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Un viaje alrededor de alfa y omega para estimar la fiabilidad de consistencia interna
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Resumen: En este trabajo se presenta una guia conceptual y practica para
estimar la fiabilidad de consistencia interna de medidas obtenidas mediante
suma o promedio de items con base en las aportaciones mas recientes de la
psicometria. El coeficiente de fiabilidad de consistencia interna se presenta
como un subproducto del modelo de medida subyacente en las respuestas a
los items y se propone su estimacién mediante un procedimiento de anali-
sis de los items en tres fases, a saber, analisis descriptivo, comprobacion de
los modelos de medida pertinentes y calculo del coeficiente de consistencia
interna y su intervalo de confianza. Se proporcionan las siguientes férmu-
las: (a) los coeficientes alfa de Cronbach y omega para medidas unidimen-
sionales con items cuantitativos (b) los coeficientes omega ordinal, alfa or-
dinal y de fiabilidad no lineal para items dicotémicos y ordinales, y (c) los
coeficientes omega y omega jerarquico para medidas esencialmente unidi-
mensionales con efectos de método. El procedimiento se generaliza al ana-
lisis de medidas obtenidas por suma ponderada, de escalas multidimensio-
nales, de disefios complejos con datos multinivel y/o faltantes y también al
desarrollo de escalas. Con fines ilustrativos se expone el analisis de cuatro
ejemplos numéricos y se proporcionan los datos y la sintaxis en R.
Palabras clave: Fiabilidad; consistencia interna; coeficiente alfa; coeficien-
te omega; medidas congenéricas; medidas tau-equivalentes; analisis factorial
confirmatorio.

Title: A journey around alpha and omega to estimate internal consistency
reliability.

Abstract: Based on recent psychometric developments, this paper presents
a conceptual and practical guide for estimating internal consistency reliabil-
ity of measures obtained as item sum or mean. The internal consistency re-
liability coefficient is presented as a by-product of the measurement model
underlying the item responses. A three-step procedure is proposed for its
estimation, including descriptive data analysis, test of relevant measure-
ment models, and computation of internal consistency coefficient and its
confidence interval. Provided formulas include: (a) Cronbach’s alpha and
omega coefficients for unidimensional measures with quantitative item re-
sponse scales, (b) coefficients ordinal omega, ordinal alpha and nonlinear
reliability for unidimensional measures with dichotomic and ordinal items,
() coefficients omega and omega hierarchical for essentially unidimension-
al scales presenting method effects. The procedure is generalized to
weighted sum measures, multidimensional scales, complex designs with
multilevel and/or missing data and to scale development. Four illustrative
numerical examples are fully explained and the data and the R syntax are
provided.

Key words: Reliability, internal consistency, coefficient alpha, coefficient
omega, congeneric measures, tau-equivalent measures, confirmatory factor
analysis.

Hubo una época en que el coeficiente alfa de Cronbach (a,
Cronbach, 1951) era ampliamente aceptado como indicador de
la fiabilidad de un cuestionario disefiado para medir un unico
constructo. Era el estimador de la fiabilidad de consistencia in-
terna de la suma o promedio de las respuestas a los {tems. Bajo
el paraguas de la teorfa clasica de los tests (TCT, Lord y Novick,
1968), el calculo de « se aplicaba a items con escala de respuesta
cuantitativa, de la misma manera que sus formulaciones equiva-
lentes se aplicaban a {tems dicotémicos, como es el caso de la
expresion KR-20, o a respuestas estandarizadas, en el caso de la
férmula de Spearman-Brown (e.g., Mufiiz, 1992; Nunnally,
1978).

No era relevante que el primer autor que publico la formu-
laciéon del coeficiente no fuera Cronbach (e.g., Revelle y Zin-
barg, 2009), ni que el propio Cronbach alertase contra su uso
abusivo (Cronbach y Shavelson, 2004), ni tampoco las numero-
sas llamadas a su sustitucién, ampliamente argumentadas por un
numeroso grupo de psicometras (Bentler, 2009; McDonald,
1999; Raykov, 1997; Zinbarg, Revelle, Yovel, y Li, 2005). Tam-
poco importaba que la medida analizada fuera una suma ponde-
rada de {tems, como ocurte en los modelos de ecuaciones es-
tructurales con variables latentes (SEM). En todos los casos, el
calculo de o era previo a cualquier analisis relacionado con un
constructo. Su papel cumplia con la necesidad, indicada en las
directrices del manual de publicaciones de la American Psycho-
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logical Association (2010), de informar acerca de la calidad psi-
cométrica de las medidas y covariables utilizadas.

El éxito de o y su supervivencia en la literatura cientifica es
atribuible a2 muchos motivos. Se aplica a una forma sencilla y es-
table de medir un constructo mediante la simple suma o pro-
medio de respuestas a los items; se puede compartir facilmente
con los revisores y lectores de articulos del dmbito de las Cien-
cias Sociales y de la Salud; puede obtenetse con un diseflo senci-
llo, basado en una sola administracién del cuestionario; se calcu-
la con facilidad gracias a la ayuda de diversos paquetes o entot-
nos de software estadistico como SPSS, SAS o Stata. De esta
forma, el uso de « se ha convertido en un nuevo ejemplo del
conocido divorcio entre las publicaciones metodolégicas y las
aplicadas en psicologia durante los primeros afos del siglo XXI.
Otros ejemplos del mencionado divorcio pueden verse en Iz-
quierdo, Olea y Abad (2014) o Lloret-Segura, Ferreres-Traver,
Hernandez-Baeza y Tomas-Marco (2014).

Revisando la literatura psicométrica del siglo XXI sobre el
uso de o, nos ha venido a la memoria la épica circunnavegaciéon
del globo hecha en el siglo XVI por matrineros capitaneados por
Magallanes y Elcano. La expedicién partié de Sanlicar de Ba-
rrameda y después de tres afios de peligrosa navegacion hacia
Occidente, regresé habiendo completado un viaje alrededor de
nuestro planeta. Cuando la nao Victoria alcanz6 de nuevo el lu-
gar de partida, el conocimiento que se habfa adquitido durante
el viaje condicionarfa definitivamente el futuro. Mutatis mutandis,
durante los ultimos afios se ha realizado un gran esfuerzo en el
ambito psicométrico por proporcionar indicadores de fiabilidad
de consistencia interna alternativos a a.. Estos coeficientes alter-
nativos, por lo general, estin basados en el modelo de medida
subyacente a cada cuestionario y en los estimadores apropiados
para cada tipo de datos. Después de afios discutiendo esos nue-
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vos indicadores, la Psicometria parece haber regresado al punto
de partida. En este sentido puede verse, por ejemplo, la viva
discusion sostenida entre partidarios de los indicadores clasicos
y de los nuevos indicadores en la revista Educational Measurement.
Issues and Practice (Davenport, Davison, Liou, y Love, 2016 y sus
referencias). Mas relevantes son las recientes publicaciones que
explicitamente sugieren una vuelta al uso de « siempre y cuando
pueda mostrarse que este coeficiente proporciona una estima-
ci6én correcta de la fiabilidad (Green, et al, 2016; Raykov, West y
Traynor, 2015). La consecuencia mas importante de esta parti-
cular vuelta al mundo de la Psicometria es que actualmente ya
no se puede calcular la fiabilidad de consistencia interna utili-
zando a de forma inocente haciendo unos pocos clics en el me-
na de un software estadistico. Tal vez a sea adecuado para un de-
terminado tipo de datos, pero habra que argumentarlo con la
comprobacién de algunos supuestos (ver apartado siguiente). Si
estos supuestos no se cumplen, deberfan utilizarse coeficientes
alternativos derivados del modelo de medida. Durante este largo
viaje, la fiabilidad de consistencia interna ha pasado de ocupar
una posicién central como concepto psicométtico a ser un sub-
producto de un modelo de medida; algo que, por otra parte, no
resulta una novedad para las personas familiarizadas con los
modelos de medida psicométricos (Birnbaum, 1968; Jéreskog,
1971), pero que no ha sido incluido de forma rutinaria en el
ambito aplicado del desarrollo y evaluacion de escalas. Aquellos
estimadores adimensionales (dimension free en inglés), no basados
en un modelo de medida especifico, como la 3 de Revelle o el
greatest lower bound, siguen siendo objeto de controversia (Bentler,
2009; Raykov, 2012; Revelle y Zinbarg, 2009; Sijtsma, 2009,
2015) y no seran considerados en este articulo.

Afortunadamente, los indicadores basados en modelos de
medida, aunque por lo general requieren de una muestra grande,
s6lo necesitan una administracién del cuestionario y son faciles
de calcular gracias a mayor accesibilidad del sgffware actual. Entre
las opciones mds usuales se encuentran el entorno y lenguaje de
programacioén libre R (R Core Team, 20106) y el programa co-
mercial Mplus (Muthén y Muthén, 2015). As{ las cosas, creemos
que el siguiente paso consiste en facilitar, tanto a los autores
como a los revisores, la incorporacién rutinaria de este conoci-
miento en su trabajo para mejorar la calidad de las publicaciones
que incluyen medidas basadas en cuestionarios del ambito de las
Ciencias Sociales y de la Salud.

Nuestra voz se afiade a la de otros autores como Brunner,
Nagy, vy Wilheim (2012), Crutzen y Peters (2015), Graham
(2006) o Green y Yang (2015). En comparacion con ellos, nues-
tro trabajo tiene un enfoque mas procedimental e incluye varias
contribuciones especificas, a saber: la necesidad explicita de in-
cluir en el procedimiento la exploraciéon previa de los datos y la
manera de llevarla a cabo; un esquema de los métodos de esti-
macién y de los indices de bondad de ajuste para los modelos
SEM con variables cuantitativas y ordinales; un conjunto com-
pleto de férmulas y procedimientos para la estimacion puntual y
por intervalo de confianza (IC) de la fiabilidad de consistencia
interna; un método para determinar en qué momento a seria
practicamente comparable a los indices basados en SEM; una
forma practica de llevar a cabo el andlisis completo en R; y fi-
nalmente, un diagrama de decisiones a modo de sintesis del ana-
lisis.

El objetivo de este trabajo es proporcionar un conjunto ac-

anales de psicologia, 2017, vol. 33, n°® 3 (octubre)

tualizado de reglas practicas para estudiar la fiabilidad de consis-
tencia interna de la suma o promedio de las respuestas a los
items disefiados para medir un solo constructo, una forma de
puntuaciéon compuesta en la que todos los items tienen el mis-
mo peso. Se proporciona una justificacién para el uso de dichas
reglas, asi como ejemplos de aplicacién de las mismas a diferen-
tes tipos de datos. Por otra patte se proporcionan apéndices con
la sintaxis en R comentada. Estos apéndices van dirigidos tanto
a los investigadores experimentados con el uso de R como a
aquellos que no estan familiarizados con este soffware. Ademas,
se discute su generalizacién a modelos de medida complejos, asi
como sus consecuencias practicas para el disefio y el andlisis de
los datos.

En lo que sigue, este articulo se estructura en cinco aparta-
dos. En primer lugar, se exponen los conceptos basicos de mo-
delo de medida y de fiabilidad. En este contexto, se presentan
los casos donde el uso de o puede ser adecuado. A continua-
cién, se incluye la aplicacién practica de estos conceptos en tres
fases: (a) exploracion de los datos, (b) ajuste del modelo de me-
dida, y (c) estimacion de la fiabilidad de consistencia interna. El
procedimiento es aplicado a items con escala de respuesta cuan-
titativa y a ftems con escala de tespuesta ordinal. Seguidamente,
se resuelven por completo cuatro casos que ilustran su uso en
escenarios habituales en la investigacion aplicada. En el cuarto
apartado se discute la aplicacién de este procedimiento a situa-
ciones mas complejas como son los modelos multidimensiona-
les, los {tems que pesan en mas de un factor, los disefios con da-
tos faltantes y/o multinivel y el desarrollo de nuevas escalas.
Concluimos el articulo con un resumen practico de las principa-
les recomendaciones, incluido un diagrama de toma de decisio-
nes.

Modelo de medida y coeficiente de fiabilidad de
las puntuaciones compuestas unidimensionales

De acuerdo con la TCT, las respuestas observadas son el resul-
tado de sumar una puntuaciéon verdadera (T) o sistematica y un
término de error aleatotio (E), que tiene media cero y no tiene
relacién con el resto de las variables. El coeficiente de fiabilidad
es definido como la razén de la varianza de la puntuacién ver-
dadera y la varianza de la puntuaciéon observada, que a su vez es
la suma de la puntuacién verdadera mas la varianza del error

(Lord y Novick, 1968):
a*(T)
P= a?(T) + 0%(E)

Los valores del coeficiente de fiabilidad estin comprendidos en-
tre 0y 1y, en general, se consideran aceptables los valores supe-
riores a .7 cuando se estd desarrollando una nueva medida, los
valores superiores a .8 cuando se aplican a investigaciéon y, por
ejemplo, se comparan medias grupales, y los valores superiores
2 .90 cuando las puntuaciones se utilizan para tomar decisiones
importantes que afectan individualmente a personas (Nunnally,
1978). Una propiedad bien conocida del coeficiente es que la
varianza verdadera no depende unicamente de las caracteristicas
del cuestionario sino también de la variabilidad del constructo
en la poblacién analizada. Manteniendo constantes todos los
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demas aspectos, cuanto mas variable sea el constructo mayor se-
ra la fiabilidad.

Puesto que la TCT es un modelo meramente teérico, son
necesarias estrategias para obtener la estimaciéon empirica del
coeficiente de fiabilidad y la mas habitual es la de la consistencia
interna basada en un diseflo que requiere una dnica administra-
cién de una sola prueba. Este enfoque implica el supuesto adi-
cional de que las respuestas a los items comparten un Gnico
constructo subyacente y permite que las varianzas verdaderas y
totales se deriven de las estimaciones de los parametros de un
modelo de analisis factorial confirmatorio (AFC; e.g., McDo-
nald, 1999). El modelo de medida subyacente a un AFC esta re-
presentado graficamente en la Figura 1 donde, por convencion,
cada ftem (Y)) esta representado en cuadrados puesto que se tra-
ta de variables observables, el constructo o factor (F) y los erro-
res (g)) se representan en 6valos, puesto que no son variables di-
rectamente observables, y las relaciones entre variables estan re-
presentadas por flechas.

Figura 1. Modelo de medida con seis items pesando en un tnico factor.

El constructo es una variable latente, es decir, no observable
directamente sino inferida a partir de las respuestas a los items
que son variables observables. La relacién entre el constructo y
el item es lineal y estd cuantificada por la carga factorial (A ).

Lambda es una medida de la discriminacién del item que se in-
terpreta como un coeficiente de regresién: cuando el valor del
factor incrementa en una unidad, el valor del item j incrementa
en Aj unidades. Conviene sefialar que la linealidad unicamente es
apropiada para items con distribuciones normales. Cada item
también estd caracterizado por su indice de dificultad, cuantifi-
cado en AFC por la constante o puntuacién del item cuando el
factor toma el valor cero. Finalmente, el término de error es
unico para cada item, estd incorrelacionado con la puntuacién
factorial y también con los errores de los otros items.

Estableciendo la varianza del factor a 1 con la finalidad de
identificar el modelo, se puede demostrar (Jéreskog, 1971,
McDonald, 1999) que la fiabilidad de una puntuacién obtenida
como suma o promedio de los items es:

W
DN

o la razén entre la varianza de la puntuacion verdadera, derivada
de la estimacién de los parametros del modelo, y la suma de las
varianzas y covarianzas reproducidas por el modelo. Este esti-
mador ha recibido varias denominaciones; coeficiente omega
pot McDonald, fiabilidad compuesta por Raykov (1997), y
puesto que el AFC es una parte de los procedimientos SEM,
fiabilidad de consistencia interna estimada por SEM por otros
autores (e.g., Yang y Green, 2011). En Raykov (2012) se puede
encontrar una ecuacién mas general basada en una variable la-
tente no estandarizada.

