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Introduccion

El interés fundamental de esta tesis es comprender y desarrollar la infor-
macion propuesta en la literatura sobre las técnicas estadisticas relacionadas
con la confiabilidad y validez de instrumentos de medicién.

Antes de entrar propiamente en el tema, podriamos decir que un cuestio-
nario (constructo, escala, subescala, etc.) es un instrumento utilizado para
la recoleccién de informacion. La probleméatica, al momento de la recolec-
cion de datos en ciertas areas de investigacion donde la medicién no puede
hacerse directamente, se centra en la construccién de los instrumentos a em-
plear con esta finalidad, de manera que permitan recabar informacién valida
y confiable.

La confiabilidad consiste en determinar hasta donde las respuestas de un
instrumento de medicion aplicado a un conjunto de individuos, son estables
independientemente del individuo que lo aplique y el tiempo en el que es
aplicado. La validez es el grado en el que el instrumento mide lo que queremos
medir y el modelo factorial suele proponerse como uno de los métodos de
validacién de constructo por lo que profundizamos en el mismo: la aplicacion
de estos conceptos se realiza con el apoyo del instrumento SF-36 que mide la
Calidad de Vida Relacionada con la Salud.

El concepto de «calidad de vida» se introduce como un criterio mas a
considerar cuando se define el estado de salud de una persona. Debido a que
la calidad de vida se basa en mediciones con una carga variable de subjetivi-
dad, se requieren métodos de evaluacion validos, reproducibles y confiables.
El mejor conocimiento de las evaluaciones para medir la calidad de vida per-
mitird incorporar estos instrumentos en la evaluacion integral de individuos,
en la conduccién de ensayos clinicos y en la investigacion de servicios de
salud.

Los principales objetivos que se persiguen en esta tesis son los siguientes:

1.- Investigar los conceptos de confiabiliadad y validez de constructo, asi
como, los procedimientos para estimarlos.

2.- Analizar el analisis factorial exploratorio y el analisis factorial con-
firmatorio como técnicas fundamentales de la validez de instrumentos de
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v Introduccién

medicién.
3.- Determinar la confiabilidad y validez del cuestionario SF-36 mediante
el uso del software R-Commander (de distribucion libre).

La tesis esta estructurada en tres capitulos. El primero se refiere a los con-
ceptos de confiabilidad y validez de instrumentos de medicién. En el segundo
se desarrolla el analisis factorial en sus dos modalidades: el exploratorio y
confirmatorio. En el tercer capitulo se desarrolla el proceso de validacién y
confiabilidad del cuestionario de calidad de vida SF-36. Finalmente, se pre-
sentan las conclusiones y la bibliografia utilizada.
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Capitulo 1
Confiabilidad y validez

Frecuentemente los investigadores necesitan tener seguridad que el ins-
trumento que utilizan para extraer cierta informacion de cualquier fenémeno
mida lo que realmente quieren medir y que sea coherente, para esto todo
instrumento de medicién debe tener dos importantes caracteristicas que son
la confiabilidad y validez. La confiabilidad nos indica el grado en el que la
aplicacion repetida del instrumento al mismo sujeto, produzca los mismos
resultados y la validez se refiere al grado en el que un instrumento mide lo
que se supone que debe medir. Por esta razén es muy importante que el
investigador deba averiguar u obtener la confiabilidad y validez del instru-
mento utilizado en su estudio, ya que si los datos obtenidos no son confiables
y validos, lo resultados merecen poco interés 3] y [16].

El concepto de confiabilidad es distinto del concepto de la validez. En
el sentido més usual del término (no el Unico), un instrumento es valido si
comprueba o mide aquello que pretendemos medir. Un instrumento puede
ser vélido, porque mide lo que decimos que mide y queremos medir, pero lo
puede medir con un margen de error grande; con instrumentos parecidos o
en mediciones sucesivas hubiéramos obtenido resultados distintos. También
puede haber una confiabilidad alta (los sujetos estén clasificados, ordenados,
con poco margen de error) y a la vez el instrumento puede carecer de validez,
porque no mide lo que se pretende o lo que se dice que se estd midiendo, [24].

La confiabilidad y la validez de un instrumento no son cualidades comple-
tamente independientes. Un instrumento de medicién que no sea confiable
no puede ser valido, pues si es erratico, incongruente e inexacto tampoco
medira con validez el atributo en cuestion. Sin embargo, un instrumento de
medicién puede ser confiable y no obstante carecer de validez; mas atn, un
alto grado de confiabilidad no comprueba la validez de un instrumento para
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determinado propdsito, [32].

1.1. Confiabilidad

En este capitulo se estudian los conceptos preliminares bésicos de la con-
fiabilidad y se mencionan los procedimientos para su estimacién. La con-
fiabilidad, también denominada precisién, corresponde al grado con que los
puntajes de una medicion se encuentran libres de error de medida. Es decir,
al repetir la medicién en condiciones constantes estas deberian ser similares.
Este concepto se relaciona con la estabilidad del instrumento en si mismo,
independiente del individuo quien lo aplique (observador) y del momento en
que es aplicado (tiempo). En principio la confiabilidad expresa el grado de
precision de la medida, una manera de verificar la precisién es medir lo mis-
mo varias veces, o varios observadores independientes miden lo mismo para
obtener una media que se estima mas precisa que lo que un tinico observador
ha estimado. Otro concepto que nos ayuda a comprender qué entendemos
por confiabilidad es el de consistencia o predictibilidad, [24].

Otra manera de aproximarse al concepto de confiabilidad es preguntar-

se: ;(Hasta dénde los resultados obtenidos con un instrumento de medicion
constituyen la medida “verdadera” de la propiedad que se pretende medir?
Todavia existe otra posibilidad de cémo podemos enfocar la confiabilidad de
un instrumento de medicién; ella responde a la siguiente cuestion: ;jcuanto
error esta implicito en la medicién de un instrumento? Se entiende que un
instrumento es menos confiable en la medida que hay un mayor margen de
error implicito en la medicién. De acuerdo con esto, la confiabilidad puede
ser definida como la ausencia relativa de error de medicion en el instrumen-
to, [29].
Finalmente, lo que nos va a decir un coeficiente de confiabilidad es si el ins-
trumento diferencia adecuadamente a los sujetos en aquello que mide el test o
escala. Con un test o escala pretendemos diferenciar a los sujetos; establecer
quién tiene mas o menos del rasgo que medimos.

1.1.1. Procedimientos para estimar la confiabilidad

1.1.1.1. El modelo clasico de la confiabilidad

En la teoria clasica de los test se supone que la puntuacion observada
de una persona en una prueba estd compuesta por una puntuacion verdade-
ra mas algin error no sisteméatico de medicién. La puntuacién verdadera se
define como la puntuaciéon obtenida por un individuo si todas las condicio-
nes, tanto internas como externas, estuvieran controladas y el instrumento
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de medicion fuera “perfecto”. Pero, esta condiciéon es sélo hipotética, ya que
como sabemos en toda medicién hay un error de medicién implicito. El error
se refiere al aumento o disminucién de la medicion, como resultado de dife-
rentes factores que determinan el error de medicion; éstos dependen, algunas
veces, de una validacién inadecuada del instrumento de medida y otras, de
las condiciones externas bajo las cuales se realiza la medicion, [29)].
La puntuacion verdadera de una persona en una prueba particular se define
como el promedio de las puntuaciones que obtendra si presentara la prue-
ba un numero infinito de veces, por este motivo la puntuacion verdadera de
una persona no puede medirse exactamente, asi que tiene que ser estimada
a partir de su puntuacién observada en la prueba.

Por consecuencia, la puntuaciéon observada puede ser expresada en los
términos del modelo siguiente:

Ty = Ty + Te. (1.1.1)

En donde:
x; = Puntuacion observada, puntuacién total de un individuo,
xr, = Puntuacién verdadera, que representa lo que un individuo realmente
sabe o siente (depende de lo que se esté preguntando o midiendo),
r. = Puntuacion debida a errores de medicion, que puede tener signo mas
o signo menos [24] y [29].

La Teorfa Clasica de los Test (TCT') opta por describir méas detalladamen-
te el componente de error a partir de la inclusién de algunos supuestos sobre
su comportamiento a lo largo de un conjunto de mediciones en una pobla-
cion segin (Gulliksen, 1950; Lord & Novick, 1968; Nunnally, 1987; Thorndike,
1989,1996; Muniz, 1996; Martinez, 1996; Herrera et al., 2000). Citados en [6].
Estos son los siguientes:

a) El valor esperado del error aleatorio es igual a cero.

b) El error se distribuye normalmente con media cero y varianza s2.

c¢) El error aleatorio de medicién en una prueba no se encuentra correlacio-
nado con la puntuacién verdadera en la prueba, con el error de medicion en
otra prueba ni con la puntuacién verdadera en otra prueba.

d) Las varianzas de las puntuaciones observadas, las puntuaciones verdaderas
y del error son finitas y mayores que cero.

