each condition. Dependent variables under scrutiny were: a)corvergence problems, whether or
not the model converged; b) ill-defined solutions; c) bias in the estimation of trait factor loadings (con-
vergent validity) and trait correlations (discriminant validity); and d) the root mean square error in the
estimation of the trait factor loadings and trait correlations. Results shown the superiority of the com-
plete model over the second order confirmatory factor analysis. The second order model presented so
many estimation problems that almost discard it as an aternative over the first order models in order
to analyse multitrait-multimethod matrices included in this study.

Unade |as estrategias propuestas para obtener evidencia empi-
ricasobre lavalidez de constructo de un instrumento es analizar su
validez convergente y discriminante utilizando un disefio en el que
se miden varios rasgos con diferentes metodos —disefio
MRMM— (Campbell y Fiske, 1959). La validez convergente se
refiere al grado de acuerdo entre varias medidas del mismo cons-
tructo obtenidas por distintos métodos. Lavalidez discriminantese
refiere al grado de diferenciacion entre distintos constructos. En
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términos operativos, y en palabras de |os anteriores autores, existe
validez discriminante cuando las relaciones entre las medidas de
los diferentes constructos son bajas frente a las relaciones entre
distintas medidas del mismo constructo. Junto alavalidez cornver-
gentey discriminante se encuentran | os efectos de método, que son
sesgos que alteran las correlaciones entre los diferentes construc-
tos medidos por diferentes métodos. Campbell y Fiske (1959) em-
plean el término método para referirse a multiples tests del mismo
constructo, multiples ocasiones de medida, multiples jueces, mul-
tiples formulaciones o modificaciones de los mismos tests, etc. En
un sentido més amplio, |los efectos de método pueden definirse co-
mo cualquier fuente de variacion sistemética en la medicion a
margen del constructo de interés. En consecuencia, puede hablar-
se simplemente de error de medida sistematico. Para sefialar laim-
portancia que tiene €l error de medida sistematico, baste sefidlar €l
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trabajo de Buckley, Cote y Comstock (1990), quienes, en el con-
texto de medidas de personalidad y actitud, encuentran que la va
rianza sistemética explicamenos del cincuenta por ciento de lava-
rianza de las medidas analizedas. El disefio MRMM puede utili-
zarse para analizar estos efectos de método incluso en su acepcion
més extensiva.

Las matrices multirrasgo-multimétodo siguen siendo muy uti-
lizadas como disefio de investigacion. El valor heuristico de las di-
rectrices presentadas por Campbell y Fiske (1959) es ampliamen-
tereconocido, pero su aplicacion operativa, €l andlisis de datos que
se deriva del disefio, ha sido muy criticado (Schmidt y Stults,
1986; Widaman, 1985). Las criticas se centran fundamental, pero
no exclusivamente, en utilizar un andlisis de correlacion bivariado,
yaque «las diferencias entre las fiabilidades de | as distintas medi -
das distorsionara tanto las correlaciones entre las variables como
las medidas de resumen que se deriven de ellas» (Widaman, 1985,
pag. 2). Los problemas asociados a la formulacion de Campbell y
Fiske han dado lugar a otros enfoques, como €l andlisis de varian-
zay € andlisisfactorial (Kenny y Kashy, 1992), siendo el més pro-
metedor el andlisis factorial confirmatorio (AFC) (Marsh'y Gray-
son, 1995). Algunos autores afirman que solamente el AFC per-
mite una descomposicion precisade lavariabilidad debidaal cons-
tructo, al error sistemético (efecto de método) y a error aeatorio
(Buckley, Cote y Comstock, 1990). En el AFC existen, a su vez,
distintos modelos cuya utilidad varia en funcion del tipo de efec-
tos de método, €l nimero de variables observables, el nimero de
rasgos y métodos consideradosy €l tamafio de la muestra, entre un
largo etcétera. Una primera clasificacion de modelos de AFC apli-
cados a matrices MRMM distingue entre modelos aditivos y no
aditivos. Los mas utilizados, hasta e momento, en la literatura
aplicada han sido los aditivos, probablemente por su mayor facili-
dad de realizacion con los programas estandar de modelos de
ecuaciones estructurales (EQS, LISREL). Tambien existen dife-
rentes submodel os aditivos, pero no son més que distintas especi-
ficaciones de las relaciones entre |as variables.