De acuerdo con McDonald (1999), si el modelo de medida
se ajusta a los datos, la Ecuacién 2 puede ser reescrita sustitu-
yendo el denominador por la suma de las varianzas observadas

©)

de los items (cr_i-::] y las covarianzas entre ftems (G i )t
X))’
- J
P2
207 + 2205
De hecho, McDonald considera que la Ecuacién 3 es mas con-
veniente que la Ecuacién 2. Segtn otros expertos, como Bentler
(2009), la matriz de covarianzas reproducida por un modelo es
una estimaciéon mas eficiente de la matriz de covarianzas pobla-
cional que la estimacién producto-momento. En caso de que el
modelo se ajuste a los datos, las consecuencias practicas seran
inapreciables. Por el contrario, en caso que el modelo de medida
no se ajuste a los datos, compartimos la recomendacién de
McDonald de que no deberfa utilizarse ninguna de las expresio-
nes del coeficiente omega para estimar la fiabilidad de consis-
tencia interna.

Como veremos a continuacion, actualmente omega hace re-
ferencia a una familia de coeficientes de fiabilidad de consisten-
cia interna derivados de las estimaciones de los parametros
AFC. La mayoria de estos coeficientes proceden de la relajacion
de los supuestos de errores no correlacionados, normalidad y

unidimensionalidad con el fin de adaptarlos a las propiedades de
los datos reales. El propio coeficiente alfa no es sino un miem-

S)

bro de la misma familia basado en supuestos muy restrictivos.
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Fiabilidad de las medidas esencialmente tau-
equivalentes

El omnipresente « es un estimador insesgado de la fiabilidad de
consistencia interna siempre que el modelo de medidas esen-
cialmente tau-equivalentes se ajuste a los datos (Jéreskog, 1971;
McDonald, 1999). Este modelo se representa a la izquierda de la

Tl
Y2

By
T3

oA
T4

g
Y5

B
T

Figura 2. Obsérvese que las cargas de todos los items en el fac-
tor han sido igualadas. Esto refleja el supuesto de que todos los
parametros de discriminacién son iguales, es decir, que si se
controla la diferencia de puntuaciones factoriales entre dos gru-
pos de examinados, la diferencia de las puntuaciones de los
items entre los dos grupos sera constante en todos los items.

T1
T2

83
T3

g
T4

B
Y5

86
T

Figura 2. Modelo de medidas esencialmente tau-equivalentes a la izquierda, y modelo de medidas con etrores correlacionados a la derecha.

Si la tau-equivalencia esencial se mantiene, el valor del coefi-
ciente omega es igual al valor de « que, a su vez, es igual a otros
coeficientes desarrollados anteriormente para los mismos pro-
positos, como la Lambda3 de Guttmann (e.g., Revelle y Zin-
barg, 2009). El numerador de la Ecuacién 3 anterior se reduce
en este caso al producto del nimero de items al cuadrado (k?)
por la carga del factor al cuadrado (A2). El estimador de minimos
cuadrados no ponderados (ULS) de las cargas factoriales al cua-
drado es el promedio de covarianzas entre los items, y el deno-
minador es la suma de las vatianzas y covarianzas obsetvadas
entre los items.

k2A2
Tof+2%0,

Consecuentemente, si el modelo de medidas esencialmente tau-
equivalentes se ajusta a los datos, se podria calcular « para pro-

w=ao 4

anales de psicologia, 2017, vol. 33, n°® 3 (octubre)

porcionar una estimacion de la fiabilidad de consistencia interna
e la suma o promedio de los items.
de la sum romedio de los item

Fiabilidad de las medidas congenéricas

Como cualquier persona con experiencia en AFC sabe, las car-
gas factoriales de los items no suelen ser iguales en un andlisis
visual. Esta desigualdad queda mejor especificada por el modelo
de medidas congenéricas, que permite diferentes valores de dis-
criminacion entre los items. De hecho, este es el modelo facto-
rial unidimensional general representado en la Figura 1 que se
ha explicado con anterioridad. Si el modelo de medidas conge-
néticas se ajusta a los datos y el modelo de medidas esencial-
mente tau-equivalentes, més restrictivo, no lo hace, la consisten-
cia interna de la suma o promedio de los items debe estimarse
mediante el coeficiente omega utilizando la Ecuaciéon 2 o la
Ecuacion 3.
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La relacién entre o y omega para medidas congenéricas no
esencialmente tau-equivalentes ha sido estudiada a fondo. En
primer lugar, se ha demostrado que en este caso o es menor que
omega y, por lo tanto, se puede utilizar como limite inferior de
la fiabilidad (Raykov, 1997). En segundo lugar, los estudios de
simulacién han demostrado que la diferencia entre « y omega
no tiene consecuencias practicas cuando las cargas factoriales
son, en promedio, .70 y las diferencias entre ellas estan dentro
del intervalo -.20 y +.20 (Raykov y Marcoulides, 2015). Por lo
tanto, si se cumplen estas condiciones, podemos seguir utilizan-
do « como el estimador puntual de la fiabilidad de consistencia
interna, algo que, segun estos autores, puede ser incluso desea-
ble por razones practicas. De lo contratio, se deberfa usar ome-
ga puesto que « subestimaria la fiabilidad de consistencia inter-
na, al menos en el caso de encontrarse una diferencia estadisti-
camente significativa entre « y omega (Deng y Chan, 2016).

Finalmente, los estudios de simulacién (Gu, Little y Kings-
ton, 2013), han demostrado que ni el nimero de items no tau-
equivalentes de un cuestionario, ni la magnitud de las diferencias
entre las cargas factoriales producen sesgos importantes al usar
o para estimar la fiabilidad poblacional. Los sesgos mas grandes
se deben a la presencia de errores correlacionados y a razones
pequefias entre la varianza verdadera y la varianza del error.

Fiabilidad de las medidas con errores correla-
cionados

Trataremos ahora las medidas en las que el supuesto de errores
independientes no se sostiene. Un caso bien conocido ocurre
cuando un cuestionario contiene items que miden el mismo
constructo redactados de forma directa e inversa. En este caso,
una vez que se controla el efecto de la variable latente, los items
con expresién positiva conservan una covarianza no desprecia-
ble entre si, al igual que los items redactados negativamente. Es-
ta situaciéon puede modelizarse especificando algunas correla-
ciones distintas de cero entre errores (Figura 2, derecha; e.g.,
Brown, 2015; Marsh, 1996), o bien como un factor de método
debido a la composicién del cuestionario (Figura 4; ver mas ade-
lante y también Gu et al., 2013) o incluso como un pardmetro
debido a las diferencias individuales de los encuestados (May-
deu-Olivares y Coffman, 2000). En aras de la simplicidad, en es-
te apartado nos centraremos en la primera de las opciones
enunciadas y nos referitemos brevemente al resto al tratar con la
suposicion de unidimensionalidad.

Si no se tiene en cuenta, la presencia de errores correlacio-
nados tiene efectos graves sobre la estimacién de la fiabilidad de
consistencia interna. En este caso, las estimaciones de las cargas
factoriales serfan incorrectas (e.g., Brown, 2015) y tanto omega
como o serfan estimadores de la fiabilidad poblacional sesgados,
aunque el sesgo serfa mucho mayor si se utilizase « (Gu et al,,
2013). Ademds, « ya no podtia ser considerado como el limite
inferior de fiabilidad de las puntuaciones (Raykov, 2001). De
hecho, dependiendo de la configuracién de los parametros del
modelo de medida, el sesgo de a podtia llevar a subestimar, o
incluso peor, a sobrestimar la fiabilidad en la poblacién, dando
la falsa sensacién de que las puntuaciones son fiables cuando
realmente no lo serfan.

Este sesgo debe ser corregido incluyendo la covarianza en-
tre los errores tanto en la estimacién de los parametros del mo-
delo como en la férmula para el calculo de omega tal y como se
muestra a continuacién para omega (Raykov, 2004, véase Bo-
llen, 1980 para la formulacién inicial con el factor no estandari-
zado):

Z4)?

w =
CAV+%04 + 280,

®)

La suma de los elementos de la matriz de varianzas-
covarianzas reproducida por el modelo en el denominador ilus-
tra claramente la diferencia entre la Ecuacion 5 y la Ecuacién 2.
De nuevo, si el modelo con errores correlacionados se ajusta a
los datos y, por tanto, los parimetros del modelo se han estima-
do correctamente, se obtendrian resultados muy similares utili-
zando en el denominador de la Ecuacién 3 la matriz de varian-
zas-covarianzas observada.

Los estudios de simulacién de Gu et al. (2013) demostraron
que, en presencia de errores correlacionados, a puede sobresti-
mar la fiabilidad en la poblacién con diferenciales tan altos co-
mo .38. Esto significaria, por ejemplo, que una puntuaciéon con
una fiabilidad real de .40, que es completamente inaceptable,
puede dar como resultado un valor de « de hasta .78, lo que
puede conducir a la conclusioén errénea de que se trata de una
fiabilidad bastante buena. Estos autores muestran también que
manteniendo iguales todas las condiciones, el coeficiente omega
corregido con la correlacién entre errores tendrfa un sesgo de -
.09, pricticamente despreciable y por lo tanto preferible. Su
conclusién es que a parece tratar la correlacién entre errores
como si fuera parte de la varianza verdadera produciendo asi
una sobreestimacién de la fiabilidad. Volveremos a este punto a
mas adelante cuando tratemos la hipétesis de la unidimensiona-

lidad.

Por qué y como desarrollar el analisis

La estimacién incorrecta de la fiabilidad tiene consecuencias in-
deseables en todos los campos aplicados en donde se utilizan
cuestionarios. En el desarrollo de instrumentos, la subestima-
cion de la fiabilidad puede llevar a que los investigadores inten-
ten mejorar el cuestionario innecesariamente, mientras que su
sobreestimacién produciria una injustificada confianza en el
mismo. Incluso si en el momento de desarrollar el cuestionario
pudiera ser suficiente obtener el limite inferior de la fiabilidad de
sus puntuaciones, éste no bastarfa para su uso posterior en otros
contextos. En investigacién bdsica o aplicada, si se utilizase esa
estimacién sesgada de la fiabilidad para calcular la correccién
por atenuacion, los tamafios del efecto podrian verse seriamente
afectados (Revelle y Zinbarg, 2009). En la toma de decisiones
individuales, una estimacién de fiabilidad sesgada afectarfa el
error estandar de medida, lo que podtia llevar a decisiones
inadecuadas en la interpretacién y comunicacién de las puntua-
ciones.

La mejor manera de asegurar una estimacion correcta de la
fiabilidad basada en un disefio de consistencia interna, consiste
en derivarla de un modelo de medida ajustado utilizando méto-
dos SEM. En este apartado presentamos un procedimiento ba-
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sado en tres fases analiticas posponiendo la discusién de los
costes de esta estrategia de analisis hasta el ultimo apartado del
articulo.

Fase 1: Exploracion de las respuestas a los items. Se estudia-
ran las distribuciones univatriadas y las relaciones entre items.
Con ello se tomaran decisiones sobre los tipos de variables y las
posibles agrupaciones de items que puedan afectar a la especifi-
cacion y estimacion del modelo en la siguiente fase.

Fase 2: Ajuste del modelo de medida a los datos. Se trata de
una actividad confirmatoria, y por tanto, comienza con la espe-
cificacién de los modelos derivados del conocimiento previo del
cuestionario, continia con la estimacioén de los parametros y fi-
naliza con la evaluacién tanto de la bondad de ajuste y como de
la adecuacién de la solucién en cada caso. El objetivo es elegir el
modelo de medida que tenga un significado conceptual y un
buen ajuste a los datos. Para los cuestionarios que son supues-
tamente unidimensionales, el analista debera considerar los mo-
delos de medidas esencialmente tau-equivalentes, congenéricas
y, quizas, el de errores correlacionados. Estos modelos estin
anidados, siendo el modelo de medidas esencialmente tau-
equivalentes el mas mas restrictivo (es decir, con menos para-
metros libres a estimar) y el modelo de errores correlacionados
el menos restrictivo.

Fase 3: Calculo del coeficiente de fiabilidad derivado de los
parametros del modelo de medida elegido en la fase anterior y
de su error estindar de medida para realizar la estimacién por
intervalo.

Nuestra propuesta esta en la linea de las de otros autores
que sugieren realizar siempre la Fase 2 para derivar la estimacion
de la fiabilidad a la Fase 3 del analisis (e.g., Crutzen y Peters,
2015; Graham, 2006; Green y Yang, 2015). Para mayor claridad,
ademis de estas dos fases consensuadas, consideramos esencial
enfatizar otra etapa implicita en el analisis. Se debe realizar una
exploracién previa de los datos para decidir correctamente tanto
la matriz de asociaciones a analizar como el estimador de los pa-
rametros del modelo de medida. En este sentido, véanse, por
ejemplo, los capitulos de Behrens, DiCerbo, Yel y Levy (2012),
Malone y Lubansky (2012) y Raykov (2012) en sendos libros de
texto, o los articulos de Lloret-Segura et al. (2014) y de Ferrando
y Lorenzo-Seva (2014) en un numero anterior de esta revista.
En pocas palabras, ademds de tener en cuenta el tamafio de la
muestra y la completitud de los datos, en la Fase 1 del analisis
deben analizarse las distribuciones de las tespuestas a los items y
las relaciones entre ellas para determinar el tipo de datos y de-
tectar posibles {tems relacionados diferencialmente con el resto
o incluso agrupaciones de items. Esta fase permitird a quien
analiza decidir si tratar sus datos como cuantitativos o como or-
dinales, dos opciones que se abordaran en los dos apartados si-
guientes, y también decidir sobre una posible correccion por la
presencia de errores correlacionados, cuyo tratamiento se verd
con mas detalle en el apartado que contiene los escenatios prac-
ticos.

Ademis, en la Fase 3 sugerimos la estimacién por intervalo
de la fiabilidad. Aunque se acostumbra a publicar la estimacion
puntual de los coeficientes de consistencia interna, debe tenerse
en cuenta que éstos son indicadores estadisticos obtenidos en
una muestra y, por lo tanto, afectados por el error estaindar. En
consecuencia, sugerimos la publicacién del IC con una confian-
za del 95% tal como es costumbre en las Ciencias Sociales y de
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la Salud. El error estandar para los coeficientes de fiabilidad
puede estimarse mediante bootstrap (Kelley y Pornprasertmanit,
2016; Raykov y Marcoulides, 2015) o aproximarse utilizando el
método analitico delta (Raykov, 2012; Padilla y Divers, 2016). El
método delta es menos costoso desde un punto de vista compu-
tacional y proporciona resultados comparables al boofstrap con
items no binarios y muestras grandes (mas de 250 casos, Padilla
y Divers, 2016).

Anailisis de datos cuantitativos

Las respuestas a los items obtenidas con una escala cuantita-
tiva (e.g., escala analogica visual) son datos cuantitativos conti-
nuos. Las respuestas obtenidas en una escala como las de tipo
Likert, son datos ordinales que pueden ser analizados como va-
riables continuas siempre que el nimero de categorfas sea alto
(5 0 mas) y la distribucion de frecuencia no muestre efectos sue-
lo o techo (Rhemtulla, Brosseau-Liard y Savalei, 2012). Esta es
la decision principal que se tomara en la Fase 1.

En la Fase 2, se especificaran con AFC todos los modelos
de medida que resulten plausibles para los datos disponibles.
Por lo menos, debetian considerarse el modelo de medidas
esencialmente tau-equivalentes y el de medidas congenéricas. A
continuacion, se estimaran los paraimetros del modelo, se calcu-
laran los indices de bondad de ajuste y se elegird el modelo de
medicién con mejor ajuste que a la vez sea parsimonioso e in-
terpretable. En la Fase 3 del analisis se utilizaran los parametros
estimados para obtener la fiabilidad de consistencia interna. To-
das estas operaciones se pueden realizar con bastante facilidad
utilizando soffware comercial como Mplus (Muthén y Muthén,
2017) y también el entorno de software libre R (R Core Team,
2016). En apartados postetiores se presentan ejemplos de sinta-
xis en R.