La varianza cuantifica todo lo que hay de diferencia entre los sujetos. La
formula basica de la confiabilidad parte del hecho de que la varianza de las
puntuaciones totales de un test podemos descomponerla de la siguiente ma-
nera:
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s? = s>+ s2. (1.1.2)

En donde:

s? = Varianza total, expresa todo lo que hay de diferente en las pun-
tuaciones totales; unos sujetos tienen puntuaciones totales mas altas, otras
mas bajas, etc, la varianza serd mayor si los sujetos difieren mucho entre si.
Si lo que pretendemos con un instrumento de medida es clasificar, detectar
diferencias, una varianza grande estara asociada en principio a una mayor

confiabilidad.

s? =Varianza verdadera, expresa todo lo que hay de diferente debido a
que los sujetos son distintos en lo que pretendemos medir, o dicho de otra
manera, expresa todo lo que hay de diferente debido a lo que los items tie-
nen en comun, de relacion, y que es precisamente lo que queremos medir. El
término verdadero no hay que entenderlo en un sentido cuasi filosofico, aqui
la varianza verdadera es la que se debe a respuestas coherentes (o respues-
tas relacionadas), y esta coherencia (o relacién verificada) en las respuestas
suponemos que se debe a que los items miden lo mismo.

s? = Varianza debida a errores de medicién, o debida a que los {tems mi-
den en parte cosas distintas, a lo que no tienen en comun. Puede haber otras
fuentes de error (respuestas descuidadas, falta de motivacién al responder,
etc.), pero la fuente de error que controlamos es la debida a falta de relacién
entre los items, que pueden medir cosas distintas o no muy relacionadas. El
error aqui viene a ser igual a incoherencia en las respuestas, cualquiera que
sea su origen (incoherencia serfa aqui responder no cuando se ha respondido
si a un ftem de formulacién supuestamente equivalente) [24] y [29].

La confiabilidad enfocada desde el punto de vista de la teoria del error de
medicion, nos llevaria a establecer una relacion inversa con respecto a la con-
fiabilidad, en los términos siguientes: a mayor error implicito en la medicion,
menor confiabilidad; mientras que a menor error, mayor confiabilidad. En
términos practicos, esto significa que si podemos estimar la varianza de error
de una medida, también podemos estimar su confiabilidad. Todo lo cual nos
lleva a que la confiabilidad puede ser vista como la proporcion de la varianza
“verdadera” con respecto a la varianza total:
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Ttt = —& (113)

En términos verbales, la ecuacién (1.1.3) se expresa como:

Varianza debida a lo coherente en las respuestas
Varianza debida a lo coherente y no coherente en las repuestas

Confiabilidad—

En la varianza total influye tanto lo que se responde de manera coherente
o relacionada, como lo que hay de incoherente o inconsistente (por la causa
que sea), la confiabilidad expresa la proporcién de consistencia o coherencia
empirica. La confiabilidad de una prueba equivale a la razon entre la varianza
de las puntuaciones verdaderas y la varianza de los puntajes totales, y en esta
medida expresa la proporcién de la varianza total en un grupo de puntajes
que corresponde o puede ser atribuida a las variaciones entre las puntuaciones
libres de error. Esta nocion puede observarse en la siguiente ecuacién que se
deduce de las férmulas (1.1.2) y (1.1.3) [6],
S
Ty =1 S?
Existen varias maneras para estimar la confiabilidad de una medida, las
méas conocidas son: (a) confiabilidad de reaplicacién (test-retest); (b) confia-
bilidad de versiones equivalentes (pruebas paralelas) y (c) confiabilidad de
consistencia interna.
Acontinuacion nos referiremos a esta ultima.

1.1.1.2. Confiabilidad de consistencia interna

Este tipo de confiabilidad permite determinar el grado en que los items
de una prueba estan correlacionados entre si. La confiabilidad de consistencia
interna, pone énfasis en las puntuaciones de los sujetos y no en el conteni-
do o el formato de los reactivos. Por lo tanto, si los items del instrumento
correlacionan positivamente entre si, éste serd homogéneo, independiente-
mente del tipo de contenido que se haya utilizado. Por el contrario, la prueba
serd heterogénea si los reactivos no tienen una correlacién positiva entre si,
aun cuando aparentemente estén midiendo el mismo rasgo. Como se puede
comprender, la distincion entre lo homogéneo y lo heterogéneo no es una di-
cotomia, sino un continuo. Por otra parte, la homogeneidad esté relacionada
con la caracteristica de unidimensionalidad de una prueba, la cual indica que
el instrumento mide una sola variable (un rasgo) en lugar de una combina-
cion de ellas. Si una prueba es homogénea, podemos suponer que todos los
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items miden una caracteristica comun, [29)].

Existen diferentes procedimientos para estimar la confiabilidad de con-
sistencia interna. Algunos de los més conocidos son los siguientes: (a) Dos
mitades, corregido por la férmula de Spearman-Brown; (b) Kuder-Richardson
y (c) Alpha de Cronbach, [29)].

A continuacion nos referiremos a este ultimo.
Coeficiente Alfa de Cronbach («)

El coeficiente « fue propuesto en 1951 por Cronbach como un estadistico
para estimar la confiabilidad de una prueba, o de cualquier compuesto obte-
nido a partir de la suma de varias mediciones. Para evaluar la confiabilidad
o la homogeneidad de las preguntas o items, es comun emplear el coeficiente
Alfa de Cronbach cuando se trata de alternativas de respuestas policotémicas,
como las escalas tipo Likert; la cual puede tomar valores entre 0 y 1, donde:
0 significa confiabilidad nula y 1 representa confiabilidad total [7] y [24].

El coeficiente o de Cronbach puede ser calculado por medio de dos formas:

1.- Mediante la varianza de los items y la varianza del puntaje total, [7],
[16] v [25].

k Ph

a=——1- 5 ],

P (1.1.4)
Donde:

a: Coeficiente de confiabilidad de la prueba o cuestionario.

k: Nimero de items del instrumento.

S?: Es la Varianza total del instrumento.

>~ 5% Es la Suma de la varianza individual de los ftems, i = 1, ..., k

2.- Mediante la matriz de correlacién de los items.

_ kp
= T (1.1.5)

Donde
k: Numero de items.
p: Promedio de las correlaciones lineales entre cada uno de los items, [7] y [24].
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1.1.2. Interpretacion del coeficiente de confiabilidad

El coeficiente de confiabilidad es un coeficiente de correlacion, tedrica-
mente significa correlacién del test consigo mismo, [7] y [29].
Sus valores oscilan entre cero (0) y uno (1.00). Una manera préctica de inter-
pretar la magnitud de un coeficiente de confiabilidad puede ser guiada por
la escala mostrada en el Cuadro 1.1.

Rangos Magnitud
0,81 a 1,00 Muy Alta
0,61 a0,80 Alta
0,41 a 0,60 Moderada
0,21 a 0,40 Baja
0,01 a 0,20 Muy Baja

Fuente: Tomado de Ruiz Bolivar (2002) .

Cuadro 1.1: Interpretacion de la magnitud del coeficiente de confiabilidad de
un instrumento. Fuente: Ruiz Bolivar (2002).

No hay normas para determinar que coeficiente de confiabilidad resulta

aceptable, algunas valoraciones pueden encontrarse en libros de texto y por
diversos autores, pero son sélo orientadoras. En la practica cada coeficiente
hay que valorarlo en su situacién: tipo de instrumento (define un rasgo muy
simple o muy complejo), tipo de muestra (homogénea o heterogénea) y uso
pretendido del instrumento (mera investigaciéon sobre grupos o toma de de-
cisiones sobre sujetos) [24].
Los valores del coeficiente de confiabilidad oscilan entre 0 y 1, pero ocasio-
nalmente podemos encontrar valores negativos, simplemente porque no se
cumplen en un grado apreciable las condiciones de estos modelos; en este
caso (valor negativo) podemos interpretar este coeficiente como cero, [24].

El coeficiente de confiabilidad puede interpretarse de la siguiente manera:

1. Expresa la proporcién de varianza debida a lo que los items tienen de
relacionado, un coeficiente de .70 indica que el 70 % de la varianza (diferen-
cias en los totales) se debe a lo que los items tienen en comin (de coherencia
en las respuestas), y un 30 % de la varianza se debe a errores de medicién o
a lo que de hecho tienen los items de no relacionado. De esta interpretacién
podemos decir que es una interpretacion literal, que se desprende directa-
mente de la férmula (Suma de covarianzas/Varianza total).
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2. Es una estimacion del coeficiente de correlaciéon que podemos esperar
con un test similar, con el mismo ntimero y tipo de items. Esta interpreta-
cién se deriva directamente del modelo tedrico propuesto por Cronbach. De
un universo o poblacion de posibles items hemos escogido una muestra de
items que es la que conforma nuestro instrumento. Si la confiabilidad es alta,
con otra muestra de items de la misma poblacién de items obtendriamos unos
resultados semejantes (los sujetos quedarian ordenados de manera similar).

3. El coeficiente de confiabilidad nos dice, si un test discrimina adecua-
damente, si clasifica bien a los sujetos, si detecta bien las diferencias que
existen entre los sujetos de una muestra. Diferencias ; En qué? En aquello
que es comun a todos los items y que es lo que pretendemos medir. Es mas,
sin diferencias entre los sujetos no puede haber un coeficiente de confiabilidad
alto. La confiabilidad es una caracteristica positiva siempre que interese de-
tectar diferencias que suponemos que existen. Esto sucede cuando medimos
rasgos de personalidad, actitudes, etc. medir es, de alguna manera, establecer
diferencias.

4. Indice de precisiéon. Hemos visto que el coeficiente de confiabilidad ex-
presa una proporcién, la proporcién de varianza verdadera o varianza debida
a lo que los items tienen en comtn. También sabemos que un coeficiente de
correlacién elevado al cuadrado expresa una proporcién (la proporcién de
varianza compartida por dos variables). Es decir que la raiz cuadrada de una
proporcion equivale a un coeficiente de correlacion. En este caso la raiz cua-
drada de un coeficiente de confiabilidad equivale al coeficiente de correlacién
entre las puntuaciones obtenidas (con nuestro instrumento) y las puntua-
ciones verdaderas (obtenidas con un test ideal que midiera lo mismo). Este
coeficiente se denomina indice de precisién [24].