El primer modelo aditivo en aparecer es el modelo completo o
modelo de rasgos correlacionados y métodos correl acionados (Jo-
reskog, 1971). Una representacion del modelo completo para tres
rasgosy tres métodos aparece en lafigura 1(a). En este modelo ca-
da variable observable (cuadrado en la figura) representa una me-
dida de un constructo recogida mediante un método de medida
particular (ocasion, juez...). EIl AFC descompone la variabilidad
de cada variable observable en el efecto del constructo, el efecto
del método y la unicidad. EI modelo asume la independencia en-
tre las unicidades y permite que los rasgos puedan estar correla-
cionados, asi como los métodos, pero impone que los rasgos y los
meétodos sean independientes entre si. Existen modelos particula-
res, entre los que merece destacar el que asume la ortogonalidad
de los factores de método. Pese a sus ventajas respecto a otras téc-
nicas, el modelo completo tiene importantes inconvenientes prac-
ticos debido a los problemas de identificacion y estimacion que
presenta, especialmente lafalta de convergenciadel proceso de es
timacién y la obtencion de estimaciones fuera de rango (valores
aberrantes como varianzas negativas o0 casos Heywood) (Brannick
y Spector, 1990; Kenny y Kashy, 1992; Kumar y Dillon, 1992;
Marsh y Bailey, 1991; Wothke, 1996).

Una alternativa a modelo completo es el modelo de unicidades
correl acionadas presentado por Marsh (1988, 1989), basandose en
trabajos de Kenny (1976, 1979). Los efectos de método se dedu-
cen a partir de la correlacion entre las unicidades de las medidas

de los rasgos que tienen en comn un mismo método. Una repre-
sentacion gréfica de este modelo, también para tres rasgos y tres
métodos, aparece en la figura 1(b). Este modelo se diferencia del
modelo completo en dos aspectos fundamentales (Marsh, 1993):
a) asumir que los métodos no estan correlacionados (la violacién
de éste supuesto podria generar problemas) y b) permitir efectos
de método multidimensionales, esto es, que mas de un método ex-
plique una misma variable observable. El modelo de unicidades
correlacionadas parece razonablemente robusto a violaciones del
supuesto de independencia de los métodos (Marsh y Bailey, 1991)
y, ademas, reduce | os problemas de estimacion presentes en € mo-
delo completo (Bagozzi, 1993).