Describimos aqui los procedimientos para el ajuste del mo-
delo SEM, pero los detalles completos exceden los objetivos de
este documento. Para un tratamiento en profundidad sobre la
estimacién de parametros, ajuste de modelos, comparacién y
revisién de modelos, véanse referencias como Abad, Olea, Pon-
soda y Garcfa (2011), Brown (2015) o Hoyle (2012).

Se analizara la matriz de datos completa de casos por items
o la matriz de varianzas-covarianzas entre items. Si la distribu-
cién normal multivariable es aceptable, se utilizara el método de
estimacién de maxima verosimilitud (ML) y se evaluara la bon-
dad del ajuste utilizando indicadores de ajuste global y local. Un
valor de y?2 estadisticamente nulo, junto con los valores de los
parametros y los errores estandar dentro de un rango aceptable,
proporcionarian evidencia favorable al modelo de medida que
se estd probando. Complementariamente, también pueden to-
marse decisiones utilizando indices de ajuste aproximados, tales
como el indice de ajuste comparativo (CFI), el indice de Tucker-
Lewis (TLI) y el error cuadritico medio de aproximacién
(RMSEA), todos ellos con valores entre 0 y 1. En lineas genera-
les, para que el modelo se considere apropiado, los valores de
CFI y TLI deben ser mayores que .95 y los de RMSEA inferio-
res a .05.

Los modelos anidados pueden compararse con base en la
diferencia de sus valores y2 asociados. Esta comparacién formal
también puede complementarse evaluando las diferencias entre
los indices de ajuste aproximados. En general, se considera que
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dos modelos anidados ajustan igualmente bien a los datos si la
diferencia de y2 es estadisticamente no significativa y también si
las diferencias entre los indices aproximados de ajuste son infe-
riores a .01.

En el caso de datos que presenten desviaciones menores de
la normalidad, incluso si se trata de categorias ordenadas sin
efectos de suelo o techo, se puede utilizar la estimaciéon de ma-
xima verosimilitud robusta (MLR) y los indices y2, CFI, TLI y
RMSEA asociados. En este caso, los parimetros se estiman
igualmente por ML, pero sus errores estandar y los indices de
ajuste global se calculan corregidos respecto a la no-normalidad.
La comparacién entre los modelos anidados, sin embargo, no es
tan directa, ya que la diferencia entre los valores %2 corregidos
no es interpretable. Se deben aplicar los factores de correccion
de Satorra-Bentler o de Yuan-Bentler Muthén y Muthén, s.f.).

Independientemente del estimador utilizado, la Fase 2 del
analisis concluye con la eleccién del modelo més parsimonioso,
con sentido conceptual y un buen ajuste a los datos. Los para-
metros estimados durante la Fase 3 del analisis se utilizardn, en
los casos apropiados, para calcular los coeficientes alfa u omega,
mientras que el error estandar para la estimacién por intervalo
se obtendra generalmente con bootstrap, o si se dispone de mues-
tras grandes, mediante el método delta.

Analisis de datos ordinales y dicotémicos

Muchos cuestionarios tienen formatos de respuesta catego-
ricos con dos opciones (e.g., S{ / No) o mas (e.g., Muy en
desacuerdo / En desacuerdo / De acuerdo / Muy de acuerdo).
Por lo tanto, a menudo el analista se enfrenta a datos categori-
cos binarios u ordinales. En la Fase 1 del andlisis, se prestard es-
pecial atencién al numero de categorias de respuesta que real-
mente han sido utilizadas por las personas encuestadas y tam-
bién a la forma de su distribucién. Si el numero de categorias de
respuesta es de cuatro o menos, o también de cinco o mas con
importantes efectos suelo o techo, la estimacién de pardmetros
que se realice en la siguiente fase ya no podra ser aproximada
por estimadores basados en la normalidad. En estos casos debe-
ria utilizarse una estrategia apropiada para datos categdricos,
siempre de acuerdo con la recomendacién de Rhemtulla, Bros-
seau-Liard, y Savalei (2012) que también hemos utilizado en el
apartado anterior.

Para desarrollar la Fase 2 del analisis, se podra elegir entre
tres opciones (e.g., Bovaird y Koziol, 2012). La primera consiste
en, antes de realizar el analisis, agrupar vatios items (parceling en
inglés) lo que darfa lugar a datos cuantitativos. Esta solucion si-
gue siendo muy controvertida (Little, Rhemtulla, Gibson, y
Schoemann, 2013; Marsh, Lidtke, Nagengast, Morin, y Von
Davier, 2013) y sélo es creible si resulta estable entre diferentes
formas igualmente plausibles de parcelar los items (Raykov,
2012). La segunda opcién consiste en no agrupar los ftems y es-
timar los pardmetros de cada uno de ellos con un modelo de
teorfa de respuesta al item (TRI) que resulte plausible para esos
datos. Esta estrategia utilizarfa la estimacién con informacién
completa (basada en los patrones de respuesta) y se podria apli-
car a modelos de uno, dos, tres o cuatro parametros. La tercera
opcion sigue siendo un andlisis a nivel de item, es aplicable uni-
camente a los modelos de uno y dos parametros, y utiliza la es-
timacién con informacion limitada (basada en la matriz de co-

rrelaciones policoricas o tetracoricas) tipica de los modelos
AFC. En este articulo adoptamos esta tercera opcién ya que fa-
cilita la generalizacion de los conceptos tratados hasta ahora y se
ha demostrado su equivalencia con los modelos TRI de ojiva
normal mas usuales (e.g., Cheng, Yuan y Liu, 2012; Ferrando y
Lorenzo-Seva, 2017).

El modelo para respuestas a items ordinales estd representa-
do en la Figura 3. Para dar cuenta del caricter ordinal de los
items, se define una distribucién de respuesta continua latente
(Y/) que determina una distribuciéon de categorias ordenadas
observadas (Yj). La respuesta latente esta relacionada con la res-
puesta observada a través de umbrales discretos (Muthén, 1984).
En otras palabras, cuando hay un cambio en el valor de Yj*que
cruza el umbral entre dos categorfas de respuesta, el valor dis-
creto observado en Yj cambia a la categoria adyacente. Gene-
ralmente, se toma la distribucién normal acumulada como fun-
ci6n de enlace entre los umbrales y las proporciones acumuladas
de respuestas. Por lo demas, el modelo latente para Y," serfa el
mismo que el modelo de la Figura 1. Por lo tanto, los modelos
de medida a considerar seguirdn siendo los de medidas esen-
cialmente tau-equivalentes, de medidas congenéricas y el de me-
didas con errores correlacionados. Los cambios se producen
unicamente en las técnicas de estimacién. Hoy en dia, la mayoria
de los paquetes estadisticos para SEM incluyen opciones patra
ajustar correctamente modelos de medicién para datos ordina-
les. También en este caso el soffware comercial Mplus y el en-
torno de soffware libre R son de los mas usados. En posteriores
apartados se muestra un ejemplo de tratamiento de datos ordi-
nales con la sintaxis correspondiente desarrollada en R.

T1

Y2

T3

T4

T3

Ta

Figura 3. Modelo de medida con seis items contestados en una escala de
respuesta ordinal pesando en un unico factor.
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Al igual que hicimos con los datos cuantitativos, a continua-
cién describimos el esquema del procedimiento para la Fase 2.
Para un tratamiento mas en profundidad, ver por ejemplo,
Brown (2015), Hancock y Mueller (2013), o Hoyle (2012). El
procedimiento comienza con la estimacién de la matriz de co-
rrelaciones policoricas para items con tres 0 mas categorias, o
de correlaciones tetracéricas para items dicotémicos. En segun-
do lugar, se ajusta el modelo de medida a esta matriz de correla-
ciones utilizando un método de estimacién adecuado a la natu-
raleza categérica de las variables. El método de estimacién mas
adecuado para una amplia gama de tamafios de muestra es el de
minimos cuadrados ponderados robusto con un estadistico y?2
ajustado por media y varianza (WLSMV; e.g., Bovaird y Koziol,
2012), aunque para muestras pequefias (alrededor de 200 casos)
el método ULS puede ser una buena alternativa (Forero, May-
deu-Olivares, y Gallardo-Pujol, 2009). En este caso, la interpre-
tacion de los resultados, incluida la de los indices de bondad de
ajuste y la comparacién de los modelos anidados, requieren to-
davia mas formacién por parte del analista, por lo que reco-
mendamos consultar los textos especializados mencionados y
estar al dia sobre los nuevos desarrollos en este campo (e.g.,
Huggins-Manley, y Han, 2017; Maydeu-Olivares, Fairchild, y
Hall, 2017; Sass, Schmitt, y Marsh, 2014).

Una vez obtenidas las estimaciones de los parametros del
modelo, se puede estimar la consistencia interna de la suma de
los items latentes Yj* a partir del coeficiente omega ordinal
(Elosua y Zumbo, 2008; Gadermann, Guhn y Zumbo, 2012).
Estos autores proponen calcular el coeficiente, de acuerdo con
la Ecuacién 2, a partir de los parametros estimados, tanto en el
numerador, donde se obtiene la varianza de la puntuacién vet-
dadera a partir de las cargas factoriales estimadas, como en el
denominador, donde la varianza de la puntuacién verdadera
mas la de la varianza del error se obtiene por la suma de todos
los elementos de la mattiz de cortelaciones policoricas. Como es
habitual, si el modelo se ajusta bien a los datos, se pueden utili-
zar los elementos de la matriz de correlaciones policoricas en
coherencia con la Ecuacién 3. Por otra patte, el denominador
de la ecuacién puede simplificarse sumando los elementos de la
mattiz de cotrelaciones, por lo que para un cuestionario con k
medidas ordinales congenéricas, omega se reduce a la Ecuacién
6, donde g * se refiere al coeficiente de cotrelacion policorica:

Ay
¢ k+22p;<j!

Para medidas esencialmente tau-equivalentes, puede utilizarse el
coeficiente alfa ordinal (Elosua y Zumbo, 2008; Gadermann et
al., 2012; Zumbo, Gadermann, y Zeisser, 2007), simplificando el
numerador en coherencia con la Ecuacion 4:
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Como ocurre con « para los datos cuantitativos, el coeficiente
alfa ordinal s6lo se aconseja si el modelo subyacente a los datos
es el de medidas esencialmente tau-equivalentes, mientras que el
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coeficiente omega ordinal se aconseja si el modelo subyacente
es el de medidas congenéricas (Gadermann et al., 2012; Napoli-
tano, Callina, y Mueller, 2013). También el sesgo de alfa ordinal
serfa mas grave cuando en el modelo no se especificaran los
errores correlacionados, ya que se incluirin en el numerador
como parte de la varianza verdadera tal como sucedia con los
datos cuantitativos.

Estos coeficientes ordinales tienen ventajas porque consti-
tuyen una generalizacién directa de los coeficientes omega linea-
les, pero también presentan limitaciones, ya que no evaldan la
fiabilidad de la suma o promedio de los items observados (Y;),
sino la de las respuestas latentes continuas subyacentes (Y;). Si
los investigadores estan interesados en la fiabilidad de la suma
de los items, una opcién mejor es calcular la fiabilidad no lineal
basada en SEM (Green y Yang, 2009; Yang y Green,
2015).Conceptualmente la ecuacién es cercana a la de omega
ordinal, pero la probabilidad acumulada de los umbrales bajo la
ley normal se incluye tanto en el numerador como en el deno-
minador para re-expresar las varianzas de la puntuacién verda-
dera y del error en la métrica de la suma de los items observa-
dos. El cilculo es complejo, por lo que los autores proporcio-
nan el codigo para el software SAS en un apéndice (Green y
Yang, 2009). Utilizando R también se puede obtener el IC para
el coeficiente de fiabilidad no lineal basado en SEM (Kelley y
Pornprasertmanit, 2016) siempre que el modelo de medidas
congenéricas sea aceptable.

En el caso de que los investigadores decidieran ajustar un
modelo de medida basindose en la TRI, la fiabilidad de consis-
tencia interna también podria derivarse de los pardmetros esti-
mados. Como en el caso del AFC, los modelos de TRI propor-
cionan estimaciones de los parimetros del item y de la distribu-
ci6én de la variable latente que permiten cuantificar las varianzas
de las puntuaciones totales, de las puntuaciones verdaderas y de
los errotes tal como se conciben en la TCT (Kim y Feldt, 2010 y
sus referencias), y a partir de estas varianzas, se puede estimar la
fiabilidad como la proporcién de la varianza de la puntuacion
verdadera contenida en la varianza total, tal y como como se de-
fine en la Ecuacién 1.

Para datos dicotomicos unidimensionales y un modelo de
medidas congenéricas, Dimitrov (2003) desarroll6 la estimacién
puntual de la fiabilidad de consistencia interna para modelos de
uno, dos o tres parametros, siempre que los items hubieran sido
previamente calibrados. Dimitrov propuso utilizar calculos
aproximados para evitar complejidades computacionales y asi
facilitar que las férmulas se pudieran implementar en una hoja
de calculo, en programas estadisticos basicos o programar en R.
Posteriormente, Raykov, Dimitrov y Asparouhov (2010) desa-
rrollaron estas ideas incorporandolas a un método que permite
simultaneamente calibrar los ftems y calcular el IC del coeficien-
te de fiabilidad de consistencia interna para la suma de items
tanto para modelos de uno como de dos parametros. Como de
costumbre, los autores proporcionan la sintaxis en Mplus para
estimar los parametros del modelo y el IC de la fiabilidad en una
sola ejecucion.

Aplicaciéon a cuatro escenarios practicos

Para ilustrar los conceptos anteriores, presentamos cuatro ejem-
plos que simulan situaciones de investigacién aplicada en las que
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se pretende representar un tnico constructo mediante la suma o
promedio de respuestas a un conjunto de items. En cada uno de
los cuatro escenarios, analizamos las respuestas simuladas de
600 personas a 6 items en una escala Likert de cinco puntos. La
fuente de conocimiento previo acerca de los modelos que son
compatibles con las respuestas analizadas constituye una dife-
rencia importante con respecto a la investigacion aplicada. En
un contexto aplicado el necesario conocimiento previo procede
de la teotfa subyacente y de los estudios anteriores, mientras que
en nuestros ejemplos dicho conocimiento procede de los mode-
los utilizados para simular los datos.

En el Caso 1, el modelo de medicién subyacente a los datos
es el de medidas esencialmente tau-equivalente con cargas facto-
riales altas cercanas a .65, y distribuciones de respuesta simétri-
cas. Se espera, en consecuencia, que la exploracién de los datos
sugiera seguir con un analisis cuantitativo, que el modelo de
medida de datos esencialmente tau-equivalente sea el que mejor
ajuste, y que el valor del coeficiente omega sea igual al valor de
a. En el Caso 2, el modelo subyacente es el de medidas conge-
néricas con distribuciones de respuesta simétricas y cargas fac-
toriales homogéneamente altas. En consecuencia, se espera que
las respuestas a los ftems puedan ser tratadas como cuantitati-
vas, que el modelo con mejor ajuste sea el de medidas congené-
ricas y que el valor de a esté préximo al de omega debido a las
cargas factoriales altas y con valores homogéneos. El modelo
subyacente al Caso 3 tiene distribuciones de respuesta simétri-
cas, cargas factoriales muy variables y tres items con errores co-
rrelacionados. Asi pues, se espera que la descripcion de los da-
tos apoye un analisis cuantitativo posterior, que el mejor mode-
lo sea el de medidas con errores correlacionados y que el valor
de o sea mayor que el de omega, sobrestimando la fiabilidad de-
bido principalmente al hecho de que omega corrige la correla-
cién entre los errores mientas que o trata esa correlaciéon como
vatianza verdadera. Por dltimo, en el Caso 4, el modelo subya-
cente es el de medidas congenéricas, con fuertes efectos de te-
cho en las distribuciones de respuesta y con cargas factoriales
muy variables. En este caso, se espera que el analisis descriptivo
sugiera tratar los datos como ordinales y que el modelo de me-
didas congenéricas muestre el mejor ajuste. En cuanto a los dos
coeficientes de fiabilidad, se espera que muestren una diferencia
considerable puesto que el coeficiente alfa ordinal estima la fia-
bilidad de las respuestas latentes esencialmente tau-equivalentes,
mientras que el coeficiente de fiabilidad no lineal basado en
SEM estima la fiabilidad de las respuestas congenéricas obser-
vadas.