Finalmente la interpretacion del coeficiente de confiabilidad se comple-
menta con el calculo y uso del error tipico o margen de error; es la oscilacion
probable de las puntuaciones si los sujetos hubieran respondido a una serie de
tests paralelos; a mayor confiabilidad (a mayor precisién) bajard la magnitud
del error probable [24].

1.2. Validez

En el tema anterior, nos enfocamos en determinar hasta donde las res-
puestas de un instrumento de medicion aplicado a un conjunto de individuos,
son estables independientemente del individuo que lo aplique y el tiempo en
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el que es aplicado. Asi como también analizamos los diferentes procedimien-
tos para estimar la confiabilidad. A continuacién, nos interesa estudiar si el
instrumento de medicién es valido, esto se refiere a verificar si el instrumento
de mediciéon mide lo que realmente queremos medir, para esto empezamos con
los conceptos preliminares basicos de validez, después con los procedimientos
para estimar, y finalmente la importancia de la validez.

1.2.1. Conceptos preliminares basicos

Tradicionalmente la validez de un cuestionario, se habia presentado como
la cualidad del instrumento para medir los rasgos o caracteristicas que se
pretenden medir. Por medio de la validacién se trata de determinar si real-
mente el cuestionario mide aquello para lo que fue creado. Ultimamente, el
concepto de validez se ha modificado considerablemente. Cronbach en 1971
senalaba que la validacién es el proceso por medio del cual el investigador
que desarrolla cuestionarios obtiene evidencia para sustentar sus inferencias.
Este proceso de validacion requiere un estudio empirico dirigido a recolectar
la evidencia requerida. La validez se ve como una evaluacién -mas que una
caracteristica- de cuan apropiadas y adecuadas son las interpretaciones y los
usos que se hacen de los resultados del cuestionario.

La validez de un instrumento tiene que ver con las preguntas siguien-
tes: ;qué miden los puntajes del test? y ;qué predicen dichas puntuaciones?
(Guilford, 1954; Nunnally, 1967; Anastasi, 1976; Magnusson, 1982) [26].

La validez no es una propiedad del cuestionario; aunque, por costumbre,
se sigue hablando de la validez del cuestionario. La validez es una cuestion
de grado. No existe en términos absolutos. No se puede decir que el cuestio-
nario es valido o invalido. Aumenta o disminuye dependiendo de la calidad
de la evidencia que la sustenta. Nuevas evidencias pueden incrementarla o
reducirla.

Hoy dia la validacién de una inferencia se presenta como el proceso de
determinar si la teoria y las evidencias empiricas respaldan esta inferencia.
La validez se refiere siempre a un tipo de uso o interpretacion especifico. No
se puede hablar de la validez de un cuestionario sea cual fuere su uso. A veces
los usos son muy proximos, pero aun asi hay diferencias. La validez es un
concepto unitario. No se puede hablar de diferentes tipos de validez (conte-
nido, constructo, criterio). Se habla mas bien de un concepto —validez- y de
diversos tipos de evidencia. Sin embargo, en la literatura es comin encontrar
el término: tipos de validez, para referirse a los diferentes procedimientos
para estimar la validez [22].
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1.2.2. Procedimientos para estimar la validez

La validez asi como la confiabilidad de un instrumento, comprende dife-
rentes aspectos y técnicas de evaluaciéon. Cuando investigamos la validez en
un instrumento determinado, intentamos responder tres tipos de cuestiones,
que aluden a igual nimero de tipos de validez. Estas cuestiones son:

1. ;Cuéan representativo es el comportamiento elegido como muestra del
universo que se intenta representar? (validez de contenido).

2. ;Qué significado tiene el comportamiento con respecto a los atributos
del individuo que son de interés para la medicién? (validez de constructo).

3. ;Hasta dénde se puede predecir el rendimiento del sujeto o su apren-
dizaje en un programa de entrenamiento (o hasta dénde se puede anticipar
su nivel de desempertio en el trabajo), a partir de su ejecucién en la prueba?
(validez predictiva).

A continuacién solo nos referiremos a la validez de constructo [30].

1.2.2.1. Validez de Constructo

La validez de constructo intenta responder la pregunta ;hasta déonde un
instrumento mide realmente un determinado rasgo latente o una caracteristi-
ca de las personas y con cuanta eficiencia lo hace? Esta pregunta tiene sentido,
particularmente en los instrumentos que se utilizan en la investigacion psico-
educativa, en este campo se hacen mediciones indirectas de ciertas variables
internas del individuo que denominamos constructos, [3] y [7].

En consecuencia, es necesario que podamos mostrar evidencia de que, efec-
tivamente, el instrumento mide el rasgo que pretende medir [30].

Cronbach (1960) ha sugerido los pasos siguientes para establecer la va-
lidez de constructo: (a) identificar las construcciones que pudieran explicar
la ejecucién en el instrumento; (b) formulacién de hipdtesis comprobables a
partir de la teorfa que enmarca a cada construccién; y (c) recopilacién de
datos para probar estas hipétesis, [9].

El término constructo se usa en psicologia para referirse a algo que no es
observable, pero que literalmente es construido por el investigador para re-
sumir o explicar las regularidades o relaciones que él observa en la conducta.
Por tanto, la mayoria de los nombres de rasgos se refieren a constructos. Para
las preguntas acerca de si el instrumento revela algo significativo respecto de
las personas, se usa el término validez de constructo. La validez de constructo
es la principal de los tipos de validez, y que la validez de constructo es el
concepto unificador que integra las consideraciones de validez de contenido
y de criterio en un marco comun para probar hipdtesis acerca de relaciones
tedricamente relevantes. Entre los procedimientos o técnicas estadisticas uti-
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lizados para la contrastacién de la validez de constructo destaca en mayor
medida el Anélisis Factorial. En general, podemos decir que esta es la técnica
por excelencia utilizada para la validacién de constructo, [32].

1.2.3. Importancia de la validez

Si comparamos la confiabilidad con la validez, nos damos cuenta que la
obtencion de la primera puede ser reducida basicamente a una cuestion técni-
ca. Sin embargo, la validez es mucho més que eso. Tiene que ver con el aspecto
sustantivo de la ciencia misma. También se relaciona con la epistemologia,
en tanto que teoria del conocimiento, y con los paradigmas cientificos. No
obstante, las dificultades practicas que se presentan para lograr obtener me-
didas validas y confiables, dentro del paradigma de la ciencia clasica, en los
ultimos anos se han desarrollado una serie de métodos, técnicas y procedi-
mientos, que facilitan, cada vez mas, esta tarea. Pero, mas que el manejo
de todo este instrumental tecnolégico (métodos estadisticos, procedimien-
tos electrénicos, paquetes computarizados, etc.), lo mas importante es que
el investigador se haga consciente de la necesidad de utilizar instrumentos
apropiados, técnicamente bien calibrados, a fin de garantizar la utilidad y
significado de los resultados obtenidos. Queda claro entonces que la cons-
truccién de instrumentos de medicién no se reduce a la simple presentacion
de un listado de preguntas en un formato determinado. Construir “buenos”
instrumentos de medicion es, primero que todo, una tarea técnica, que requie-
re, por parte del investigador, un entrenamiento especifico para acometerla
con éxito. Construir un instrumento técnicamente bien hecho implica, en si
mismo, una investigacion. De alli que cuando se requiera hacer un estudio
(trabajo o tesis de grado, trabajo de ascenso, investigacién libre) antes de
tomar la seria decision de construir un instrumento de medicién, sin ser un
especialista en el area, se deberia averiguar previamente acerca de la exis-
tencia de la disponibilidad comercial de dicho instrumento en el mercado,
o a través de otros investigadores. Si después de esta indagacion se llega a
determinar que el instrumento no existe y que es indispensable trabajar en
el desarrollo del mismo, lo méas recomendable seria buscar el asesoramiento
técnico especializado, [30].



Capitulo 2

Analisis Factorial

En numerosas areas de Psicologia y de Ciencias del Comportamiento no
es posible medir directamente las variables que interesan; por ejemplo, los
conceptos de inteligencia y de clase social. En estos casos es necesario reco-
ger medidas indirectas que estén relacionadas con los conceptos que intere-
san. Las variables que interesan reciben el nombre de variables latentes y la
metodologia que las relaciona con variables observadas recibe el nombre de
Anélisis Factorial.

El analisis factorial es una técnica utilizada para descubrir agrupaciones
de variables de tal forma que las variables de cada grupo estan altamente
correlacionadas, y los grupos estan relativamente incorrelacionados. De es-
te modo se consigue reducir un nimero de variables intercorrelacionadas a
un numero inferior de factores no correlacionados, que permiten explicar la
mayor parte de variabilidad de cada una de las variables.

2.1. Conceptos preliminares basicos

El problema de encontrar factores que expliquen los datos fué plantea-
do por primera vez por Charles Spearman (1863-1945), que observé que los
ninos que obtenian buenas puntuaciones en un test de habilidad mental tam-
bién las obtenian en otros, lo que le llevd a postular que eran debidas a un
factor general de inteligencia, el factor g (Spearman, 1904). L. Thurstone
(1887-1955) estudié el modelo con varios factores y escribié uno de los pri-
meros textos de andlisis factorial (Thurstone, 1947). El anélisis factorial fue
considerado hasta los anos 60 como una técnica psicométrica con poca base
estadistica, hasta que los trabajos de Lawley y Maxwell (1971) establecieron
formalmente la estimacion y el contraste del modelo factorial bajo la hipote-
sis de normalidad. Desde entonces, las aplicaciones del modelo factorial se

12
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han extendido a todas las ciencias sociales, |10].