Los resultados obtenidos al comparar estos modelos aditivos
apuntan haciaunasuperioridad o, al menos, unamayor utilidad del
model o de unicidades correlacionadas frente al modelo compl eto.
Esta evidencia proviene de investigaciones analiticas, empiricasy
de simulacién, y puede considerarse solida. No obstante, existe
una limitacion importante. Los resultados proceden casi exclusi-
vamente de estudios que usan matrices multirrasgo-multimétodo
«cClésicas»; es decir, se trata de matrices con: un minimo de tres
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Figura 1. Modelo completo (a) y modelo de unicidades correlacionadas
(b). Notas: Las unicidades se eliminan por simplicidad; las lineas curvas
representan covarianzas
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rasgosy tres métodos y un solo indicador por combinacion de ras
go-método. Estas circunstancias podrian limitar de alguna mane-
ralas conclusiones obtenidas o el uso de estos modelos en condi-
ciones aplicadas més eficientes y viables. En este sentido, Bollen
y Paxton (1998) afirman que en muchas éareas aplicadas los re-
querimientos de las matrices multirrasgo-multimétodo clasicas
pueden ser muy exigentes, no atienden adecuadamente |a necesi-
dad de estudiar los efectos de método con menor nimero de ras-
gos y/o métodos y, sobre todo, no aprovechan lainformacion dis-
ponible en situaciones muy comunes donde hay més de un indi-
cador por combinacion rasgo-método. También Marsh (1993)
plantea que no es necesario que una matriz multirrasgo-multimé-
todo tenga un Unico indicador por combinacion rasgo-método;
por el contrario, lapresenciade mayor nimero de indicadores por
combi nacion rasgo-método podria tener sus ventajas. Un procedi-
miento para analizar este tipo de datos es utilizar un modelo de
andlisis factorial confirmatorio de segundo orden (Marsh, 1993;
Marsh y Hocevar, 1988). En este modelo, cuya representacion
gréfica puede verse en la figura 2, cada combinacion rasgo-méto-
do se representa por un factor de primer orden que se infiere a
partir de los indicadores mdiltiples de esa combinacion. A partir
de esa estructura de factores de primer orden, los efectos de ras-
go y de método se infieren mediante factores de rasgo y de méto-
do de segundo orden de la misma forma que en el modelo com-
pleto se infieren a partir de factores de primer orden (Marsh,
1993). Esta nueva especificacion no ha sido practicamente utili-
zada hasta ahora 'y plantea la necesidad de explorar la utilidad de
un modelo aditivo de este tipo para analizar matrices multirrasgo-
multimétodo.

La evidencia empirica sobre €l andlisis de matrices multirras-
go-multimétodo con més de un indicador por combinacion rasgo-
método es muy limitada y proviene fundamentalmente de dos
fuentes. Por un lado, se encuentran algunos estudios de validez
convergente-di scriminante que han utilizado el modelo completo o
el modelo de unicidades (Bagozzi y Heatherton, 1994; Bollen y
Paxton, 1998; Hontangas et al. 1997; Marsh, 1993; Marsh y Ho-
cevar, 1988; Tomasy Oliver, 1999). Estos trabajos empiricos han
mostrado la utilidad del modelo completo con indicadores mdilti-

ples, a estar relativamente libre de los problemas de estimacion
que aparecen en el caso de un solo indicador por combinacién de
rasgo-método. También los trabajos mencionados de Marsh sefia
lan la superioridad tedrica del modelo de segundo orden y la au-
sencia de problemas de estimacién. Por otro lado, Tomés, Hontan-
gasy Oliver (en prensa) comparan €l modelo completo y el mode-
lo de unicidades correlacionadas con multiples indicadores en un
estudio de simulacién y obtienen que, en este contexto, el modelo
completo en ciertas condiciones es superior a modelo de unicida-
des correlacionadas.

El objetivo del presente trabajo es analizar el comportamiento
del modelo de andlisis factorial confirmatorio de segundo orden
como alternativa alos model os aditivos tradicionales para analizar
lavalidez corvergentey discriminante cuando se utilizamas de un
indicador por combinacion de rasgo-método. Se pretende compa-
rar las caracteristicas de esta nueva modelizacion de matrices mul-
tirasgo-multimétodo y el modelo completo de rasgos correlacio-
nados y métodos cor rel acionados, puesto que ha revelado ser me-
jor que el modelo de unicidades correl acionadas ante este proble-
ma de investigacion en laliter atura més reciente.