Todos los andlisis se realizaron con R. La Fase 1, de des-
cripcién de los datos, con los paquetes reshape2 (Wickham, 2007)
y psych (Revelle, 2016) para calcular los porcentajes de respuesta
y otros estadisticos descriptivos, asi como los coeficientes de
correlacién de Pearson o policérica cuando era apropiado. En la
Fase 2 se utiliz6 la funcién ¢z del paquete lavaan (Rosseel, 2012)
para analizar los modelos de medida anidados. En los tres pri-
meros casos, con datos cuantitativos, se eligi6 la estimaciéon ML,
mientras que en el Caso 4 se escogié la estimacion WLSMV
adecuada para datos ordinales. Para facilitar la comparaciéon de
los resultados proporcionados por ambos coeficientes, en la Fa-
se 3 se obtuvieron los coeficientes alfa y omega para los mode-
los de medida mas parsimoniosos y con mejor ajuste usando la
funcién reliability del paquete semTools (semTools Contributors,

2016). Cuando el paquete lo permitia, se calcularon los interva-
los de confianza del 95% utilizando la funcion d.reliability del
paquete MBESS (Kelley y Pornprasertmanit, 2016). La toma de
decisiones se bas6 en los criterios descritos en los apartados an-
teriores. Las bases de datos de los ejemplos estan disponibles en
http://ddd.uab.cat/record/173917 y la sintaxis utilizada para su
resolucion se encuentra en el apéndice A y en el apéndice B de
este articulo.

La Tabla 1 presenta los estadisticos descriptivos univariados
y bivariados para todos los escenarios. En el Caso 1, las catego-
rias centrales mostraron el mayor porcentaje de respuestas y se
observaron efectos de techo o suelo. Los valores de asimetria se
situaron entre -0.11 y 0.10 y los de curtosis entre -0.29 y -0.64,
de modo que, aunque procedentes de las respuestas a una escala
de Likert de cinco puntos, los datos fueron tratados como cuan-
titativos. Todos los coeficientes de correlacién de Pearson fue-
ron positivos, homogéneos y se situaron entre .31 y .47. Por lo
tanto, decidimos utilizar el estimador ML para probar los dos
modelos de medida plausibles; el de medidas congenéricas versus
el de medidas esencialmente tau-equivalentes. Los resultados se
presentan en las dos primeras lineas de la Tabla 2. El modelo
mas restringido que se probé, el modelo de medidas esencial-
mente tau-equivalentes, mostré un buen ajuste a los datos, 2
(14) = 22.02, p = .078, CFI = 992 , TLI = .991, RMSEA =
.031. Como la diferencia de %2 con el modelo de medidas con-
genéricas, mas flexible, no fue estadisticamente significativa, 2
(5) = .09, p = 999, elegimos el de medidas esencialmente tau-
equivalentes en aplicacién del principio de parsimonia. Por lo
tanto, se cumplieron todos los supuestos para que « (véase la
Ecuacién 4) fuera un buen estimador de la fiabilidad de la con-
sistencia interna. Como era de esperar, la estimacién de « = .809
es la misma que la estimacion de omega. La consistencia interna
de la suma o promedio de los items en el Caso 1 se encuentra
dentro de valotes aceptados habitualmente, con valores del
95%IC entre .784 y .831.

La exploracion de los datos en el Caso 2 también nos llevé a
tratarlos como cuantitativos. De hecho, los estadisticos descrip-
tivos de la Tabla 1 muestran las frecuencias en una escala de
cinco puntos sin efectos de techo o suelo, con valores de asime-
trfa y curtosis no superiores, en valor absoluto a 0.19 y 0.85 res-
pectivamente y coeficientes de correlacion entre items homogé-
neos, con un rango entre .26 y .53. En consecuencia, se proba-
ron los modelos de medidas congenéricas y esencialmente tau-
equivalentes usando el estimador ML. Como se observa en la
Tabla 2, cuando se impuso la restriccion de cargas factoriales
iguales se obtuvo un ajuste inaceptable (medidas esencialmente
tau-equivalentes, con 2 (14) = 46.78, p <.001, CFI = .969, TLI
=.967, RMSEA = .062. Se observé una considerable mejoria en
el ajuste cuando se permitié, con el modelo mas flexible de me-
didas congenéricas, que las cargas factoriales fueran diferentes
entre los items, con y2 (9) = 20.46, p = .015, CFI = .989, TLI =
.982 y RMSEA =.046. Por otra parte, la diferencia y2 entre am-
bos modelos fue estadisticamente significativa, ¥2 (5) = 26.32, p
< .001, lo que indica un mejor ajuste del modelo de medidas
congenéricas. Por lo tanto, en este caso, las estimaciones de
consistencia interna se deben obtener utilizando el coeficiente
omega (véase la Ecuacién 2). Sin embargo, como ya se anticipo,
tanto el coeficiente omega (.823) como a (.820) mostraron valo-
res similares ya que todas las cargas factoriales eran altas y ho-
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mogéneas (entre .60 y .83). Los valores minimos de los 95%IC
de ambos coeficientes fueron claramente superiores a los estan-
dares habituales, lo que constituye evidencia a favor de la con-
sistencia interna de las puntuaciones.

De nuevo, en el Caso 3, todos los estadisticos descriptivos
sugirieron analizar los datos como cuantitativos. Las distribu-
ciones de respuesta en cinco categorfas no mostraron respuestas
extremas y los indices de asimetria y curtosis no fueron mayo-
res, en valor absoluto, de 0.17 y 0.51 respectivamente (ver Tabla
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1) y por lo tanto el estimador ML fue considerado apropiado.
Sin embargo, como se esperaba, los coeficientes de correlacién
entre items no fueron homogéneos, ya que se observaron corre-
laciones muy altas, superiores a .78, entre tres de los {tems (Y4,
Y5, Y06), mientras que las correlaciones restantes tomaron valo-
res entre bajos y moderados, de .05 a .43. La agrupacion especial
entre estos tres {tems fue modelizada mediante errores correla-
cionados entre ellos.

Tabla 1. Resultados de la Fase 1 en cuatro escenarios practicos: Estadisticos descriptivos univariados y coeficientes de correlacion.

Estadisticos univariados Cotrelaciones
%1 %2 %3 %4 %5 M DE § £ YT Y2 Y3 Y4 Y5
Casol
Y1 14.67 26.17 38.50 16.17 4.50 2.70 1.05 0.10 -0.51
Y2 9.17 17.67 37.00 22.33 13.83 3.14 1.14 -0.09 -0.64 31
Y3 10.83 25.00 42.33 18.50 3.33 2.79 0.98 -0.04 -0.38 43 43
Y4 3.50 18.33 35.83 30.50 11.83 3.29 1.01 -0.11 -0.54 47 33 42
Y5 2.83 14.67 43.83 26.50 1217 3.31 0.96 0.00 -0.29 41 42 46 43
Y6 4.67 20.33 39.17 28.17 7.67 3.14 0.98 -0.09 -0.41 42 40 43 46 46
Caso2
Y1 17.00 27.17 32.67 17.50 5.67 2.68 1.12 0.17 -0.70
Y2 7.33 19.33 36.17 2417 13.00 3.16 1.11 -0.07 -0.63 .26
Y3 14.50 23.67 35.33 19.17 7.33 2.81 1.13 0.07 -0.68 39 .37
Y4 7.50 19.33 28.17 27.67 17.33 3.28 1.18 -0.19 -0.85 A7 33 46
Y5 5.50 18.00 35.67 24.33 16.50 3.28 1.11 -0.09 -0.68 42 42 46 .50
Y6 7.33 21.67 32.17 28.00 10.83 3.13 1.10 -0.11 -0.70 42 44 48 53 52
Caso3
Y1 14.67 26.17 38.50 16.17 4.50 2.70 1.05 0.10 -0.51
Y2 6.17 19.33 39.50 24.50 10.50 3.14 1.04 -0.05 -0.46 .05
Y3 3.50 16.67 40.50 25.67 13.67 3.29 1.01 -0.02 -0.47 28 .25
Y4 4.67 16.67 36.67 30.00 12.00 3.28 1.03 -0.17 -0.46 25 19 .36
Y5 11.00 25.33 39.33 18.50 5.83 2.83 1.04 0.07 -0.45 A7 20 29 .79
Y6 6.83 18.17 40.83 25.50 8.67 3.11 1.02 -0.12 -0.35 27 26 43 .86 .83
Caso4
Y1 217 5.33 9.83 21.33 61.33 4.34 1.00 -1.56 1.72
Y2 2.00 517 11.50 20.00 61.33 4.34 1.00 -1.49 1.46 .19
Y3 0.83 4.33 10.00 20.83 64.00 4.43 0.90 -1.58 1.85 33 4
Y4 0.67 3.50 12.83 17.67 65.33 443 0.89 -1.49 1.41 39 47 64
Y5 1.50 3.83 12.00 21.83 60.83 4.37 0.94 -1.50 1.67 39 44 57 .61
Y6 1.67 4.17 12.33 20.17 61.67 4.36 0.96 -1.50 1.58 44 46 39 54 44

Nota. %1 a %5: porcentajes de respuesta a cada categotia; s = asimetria; &£ = curtosis. Coeficientes de cortrelaciones de Pearson (Casol, Caso2 y Caso3) o po-

licéricas (Caso4).

Como se muestra en la Tabla 2, el ajuste del modelo de me-
didas esencialmente tau-equivalentes no fue aceptable, y2 (14) =
608.25, p <.001, CFI = .669, TLI = .645, RMSEA = .260). Los
indices de bondad de ajuste para el modelo de medidas conge-
néricas, aunque mejor, y2 (9) = 78.19, p < .001, CFI = .961, TLI
=.936, RMSEA = .113, tampoco fueron aceptables, con la ex-
cepcién del CFI. Modelizando las altas correlaciones entre los
items Y4, Y5 e Y6 como cotrrelaciones entre sus errores, se ob-
servaron buenos indices de ajuste, 2 (6) = 13.82, p = .032, CFI
=.996, TLI = .989, RMSEA = .047, a excepcién del valor de 2
estadisticamente significativa. Ademas, se encontr6 una diferen-
cia estadisticamente significativa con el modelo de medidas
congenéricas, y2 (3) = 64.37, p < .001, lo que indica que el mo-
delo con errores correlacionados presenta un ajuste significati-
vamente mejor que dicho modelo.

En coherencia con este modelo de medida, se obtuvo la es-
timacién de la consistencia interna con el coeficiente omega co-
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rrigiendo por la presencia de errores correlacionados (ver Ecua-
ci6én 5). El valor observado de .560, por debajo de los estanda-
res habituales, conlleva la conclusién de que la suma de estos
items no es fiable, una conclusién consistente con el resultado
de la Fase 2 donde la unidimensionalidad de los datos obsetrva-
dos quedd seriamente cuestionada, llevando ambos datos a la
conclusion de que el uso de la puntuacién por suma de los items
no es apropiado en el Caso 3. El hecho de que el modelo de
medidas esencialmente tau-equivalentes no se ajuste a los datos,
y especialmente la presencia de items con errores correlaciona-
dos, debe desalentar el uso de « para la estimacién de la fiabili-
dad de consistencia interna. A pesar de ello, en la Tabla 2 se in-
cluye el valor de « con el fin de ilustrar el cambio radical que se
producirfa en la conclusién en caso de que se utilizara este coe-
ficiente, ya que su valor de .773 llevaria facilmente a la creencia
incorrecta de que los items son consistentes.
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En el Caso 4 se observan efectos techo muy claros, todos
los items acumulan mas del 60% de las respuestas en la dltima
categoria tal y como se observa en la Tabla 1. A pesar de que los
valores de asimetrfa y curtosis no fueron particularmente desta-
cados, sf tomaron valores fuera del rango entre -1 y 1. En con-
secuencia, dado que los datos provienen de una escala de res-
puesta tipo Likert, las distribuciones de las respuestas sugieren
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la conveniencia de considerarlos como ordinales. Por esta ra-
z6n, se obtuvieron los coeficientes de correlaciéon policérica,
que se situaron en un amplio rango de valores entre .19 y .64,
sin que se observara ninguna agrupacioén particular entre los
items. Por la misma razén, para ajustar a los datos los modelos
de medidas congénericas y esencialmente tau-equivalentes, se

utilizo el estimador WLSMV.

Tabla 2. Resultados de las Fase 2 y Fase 3 en cuatro escenarios practicos: Resultados principales de los modelos de medida y coeficientes de fiabilidad.

Fase 2 Fase 3
Omega/
Caso RMSEA Alfa Fiabilidad no lineal
(Modelo simulado) Modelo ajustado Pesos factoriales y> df p CFITLI [1C95%] [1C95%] [1C95%]
Caso 1 (TM)
™ .66 22.02 14 .078 .992.991 031 .809 .809
[:000, .054] [.784, .831] [786, .830]
CM .65, .65, .66, .66, .66, .66 21.93 9 .009 .987.978  .049
[.023,.075]
Caso 2 (CM)
™ .75 46.78 14 <.001 .969 .967  .062
[[043,.083]
CM .60, .66, .74, .79, .82, .83 2046 9 .015 .989.982  .046 .820 .823
[.019,.073] [.797, .842] [.799, .845]
Caso 3 (CE)
™ .85 608.25 14 <.001 .669 .645  .266
[-248, .284]
CM .26, .28, .43,.90,.92,.99 78.19 9 <.001.961.936  .113
[[091, .137]
CE .36, .41, .47, .57, .67,.68 13.82 6 .032 .996.989  .047 773 .560
[.013,.079] [,]
Caso4 (CM)
™ 0.69 110.11 14 <.001 .950 .946  .102
[084, .121]
CM 49, .58, .66, .74, .74,.85 3515 9 <.001.994.989  .045 .830 177
[.018,.072] [.738, .809]

Nota. Todas las cargas factoriales estan estandarizadas. Cursiva: coeficiente alfa estimado de forma incorrecta e incluido con propésito comparativo.
TM = Medidas esencialmente tau-equivalentes; CM = medidas congenéricas CE = medidas con errores correlacionados; CFl = indice de ajuste compa-
rativo; TLI = indice de Tucker-Lewis; RMSEA = error cuadratico medio de aproximacién; IC = intervalo de confianza. [, ] = IC no disponible.

Como se observa en la Tabla 2, el ajuste al modelo de medi-
das esencialmente tau-equivalentes fue inaceptable, ¥2 (14) =
100.78, p < .001, CFI = .950, TLI = .946, RMSEA = .102),
mientras que fue bueno para el modelo de medidas congenéri-
cas, 2 (9) = 20.07, p = .018, CFI = .994, TLI = .989, RMSEA
= .045, con la excepcion del valor de 2 estadisticamente signifi-
cativo. Por lo tanto, elegimos el modelo de medidas congenéri-
cas como el mas adecuado para estos datos. En coherencia con
el modelo de medida ajustado, el estimador de la fiabilidad de
consistencia interna adecuado fue el coeficiente de fiabilidad no
lineal basado en SEM (véase Green y Yang, 2009) con un valor
de .777, 95%IC [.739, .808]. Todos estos valores estin dentro de
los estandares aceptados en el proceso de desarrollo de una es-
cala. Con el coeficiente alfa ordinal (véase la Ecuacién 7) se ha-
bria obtenido un valor de .830, claramente superior aunque in-
correcto ya que no se cumple la condicién de tau-equivalencia.
Por otra parte, el coeficiente alfa ordinal estimarfa la fiabilidad
de la suma de las variables de respuesta latentes y no la fiabili-
dad de la suma de las respuestas observadas.

Generalizacion a modelos de medida y dise-
fios complejos

En este apartado se generalizaran tanto la logica como los resul-
tados de las secciones antetiotes a los casos de medidas esen-
cialmente unidimensionales, escalas multidimensionales, a dise-
flos multinivel y a datos con valores faltantes, asi como al uso de
los coeficientes de fiabilidad en el desarrollo y revision de esca-
las.