Los constructos tedricos que son objeto de investigacion por las ciencias
sociales no son directamente medibles y es necesaria la utilizacion de indica-
dores manifiestos para su medicion. La relacion entre el constructo teédrico y
sus indicadores manifiestos definird la validez de la medida obtenida.

Existen modelos formales cuyo cometido se centra en el andlisis empirico
de las relaciones entre variables observadas y variables latentes; entre ellos, el
analisis factorial es el modelo mas utilizado en la investigacién psicométrica.
El analisis factorial engloba un conjunto de modelos matematico estadisticos
que analizan las relaciones de dependencia entre variables. Su objetivo es
explicar la variabilidad contenida en p variables observadas por medio de m
variables latentes, es decir, analizar la estructura interna o dimensionalidad
de los datos. El andlisis factorial (AF) se haya estrechamente unido al estudio
de la validez interna de un test o cuestionario y en el ambito psicométrico es
la técnica mas utilizada.

2.2. El modelo del analisis factorial

El modelo matematico del andlisis factorial (AF) supone que cada una
de las p variables observadas es funciéon de un ntimero m factores comunes
(m < p) més un factor especifico o unico. Tanto los factores comunes como
los especificos no son observables y su determinacion e interpretacion es el
resultado del AF.

Analiticamente, supondremos un total de p variables observables tipifi-
cadas, la existencia de m variables latentes llamadas factores comunes y p
factores tinicos. El modelo se define de la siguiente forma:

r1=Mfi+ A+ Mmfm W
To = A1 f1 4+ -+ Xop S + U2

‘xp:)\Plfl_F"'—i_)\pmfm"i_up

que podemos expresar de forma matricial como:

X=AF+U (2.2.1)
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X1 A1 - )\1m f1 Uy

Tp Apt * Apm fm Up

donde:

X: es el vector de las variables observadas.

A: es la matriz factorial. Recoge las cargas factoriales 6 (saturaciones).
Aij: es la correlacion entre la variable i y el factor j.

F: es el vector de factores comunes.

U: es el vector de factores unicos o factores especificos, [20] y [21].

Hipdtesis del modelo
1.- Los factores comunes f; son incorrelacionados e identicamente distribui-

dos con media 0 y varianza 1, para j = 1,2, ...,m.

2.- Los factores especificos u; son incorrelacionados y distribuidos con media
0 y varianza ?, para i = 1,2, ..., p.

3.- f; y u; tienen distribuciones independientes para todas las combinaciones
deiyjconi=1,2,..,pyj=12 ..m.

El modelo del andlisis factorial presenta las siguientes propiedades:
1.- La matriz de covarianzas de X es Cov(X) = Y = E(XX")—E(X)[E(X)]'
como E(X) = 0, entonces:

donde:
oy = Var(X;) y o = Cov(X;, Xj) .

2.- Cou(F) = E(FF") = I, donde I, es la matriz identidad de orden m.

3.- Cov(U) = E(UU") = ¥ donde ¥ = diag(y7, ..., V7).
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4.- Cov(F,U) = E(FU") =0, donde 0 es la matriz cero de orden m x p.

5.- El pardmetro \;; es la covarianza entre la variable X; y el factor comun f;.

Cov(X,F)=E(XF")
= E((AF+U)F")
— E(AFF' + UFY)
— AE(FF') + E(UF")
=A.

6.- La matriz de covarianzas coincide con la matriz de correlaciones, R = ),
la razon es que todas las variables observadas estan tipificada. Es decir,

S = B(XXY)
=R
1 T12 e T
91 ]_ PRI r2p
Tp1 T'p2 1

Un modelo factorial que verifica las hipdtesis anteriores, sobre todo que
los factores son incorrelacionadas y de varianza uno, se dice que tiene factores
ortogonales y recibe el nombre de modelo factorial ortogonal. Sin embargo,
los factores comunes estan generalmente correlacionados y su matriz de co-
varianzas, E[FF"'], no es necesariamente diagonal. Por lo tanto, cuando se
requiere un sistema no ortogonal, los factores pueden ser rotados a forma
oblicua. Un modelo factorial que tiene factores oblicuos, se denomina modelo
factorial oblicuo [2] y [5].

Teoremas fundamentales

TEOREMA 1 (Teorema de Thurstone). Bajo la hipdtesis del modelo factorial
se verifica:

> =AA 4O (2.2.2)
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Demostracion.
> = EB(XXY)
= E[(AF +u)(AF + U)"]
= AE[FF'|A' + E[UU'] + AE[FU'] + E[UF']A!
= AN+ U .

Desarrollando el resultado de Thurstone, se tiene que:

CO’U(Xi,Xj) = Tyj
=D pey AikAjk 1F£ 0,7:1,...,p.

Var(X;) =1
=3 AL+ i:1,...,p.

S =R=AAN'+4+VU

1 T12 e T 2

oy 1 L. Top )\11 )\1m )\'11' >\p1 ¢1 0
= -

T'p1 T'p2 o 1 )\pl o Apm Alm o )\pm 0

Los elementos de la diagonal de AA! son llamados comunalidades y los
elementos de ¢ son llamadas varianzas especificas o unicidades, [10] y [11].

TEOREMA 2. La varianza de la variable X; se descompone de la siguiente
forma:
1= h3 + 47

donde

hjz es la comunalidad, que se define como parte de la varianza que es debida
a los factores comunes.

%2' es la unicidad, que se define como parte de la varianza que es debida a
los factores especificos.

Demostracion.
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De R = AA' + U se tiene 1:)\?1+---+)\?k+wj2- para j =1,2,...,p.
Ahora bien si se denota hi = A% 4 - -+ A3 se tiene 1 = h3 + 7.
O

TEOREMA 3. Se puede reproducir la correlacion entre las variables observa-
bles a partir de las cargas factoriales:
Tz’j = )\il)\jl I >\im/\jm .

Demostracion.
Se deduce directamente de R = AA? + 0. ]

La matriz de correlaciones reducida, R*, se obtiene de R substituyendo los
unos de la diagonal por las comunalidades.

2
hl 7"122 oo rlp
7’21 h2 o« .. 7’2p
R =
2
’f’pl T‘pg e hp

Evidentemente se verifica que R = R* + VU, lo cual implica que [11]:
R* = AAL (2.2.3)

TEOREMA 4. Se verifica:
1. El modelo factorial existe si R es la suma de una matriz semidefinida po-
sitiva y una matriz diagonal con elementos no negativos.

2. El numero m de factores comunes es el rango de la matriz reducida R*.

3. Las comunalidades son aquellos valores 0 < h? < 1, tales que R* es matriz
semidefinida positiva (tiene m valores propios positivos).

Demostracion.

Es una consecuencia de la relacién entre R* y A en la ecuacién (2.2.3).
La matriz factorial A es de rango completo, es decir, rang(A) = m. A su
vez, la matriz simétrica AA! es también de rango m y semidefinida positiva
y, por ello, el nimero de factores comunes coincide con el rango de la matriz
reducida de correlaciones [10]. O
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2.3. Analisis Factorial Exploratorio (AFE)

Los items tienen un peso especificado distinto segiin sea su relacién con

cada factor; por lo general en cada factor hay items con pesos grandes y
otros préximos a cero, los items que mas pesan en cada factor son los que
lo definen. El AFE se reduce a la busqueda de estos pesos, de manera que,
expliquen toda la varianza presente en las variables originales, [33].
El AFE nos indica cémo tienden a agruparse los items o variables, es decir,
el grado de relacién (correlacion) de cada item con cada factor. Los factores
comunes equivalen a constructos hipotéticos o conceptos subyacentes o la-
tentes (no observables directamente) deducidos de las correlaciones entre las
variables.

El proceso que sigue el AFE se puede resumir en los siguientes tres pasos:
1. Determinar si es pertinente realizar un AF.

2. Elegir el método para extraer los factores, esto es, estimar las saturaciones.
3. Rotar la solucién a fin de facilitar su interpretacion, [25].

2.3.1. Pertinencias del Analisis Factorial Exploratorio

Cuando se pretende analizar la conveniencia de la aplicacion del AF a
un conjunto de variables, se analizan criterios y se realizan contrastes de
hipétesis previos a la extraccion de los factores. Entre ellos destacamos los
siguientes:

1.- La evaluacion de coeficientes de correlacion de Pearson de las variables
observables altamente significativas.

El cual consiste en observar la matriz de correlaciones entre las variables
que entran en el analisis, esto se realiza a partir de la matriz de datos origi-
nales. Se trata simplemente de comprobar si existe un gran nimero de altas
correlaciones. Para saber si estas correlaciones son significativas podemos ha-
cer pruebas de hipotesis sobre los coeficientes de correlacién. Las hipétesis
de la prueba son Hy: p=0 vs Hy:p#D0.

Usualmente, en los softwares, se proporciona el grado de significacion de
cada una de estas correlaciones, los valores de p. Se rechazara a la hipdtesis
nula, Hy : p = 0, cuando el valor de p es menor que el valor de significancia a.

2.- Que el determinante de la matriz de correlacion sea relativamente bajo,
ProxTimo a cero.
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3.- Que el cdlculo del indice de Kaiser-Meyer-Olkin (KMO) > 0,60.

Un coeficiente de correlacién parcial mide la correlacién existente entre
dos variables una vez que se han descontado los efectos lineales de otras va-
riables. En un modelo factorial se pueden interpretar esos efectos de otras
variables como los correspondientes a factores comunes. Por lo tanto, el coefi-
ciente de correlacion parcial entre dos variables seria equivalente al coeficiente
de correlacion entre los factores especificos de dos variables. De acuerdo con
el modelo de AF los coeficientes de correlacion tedricos calculados entre cada
par de factores especificos o comunes son nulos por hipdtesis. Si los coeficien-
tes de correlacién parcial constituyen una aproximacién a dichos coeficientes
tedricos, deben estar préximos a cero, [20)].