Método
Modelos MRMM y generacién de datos

Se realiz6 un estudio de simulacién Monte Carlo con dos mo-
delos de referencia para generar los datos: el modelo completo y
el modelo de andlisis factoria de segundo orden. El tipo de ma
triz multirrasgo-multimétodo empleado tiene tres rasgos y tres
métodos con tresindicadores por combinacidn rasgo-método. Los
model os se corresponden, con ligeras modificaciones en el nlme-
ro de variables, con los que aparecen en las figuras 1(a) y 2. Los
valores de |as saturaciones de rasgo fueron establecidos entre .5y
.7 (promedio=.6), las saturaciones de método entre .25y .35 (pro-
medio=.3), y las correlaciones entre rasgos se fijaron en .3. Los
datos fueron generados con el programa EQS 5.1 (Bentler, 1995)
de manera que las variabl es tuvieran unadistribucion normal mul-
tivariada.
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Figura 2. Modelo factorial confirmatorio de segundo orden. Nota, las unicidades se eliminan por simplicidad; |as lineas curvas representan covarianzas
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Disefio

Un disefio 4x2x(2) fue utilizado con cada uno de los modelos
de generacion de datos, siendo las dos primeras variables entre-su-
jetos (correlacion entre factores de método y tamafio muestral) y
la tercera de medidas repetidas (modelo de andlisis factorial esti-
mado). La magnitud de la correlacion entre factores de método
tiene cuatro niveles: 0, .2, .4 y .6. El tamafio de la muestra tiene
dos niveles: 200 y 1000 sujetos. Y € modelo de andlisis factorial
estimado tiene dos niveles: modelo completo y modelo confirma-
torio de segundo orden. Por tanto, tenemos un total de 32 condi-
ciones, en cada una de cuales se utilizaron 100 replicaciones.

La estimacion de los parametros de |os model os factoriales fue
obtenida con el programa EQS 5.1 (Bentler, 1995). EI método de
estimacion sel eccionado es méxima verosimilitud, dada la norma-
lidad multivariada de los datos. El nimero méximo de iteraciones
permitido para alcanzar la convergencia en el proceso de estima-
cion sefijé a 100, siendo el criterio de corvergenciaigual a.001y
el de toleranciaigual a.000001.

Variables dependientes

Las variables dependientes consideradas pueden agruparse en
tres bloques:

a) Problemas deidentificaciony estimacion. Incluyelavariable
convergencia (si e modelo converge o no), y la variable solucio-
nes bien definidas (la solucién se considera bien definida cuando
el proceso de estimacion converge y no se presenta ninguna solu-
cion impropia).

b) Saturacionesfactoriaes. En el caso delas saturaciones se ne-
cesitan dos variables dependientes para la evaluacion de la ade-
cuacion de la estimacion, que respectivamente miden el signo y
cuantia en valor absoluto de la discrepancia entre las estimaciones
y sus valores poblacionales. Estas dos variables dependientes, uti-
lizadas por Marsh y Bailey (1991), son & sesgo, medido como €l
promedio para cada modelo del alejamiento de la saturacion esti-
mada frente a su valor poblacional, y la precision, operacionaliza-
da como laraiz cuadrada de la media de las diferencias cuadréti-
cas entre las saturaciones estimadas y su valor poblacional (RM-
SE, root mean square error)

c) Correlacion entre rasgos. Se evalUan las mismas dos varia-
bles dependientes utilizadas en el caso de |las saturaciones, sesgo y
precision, pero aplicadas a las estimaciones de las correlaciones
entre los rasgos.

Resultados
Convergencia y soluciones bien definidas

El primer problema que puede presentarse en la estimacion de
los modelos es que la solucion no converja después del nimero de
iteraciones predeterminado. Los resultados obtenidos indican que
los problemas de convergencia han sido muy poco frecuentes. El
modelo completo converge en el 98.8% de |os casos cuando es €
modelo poblacional (modelo utilizado para generar los datos).
Cuando no es el modelo poblacional, es decir, cuando es un mode-
lo mas simple pero incorrectamente especificado, converge en to-
das las ocasiones. Por su parte, e modelo confirmatorio de segun-
do orden presenta porcentajes de convergencia muy similares: con-
verge @ 98.1% de los casos, cuando no es & modelo poblaciond, y

el 97.5% de los casos, cuando es € modelo poblacional. Por tanto,
los problemas de convergencia son précticamente inexistentes. En
todas las condiciones simuladas y con los parametros de conver-
genciaimplicados en el andlisis, |as soluciones obtenidas tienden a
converger en un porcentaje muy elevado en ambos model os.