Fiabilidad de medidas esencialmente unidimensiona-
les

Todos los modelos discutidos hasta ahora comparten el su-
puesto de que los items miden un solo constructo. La presencia
de correlaciéon entre los items después de controlar el factor
comun, como en el Caso 3, se ha tratado como una anomalia a
corregir. Sin embargo, este es un caso particular de un tema mas
general. Cada item puede medir tanto el constructo deseado
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como otros factores que el investigador considera espurios. Los
motivos para la presencia de dichos factores son variados e in-
cluyen caracteristicas del cuestionario, como la formulacién di-
recta o inversa de los items o la presencia de festlets, y también
sesgos de respuesta tales como la deseabilidad social, el afecto
negativo o la aquiescencia (e.g., Conway y Lance, 2010; Lance,
Dawson, Birkelbach, y Hoffman, 2010; Spector, 2006). En este
apartado utilizaremos el concepto de la unidimensionalidad
esencial acufiado por Stout (1987; véase también Raykov y Pohl,
2013) para tratar de una manera mds general los cuestionarios
que miden predominantemente un factor, pero donde pueden
identificarse factores espurios adicionales formados por subgru-
pos de items.

Cuando se sospecha que hay fuentes espurias de variabili-
dad, durante la Fase 1 del analisis el analista podra observar cui-
dadosamente la matriz de correlaciones en busca de agrupa-
mientos de items, tal y como hemos visto en el Caso 3. El anali-
sis formal, sin embargo, se llevara a cabo en la Fase 2. La especi-
ficacién de un modelo de medida del tipo bifactor (e.g., Reise,
2012) es particularmente util para determinar la unidimensiona-
lidad esencial. En este modelo, representado en la Figura 4, se
permite que cada item pese en un factor general y también en
un factor especifico que podria ser espurio. Se puede definir
mas de un factor especifico para adecuarse a diversos grupos de
items. Si el modelo bifactor ajusta a los datos y los investigado-
res creen que los factores especificos son espurios, entonces de-
ben incluir este conocimiento en la Fase 3 de estimaciéon de la
fiabilidad. El coeficiente apropiado, denominado omega jerar-
quico por Zinbarg et al. (2005) y aplicado al diagrama de la Fi-
gura 4 es:

— (Z’lgj)z g
RO ®

En el numerador, la varianza verdadera se deriva del factor
general, mientras que la varianza debida a factores especificos se
trata como la varianza del error al integrarse unicamente en el
denominador. Esta formulacién excluye del numerador del coe-
ficiente de fiabilidad toda la varianza espuria, ya sea atribuible a
factores de método, a especificidades de los items, al proceso de
respuesta o a variacion aleatoria. Siempre que el modelo se ajus-
te a los datos, en el denominador se puede utilizat la suma de las
varianzas y covarianzas observadas, tal como discutimos al pre-
sentar la Ecuacién 3. Este coeficiente omega jerarquico consti-
tuye una especificacion mas general de la Ecuacién 5 tal como
se explica en Gu et al. (2013) para datos cuantitativos y en Yang
y Green (2011) para datos ordinales.

Si se dispone de conocimiento previo sobre las posibles
fuentes de varianza espurias, se puede especificar y estimar el
modelo bifactor de forma confirmatoria utilizando el paquete
lavaan de R o el software comercial Mplus. Si se quiere aportar
pruebas de unidimensionalidad en ausencia de conocimientos
previos sobre fuentes patticulares de varianza espuria, se puede
estimar un modelo bifactor exploratorio utilizando las rotacio-
nes de Schmid-Leiman o de Jennrich-Bentler (e.g., Mansolf y
Reise, 2016) mediante el paquete psyeh de R o el soffware comer-
cial Mplus. Esta aproximacién exploratoria de tipo general es
mas adecuada que la practica habitual de la re-especificacién de
parametros basada en los indices de modificacion derivados de

Wy
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un modelo de medidas congenéricas con mal ajuste (e.g.,
Brown, 2015; Hoyle, 2012).

Por muy razonable que parezca, ésta es s6lo una de las dos
visiones de la fiabilidad de consistencia interna basadas en SEM
(Zinbarg et al., 2005). Ambas se derivan del hecho que concep-
tualmente, en el analisis factorial, la puntuacién observada pue-
de descomponerse en cuatro partes, a saber, un factor general
en el que pesarfan todos los items, factores formados por gru-
pos de items (factores de grupo), factores especificos de cada
item y variacion aleatoria. En cambio, en la TCT, la puntuacién
observada se descompone sélo en dos partes: una verdadera y
una que contiene error. Existe consenso en que el factor general
forma parte de la varianza verdadera y la variacién aleatoria
forma parte de la varianza del error. Los factores de grupo de-
bidos a los diferentes contenidos también se consideran parte
de la varianza verdadera vy, si estin presentes, convertiran el
cuestionario en multidimensional. Las diferentes conceptualiza-
ciones de la fiabilidad proceden de considerar los factores de
grupo espurios y los factores especificos bien como parte de la
vatianza verdadera o bien de la varianza de error. La respuesta
que se da al calcular omega jerarquico es que la variabilidad es-
putia y especifica, que no forman parte del constructo, forman

parte de la varianza de error.

Ta

Figura 4. Modelo bifactor con tres items que muestran un efecto de méto-

do.

Por otra parte, una conceptualizaciéon mas clasica de la fiabi-
lidad sostiene que todos los factores sistematicos contribuyen a
las correlaciones entre los items y, lo que es mas importante, a
las correlaciones con las variables externas; inicamente los erro-
res aleatorios tienen el efecto de atenuar estas correlaciones. En
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consecuencia con este razonamiento, la fiabilidad de la suma o
promedio de items deberfa incluir toda la variacién sistematica,
ya sea debida a factores de contenido, de método o especificos.
Y con mas razén si es que se quiere seguir considerando el coe-
ficiente de fiabilidad como limite superior del coeficiente de va-
lidez predictiva. Los investigadores que se identifican con esta
posicién tomaran partido por calcular la fiabilidad de consisten-
cia interna a través del coeficiente que Zinbarg et al. (2005) de-
nomina omega total y cuya expresion aplicada al ejemplo de la
Figura 4 es:
o = Ty EA?

)% + A2+ 507,

En omega total el factor de grupo se considera parte de la
varianza verdadera y por lo tanto se incluye en el numerador.
Como advirtié Bentler (2009), la decisiéon de considerar factores
espurios y especificos como parte de la varianza verdadera o de
error debe depende de los objetivos de los investigadores. En
una sola administracién de un cuestionario destinado a medit un
constructo, esta discusion esta circunscrita a los posibles facto-
res de grupo espurios, ya que los factores especificos para cada
item no pueden distinguirse de la variacién aleatoria.

En este contexto, la propuesta de Green y Yang (2015) de
publicar tanto omega jerarquica como omega total parece razo-
nable. Esto permite no sélo evaluar la fiabilidad bajo las dos
conceptualizaciones, sino que también proporciona una forma
sencilla de evaluar la unidimensionalidad. Un alto parecido entre
ambos valores proporcionaria evidencia favorable para la uni-
dimensionalidad, ya que los factores espurios no generarfan mu-
cha variacién sistematica. Ambos valores pueden obtenerse de-

&)

rivandolos de los parametros estimados mediante un modelo bi-
factor confirmatorio utilizando Mplus o los paquetes lavaan y
sen/Tools de R. Sus versiones exploratorias pueden obtenerse uti-
lizando la funcién omega del paquete psych de R.

Adicionalmente, en disefios longitudinales se pueden identi-
ficar las especificidades de los items para cuyo tratamiento se
han propuesto varias soluciones. McCrae (2014) mantuvo la
postura de que serfa mds apropiado atender a la fiabilidad test-
retest ya que incluye sin duda alguna la especificidad de los
items como varianza verdadera, mientras que Bentler (20106)
propuso indices de consistencia interna mejorados atendiendo a
la especificidad, y Raykov y Marcoulides (2016b) proporciona-
ron la justificacion y la sintaxis para la estimaciéon de la varianza
especifica mediante SEM con el paquete Mplus.

Finalmente, queremos resaltar que las formulaciones de la
Ecuacién 2 hasta la Ecuacién 9 son pertinentes para estimar la
fiabilidad cuando se planea incorporar la suma o el promedio de
los items en posteriores analisis de tipo predictivo, de compara-
ci6én de grupos o de tipo longitudinal. Ambas son combinacio-
nes lineales obtenidas atribuyendo pesos iguales a todos los
items. Sin embargo, si el objetivo es estudiar las relaciones entre
variables latentes en un modelo SEM, los constructos se medi-
rian a través de la combinacién lineal 6ptima de sus indicadores,
de manera que su fiabilidad de consistencia interna se estimaria
de forma mas adecuada con el coeficiente H (Hancock y Mue-
ller, 2001, 2013) también conocido como de fiabilidad maxima
(Raykov, 2012):

2 2
IR/
2 2
1+ %[22/ - 23)]

La relacion entre la comunalidad (A2)y la especificidad (1-A2)
de cada item es el nucleo del coeficiente H. El coeficiente puede
interpretarse como la proporcién maxima de varianza del cons-
tructo tedrico que puede ser explicada por sus indicadores, o en
otras palabras, como la fiabilidad de la combinacién lineal 6pti-
ma entre items. Entre sus propiedades, destacamos que el valor
de H es igual o mayor que la fiabilidad del {ftem mas fiable, no
depende del signo de las cargas factoriales ni disminuye cuando
aumenta el numero de items. La Ecuacién 10 sélo es adecuada
si el modelo de medidas esencialmente tau-equivalentes o el de
medidas congenéricas se ajustan a los datos. Si se utiliza un mo-
delo de medida con errores correlacionados, este coeficiente
debetia corregirse consecuentemente (Gabler y Raykov, 2016).
Por otra parte, si la puntuacion latente se calculara partiendo de
un modelo TRI, su fiabilidad debetia estimarse en consecuencia
(e.g., Cheng, Yang y Liu, 2012).

Sin embargo, la estimacién de efectos estructurales entre las
variables latentes a partir de la metodologia SEM tiene sus pro-
pios inconvenientes, ya que el uso de la combinacién lineal 6p-
tima proporciona medidas que dependen de la muestra y del
particular momento temporal en que se han obtenido (Raykov,
Gabler y Dimitrov, 2016). Estos autores sugieren usar esta me-
dida mas compleja sélo si es absolutamente necesario, es decir,
cuando la fiabilidad de la combinacién lineal 6ptima (coeficiente
H, Ecuacién 10) es estadisticamente mayor que la fiabilidad de
la combinacién lineal con todos los {tems igualmente pondera-
dos (coeficiente omega, Ecuacién 2).

(10)

Fiabilidad en medidas multidimensionales

Hasta ahora, nos hemos centrado en escalas de medida uni-
dimensionales, quizas afectadas por factores espurios, dejando
fuera una amplia gama de otros modelos de medida muy utiles.
Por ejemplo, ¢como calcular la fiabilidad de consistencia interna
de las puntuaciones derivadas de multiples factores quizds co-
rrelacionados? Este es el caso de numerosas escalas en el ambito
de las ciencias sociales. Un ejemplo de esto serfa una medida de
motivacién, que incluird al menos una escala de motivaciéon in-
trinseca, otra de motivaciéon orientada externamente y tal vez,
una tercera de falta de motivacién. Por razones tedricas, se es-
pera que estos constructos estén correlacionados entre si, algu-
nos positivamente y otros negativamente. Y también, scémo
calcular la fiabilidad de consistencia interna de las puntuaciones
derivadas de un modelo de medida jerarquico, con un factor ge-
neral y algunos factores especificos con contenido interpretable?
Un ejemplo clasico es el modelo de inteligencia con un factor
general y otros especificos de inteligencia verbal, l6gica, manipu-
lacién, etc. O aun mis dificil, ¢qué hacer si toda la escala esta
compuesta por {tems complejos? Nos referimos a items que
muestran sistematicamente cargas cruzadas menores en varios
factores ademas de una carga factorial elevada en el factor
deseado (Marsh et al.,, 2010), como ocurre, por ejemplo, en
pruebas de personalidad tales como el test Big Five.

Para determinar la fiabilidad en estas estructuras sigue sien-
do util seguir el procedimiento de las tres fases analiticas descri-
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to anteriormente. Probablemente, durante la Fase 1, explorato-
ria, se puedan observar algunos grupos de variables, pero la
prueba formal para evaluar la multidimensionalidad se llevara a
cabo en la Fase 2, al estudiar el ajuste del modelo de medida a
los datos. La evidencia empirica puede favorecer un modelo con
multiples factores ortogonales o con multiples factores correla-
cionados, un modelo bifactor, o incluso un modelo factorial de
segundo orden (e.g., Ntoumanis, Mouratidis, Ng, y Viladrich,
2015). Al igual que en los casos unidimensionales, es necesario
que el modelo de medida adoptado tenga sentido tedrico y se
ajuste a los datos. Las reglas para resolver la Fase 3, el cilculo
del coeficiente omega aplicado a la escala multidimensional que
se estd analizando, se encontraran facilmente o podran derivarse
de la literatura actual. Para dar algunos ejemplos, Black, Yang,
Beitra y McCaffrey (2015) explican cémo calcular la fiabilidad
en modelos factoriales de segundo orden y bifactor aplicados a
una prueba de inteligencia; Gignac (2014) la fiabilidad de un fac-
tor general procedente de una escala multidimensional; Green y
Yang (2015) la fiabilidad de factores especificos, aplicable al es-
tudio de la fiabilidad de modelos con factores correlacionados;
Raykov y Marcoulides (2012) la fiabilidad de escalas multidi-
mensionales y su validez relacionada con un criterio; Cho (2016)
el céalculo del coeficiente omega en varios modelos multidimen-
sionales para datos cuantitativos; o Rodriguez, Reise, y Haviland
(2016) el calculo e interpretacion de coeficientes de fiabilidad
detivados de modelos bifactor.

Fiabilidad en disefios complejos: datos faltantes y di-
sefios multinivel

Otra cuestién que debe abordarse es el modo de tratar las
caracteristicas de los datos derivadas del disefio de la investiga-
cién y también del estudio de campo. A este respecto, los inves-
tigadores pueden preguntarse: ¢Cémo calcular la consistencia in-
terna cuando las personas participantes estin anidadas en es-
tructuras como aulas, escuelas, equipos o empresas, proporcio-
nando asi datos multinivel? ¢Y cuando los datos estin incom-
pletos? Nuestra respuesta serfa que el procedimiento analitico
en tres fases sigue funcionando bajo estas condiciones. Es decir,
siempre que se estimen correctamente los parametros del mode-
lo de medida, una consecuencia natural serd que la estimacion
de la fiabilidad basada en estos pardmetros serd correcta.

En el caso de los datos multinivel, se puede afiadir en la Fa-
se 1 del analisis el coeficiente de cotrelacién intraclase con el fin
de evaluar la magnitud del efecto de agrupamiento. En la Fase
2, se debera usar una correccion apropiada para dicho efecto,
por ejemplo, agregando en Mplus la siguiente linea de sintaxis:
type = complex. Una vez que se hayan estimado los parimetros
correctamente, en la Fase 3, se puede obtener el coeficiente de
fiabilidad utilizando las ecuaciones presentadas en los apartados
anteriores. En el documento de Raykov et al. (2015) se puede
encontrar una aplicacién a los datos multinivel. Estos autores
presentan todos los detalles necesarios, incluyendo la sintaxis en
Mplus, para calcular o con la estimaciéon MLR y los errores es-
tandar corregidos por el efecto de agrupamiento. En Raykov y
Marcoulides (2014) puede encontrarse una generalizacion util
para el analisis de poblaciones heterogéneas.