La medida del estadistico KMO se define como:

2
KMO = =ttty
Dty Doitj Tig T it 2iti Y

donde:

ri;: representa el coeficiente de correlacion simple entre las variables i- ésima
y j- ésima.

a;j: representa la correlacion parcial entre las variables i- ésima y j- ésima.

En el caso de que exista una adecuacién de los datos a un modelo de AF,
el término del denominador que contiene los coeficientes a;;, serd pequeno vy,
consecuentemente, la medida del estadistico KMO estara proxima a 1.

Un valor de la medida KMO de 0.80 a 0.90 es muy bueno, mientras que los
valores por debajo de 0.50 no son aceptables.

4.- Que el resultado del test de Bartlett sea significativo.

El objetivo es comprobar que la matriz de correlaciones es significativa-
mente distinta de la matriz identidad, o sea, Hy : R =1 vs H; : R # I.
Si la matriz de correlaciones fuera la matriz identidad no habra correlacion
entre variables y no tendria sentido llevar a cabo un AF. El test de esferi-
cidad de Bartlett nos permite hacer esta comparacion. Si se considera que
Hy : R =1 < |R| = 1, las hipétesis se pueden plantear de la siguiente
manera: Hy : |R| =1 vs H;:|R| # 1. La hipdtesis alternativa asume que
el determinante de R, indicador de la varianza generalizada de dicha matriz,
es distinto de uno. Un determinante préximo a cero indica que una o mas
variables pueden expresarse como combinacién lineal de las otras variables.
Rechazar H, seria indicativo de correlaciones entre las variables observables
y tendra sentido el AF [32].
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El estadistico de prueba es:

1
2
X =—|n—-1 6(2p +5) In|R|
donde:
n: es la dimension de la muestra.
p: es el numero de variables observadas que entran a formar parte de la ma-
triz de correlaciones.
|R|: es el determinante de la matriz de correlaciones (observada).

La utilizacion de este test presupone que los datos provienen de una dis-
tribuciéon normal multivariante y bajo este supuesto el estadistico de prueba
1

se distribuye x? con 37— grados de libertad, [20].

2.3.2. Meétodos de estimacion para la obtencion de
factores

Existen diferentes métodos de estimacion para obtener los factores comu-
nes, aqui expondremos el de Componentes Principales (CP) y las bases del
procedimiento de estimacién por méxima verosimilitud (ML), por ser la que
utiliza R-Commander para ejecutar el Andlisis Factorial.

2.3.2.1. Componentes Principales

Consiste en estimar las puntuaciones factoriales mediante las puntuacio-
nes tipificadas de las primeras k componentes y la matriz de cargas factoriales
mediante las correlaciones de las variables originales con dichas componentes.

Recordemos que las componentes principales se expresan en funcién de
las variables originales como:
Cl = CHXl +---+ Clep
Cg = 021X1 + -+ Cngp

Cp=cpnX1+ -+ cpXp
Se puede demostrar que este sistema es reversible. De modo, que las
variables originales se expresan en funcién de las componentes
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X1 =cnCi+ -+ c,,Cp
XQ = 62101 + -+ Cgpcp

Xp = cp101 + -+ CppCp.

Una hipétesis que plantea el modelo factorial es que las componentes de-
ben estar tipificadas, ahora bien, las componentes C' no estan tipificadas, esto
se puede resolver usando las componentes tipificadas, las cuales se obtienen
al dividir cada componente por su desviacion tipica, es decir,

o

Zy = para k=1,2,....p,
VO
despejando CY, se tiene que
Cr =\ 02y para k=1,2,...,p. (2.3.1)

Sustituyendo (2.3.1) en las expresiones de las variables originales se tiene,

Xj =C1;V 9121 + Co5\V/ ‘9222 + -+ CpjV/ Hpr para J:1,2,,p

Pero teniendo en cuenta que Chj VO, = rgj, entonces

Xj — lezl + 7~sz2 4+ ijZp para j=1,2,....p. (2.3.2)

Si agrupamos los ultimos (p — m) términos en (2.3.2) tenemos
X] = 7”1jZl + T’QjZQ 4+ -+ ijZm + (rm+1,jZm+1 4+ -+ ijZp>. (233)

Por otro lado, la ecuacién de la variable j-ésima en el modelo factorial es de
la forma

X =XNufi +XNafo+ -+ N o + 5. para j=1,2,....p. (2.3.4)

Comparando (2.3.3) y (2.3.4), podemos ver que los m factores fi se es-
timan mediante las m primeras componentes principales tipificadas Z y
ademads se tiene las estimaciones de los coeficientes Aj:

~

)\jk = Tkj-

Dadas las estimaciones anteriores se obtiene la estimacion de la comunalidad

72 32 32 2

Jm?
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y la estimacién del factor unico u;

U = Tm+17jZm+1 + Tm+2Zm+2 +eee TPJ'ZP'

Finalmente, la especificidad o unicidad, es decir, la parte de la varianza
debida al factor especifico, sera:

V2 =1-h.

2.3.2.2. Maxima verosimilitud

Este método esta basado en el modelo dado por la ecuacion X = AF+U,
asumiendo la hipétesis de normalidad multivariante, consiste en aplicar el
modelo de maxima verosimilitud. Puede emplearse con la matriz de correla-
ciones o con la matriz de covarianzas muéstrales. Este método tiene la ventaja
de que las estimaciones obtenidas no dependen de la escala de medida de las
variables.

Supongamos que las n observaciones de las p variables provienen de una
distribucién normal con g y matriz de covarianzas (D)) , es decir, X =
(X1, ..., Xp)' ~ Np(, ). Entonces, el logaritmo de la funcién de verosimili-
tud puede ser expresado como:

£<Z> zlnc—gln‘Z’—i—%(n—p—l)ln\ﬂ—gtr(z

en donde:
c: es un término constante.
n: es el nimero de observaciones.
p: es el nimero de variables observables.
> i es la matriz de covarianzas poblacionales.
S': es la matriz de covarianzas muéstrales.

S) . (2.3.5)

El maximo de la funcién dada en la ecuacién (2.3.5) debe ser, omitiendo
funciones constantes de las observaciones, igual a:

M=-" [ln’2)+tr (s> )} 5 [ [AA 4+ | 4+ Er(S(AA" + ) 7))

La estimacion de las cargas factoriales se obtiene minimizando la funcién

F (Z) =1In ’Z‘ + tr (SZ_1> —1In|S| —p, (2.3.6)
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con . = AA" + U. Dicha minimizacién es equivalente a maximizar la
funcién dada por la ecuacion (2.3.5).
Las derivadas respecto de A y ¥ son

= ()X

g—g = diag <Z_1 (Z —S) Z_1> .

Por lo tanto, las ecuaciones a resolver para obtener estimaciones de A y
¥ son:

Z_l (Z —s> Z_IL =0, diag (Z‘l (Z _5) Z—l) _0

con las restricciones, Y = AA' + U y A Zfl A es diagonal.

La udltima condicion es sélo una restriccion para concretar una solucion,
puesto que si A es solucién, también lo es AT, siendo T" matriz ortogonal.

Con cualquier método de estimacion conseguir una estructura factorial
clara y simple depende en buena medida del niimero de factores. El niimero
de factores que se desea extraer debe estar bien justificado, por lo tanto,
exponemos y valoramos otros procedimientos para determinar el nimero de
factores que se deben extraer en el AFE.

1.- En el procedimiento de Kaiser-Gutman se extraen y rotaran solamen-
te los factores que en el primer andlisis (antes de las rotaciones) tienen un
eigenvalor (o valor propio) mayor de 1. Este procedimiento tiene el inconve-
niente de que pudieran existir diferencias muy pequenas (por ejemplo entre
un factor con un eigenvalor de 1.01 y otro de 0.99).

2.- Utilizar el grafico de sedimentacién, en el que aparecen en el eje X el
nimero de componentes o factores y en el eje Y los eigenvalores o varianza
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explicada por cada factor. El punto de corte para establecer el nimero de
factores que se van a rotar se sitia en el punto de inflexiéon de la linea des-
cendente que va uniendo los diversos eigenvalores.

3.- Para reducir el numero de factores de manera no arbitraria se pueden
encontrar varias orientaciones, como eliminar los factores en los que ninguna
variable tiene un peso superior a 0.30 [26].

2.3.3. Rotacion de factores

La matriz de cargas factoriales tiene un papel importante para interpretar
el significado de los factores. Cuando los factores son ortogonales cuantifican
el grado y tipo de la relacién entre éstos y las variables originales. En la
practica, los métodos de extraccion de factores pueden no proporcionar ma-
trices de cargas factoriales adecuadas para la interpretacion.

En ocasiones es dificil interpretar el significado de los factores a partir de
la matriz de cargas factoriales, sobre todo si aparecen varios factores compar-
tiendo variables. Puede haber distintas variables que muestren correlaciones
altas con varios factores haciendo dificil su interpretacion. Las rotaciones son
transformaciones lineales que facilitan la interpretacién sin alterar la propor-
cién de varianza explicada por los factores [25].

La rotacion de factores transforma la matriz factorial inicial en otra de-
nominada matriz factorial rotada, de mas facil interpretacién. La matriz fac-
torial rotada es una combinacién lineal de la primera y explica la misma
cantidad de varianza inicial. El objetivo de la rotacion es intentar aproximar
la matriz factorial al principio de estructura simple (Thurstone 1947, citado
en [20]). Segin este principio, la matriz factorial debe reunir las siguientes
caracteristicas:

1.- Cada factor debe contener cargas altas y cargas proximas a cero.