Muy diferente es la situacién en cuanto a problemas de estima
cién. En el andlisis factoria confirmatorio es posible obtener so-
luciones impropias (val ores no razonables o imposibles) al estimar
los pardmetros del modelo. Un caso tipico, que no el Unico, esla
aparicion de varianzas de error negativas, conocido como casos
Heywood. Si en laestimacion del modelo hay un problemade con-
vergencia o una solucion impropia, se considera que la solucién
esta mal definiday el resultado no debe interpretarse. En el caso
de que la solucién converjay no haya solucionesimpropias, laes
timacion del modelo resultainterpretable y se dice que la solucidn
esta bien definida. L os resultados obtenidos muestran un gran ni-
mero de soluciones impropias. Asi pues, aunque los problemas de
convergencia son insignificantes, no ocurre lo mismo con las so-
luciones bien definidas. Este problema afecta mucho més a mo-
delo confirmatorio de segundo orden que al modelo completo. El
modelo completo presenta un 91.6% de soluciones bien definidas,
cuando es € modelo poblacional, y un porcentaje alin mayor
(100%), cuando &l modelo poblacional es el modelo confirmatorio
de segundo orden. Todas |as soluciones mal definidas aparecen en
la condicién de un tamafio muestral pequefio (n= 200) y en las
condiciones con factores de método oblicuos. Por otro lado, el mo-
delo confirmatorio de segundo orden presenta graves problemas de
estimacion: cuando es el modelo poblacional, hay Unicamente un
25% de soluciones bien definidas, mientras que cuando es el mo-
delo incorrectamente especificado, ninguna solucién esta bien de-
finida. Por lo tanto, los problemas de soluciones mal definidas se
concentran, de forma muy acentuada, en el modelo confirmatorio
de segundo orden.

El andlisis més detallado de las condiciones en |as que € mode-
lo confirmatorio de segundo orden presenta problemas de estima
cién revela que, cuando no es el modelo poblacional, hay un 100%
de soluciones mal definidas, y cuando es € modelo poblacional,
existe sdlo un 25% de soluciones bien definidas. Su frecuencia es
muy desigual entre condiciones y niveles experimentales. En cuan-
to d tamafio muestra, la situacién més favorable es un tamafio
muestral elevado, como era de esperar. Hay un 40.75% de solucio-
nes bien definidas con una muestra de 1000 sujetos frente al 9.25%
con una muestra de 200 sujetos. También hay diferencias segin la
cuantia de la correlacién entre métodos. El porcentaje de solucio-
nes bien definidas es sensiblemente mayor con métodos ortogona-
les (45.5%, r=0) frente métodos correlacionados (17%, r=.2; 18%,
r=.4; 19.5%, r=.6). Estas dos variables podrian interactuar, sin em-
bargo e patrén de resultados de la correlacion entre métodos se
mantiene inalterado entre | os diferentes tamafios muestrales.

Los resultados sobre las saturaciones factoriales de rasgo y las
correlaciones entre rasgos se presentardn Unicamente para las so-
luciones bien definidas del modelo completo, puesto que las solu-
ciones mal definidas no deben interpretarsey en el modelo confir-
matorio de segundo orden se han encontrado una altisima cantidad
dedlas.

Saturaciones factoriales de rasgo

El sesgo y la precisién (RSME) en la estimacion de las satura
ciones de rasgo se presentan separadamente para el modelo com-
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pleto cuando es e modelo poblacional (modelo especificado co-
rrectamente) y cuando no es el model o poblacional (modelo espe-
cificado incorrectamente). Los resultados que describen estas dos
situaciones se encuentran en latabla 1.