En cambio, enfrentarse a datos incompletos requiere estra-
tegias mds matizadas. En primer lugar, se debe tener extrema
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precaucion en el disefio de obtencién de datos y durante el es-
tudio de campo, porque la mejor manera de tratar los datos fal-
tantes es que, al llegar al estadio de analisis, no los haya. Con to-
do, si se debe analizar una base de datos incompleta se necesita-
ran métodos especificos. Los detalles conctretos superan los ob-
jetivos de este documento, aunque se desarrollaran de forma es-
quematica y se pueden encontrar ampliados en la literatura me-
todolégica (e.g., Enders, 2010, 2013; Graham, 2009). En la Fase
1, se debera evaluar la proporcion de datos faltantes, ya que en
pequefias cantidades no tienen consecuencias graves en los ana-
lisis posteriores. Si estd presente una proporcién moderada, se
recomienda explorar y analizar su estructura, ya que si son al
azar tampoco tienen efectos importantes sobre los resultados
del SEM si se utiliza un estimador de parametros ML. Final-
mente, las estrategias mas elaboradas serfan necesarias en caso
de que la proporcién de datos faltantes sea grande y/o no al
azar. Un ejemplo de datos faltantes no al azar se puede encon-
trar en la evaluacién de la eficacia de un tratamiento, cuando al-
gunos participantes abandonan el tratamiento debido a que no
ha cumplido sus expectativas. Una de estas estrategias, la inclu-
sién de variables auxiliares, se explica en el articulo de Raykov y
Marcoulides (2016a) donde los autores incluyen la sintaxis de
Mplus para calcular la fiabilidad y el IC de las puntuaciones de
una escala en estas circunstancias. Otra opcién la ofrece el pa-
quete coefficientalpha desarrollado en R y documentado en Zhang
y Yuan (2016) que permite estimar los coeficientes alfa y omega
y su IC en presencia de datos faltantes y de casos atipicos de
forma coherente con la metodologia de analisis expuesta en
nuestro trabajo aunque se aplica sélo a un reducido rango de
modelos de medida.

Cambio en la fiabilidad por revision de una escala

Otro uso muy generalizado de o ha sido el tratatlo como in-
dicador para el desarrollo de escalas. Aunque en el momento de
construir una escala son mucho mas importantes los argumen-
tos de validez, una vez estd asegurado que varios {tems son rele-
vantes y representativos para medir un constructo, es posible se-
leccionar aquellos que producirin una escala con mayor consis-
tencia interna. Tradicionalmente, la contribucién de un item a la
fiabilidad de la suma se ha evaluado utilizando un indicador co-
nocido como "alfa sin el item" que consiste en valorar si la fiabi-
lidad aumentatia o disminuirfa al eliminar este {tem. Tampoco
en este contexto consideramos adecuado utilizar un indicador
basado en «, puesto que compartiria todos los problemas que
hemos discutido en los apartados anteriores. Afortunadamente,
el coeficiente omega puede ser utilizado para calcular la fiabili-
dad de consistencia interna de las puntuaciones obtenidas con
cualquier subconjunto de items y, en particular, con todos los
items excepto aquel cuya contribucion al conjunto deseamos es-
tudiar.

El procedimiento especifico fue desarrollado por Raykov y
sus colegas en tres articulos sucesivos. La propuesta inicial para
ftems con una escala de respuesta cuantitativa (Raykov, 2007)
fue generalizada posteriormente para datos dicotémicos
(Raykov et al., 2010) y finalmente, a condiciones mas generales,
a saber, datos no normales, escalas multidimensionales, presen-
cia de errores correlacionados o datos faltantes (Raykov y Mat-
coulides, 2016a). De nuevo, siguiendo su costumbre, los autores
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incluyen apéndices que contienen la sintaxis necesaria en el pa-
quete comercial de Mplus. A continuacién se presenta un pro-
cedimiento inspirado en las ideas de los tres articulos.

Primero, se debera fijar un valor de referencia para la fiabili-
dad deseada de la escala. Este puede provenir del conocimiento
normativo (e.g., una consistencia interna mayor o igual a .70) o
por estudios previos en el campo (e.g., para emular la consisten-
cia interna de una escala publicada en otra cultura) o puede de-
rivarse de datos obtenidos utilizando la escala en su estado ac-
tual de desarrollo. A continuacion se ajustara el modelo de me-
dida y si se desea se podra obtener el coeficiente omega de la
puntuacion total. El siguiente paso consistira en utilizar los pa-
rametros estimados para calcular omega en el subconjunto for-
mado por todos los items exceptuando el primero, y en replicar
este calculo para cada item, de manera que se obtendra un indi-
cador "omega sin el {tem" para cada uno. Estos indicadotes po-
drian compararse visualmente con el valor de referencia elegido,
analogamente al procedimiento habitual utilizado con "alfa sin
el item". Sin embargo, Raykov y sus colegas proponen tomar
decisiones basadas en el IC de la diferencia entre el coeficiente
de referencia menos el coeficiente "omega sin el item". La con-
tribucién de un elemento a la consistencia interna es relevante si
el IC de la diferencia no incluye el valor cero. Si el coeficiente de
referencia fuera la fiabilidad actual de la escala, la interpretacion
serfa la siguiente: en caso de que todos los valores incluidos en
el IC sean superiores a cero, el item sera util, ya que si se elimi-
nase, la escala perderia fiabilidad. En caso de que todos los valo-
res incluidos en el IC sean inferiores a 0, entonces seria preferi-
ble excluir el item puesto que su presencia empeoraria la fiabili-

dad global.

A modo de sintesis: Regresando a casa con
nuevas ideas para la obtencion y el analisis de
los datos

El objetivo de este trabajo ha sido facilitar la incorporacion del
conocimiento psicométrico mas reciente respecto a la estima-
cién de la fiabilidad de consistencia interna de las puntuaciones
obtenidas a través de cuestionarios a la labor cotidiana de los
investigadores y revisores en los ambitos de las ciencias sociales
y de la salud. Para ello, en primer lugar hemos examinado las ra-
zones para utilizar « o bien el coeficiente omega en la estima-
cién de la fiabilidad de consistencia interna en escalas unidimen-
sionales. Hemos proporcionado dos tipos de razones metodo-
logicas para la toma de decisiones, unas basadas en el modelo de
medida subyacente a los datos y otras en estudios de simulacion
sobre el sesgo que supone utilizar cualquiera de los dos coefi-
cientes. En segundo lugar, hemos ofrecido una gufa practica pa-
ra desarrollar el andlisis, proporcionando en dos apéndices la
sintaxis necesaria en el entorno de sgffware libre R y comentando
los resultados de varios ejemplos. Finalmente, hemos esbozado
las ideas principales para la aplicacién de los conceptos basicos
al analisis de cuestionarios dimensionalmente complejos, a dise-
flos multinivel con datos faltantes y al desarrollo de escalas. En
este apartado final, extracremos algunas consecuencias practicas
sobre el disefio y los procedimientos de obtencién de datos, asi
como sobre su andlisis, detivadas del razonamiento seguido a lo
largo del articulo.

Al preparar el disefio de recogida de datos mas usual basado
en una Gnica administraciéon de una sola prueba, los investigado-
res toman decisiones que condicionaran definitivamente tanto el
futuro andlisis de datos como sus resultados. Destacamos tres
de estas decisiones, que tienen que ver con la determinacién del
tamafio de la muestra, con la obtencién de covariables predicto-
ras de los datos faltantes y con la elaboracién de procedimientos
para obtener datos lo mas completos posible y prestando aten-
ci6én a que los procesos de respuesta sean los esperados.

La determinacion del tamafio de la muestra para la estima-
ci6n de la fiabilidad debe ser puesta en contexto. Por una parte,
la fiabilidad de las medidas suele estimarse en un estudio piloto
con relativamente pocos casos de manera que el uso ingenuo de
o puede proporcionar estimaciones muy sesgadas. Por otra par-
te, las estimaciones mas correctas, basadas en los métodos SEM,
requieren de grandes muestras para lograr resultados estables
(Yang y Green, 2010), por lo que los costes del estudio piloto
podrian aumentar desproporcionadamente debido a la adopcién
de esta metodologia. Por lo tanto, antes de agradecer a o sus
servicios y usar a partir de ahora los estimadores derivados de
SEM (McNeish, 2017), o antes de evitar por completo el uso de
modelos SEM para este cometido debido a sus dificultades
(Davenport et al., 2016), vale la pena considerar cuando necesi-
tamos cambiar de alfa a omega. El conocimiento del cuestiona-
rio y de su desempefio psicométrico en estudios previos puede
ayudar enormemente a limitar el coste del estudio piloto sin
comprometer la estimacion correcta de la fiabilidad. De acuerdo
con los resultados de los estudios de simulacién discutidos a lo
largo de este trabajo, a es un buen estimador de la fiabilidad pa-
ra modelos congenéricos con cargas factoriales altas y un gran
nimero de {tems (Gu et al.,, 2013). La principal amenaza para
una correcta estimacién de la fiabilidad proviene de la presencia
de errores correlacionados no corregidos o de efectos de méto-
do, una amenaza que empeora cuando el cociente entre las cat-
gas factoriales y el error es bajo (Gu et al.,, 2013) y en medidas
basadas en un nimero de {tems reducido (Graham, 2000).

En consecuencia, en el caso de que los datos psicométricos
previos mostraran cargas factoriales altas para todos los items
en un factor y sin efectos esputios, serfa pertinente optar por
una primera aproximaciéon a la estimacién de la fiabilidad de
consistencia interna usando «. Se podria posponer un analisis
mas completo del modelo de medida hasta obtener los datos del
estudio principal, que normalmente se basard en muestras mas
grandes que son mds adecuadas para este proposito. La adop-
cién de esta estrategia podria mantener el tamafio de la muestra
y los costes del estudio piloto dentro de limites razonables.

Por el contrario, si el cuestionario contiene unos pocos
items por factor, o si existen dudas acerca del tamafio de las
cargas factoriales o de la unidimensionalidad, serfa mas seguro
estimar la fiabilidad de consistencia interna partiendo del mode-
lo de medida apropiado usando la metodologia SEM vy, en con-
secuencia, trabajando con muestras mas grandes desde el prin-
cipio. Por dltimo, en caso de que los resultados previos pusieran
en peligro la calidad de la medida, serfa bueno disponer de dicha
informacién en la etapa de disefio cuando se decidieran las me-
didas que se incluirfan en el estudio principal, de manera que
pudieran incluirse también en el estudio piloto.

En cuanto a los datos faltantes y al proceso de respuesta,
aunque se han desarrollado métodos estadisticos robustos para
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afrontar tanto los datos incompletos como los sesgos de res-
puesta, el mejor momento para abordarlos es durante la fase de
recogida de datos. Deben hacerse todos los esfuerzos para faci-
litar la participacion de los encuestados con el fin de aumentar la
calidad de los datos y, en ultima instancia, de las conclusiones.

matriz de datos originales

Carme Viladrich et al.

Adicionalmente, se aconseja registrar los posibles predictores de
datos faltantes. Como hemos visto (véase también Raykov y
Marcoulides, 2016a), la inclusién de dichos predictores en anali-
sis posteriores permitira corregir el sesgo debido a datos faltan-
tes que no se distribuyen aleatoriamente.
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Figura 5. Diagrama de decision de las tres fases analiticas implicadas en la estimacién de la consistencia interna basada en el analisis factotial confirmatorio.
Nota. Entre paréntesis el coeficiente aconsejado para datos tratados de forma ordinal. SEM = modelo de ecuaciones estructurales; AFC = analisis factorial
confirmatorio; ML = Maxima verisimilitud; MLLR = maxima verosimilitud robusta; WLSMV = minimos cuadrados ponderados ajustados por media y va-

rianza; ULS = minimos cuadrados no ponderados; o = coeficiente alfa de Cronbach; w = coeficiente(s) de fiabilidad basados en SEM lineal; pni. = fiabilidad

no lineal basada en SEM. Véanse los detalles en el texto.

Por lo que respecta al andlisis de los datos, en la Figura 5
presentamos un diagrama de decisiones que sintetiza las ideas
desarrolladas en los apartados anteriores. De acuerdo con el en-
foque del articulo, proponemos realizar un andlisis en tres fases.
Durante la Fase 1, deben tenerse en cuenta el tamafo de la
muestra, el formato de la escala de respuesta y también los re-
sultados de la exploracién de las distribuciones univariadas y de
las relaciones entre los items. La primera decisién, basada en las
distribuciones de las respuestas, serfa si los datos se trataran
como cuantitativos o como ordinales/categéricos. Cuando la
escala de respuesta es cuantitativa y las distribuciones normales,
los parametros del modelo de medida se estimaran por ML a
partir de la matriz de varianzas-covarianzas. Cuando la escala de
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respuesta tiene cinco o mads categorias y las distribuciones de
respuestas no presentan acumulacion de casos en los extremos
de la escala, los datos pueden ser tratados como cuantitativos.
En este caso, se analizara la matriz de varianzas-covarianzas con
un estimador ML de forma general, corrigiendo las desviaciones
menores de la normalidad mediante la estimacién robusta de los
errores estaindar (MLR). Por el contrario, cuando el nimero de
categorias en la escala de respuesta es menor de cinco, o cuando
es igual o mayor que cinco pero se observan efectos claros de
suelo o techo, los datos deben ser tratados como ordinales o ca-
tegbricos. En este caso, se factorizara la matriz de correlaciones
policéricas o tetracéricas utilizando en general el estimador
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WLSMYV, o el estimador ULS si las muestras son de tamafio pe-
queno.

En la Fase 2 del andlisis se ajusta el modelo de medida. La
decisién a tomar consiste en elegir el modelo de medida que
muestre buen ajuste, sea mas parsimonioso y tenga un conteni-
do interpretable. De acuerdo con la linea argumental de este ar-
ticulo, en la Figura 5 se representa el andlisis empezando por el
modelo mas restrictivo que es el de medidas esencialmente tau-
equivalentes y avanza relajando sucesivamente sus supuestos.
Sin embargo, el andlisis puede iniciarse comprobando el ajuste
del modelo que sea mas plausible de acuerdo con las expectati-
vas de los investigadores y con la exploracién inicial de las rela-
ciones entre los items. Si la escala es al menos esencialmente
unidimensional, la decision involucra tres modelos anidados, el
de medidas esencialmente tau equivalentes, el de medidas con-
genéricas y el de medidas con errores correlacionados o bifac-
tor. Por otra parte, si ninguno de estos modelos encaja con los
datos, o si la escala es multidimensional, se exploraran opciones
de modelado mas complejas, como los modelos con factores
correlacionados, con factores de segundo orden, bifactor con
factores de grupo no espurios, o de items con cargas factoriales
cruzadas.

Por dltimo, en la Fase 3, recomendamos que se elija el coe-
ficiente de consistencia interna atendiendo al tipo de datos, a la
estructura del modelo de medida y a la visién del investigador
sobre la configuracion de la varianza verdadera. Nos referimos
en primer lugar los datos tratados como cuantitativos. Si el mo-
delo de medidas esencialmente tau-equivalentes ha recibido
apoyo empirico, la fiabilidad de consistencia interna de la suma
o promedio de {tems podra estimarse tanto con o como con el
coeficiente omega. Si el que recibe apoyo es el modelo de medi-
das congenéricas, sera mas apropiado el uso de omega, aunque
la diferencia con « no serfa muy prominente en caso de que las
cargas factoriales fuesen altas. Si se ha aceptado un modelo con
errores correlacionados o un modelo bifactor con un factor ge-
neral y otros espurios, entonces entra en juego la visiéon del in-
vestigador sobre las fuentes de variacion verdadera. En caso que
las fuentes espurias fueran tratadas como parte de la varianza
del error, serfa apropiado utilizar la férmula corregida por erro-
res correlacionados o utilizar omega jerarquico, mientras que si
se considerasen parte de la varianza verdadera, se debetfa usar
omega total. Finalmente, si se ha aceptado un modelo de medi-
da multidimensional, para el calculo de la fiabilidad es apropiado
prestar atencién a las recomendaciones de la literatura metodo-
légica, puesto que en cada caso debe detivarse la férmula co-
rrecta para el calculo de las varianzas verdadera y observada en
cada una de las subescalas de las que se desee estimar la fiabili-
dad.