2.- Cada variable debe ser explicada por un solo factor.

3.- No deben existir factores con la misma distribucién, es decir, los factores
distintos deben presentar distribuciones de cargas altas y bajas distintas.

Estas caracteristicas no suelen lograrse, lo que se trata es alcanzar una
solucién lo mas aproximada posible a ello.

Existen varios métodos de rotacién que podemos agrupar en dos grandes
tipos: ortogonales y oblicuos. Tanto en las rotaciones ortogonales como en las
de tipo oblicuo, la comunalidad de cada variable no se ve modificada; sin em-
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bargo, cambia la varianza explicada por cada factor. Los dos tipos de rotacion
son ttiles y suele recomendarse hacer los dos, pero si se tiene que elegir el de
interpretacién mas sencilla, lo habitual es optar por la rotacién ortogonal que
suele ser de hecho la opcién preferida, aunque no necesariamente la mejor, [8].

2.3.3.1. Rotaciones ortogonales

En las rotaciones ortogonales los factores se rotan de tal modo que los
angulos entre ellos sean siempre angulos rectos. La rotacién ortogonal de
factores hace variar las cargas factoriales y, por lo tanto, el significado de
los factores. Sin embargo, las diferentes soluciones factoriales analiticas son
matematicamente equivalentes ya que explican la misma cantidad de varianza
en cada variable y en el conjunto de la matriz. Ademas los factores rotados
reproducen las correlaciones de forma precisa al igual que las soluciones no
rotadas, [20].

TEOREMA 5. Toda rotacion ortogonal de una solucion es también solucion.

Demostracion.
Si m > 1, la matriz factorial no es unica, es decir, si existen A y ¥ de
modo que R = AA! + ¥, entonces para toda matriz ortogonal T

R = (AT)(T'A") + ¥ = (AT)(AT)" + V.

Aunque los elementos AT son diferentes de los coeficientes iniciales A, su
capacidad para generar las covarianzas no cambia. Por lo tanto, toda rota-
cién ortogonal de una solucién es también solucién, [10], [20] y [21].

Las rotaciones ortogonales se basan en la idea de maximizar la varianza
de los cuadrados de las cargas factoriales, con lo que se consigue que los va-
lores se dispersen al maximo, aumentando los mayores y disminuyendo los
mas pequenos. Dada una matriz factorial A, queremos encontrar una matriz
ortogonal T' tal que la nueva matriz factorial B = AT defina unos factores
que tengan una estructura mas simple. Dentro de los métodos de rotacion
ortogonal se encuentran las rotaciones Quartimax, Varimax y Equamax. El
mas popular de estos es el procedimiento de rotacién Varimax, al que nos
referiremos a continuacion.
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Rotacién varimax

El principal objetivo del método Varimax, es eliminar las saturaciones
negativas y describir los datos por tan pocas saturaciones como sea posible.
Esto se realiza, como veremos, maximizando una cierta funcién de los cua-
drados de las saturaciones a través de un procedimiento iterativo.

Se describira un procedimiento que es una variante del método Varimax
original ideado por Kaiser en 1958. Lo esencial de este procedimiento es que
en cada iteracién todos los factores se rotan simultdneamente. Denotemos
por Ly la matriz de p x k de factores no rotados. La i-ésima fila la de Ly,
denotada por [;, es un vector de orden k. Sea T" de k x k una matriz de rotacién
ortogonal cuya r-ésima columna es 7, con r = 1, ..., k. La matriz A = [\;,] de
cargas factoriales rotadas esta dada por A = LT y asi \;,, = [;7.. Definiremos
los escalares

d, = zp: A2
i=1
d, = (Lir)*

i

Asi, d, es la suma de los cuadrados de las saturaciones de la r-ésima

columna de A. El criterio y, maximizado en el método Varimax simultaneo,
esta dado por

De esta definicién es claro que y representa la suma de los cuadrados de las
desviaciones de los valores de \;., cada uno medido como una desviacién de
las correspondientes columnas de media %T. La maximizacion es con respecto
a los elementos de 7.

Puesto que las columnas de 7 satisfacen las condiciones 7/7, = 1y 7ir, = 0
(r # s), debemos igualar a cero la derivada con respecto a los elementos de
7 la expresién:
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y:X_QZZaT’ST':TS

donde los coeficientes a,s son multiplicadores indeterminados tales que A,,
es idéntico a A,,.

Usando las expresiones anteriores encontramos que la derivada de y con
respecto al vector 7, esta dado por:

gj{s = 4; [(liTS)Sli — (4%) Z(lﬂ-slz) — 42&7«57}

7 r

3 —42( —d i) Li—4) A,

K3 T

donde ¢; = (;7,)® = (M),

La expresion g es la s-ésima columna de la matriz

4 |:L()O (1> LQAD - TA:| y
p

donde C' es la matriz p x k con elementos ¢;,., A es la matriz simétrica de orden
k con elementos A, y D es la matriz diagonal cuyos elementos son dy, ..., d;.
Asi, tomando en cuenta todos los valores de s, tenemos que 3 87" =4(B—-T1A)

con B = L [C— <5) AD].

La matriz ortogonal 7 que maximiza x satisface asi la ecuacién 74 = B.
Puede demostrarse que si A es definida positiva y simetrica; la ecuacion
anterior corresponde a un maximo para Y. Entonces, de TA = B tenemos
A =17'B = \NC — (%) MAD. Asi la matriz del lado derecho es simétrica

cuando x se méaximiza. El elemento r-ésimo diagonal de A es:

2

De la definicion de x se ve que tr(A) es su valor méximo. Las matrices T,
Ay B que satisfacen TA = B se encuentran por un procedimiento iterativo.
Comenzemos con una aproximacion inicial 7, esta produce una aproximacion
inicial L1 = L,m; para A, y de L; obtenemos aproximaciones C7, D y B
para C', D y B respectivamente. Ahora se tiene que encontrar una matriz
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simétrica y definida positiva A y una matriz ortogonal 7 que satisfaga la
ecuacién mA; = Bj. Si multiplicamos cada lado de esta ecuaciéon por su
transpuesta tenemos A? = B! B;.

La matriz B! B es una matriz simétrica y definida positiva de orden k.
Por lo tanto, podemos expresarla en la forma UAU, donde U es ortogonal y
A es matriz diagonal de elementos positivos. Asi, es posible encontrar A; en
la forma A; = uAU' y de 19 A; = B se tiene que 7 esta dado por 75 = BlAl_l.

El procedimiento se repite con 73 en lugar de 75 y si es necesario, con
una sucesion de matrices 7,. Puede demostrarse que para 71 suficientemente
cerca de T, esta sucesién converge a 7. La sucesién de matrices Ay, corres-
pondiente es tal que, los valores de tr(Ay) forman una sucesién ascendente
de valores que convergen al maximo del criterio y. En la practica una buena
aproximacioén inicial de 7 es innecesaria, asi que comunmente se toma 7 = [
y Ly = Lo. En general, se requieren pocas iteraciones, [21].

2.4. Anadlisis Factorial Confirmatorio (AFC)

Cuando el investigador tiene suficientes conocimientos previos para for-
mular hipdtesis concretas sobre la relacion entre indicadores y dimensiones
latentes, su interés se centra en contrastar estas hipotesis. Por ejemplo, al tra-
ducir o adaptar cuestionarios ya desarrollados sabemos qué items deberian
medir qué dimensiones. El modelo de andlisis factorial confirmatorio (AFC)
corrige las deficiencias inherentes a la perspectiva exploratoria y conduce
a una mayor concrecion de las hipdtesis que deben ser contrastadas. Su es-
pecificacion difiere de la perspectiva exploratoria en aspectos esenciales como:

— Permitir restricciones en algunas saturaciones. Lo habitual es su-
poner la validez de cada item, es decir, que satura en un tunico factor. Se
delimita asi el concepto de factor comiin a aquel que subyace tinicamente a
sus indicadores concretos y se evita introducir factores de dificil interpreta-
cién.

— Permitir contrastes estadisticos de las hipdtesis especificadas.
— Permitir componentes unicas correlacionadas. Aunque es un recurso

poco elegante, se justifica por la existencia de otros factores sin interés, como
un método de medicién comin que no se desea explicitar en la especificacion
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[s).

2.4.1. El modelo del Analisis Factorial Confirmatorio

La estructura de covarianzas del AFC es muy similar a la del AFE, a la
que simplemente se le impondran algunas restricciones. Para introducirnos
en el AFC es necesario presentar una serie de convenciones y términos no
utilizados hasta el momento. Los items o indicadores o variables manifiestas
u observables, son aquellas que se miden directamente. Por lo general, se les
asignan letras latinas mayusculas, como X y Y. Los factores o variables la-
tentes, no observables, son aquellas que no pueden ser medidas directamente,
se les denota con las letras griegas, como ¢ y ¢, [1].

Desde el punto de vista del AFC, la respuesta de cada sujeto en cada {tem
esta generada por unas variables no observadas (factores latentes) que expli-
can la variabilidad de las respuestas en el item. Previsiblemente, el factor
latente nunca explicard de forma totalmente satisfactoria la variabilidad de
las respuestas del item. A esta parte no explicada por el factor se le denomina
error de medida (también llamado unicidades o factores especificos), [16].

Suponga que se observa un vector X de respuestas, p -variado, de una
poblacién que tiene media p y matriz de varianzas y covarianzas ) tales
que:

Xp =2 &+ 0 para i=1,2,...p.
donde:
X1, Xs,...., Xp: son las variables observadas.

&1,&9, ..., & son los factores.
Aij: es el peso (o contribucién) del factor comin j en la variable i.