Cuando el modelo completo es el modelo poblacional, 1a esti-
macion de las saturaciones factoriales de rasgo es précticamente
insesgaday la precision elevada en todas las condiciones del dise-
fio. La ausencia de sesgo se mantiene entre los distintos tamafios
muestrales, pero se aprecia una precision algo menor cuando el ta-
mafio muestral es pequefio (n=200). No hay diferencias aparentes
entre los distintos niveles de correlacion de los factores de méto-
do. Tampoco parece que los resultados sobre sesgo y precision
cambien sustancialmente en funcion de combinaciones particula-
res delas dos variables.

Cuando el modelo completo no es el modelo poblacional, no se
mantiene la ausencia de sesgo, pues se produce un sesgo negativo
importante igual a-.22 (el promedio de |las saturaciones es .6). Por
tanto, si se aplica el modelo completo, se espera una infraestima-
cion de las saturaciones de rasgo. Estos resultados son similares,
aunque con minimas diferencias, a través de todos los niveles de
las variables y combinaciones de éstos. La precision de las esti-
maciones tampoco puede calificarse de adecuada, pues el error
promedio através de todas las condiciones es .27. Las diferencias
entre niveles y condiciones experimental es son también poco rele-
vantes.

Correlacion entre rasgos

Los resultados relativos alas correlaciones entre rasgos se pre-
sentan en latabla 1. En ella se describen |os datos obtenidos al es-
timar e modelo completo cuando es el modelo poblacional que
generalosdatosy cuando el model o poblacional es el modelo con-
firmatorio de 2° orden. En €l caso de que el modelo completo sea
el modelo poblacional los resultados son préacticamente iguales a
los comentados sobre las saturaciones de rasgo; esto es, la estima-
cién resulta muy precisay practicamente insesgada. La situacion
es diferente cuando e modelo completo no es e modelo pobla-

cional. En este caso, € sesgo negativo esta presente, como en €l
caso de las saturaciones, asi como una importante falta de preci-
sion. Los resultados a través de condiciones se mantienen cons-
tantes también, pero son sustancial mente menores en cuantia.

Conclusiones

En este trabajo hemos explorado |a adecuacién del model o con-
firmatorio de segundo orden frente a modelo completo de rasgos
correlacionados y métodos correl acionados como técnicas de ana-
lisis de matrices multirrasgo-multimétodo para estudiar lavalidez
convergente y discriminante cuando se utiliza mas de un indicador
por combinacion de rasgo-método. De |os resultados obtenidos se
desprende que el modelo completo no tiene problemas de conver-
genciay s6lo en unos pocos casos aparecen problemas de estima-
cién debidos a soluciones mal definidas. Por € contrario, e mo-
delo confirmatorio de segundo orden presenta un nimero muy ele-
vado de problemas de estimacion, aunque tiene un nivel de con-
vergenciarazonable en la mayoria de los casos. Estos resultados
permiten concluir que el modelo confirmatorio de segundo orden
no es una alternativa frente alos model os aditi vos tradicionales y,
por tanto, no deberia ser utilizado en ninguna de las condiciones
analizadas en este estudio.

Los resultados del andlisis factorial de segundo orden son muy
inadecuados, |o que abre la discusidon sobre su porqué. La opinién
de los autores a este respecto es que muy probablemente los pro-
blemas del confirmatorio de segundo orden sean debidos alaiden-
tificacion del modelo y/o su complejidad. Un modelo confirmato-
rio de segundo orden esta identificado si, por un lado, la estructura
de relaciones de los factores de primer orden con los indicadores
estaidentificaday s, por otro, la estructura de relacion de los fac-
tores de segundo orden con los de primero esté identificada. Si ob-
servamos nuevamente la figura 2, esto implica que los factores de
primer orden presentan multiples indicadores, situacion que lain-
vestigacion sefilla como beneficiosa para aumentar €l nimero de
soluciones convergentes y soluciones propias. En otras palabras, la
parte dd model o que se corresponde con la estructura de primer or-