Para datos ordinales unidimensionales, la mejor opcién es
utilizar el coeficiente de fiabilidad no lineal basado en SEM
desatrollado por Green y Yang (2009), puesto que estima la va-
rianza verdadera y obsetvada en la métrica de la suma de los
items. Este coeficiente se ha representado entre paréntesis en la
Figura 5. De nuevo, y particularmente en los modelos con erro-
res correlacionados, debera prestarse especial atencion a que las
cargas factoriales estén correctamente estimadas con el fin de
asegurar que la varianza verdadera que figura en el numerador
de la férmula sea correcta. Tal como se ha visto al discutir la
Ecuacién 3, el denominador no es tan dependiente del modelo

puesto que la varianza observada siempre podria calcularse a
partir de los datos observados. Esta féormula para la fiabilidad
no lineal es de desarrollo mas reciente, de manera que es de es-
perar que se siga estudiando su rendimiento en diversas condi-
ciones en el futuro.

También serfa util considerar qué otros coeficientes se debe-
rfan aportar en cada estudio. Por ejemplo, podria ser interesante
informar el valor de « de forma rutinaria, y en caso de que a y el
coeficiente derivado de SEM difirieran, comentar cudl de los es-
timadores es mas crefble con base en el modelo de medida. Si
este habito estuviera extendido, podtia ser util, al menos, para
dos finalidades. En primer lugar, cuando se aplicara a cuestiona-
rios bien conocidos, proporcionaria nuevos datos psicométricos
comparables a los de los estudios anteriores, donde muy proba-
blemente sélo se incluyé el valor de a. En segundo lugar, y lo
que es mas importante, ayudarfa a aumentar el conocimiento
sobre el rendimiento de o en diversidad de contextos aplicados
y, en particular, a evaluar en qué casos la diferencia entre o y
omega serfa practicamente insignificante. Tal como sugieren
Raykov y Marcoulides (2015), esto constituirfa una contribucién
importante para salvar la brecha entre la literatura metodoldgica
y la aplicada. Ademas, si el modelo de medida implica efectos de
método, factores espurios o errores correlacionados, serfa muy
conveniente informar de los coeficientes omega jerarquico y
omega total, asi como discutir sus posibles diferencias como su-
gieren Green y Yang (2015), y también derivar las consecuencias
esperadas sobre el desempefio de la medida en diversos contex-
tos como el de la prediccién, la comparacion de grupos y los es-
tudios longitudinales.

Otro aspecto importante a tener en cuenta es que cualquier
estimacion de la fiabilidad basada en los modelos SEM depende
del modelo de medida subyacente, y también de vatios aspectos
del andlisis. Los mas importantes son (a) el método de estima-
cion de parametros utilizado (e.g., ML, MLR, ULS, WLSMV),
(b) la férmula especifica que puede basarse en la matriz de cova-
rianzas reproducida por el modelo como en la Ecuacién 2 o en
la matriz de covatianzas observada como en la Ecuacién 3, y (c)
las técnicas de estimacion del IC, tales como varios tipos de mé-
todos bootstrap o el método delta. Por lo tanto, se recomienda
proporcionar toda esta informacién en cada estudio con el obje-
tivo de facilitar su comprension, su réplica y su inclusién cortrec-
ta en los estudios meta-analiticos

Como se menciond en la introduccién, nuestra propuesta
considera el coeficiente de fiabilidad de consistencia interna
como un subproducto del modelo de medicién. Nuestro punto
de vista estd de acuerdo con el de otros autores que sugieren
siempre ajustar un modelo de medicién y obtener los coeficien-
tes de fiabilidad a partir de los pardmetros estimados (e.g.,
Crutzen y Peters, 2015; Graham, 2006; Green y Yang, 2015).En
este sentido, nuestra aportacién consiste en destacar explicita-
mente la fase previa de andlisis exploratorio de los datos. Tam-
bién estamos alineados con la idea de que es el momento de
proporcionar recursos para que las practicas correctas se inte-
gren en las rutinas de trabajo de investigadores y revisores como
defienden por ejemplo Cho (2016); Dunn, Baguley, y Brunsden
(2014) o Zhang y Yuan (2016). Sin embargo, no estamos total-
mente de acuerdo con algunos de ellos en que proporcionando
recursos simplificados para que el analista pueda estimar omega
a través de unos pocos clics se conseguiran publicaciones con
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mejores estimaciones de la fiabilidad. En nuestra opinién, la
gama de modelos de medida y técnicas de estimacién de para-
metros a considerar dificulta, si no es que imposibilita, el desa-
rrollo de un recurso simplificado global de este tipo. Por ejem-
plo, la calculadora Excel™ de Cho (2016) trata diversos mode-
los que se aplican a la suma de {tems cuantitativos; las reglas da-
das por Dunn et al. (2014) para calcular omega usando R, son
adecuadas para medidas unidimensionales y siempre que se
desee calcular la fiabilidad derivada del AFC lineal; y la interfaz
basada en R de Zhang y Yuan (20106) para estimar robustamente
o y omega puede aplicarse a una restringida gama de modelos
para datos cuantitativos. Se trata pues de recursos que pueden
ser utiles en algunos casos, pero que resultan claramente insufi-
cientes en la medida en que las escalas de respuesta utilizadas en
cuestionarios sean ordinales.

Por el contrario, nosotros creemos que un analista bien in-
formado es el mejor garante de un analisis correcto y, en ultima
instancia, de publicaciones con mejores estimaciones de fiabili-
dad. Por lo tanto, una conclusion final es que deben hacerse to-
dos los esfuerzos para desarrollar el andlisis basado en un pro-
fundo conocimiento de la teorfa y de los resultados anteriores
relacionados con el cuestionario, asi como en un amplio cono-
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Apéndice A
Sintaxis R utilizada para estimar la consistencia interna en cuatro escenarios practicos.

Las bases de datos estan disponibles en http://ddd.uab.cat/record/173917, en la Tabla 1 y en la Tabla 2 se muestra una seleccién de
resultados y en el texto principal pueden consultarse los demas detalles. Se recomienda el Apéndice A para usuarios experimentados
en R. Los principiantes en este entorno pueden encontrar utiles los comentarios del Apéndice B.

#Definicién del directorio de trabajo
setwd("c:/directoriodetrabajo"

#lInstalacioén de los paquetes necesarios para realizar los andlisis
#iNo ejecutar si ya estan instalados!
install.packages("teshape2", dependencies = TRUE)
install.packages("psych", dependencies = TRUE)
install.packages("lavaan", dependencies = TRUE)
install.packages("semTools", dependencies = TRUE)
install.packages("MBESS", dependencies = TRUE)

#Catga de los paquetes necesarios para realizar los andlisis
#Ejecutar al comienzo de una nueva sesioén de trabajo
library(reshape?2)

library(psych)

library(lavaan)

library(semTools)

library(MBESS)

#Caso 1: medidas esencialmente tau-equivalente
#Lectura de los datos, ver la estructura de los datos en Tabla B1
Cl1<-read.table('Casel.txt',header=TRUE)

#Fase 1

#Porcentajes de respuestas
prop.table(table(melt(C1)),1)*100
#Otros estadisticos univariados
describeBy(C1)

#Correlaciones de Pearson

lowerCor(C1, digits = 3)

#Fase 2

#Especificacién del modelo de medidas esencialmente tau-equivalentes
Cltau <- 'Factorl =~ L¥Y1 + L*¥Y2 + L*¥Y3 + L*¥Y4 + L*¥Y5 + L*¥Y¢('
#Estimacién y ajuste del modelo

CFA_Cltau <- cfa(Cltau, Cl,std.Iv = TRUE)

#Listado de resultados

summary(CFA_Cltau, fit. measures=TRUE)

#Especificacién del modelo de medidas congenéricas

Clcong <- 'Factor] =~ Y1+ Y2+ Y3+ Y4+ Y5+ Y¢
CFA_Clcong <- cfa(Clcong, Cl,std.lv = TRUE)
summary(CFA_Clcong, fitmeasures=TRUE)

#Fase 3

#Estimacién puntual de los coeficientes alfa y omega

reliability(CFA_Cltau)

#Estimacién por intervalo del coeficiente alfa

ci.reliability(data=C1, type="alpha', interval.type="bsil', B=500)

#Estimacién por intervalo del coeficiente omega para el modelo de medidas esencialmente tau-equivalentes

ci.reliability(data=C1, type="alpha-CFA', interval.type="bsil', B=500)
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#Caso 2: medidas congenéricas con cargas factoriales altas y homogéneas
#Lectura de los datos
C2<-read.table('Case2.txt' ,header=TRUE)

#Fase 1

#Porcentaje de respuestas
prop.table(table(melt(C2)),1)*100
#Otros estadisticos univariados
describeBy(C2)

#Correlaciones de Pearson

lowerCor(C2, digits = 3)

#Fase 2

C2tau <- 'Factorl =~ L*¥Y1 + L¥Y2 + L*Y3 + L¥Y4 + L*Y5 + L¥Y('
#Estimacién y ajuste del modelo

CFA_C2tau <- cfa(C2tau, C2,std.lv = TRUE)

#Listado de resultados

summary(CFA_C2tau, fit measures=TRUE)

#Especificacion, estimacion y ajuste del modelo de medidas congenéricas
C2cong <-'Factorl =~ Y1 + Y2+ Y3 + Y4 + Y5 + YO

CFA_C2cong <- cfa(C2cong, C2,std.lv = TRUE)
summary(CFA_C2cong, fit measures=TRUE)

#Fase 3

#Estimacién puntual de los coeficientes alfa y omega
reliability(CFA_C2cong)

#Estimacién por intervalo del coeficiente alfa

ci.reliability(data=C2, type="alpha', interval.type="bsil', B=500)
#Estimacién por intervalo del coeficiente omega para medidas congenéricas
ci.reliability(data=C2, type='omega', interval.type="bsil', B=500)

#Caso 3: medidas con errores correlacionados
#Lectura de los datos
C3<-read.table('Case3.txt' ,header=TRUE)

#Fase 1

#Porcentaje de respuestas
prop.table(table(melt(C3)),1)*100
#Otros estadisticos univariados
describeBy(C3)

#Correlaciones de Pearson
lowerCor(C3, digits = 3)

#Fase 2
#Especificacidn, estimacion y ajuste de los modelos de medidas esencialmente tau-equivalentes y modelos congenéricos
C3tau <- 'Factorl =~ L*¥Y1 + L¥Y2 + L*¥Y3 + L*¥Y4 + L*¥Y5 + L*Y('
CFA_C3tau <- CFA(C3tau, C3, std.lv = TRUE)
summary(CFA_C3tau, fit.measures=TRUE)
C3cong <- 'Factor]l =~ Y1+ Y2+ Y3+ Y4+ Y5+ Y06
CFA_C3cong <- cfa(C3cong, C3, std.lv = TRUE)
summary(CFA_C3cong, fit. measures=TRUE)
# Especificacion, estimacién y ajuste de los modelos de medidas con errores correlacionados
C3err_corr <- 'Factorl =~ Y1 +Y2+Y3+Y4+Y5+Y6
Y4 ~~Y5
Y4 ~~Y6
Y5 ~~ Y0
CFA_C3err_corr <- cfa(C3err_corr, C3, std.lv = TRUE)
summary(CFA_C3err_corr, fit measures=TRUE)
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#Fase 3

#Estimacion puntual de los coeficientes alfa y omega
reliability(CFA_C3err_corr)

#Estimacion por intervalo no disponible

#Caso 4: datos categéricos ordenados
#Lectura de los datos
C4<-read.table('Case4.txt',header=TRUE)

#Fase 1

#Porcentaje de respuestas
prop.table(table(melt(C4)),1)*100
#Otros estadisticos univariados
describeBy(C4)

#Correlaciones policéricas
polychoric(C4)

#Fase 2

777

#Especificacion, estimacién y ajuste de los modelos de medidas esencialmente tau-eauivalentes y modelos

congenéricos para items con categorfas ordenadas

C4tau <- 'Factor]l =~ L*¥Y1 + L*¥Y2 + L*Y3 + L*¥Y4 + L*Y5 + L*Y('
CFA_C4tau <- cfa(C4tau, C4,std.Iv = TRUE, ordered = names(C4))
summary(CFA_C4tau, fit measures=TRUE)

C4cong <-'Factorl =~ Y1 + Y2+ Y3 + Y4+ Y5+ Y0
CFA_C4cong <- cfa(C4cong, C4,std.lv = TRUE, ordered=names(C4))
summary(CFA_C4cong, fit. measures=TRUE)

#Fase 3

#Estimacién puntual de los coeficientes alfa y omega

reliability(CFA_C4cong)

#Estimacién por intervalo del coeficiente omega pata items categdricos congenéricos
ci.reliability(data=C4,type='categorical', interval.type='bca’)
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Apéndice B
Gufa para la estimacion de la consistencia interna en cuatro escenarios utilizando R.

Se recomienda esta gufa para principiantes en el entorno R. Las bases de datos estan disponibles en
http://ddd.uab.cat/record/173917, en la Tabla 1 y en la Tabla 2 se muestra una seleccién de resultados y en el texto principal pue-
den consultarse otros detalles.

Para estimar la fiabilidad de consistencia interna en R, (a) preparar R para una sesién de trabajo (b) leer los datos a analizar y (c)
realizar el andlisis con las tres fases recomendadas en el texto principal. En el Apéndice B se describen las principales caracteristicas
de Ry las lineas de sintaxis necesarias para obtener los resultados en las Tablas 1 y 2. La forma mas sencilla de ejecutar un ejemplo
es pegar las lineas de sintaxis proporcionadas en el Apéndice A en Ry, si es necesario, adaptatlas a su propio analisis.

Trabajo con R

Si no dispone del software libre R en su ordenador, puede descargarlo gratis en https://www.r-project.org/. La sintaxis proporcio-
nada en este Apéndice puede utilizarse en cualquier interfaz de R, ya sea la sencilla Rconsole o las interfaces mas desarrolladas como
RCommander, RStudio o DeduceR, que proporcionan facilidades adicionales a la consola.

Para obtener resultados, ejecute R, espere a que aparezca el indicador > en la consola, escriba una linea de sintaxis junto al indi-
cador, presione la tecla Enter y lea la salida debajo de la linea de sintaxis. Vea a continuacién una descripcién extremadamente sinté-
tica del lenguaje R, caracteristicas de sintaxis, entrada / salida de archivos y comandos de instalacién. Puede encontrar mas informa-
cién se en el sitio web de R (https://www.r-project.org/).

De acuerdo con el lenguaje R, puede usar funciones que leen los datos y crean objetos que se muestran como resultados. Por
ejemplo, cuando se aplica a datos cuantitativos, la funcion reliability() produce un objeto que contiene a expresado en la Ecuacion 3
y el coeficiente omega de la Ecuacién 5. Todas las funciones de R estdn incluidas en paquetes. Por ejemplo, el paquete psych permi-
te calcular los coeficientes de correlacién de Pearson con la funcién lowerCor(), los coeficientes de correlacién policorica con la fun-
cién polychoric()y los coeficientes de fiabilidad con la funcién reliability(). Algunos paquetes estan disponibles por defecto, pero
muchos otros deben ser instalados y cargados antes de ser usados. Finalmente, R dispone de muchos paquetes y funciones que reali-
zan el anlisis (e.g., el IC para « puede obtenerse usando el paquete psych o el paquete MBESS). En la sintaxis proporcionada en el
Apéndice A hemos hecho seleccion de algunos de ellos.

Volviendo a cuestiones relacionadas con la sintaxis, R es sensible a las mayusculas, de manera que reliability(C1) no es lo mismo
que reliability(c1) o que Reliability(C1). Entre los simbolos especiales que se encuentran en la sintaxis propotcionada, # denota un
comentatio que no sera tenido en cuenta por R pero que puede ser de utilidad para los lectores humanos, < - se utiliza para almace-
nar un resultado en un nuevo objeto, + - * / = son los operadores matematicos y 16gicos obvios, y =~ se usa para definir factores
en un AFC. En cuanto a las convenciones de nomenclatura, R es un poco flexible. Algunos nombres se escriben con tipografia ca-
mel (e.g., semTools), otros estan separados por puntos (e.g., install.packages) o utilizan subrayados (e.g., CFA_Cltau).