Ai;j se llaman cargas, pesos o saturaciones factoriales. En forma matricial
el modelo quedaria de la siguiente forma, [1] y [19)]:

X =AE+6 (2.4.1)
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= fi+ -+ Al + 0
To = X1 fi1 4+ 4+ Ao + 02

$p:Ap1f1+"'+Apm€m+5p'

El modelo se suele representar en un diagrama de flujos, acorde con su

especificacion. Convencionalmente, los rectangulos representan items y las
elipses, factores comunes. Flechas unidireccionales entre factores comunes
e ftems expresan saturaciones. Flechas bidireccionales indican correlaciones
entre factores comunes o tunicos. La Figura 2.1 muestra los diagramas de
dos posibles modelos de AFE y de AFC, [18]. En el modelo de AFC, los
factores tnicos de las variables v; y vy que podrian compartir método de
medicién estan correlacionados. Se resalta que vy, vy y vz son indicadores
exclusivamente de f; mientras que vy, v5 y vg lo son sélo de fs.
En un principio, los programas para estimar modelos de AFC eran escasos y
requerian conocimientos de algebra matricial. Actualmente, existe una gran
variedad de ellos, todos accesibles y sencillos de utilizar (en algunos, el usuario
se limita a dibujar el diagrama del modelo) que permiten estimar cualquier
modelo de ecuaciones estructurales, [18].

Modelo AFC Modelo AFE

Figura 2.1: Diferencias entre el diagrama de flujos de los modelos de Analisis
Factorial Confirmatorio y Anélisis Factorial Exploratorio con 6 variables y 2
factores.

2.4.2. El Analisis Confirmatorio frente al Exploratorio

Los analisis factoriales exploratorio y confirmatorio no se distinguen sélo
por la intencién del investigador (explorar, ver qué sale, o confirmar hipéte-
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sis previamente establecidas); suponen también procedimientos (y programas
de computadora) distintos. La principal diferencia conceptual entre los dos
analisis es que, mientras que el AFE consiste en una busqueda de relaciones
subyacentes, en el AFC el investigador parte de un modelo a priori de dichas
relaciones. Explicitamente las principales caracteristicas distintivas del AFC
son: (a) el niumero de factores es establecido de antemano por el investiga-
dor; (b) el investigador decide de antemano las saturaciones de cada variable
observable sobre cada factor y (c) la relacion entre los factores en el modelo

se especifica de antemano, y [19].

En el cuadro 2.1, se presentan de manera resumida las caracteristicas del
AFE y del AFC. La principal particularidad del andlisis confirmatorio es que
la estructura del modelo es totalmente controlable y manipulable por el in-
vestigador, por lo que en el cuadro se presentan aquellas condiciones que son
mas habituales y que constituyen el paradigma del analisis, y .

AFE

AFC

Todos los factores comunes estan
correlacionados (rotacion oblicua)
o bien ningdn factor correlaciona
(rotacion ortogonal).

El investigador determina qué factores
comunes estan correlacionados.

Todas las variables observadas estan
afectadas por todos los factores
comunes.

El investigador determina qué factores
comunes afectan a qué variables
observadas.

Los errores especificos no estan
correlacionados entre si.

Habitualmente no existe correlacién entre
los términos de error.

Todas las variables observadas estan
afectadas por un término de error.

Las variables abservadas tienen
asociado un error de medida. Este error
puede ser fijado a un valor nulo.

Todos los factores no estan
correlacionados con los términos de
error.

Habitualmente no existe correlacion entre
los términos de error y los factores
comunes.

Fuente: Tomado de Lévy & Varela.

Cuadro 2.1: Diferencias entre el Analisis Factorial Confirmatorio y Explora-
torio. Fuente: Lévy & Varela

Las hip6tesis del AFE (clésico) son muy rigidas, y no permiten incorporar
elementos importantes del conocimiento sustantivo de los expertos. Las limi-
taciones del AFE son ampliamente superadas en el AFC al poder especificar
suposiciones més realistas, [14].

Una ventaja que se ha senalado frecuentemente a favor del analisis confir-
matorio es la posibilidad que tiene el investigador para establecer relaciones
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entre los factores. En el acercamiento tradicional, o ningtin factor correla-
ciona -rotacion ortogonal- o todos lo hacen -rotacién oblicua-, mientras que
en el acercamiento confirmatorio puede establecerse a priori un conjunto de
condiciones mas flexibles en torno a la relacién entre los factores; por ejem-
plo, que dos correlacionen entre y otros dos no estén correlacionados, [17].

A pesar de las diferencias observadas entre ambos procedimientos, la es-
tructura factorial obtenida mediante el AFE constituird una aproximacién va-
lida al futuro modelo confirmatorio, y las cargas factoriales extraidas podran
ser empleadas para fijar de antemano algun pardmetro a un valor determi-
nado, [19].

De esta forma, el investigador que pretenda medir un constructo deberia
identificar previamente sus dimensiones subyacentes y establecer una serie de
variables observables como indicadores de esas dimensiones latentes. E1 AFC
contrastaria los datos con el modelo tedrico presentado y calcularia indices de
ajuste que informaran si dicho modelo constituye una representacion plausi-
ble de la realidad, [19)].

2.4.3. Fases del Analisis Factorial Confirmatorio

Como ya se ha mencionado, el AFC tiene como objetivo determinar si un
modelo de medida especificado por el investigador, basandose en hipdtesis
tedricas o en un AFE previo, es consistente con la realidad. Para llegar a
obtener alguna conclusion al respecto, es preciso abordar una serie de fases,
comunes al conjunto de los procedimientos que operan con los SEM. Las fases
esenciales en la ejecucion del AFC son:

1. La especificacion del modelo.
2. La identificacion del modelo.
3. La estimacion de pardmetros.
4. La evaluacién del ajuste del modelo, [19].

2.4.3.1. Especificacion del modelo

Para establecer la estructura del modelo el investigador se basa en estudios
previos (como el AFE) o en un sélido sustento tedrico. Establecer formalmen-
te un modelo implica tomar decisiones respecto a los siguientes aspectos: (1)
el nimero de factores comunes, (2) el numero de variables observables, (3) la
relacién entre las variables observables y los factores comunes, (4) la relacién
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entre los factores comunes, (5) la relacién entre los factores especificos y las
variables observables, y (6) las relaciones entre factores especificos.

La relacion entre las variables observadas y las variables latentes se ex-
presa como:

X =AE+0 (2.4.2)

ésta ecuacién implica que cada variable observable seria funcién de la contri-
bucion de cada factor comin y el error de medida o factores especificos que
tiene asociado.

En las ecuaciones y analisis que se presentarian a lo largo de este capitulo
se sigue el procedimiento habitual de asumir que todas las variables estan
desviadas respecto a sus medias, con un valor esperado igual a cero, F [X]| =
E[¢] = E[d] = 0, lo que explica la ausencia de un término constante.
Se asume ademas la independencia entre factores comunes y especificos:
cov [£6'] = 0.

Si denotamos como Y a la matriz de covarianzas entre las variables ob-
servables (X) del modelo (2.4.2), resulta que:

S =E(XX') - E(X)[EX)
= B [(AE +0) (A€ +0)']
= AE[¢€Y) At + AE [¢6Y) + E [6¢'] A + E [66Y).

Si hacemos ® = E [£€"] y © = E [06"] entonces Y puede escribirse como:

> =AdA 0. (2.4.3)

Es muy importante, para desarrollos posteriores analizar el contenido de
la expresién (2.4.3) y centrar nuestra atencién en los pardmetros: » ., ¢, ©.
De la ecuacion (2.4.3), se tiene:

La matriz Z =F (XXt) = [Oij] siendo O — Var (Xl) y oy = Cov (XZ, XJ)

3
con 7,7 = 1,...p. El nimero de elementos distintos es: @ .
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La matriz A contiene las p X m saturaciones o cargas factoriales, siendo
Aij la saturacion de la variable X; con el factor comun §;.

La matriz ® = E [£€!] = [¢,s] siendo ¢, = Var (&) vy ¢rs = Cov (&,,&,)

P o 1
con r,s = 1,...m. El nimero de elementos distintos: %

La matriz © = E [§0"] = [0;;] siendo 0;; = Var (6;) y 6;; = Cov (8;,9;) con

1,7 = 1,...p. El nimero de elementos distintos: @.

La matriz de coeficientes de estructura () = A® = [g;;] siendo ¢;; =
corr (X;, ;).

Por lo tanto, la ecuacion (2.4.3) expresa los p(pTH) elementos distintos de

> en funcién de p x m + m(”;rl) 4 e 2+ D parametros desconocidos de las

matrices A, & y ©. Asi, los pardmetros que se deberian estimar aparecen
vinculados mediante la expresion (2.4.3), a los valores de las varianzas y co-
varianzas poblacionales de las variables observadas, [1] y [19].

El AFC se reduce, a grandes rasgos, a obtener estimaciones de las matri-
ces A, ® y © que hagan que la matriz de varianzas y covarianzas poblacional
estimada ) obtenida a partir de ellas, sea lo més parecida posible a la ma-
triz de varianzas y covarianzas muestral que se obtiene a partir de los valores
muéstrales de las variables observadas. Pero, para poder entrar en el proce-
dimiento de estimacién, es necesario abordar previamente el problema de la
identificacién que se plantea en el método del AFC, [1].