Tabla 1
Medias de sesgo y precision (RMSE) de |as estimaciones del modelo completo
M odelo completo poblacional Modelo factorial 2° orden poblacional
Saturaciones Correlacion entrerasgos Saturaciones Correlacion entrerasgos
Sesgo Precision Sesgo Precision Sesgo Precision Sesgo Precision
Total .00 .06 .00 .06 -22 27 -11 13
Tamafio 200 -.01 .08 .01 .09 -23 .28 -12 14
muestral 1000 .00 .03 .00 .04 -22 .26 -.10 11
0 .00 .05 .00 .05 -23 .28 -13 14
Correlacion 2 .00 .06 -.01 .06 -23 .28 -13 14
factores 4 -.01 .06 .00 .07 -22 27 =11 12
método 6 .00 .06 .00 .07 -21 .26 -.08 .10
200,.0 .00 07 .00 .07 -23 .29 -14 16
200, .2 -01 .08 -.01 .08 -23 .29 -13 .16
Tamafio 200, 4 -01 08 .00 .09 -22 .28 -12 14
muestral y 200, .6 .00 08 .03 .10 -22 27 -.09 12
correlacion 1000, .0 .00 .03 .00 .03 -22 27 -12 12
factores 1000, .2 .00 .03 .00 .04 -23 27 -12 13
método 1000, .4 .00 .03 -.01 .04 -22 .26 -10 A1
1000, .6 .00 .04 -.01 .05 -21 .25 -07 .08
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den efectivamente se beneficia en términos de estimacion delosin-
dicadores multiples. No asi |a estructura de segundo orden; aqui los
factores de segundo orden presentan un solo indicador por combi-
nacion rasgo-método, y por lo tanto todos | os problemas asociados
en el modelo completo ala presencia de un indicador Unico. Estos
problemas son muy serios, y pueden hacer que el modelo sea muy
dificilmente identificable y/o estimable, con el problema afiadido
de quelos posibles problemas de estimacion de la estructurade pri-
mer orden se afladen a los problemas de estimacion de la estructu-
ra de segundo. El resultado global puede calificarse, como se ha
visto, de calamitoso. El trabajo de Marsh (1993) no encontraba pa-
ra una Unica matriz empirica problemas en el factorial de segundo
orden, pero tampoco encontraba problemas en el modelo completo
y, ademas, la matriz presentaba cuatro rasgos y cuatro métodos, lo
gue aumentaba la ratio de indicadores a factores, otro aspecto be-
neficioso para encontrar soluciones bien definidas.

Los resultados del modelo completo son, por el contrario, muy
adecuadas. No presenta préacticamente sesgo alguno, la precision
es adecuada y los problemas de estimacion aparecen con muy ba-
jafrecuencia. Evidentemente estos resultados se mantienen cuan-
do e modelo completo es el poblacional, y no cuando es un mo-
delo incorrectamente especificado, donde los problemas de esti-
macion contindian sin ser un problema, pero el sesgo es elevadoy
laprecision de laestimacion baja. No obstante, cabe sefialar que el

correspondiente modelo poblacional (el de segundo orden) pre-
sentd mayor cuantia de sesgo y una mayor fata de precision. En
conclusion, el model o completo hamostrado como en Toméaset al.
(en prensa) que es un modelo muy adecuado para su aplicacion en
los casos en que existan indicadores multiples de cada combina-
cién rasgo-método.

Los resultados de cualquier estudio de simulacion se circuns-
criben alas condiciones simuladas, alas condiciones bajo estudio,
por lo que todas las conclusiones son especificas. No obstante se-
fialan en direcciones ya apuntadas en la literatura para otras con-
diciones, y que quedan, por lo tanto, por explorar. En concreto, se-
ria necesario extender las condiciones de simulacién a matrices
multirrasgo-multimétodo con diferentes nimeros de rasgos y mé-
todos, como por gjempl o cuatro rasgosy cuatro métodos, como los
utilizados por Marsh (1993) para estudiar |a generaizacién de los
resultados agqui apuntados.
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