Respecto a los archivos de entrada y salida, resulta util utilizar un directotio de trabajo definido por el usuatio. Los archivos de
datos deben estar disponibles en el directorio de trabajo para ser leidos usando la sintaxis proporcionada en el Apéndice A.

Para preparar su sesioén de trabajo, configure el directorio de trabajo y active todos los paquetes necesatios. El directorio de tra-
bajo actual se encuentra con la funcién:

getwd()

Para cambiar el directorio de trabajo debe usarse la funcién setwd()indicando, entrecomillado, el nuevo directorio dentro de un
paréntesis. Observe que en R, los directorios se definen con la barra inclinada hacia la derecha / en lugar de la barra inclinada hacia
la izquierda \ que es habitual en otros entornos. Por ejemplo:

setwd("'c:/workingdirectory")

La instalacién de los paquetes se realiza con la funcién install.packages()indicando, entrecomillado y dentro del paréntesis, el
nombre del paquete.

Para obtener los resultados de la Tabla 1, hemos usado los siguientes paquetes: reshape2 para reorganizar los datos con el fin de
obtener las tablas de frecuencias o de proporciones psych para obtener los estadisticos univariables y las cortrelaciones de Pearson o
policéricas. En cuanto a los resultados de la Tabla 2, se obtuvieron utilizando lavaan para especificar, estimar y ajustar todos los mo-
delos de medida, semTools para calcular las estimaciones puntuales de los coeficientes omega y o, y MBESS para el calculo de los in-
tervalos de confianza. Por lo tanto, la sintaxis es la siguiente:

install.packages("treshape2", dependencies = TRUE)
install.packages("psych", dependencies = TRUE)
install.packages("lavaan", dependencies = TRUE)
install.packages("semTools", dependencies = TRUE)
install.packages("MBESS", dependencies = TRUE)
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Al ejecutar estos comandos, se mostrara una lista de repositorios (mirror CRAN). Seleccione uno, preferiblemente cercano geo-
graficamente, y espere a que aparezca el indicador > en la consola cuando finalice la instalacién. Una vez instalados, los paquetes
permaneceran en sus archivos locales de R hasta que se quieran eliminar usando la funcién remove.packages()con las mismas con-
venciones.

Cada vez que se inicie una nueva sesién de trabajo, deberd cargar los paquetes con la funcién library() indicando el nombre del
paquete entre paréntesis:

library(reshape2)
library(psych)
library(lavaan)
library(semTools)
library(MBESS)

Desde ese momento hasta el final de la sesion de trabajo, todas las funciones de los paquetes cargados estaran disponibles. Si
desea obtener informacién sobre un paquete en particular, por ejemplo, cémo definir una funcién correctamente, simplemente de-
bera escribir los simbolos ?? seguidos por el nombre del paquete:

?? semTools

Lectura de los datos

Se pueden leer datos de diferentes formatos, pero sugerimos el uso de un archivo de texto simple. La Tabla B1 muestra las pri-
meras lineas del archivo de datos del Caso 1. Cada linea contiene datos de una persona a todos los items y cada columna contiene
todas las respuestas a uno de los seis items. Los valores estin separados por tabuladores. La primera fila del archivo contiene el
nombre de cada {tem, en este caso Y1, Y2, Y3, Y4, Y5 e Y6. Este archivo se ha guardado con el nombre de Casel.txt. Durante la se-

sién de analisis, el archivo de datos debe estar disponible en el directorio definido como directorio de trabajo en R.

Tabla B1. Primeros cinco registros del Caso 1

Y1 Y2 Y3 Y4 Y5 Y6
2 2 3 3 2 1
3 4 2 3 3 4
4 4 3 4 4 3
3 2 4 3 3 3
1 3 2 3 3 2

Este tipo de archivo de datos puede leerse con la funcién read_table (). Dentro del paréntesis hay que incluir, al menos dos in-
formaciones, el nombre del archivo de datos entre comillas, y a continuacién si la primera fila contiene (header=TRUE) o no
(header=FALSE) el nombre de las variables. En nuestra sintaxis la instruccién fue la siguiente:

C1<-read.table('Casel.txt', header=TRUE)

El contenido del archivo se transfiere, a través del simbolo <-, a un objeto cuyo nombre es especificado por el usuario (en este
ejemplo C1) para referencias futuras. Para comprobar si la tabla ha sido definida correctamente, simplemente hay que escribir el
nombre del objeto y pulsar la tecla Enter

C1
Ejecucion del analisis

Caso 1: Analisis de medidas esencialmente tau-equivalentes

A continuacién, se describe la sintaxis R necesaria para realizar las tres fases del andlisis y conseguir los resultados incluidos en la

Tabla 1 (Fase 1) y Tabla 2 (Fase 2 y Fase 3).
Fase 1: Descripcion de los datos
La siguiente instruccién proporciona la tabla de frecuencias de respuesta a cada categoria de cada item:

table(melt(C1))
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Utilizamos la siguiente instruccion para obtener la table de porcentajes:
prop.table(table(melt(C1)),1)*100

Los estadisticos descriptivos basicos, como la media, desviacién estandar, asimettia y curtosis, se obtienen de la siguiente mane-
ra:

describeBy(C1)
La matriz de correlaciones de Pearson se obtiene con la instruccién:
lowerCor(C1, digits = 3)

A partir de los resultados de la Tabla 1, concluimos que las respuestas a los items en el Caso 1 pueden ser tratadas como cuanti-
tativas, utilizando, por tanto, la estimacién ML para comprobar los modelos. Para una discusiéon mas detallada, ver el texto principal.

Fase 2: Determinacion del modelo de medida con mejor ajuste

El modelo de medidas esencialmente tau-equivalente se ha definido de la siguiente forma:

Cltau <- 'Factorl =~ L*¥Y1 + L*¥Y2 + L*Y3 + L*Y4 + L*¥Y5 + L*Y¢'
Donde la variable latente (Factorl) se define (= ~) como la suma ponderada de los seis items (Yj). El peso(L) es una constante para
todos los items, especificando asi el supuesto de tau-equivalencia esencial. El resultado se transfiere (<-) a un objeto que el usuario
ha denominado Cltau.

La instruccion:

CFA_Cltau <- cfa(Cltau, Cl,std.lv = TRUE)

Ejecuta un andlisis factorial confirmatorio (cfa) bajo el modelo definido en Cltau sobre los datos almacenados en C1. Los resul-
tados se estandarizan (std.lv = TRUE) y se almacenan (<-) en el objeto CFA_Cltau. El método de estimacion por defecto es ML.

Los indices de bondad de ajuste del modelo se obtienen en forma de resumen del objeto CFA_Cltau con la siguiente instruc-
cion:
summary(CFA_Cltau, fit measures=TRUE)

El modelo de medidas congenéricas se define y ajusta de manera analoga, simplemente eliminando la restriccién de pesos cons-
tantes y almacenando los resultados en un objeto con un nuevo nombre definido por el usuario (Clcong):

Clcong <- 'Factor] =~ Y1+ Y2+ Y3+ Y4+ Y5+ Y0
CFA_Clcong <- cfa(Clcong, Cl,std.lv = TRUE)
summary(CFA_Clcong, fitmeasures=TRUE)

Tal como era de esperar, los indices de bondad de ajuste de ambos modelos (Tabla 2) favorecen el modelo de medidas esencial-
mente tau-equivalentes, tal y como se discute con mas detalle en el texto principal.

Finalmente, puede ser til tener en cuenta que si se desea usar un estimador diferente al de defecto, se debe especificar el esti-
mador deseado entre comillas. Por ejemplo, si se desease utilizar un estimador robusto para datos cuantitativos, la instruccién debe-
ria ser la siguiente

CFA_Clcong <- CFA(Clcong, Cl,std.lv = TRUE, estimator ="MLR")

Fase 3: Obtencion de los coeficientes de fiabilidad para medidas esencialmente tau-equivalentes

El listado de resultados de la instruccion
reliability(CFA_Cltau)
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proporciona varios estimadores puntuales de la fiabilidad. En la Tabla 2 se incluyen dos como resultados para el Caso 1. El pri-
mero es a, etiquetado en el listado como alpha, y calculado a pattir de la Ecuacién 4 con un estimador ULS. El tercero del listado de
resultados, etiquetado como omega2, se obtiene a partir de la férmula general del coeficiente omega de la Ecuacién 5. Cuando se apli-
ca a medidas congenéricas o esencialmente tau-equivalentes, como en el Caso 1, el resultado es equivalente al que se obtiene con la
Ecuacién 2 debido al hecho de que todas las correlaciones entre los errores son iguales a cero.

Las instrucciones

ci.reliability(data=C1, type="alpha', interval.type="bsil', B=500)
ci.reliability(data=C1, type="alpha-CFA', interval.type="bsil', B=500)

proporcionan, respectivamente, los IC estimados para los coeficientes « y omega bajo el supuesto de medidas esencialmente tau-
equivalentes. En primer lugar, se utiliza data= para indicar los datos que van a ser analizados. A continuacion, se especifica el coefi-
ciente de consistencia interna con type=. Con la opcién 'alpha' se obtiene « calculado a pattir de la Ecuacién 4 y el estimador ULS.
La opcién 'alpha-CFA' hace referencia al coeficiente omega para medidas esencialmente tau-equivalentes calculado a partir de la
Ecuacién 2 con un estimador ML. El método usado para estimar el error estindar de medida, y por tanto el IC, se especifica con in-
terval.type=. En el ejemplo, la opcién 'bsil' utiliza el método bovtstrap para calcular el error estindar, y una transformacién logistica
para calcular el IC. El nimero de téplicas boostrap se define en B=. Los resultados pueden verse en la columna Fase 3 de la Tabla 2.
De manera alternativa, con muestras grandes, puede utilizarse el método delta que es menos costoso desde el punto de vista compu-
tacional, especificando interval.type='mll' para una estimacién ML con transformacioén logistica, o interval.type="mltl' para una esti-
macién MLR con transformacion logistica.

Como conclusion, todas las estimaciones de la fiabilidad obtenidas se consideraron dentro de las normas aceptadas. Ver el texto
principal para mas detalles.

Caso 2: Analisis de medidas congenéricas

Los resultados de la Fase 1 y Fase 2 incluidos en las Tablas 1 y 2 se obtuvieron utilizando la tabla de datos del Caso 2 (Case2.txt)
y reemplazando C1 por C2 en toda la sintaxis original. Dado que el mejor modelo fue el de medidas congenéricas, cambia la estima-
cién de los coeficientes de fiabilidad obtenidos en la Fase 3. A continuacién Gnicamente se comentan las instrucciones que han su-
frido cambios.

La instruccién

reliability(CFA_C2cong)

proporciona los coeficientes o y omega utilizando los mismos métodos de estimacién que en el caso anterior. Obsérvese que,
aunque para estimar « se requiere un modelo de medidas esencialmente tau-equivalentes o, al menos, cargas factoriales elevadas, en
el listado de resultados no aparece ninguna advertencia. Es, pues, responsabilidad del investigador tomar decisiones acerca de los va-
lores que acabara publicando.

Las estimaciones por intervalo pueden obtenerse aplicando la funcién ci.reliability() a los datos C2, especificando type='alpha'
para o y type='omega' para el coeficiente omega. La opcién type='omega' aplica la Ecuacién 2 a los parametros estimados con ML
bajo el modelo de medidas congenéricas y constituye el principal cambio con respecto al caso anterior. La instruccién completa es la
siguiente:

ci.reliability(data=C2, type='alpha', interval.type="bsil', B=500)
ci.reliability(data=C2, type='omega', interval.type="bsil', B=500)

Concluimos que tanto o como omega resultan adecuados y dan estimaciones de la fiabilidad parecidas tal y como se esperaba
debido a las cargas factoriales altas y homogéneas del modelo de medidas congenéricas. Ver el texto principal para mas detalles.

Caso 3: Anilisis de medidas con errores correlacionados

Los tesultados de la Fase 1 y Fase 2 incluidos en las Tablas 1 y 2 se obtuvieron utilizando la tabla de datos “Case3.txt” y reem-
plazando C1 por C2 en la sintaxis original. Dado que ni el modelo de medidas esencialmente tau-equivalentes, ni el modelo de me-
didas congenéricas ajustaron a los datos, la Fase 2 se completé comprobando un nuevo modelo mas flexible que contempla térmi-
nos de error correlacionados. En consecuencia, en la Fase 3 cambia la estimacién de los coeficientes.

La correlacién entre errores se ha modelizado de la siguiente manera:

C3err_corr <-'Factorl =~ Y1 + Y2+ Y3+ Y4+ Y5+ Y6
Y4 ~~Y5
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Y4 ~~ Y6
Y5 ~~ Y06

donde ~~ indica la correlacion entre los errores de los items Y4, Y5 e Y.

De nuevo, el modelo definido se estimé y ajust6 con la instruccion

CFA_C3err_corr <- cfa(C3err_corr, C3, std.lv = TRUE)
summary(CFA_C3ert_cortr, fit measures=TRUE)

La estimacion puntual de o y omega se obtuvo con:
reliability(CFA_C3err_corr)

Como se discute en el texto principal, el valor de a« proporciona una estimacién incorrecta de la fiabilidad bajo el modelo de
errores correlacionados y se incluye en la Tabla 2 solo con fines ilustrativos. El estimador correcto es el que en el listado de resulta-
dos aparece con el nombre de omega2 y que se obtiene a partir de la Ecuacién 5. Finalmente, en la Tabla 2 no se ofrece el IC para
omega porque la funcién ci.reliability()no lo proporciona para modelos con errores correlacionados.

Caso 4: Anilisis de datos ordinales

Los resultados de la Fase 1 incluidos en la Tabla 1 se obtuvieron utilizando los datos “Case4.txt” y reemplazando C1 por C4 en
la sintaxis original. Aunque los datos proceden de una escala tipo Likert de cinco categotias, fueron tratados como datos ordinales
debido a los fuertes efectos techo. En consecuencia, en la Fase 1 se obtuvo la matriz de correlaciones policéricas a partir de la si-
guiente instruccion:

polychoric(C4)

En caso de que los items fuesen dicotomicos, la matriz de correlaciones tetracdricas se podtia obtener con la funcién tetrachoric

0.

La especificacion del modelo de medida con categorias ordenadas requiere declarar como ordinales las variables mediante la op-
cién ordered=names() en la funcién cfa(). El modelo de medidas congenéricas categéricas se define de la siguiente manera:

C4cong <- 'Factor] =~ Y1+ Y2+ Y3+ Y4+ Y5+ Y06
CFA_C4cong <- cfa(C4cong, C4,std.lv = TRUE, ordered=names(C4))
summary(CFA_C4cong, fit measures=TRUE)

De acuerdo con la naturaleza ordinal de los datos, en la Fase 3 los coeficientes de fiabilidad deben cambiar. La instruccién:
reliability(CFA_C4cong)

calcula los coeficientes de consistencia interna ordinal, de manera que el coeficiente denominado a/pha en el listado de salida co-
rresponde al alfa ordinal de la Ecuacién 7. El valor etiquetado como omega3 es el coeficiente no lineal basado en SEM de Green y
Yang. El resto de valores de omega deben ser evitados porque no son interpretables para datos categéricos. El estimador correcto
de la fiabilidad del Caso 4 es el de fiabilidad no lineal basado en SEM, aunque en la Tabla 2 se incluye también, Gnicamente con fines
ilustrativos, el valor del alfa ordinal.

Finalmente, puede obtenerse la estimacién por intervalo de la fiabilidad no lineal basada en SEM con la funcién ci.reliability()y
las opciones type='categorical' para definir la naturaleza categérica de los datos e intetval.type='bca' para seleccionar el método
bootstrap. La sintaxis completa es la siguiente:

ci.reliability(data=C4, type='categorical', interval.type="bca')
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