2.4.3.2. Identificacién del modelo

Hemos visto que en el método de AFC disponemos de informacién sobre
las varianzas y covarianzas muéstrales de las variables observables y con ella
hemos de estimar una serie de pardmetros (cargas factoriales, varianzas y
covarianzas de los factores comunes, y las varianzas y covarianzas de los fac-
tores especificos). Al igual que ocurre con un sistema de ecuaciones lineales,
podemos disponer en principio de mas ecuaciones que incégnitas, del mismo
o de mayor numero de incégnitas que ecuaciones. Pues bien, la identifica-
cién del modelo de AFC hace referencia, precisamente, a la cuestién de si
los parametros del modelo pueden o no ser determinados de forma tnica. De
esta forma, la matriz > (o en su caso, la matriz muestral S) es la fuente de
la identificacién y cada parametro de las matrices A, ® y © correspondera
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con un parametro o una combinacién lineal de pardmetros de ), [1] y [19].

A la hora de determinar si un modelo estd o no identificado, caben tres
soluciones posibles:

1. Que esté exactamente identificado, en cuyo caso se podra estimar cada
parametro estructural a partir de una tnica combinacion de los elementos de
>, por lo que tendrian una tnica solucién.

2. Que el modelo esté sobre identificado, estando todos los parametros
identificados, al menos un parametro podra obtenerse a partir de dos o mas
ecuaciones diferentes.

3. Que el modelo esté infra identificado, en cuyo caso no seria posible
establecer ecuaciones de covarianza para alguno de los parametros, por lo
que no todos podrian ser estimados.

En palabras de Long (1983) citado en [1], si se intenta estimar un modelo
que no esté identificado, los resultados que se obtendrian seran estimaciones
arbitrarias de los parametros lo que desembocara en interpretaciones carentes
de sentido. Si no se imponen restricciones a los parametros a estimar, nece-
sariamente habra un nimero infinito de soluciones posibles para los mismos.
Consideremos un modelo de AF como el planteado en la ecuacién (2.4.2).

X = AE+6.

Por otra parte, la matriz Y que contiene las varianzas y covarianzas de
las variables observables puede descomponerse tal y como se mostré en la
ecuacion (2.4.3),

ST =A®A' + O.

Si no se impone ningun tipo de restriccion a los parametros A, ® y O, y si
existe un conjunto de parametros que cumplen la ecuacién (2.4.3), entonces
habra un infinito niimero de ellos.

Veamoslo:
Sea M cualquier matriz de orden s x s no singular, por lo tanto, invertible.
Si definimos,

A=AM"Y &= M¢
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entonces,
AE+6=(AMY) (ME) +6
=A((MYHYM)E+S
=AN+6
de tal forma que si X cumple la ecuacién (2.4.2), también se cumple que:
X = AE+0.
La matriz de covarianzas de € vendra dada por:
= ]
= B [(M¢) (M¢)']
= ME[gT M
= MOM".
Si operamos en la ecuacién (2.4.3) se obtiene que:
K66 = (AM~1) (o) (M) ™ A1) + 6
=AM (M (7)) A e
= ADA' + O,
de modo que, si ) cumple la ecuacién (2.4.3), también se cumple que:
S = APAt + O,

Wen

Dado que las matrices marcadas con solo serian iguales en el caso en
que M = I, la matriz identidad, existen infinitas matrices M invertibles que
dan lugar a infinitas soluciones del modelo. En consecuencia, este modelo se
definiria como no identificado.

. Qué tipo de restricciones pueden imponerse a los parametros? Por ejem-
plo, si una carga factorial de la matriz A se fija a cero, \;; = 0, estaremos



2.4. ANALISIS FACTORIAL CONFIRMATORIO (AFC) 37

indicando que el factor §; no afecta causalmente a la variable observada Xj.
Si fijamos a cero un elemento de la matriz ®, ¢;; = 0 estaremos senalando
que los factores &; y &; no estan correlacionados. Si todos los elementos fuera
de la diagonal se fijan a cero, los factores serdn ortogonales (como ocurre
en el AFE). Restricciones similares se pueden imponer a los elementos de la
matriz ©.

A pesar de que la forma mas efectiva de comprobar si un modelo esta iden-
tificado es demostrando algebraicamente que es posible igualar cada parame-
tro estructural a una combinacién de los elementos de ), en la practica esta
tarea es tediosa y compleja; por lo que en la literatura se han propuesto
una serie de reglas o condiciones necesarias que suelen demostrarse como lo
suficientemente exigentes para garantizar la identificacién del modelo; estas
nos permiten determinar mas facilmente el estatus de identificacion de un
modelo. En este sentido, el investigador deberia centrarse en las siguientes
condiciones:

1. Comparar la informacién disponible (varianzas y covarianzas muéstra-
les) con el nimero de parametros que han de estimarse. El nimero de parame-
tros a estimar ha de ser menor o igual que el nimero de varianzas-covarianzas
muéstrales.

2. Establecer una escala para los factores comunes. Esto se consigue fi-
jando la saturacién de una de las variables observadas por factor a 1 o la
varianza de cada factor a 1.

3. Analizar la relacién entre las variables observables y los factores comu-
nes:
- Cuando solo hay un factor, el modelo puede estar identificado si hay al
menos tres indicadores con cargas no nulas sobre él.
- Que habiendo al menos tres indicadores por factor, los errores asociados
con los indicadores no estén correlacionados entre si, cada indicador carga
solo sobre un factor y los factores pueden covariar entre ellos.
- En el caso de disponer unicamente de dos indicadores seria necesario que
exista correlacion entre los factores, los errores asociados con cada indicador
no estan correlacionados y cada indicador carga solo sobre un factor.

4. Fijar arbitrariamente el coeficiente de regresion entre las variables ob-
servadas y los términos de error al valor 1.

Cualquier modelo que cumpla las condiciones anteriores estara identifica-
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do (o sobre identificado) y se podra proceder a la estimacién de sus pardme-
tros.

. ., . . . 1 . .
La informacién disponible son siempre las @ varianzas-covarianzas

) . ) : 1
muéstrales. Como el niimero de pardmetros a estimar es p X m + % +

1 PR : . )
’@, el modelo estara sin identificar si no se imponen, al menos p x m +

m(m+1) co. / . . . . ,
5 restricciones. S6lo si hay mas varianzas y covarianzas muéstrales que

pardmetros, el modelo estard sobre identificado, [1] y [19)].

En la practica para posibilitar la identificacién y, posteriormente, la esti-
macién de los parametros del modelo, es preciso imponer restricciones fijando
alguno de esos parametros a una constante. La principal razén de esta fija-
cién a priori, radica en la necesidad de otorgarle una escala de medicién a
las variables latentes, dado que, al ser constructos que no se miden de forma
directa, carecen de métrica. Para ello, se iguala a 1 la saturacién (\;;) de
un indicador por factor, de tal forma que el indicador elegido actuara como
variable de referencia de ese constructo. Otra opcién es estandarizar las va-
riables latentes fijando de antemano su varianza a 1, soluciéon que resultara
especialmente 1til cuando la métrica de los indicadores de una misma varia-
ble latente sea diferente, [19)].

2.4.3.3. Estimacién de parametros

El proceso de estimacion tiene como objetivo encontrar los valores, a par-
tir de los datos muéstrales, de A, ® y O, tal que cumplan las restricciones
impuestas en el proceso de identicacion y que generen una matriz de cova-
rianzas estimada ) que sea tan préxima como sea posible a la matriz de
covarianzas muestral S. Asi, la matriz residual R obtenida de la diferencia

entre ambas matrices (S - i) deber a ser préxima a cero, [19).

A partir de lo descrito, el proceso de estimacién del AFC puede sinteti-
zarse en los dos pasos siguientes:

1. Dada la matriz de covarianzas muestral S, se estima el modelo hipo-
tetizado: lo que supone encontrar valores para las matrices, A, ® y O, que
satisfagan la ecuacién(2.4.3), pero habréa que rechazar todas aquellas solucio-
nes que no cumplan las restricciones que se han impuesto en la identificacion
del modelo. Llamemos genéricamente A, ® y O, a las matrices que si cumplan
las restricciones impuestas en el proceso de identificacién, éstas generan una
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matriz estimada ).

2. Se determina el ajuste del modelo hipotetizado. Esto es, se determina

en qué medida ) esta proxima a S. Para determinar el grado de proximi-
dad entre ambas matrices es preciso definir una funcién de ajuste entre ellas:

F(s=3%). 1]y ho)

Asi, el objetivo final es obtener, del conjunto de valores de los parame-
tros, aquellos que generen una matriz estimada ) que minimice su funcién

de ajuste con S: F' = (S — i) ~ 0. El proceso estima las varianzas y cova-

rianzas en cada iteracién (que es considerado como un minimo local) y en el
minimo final de la funciéon de minimizacion, se calculara el ajuste y todos los
estimadores. Esto significa que la matriz de covarianzas estimada (también
llamada reproducida) y la matriz de covarianzas observable son proximas y
por ello se ha llegado al minimo. Si la matriz residual es préoxima a cero el
ajuste es bueno, [19].

Si la funcién de minimizacion o ajuste llega a un minimo final, ello sig-

nifica que la funcién converge hacia una soluciéon y que se ha llegado a una
cierta correspondencia entre la matriz reproducida y la observada. Si el valor
de la funcién de ajuste es igual a cero, esto supone que después de un cierto
numero de iteraciones se ha llegado a la matriz observada y que el ajuste es
perfecto.
Existen varias funciones de ajuste que difieren segiin el método de estimacion
empleado. Los métodos de estimacion de parametros habitualmente utiliza-
dos son: minimos cuadrados no ponderados, minimos cuadrados generalizados
y maxima verosimilitud, [1], [19] y [20].

La estimacién por minimos cuadrados no ponderados (ULS, por sus siglas

en inglés) toma como estimadores a los valores que minimizan la siguiente
funcién de ajuste:

s (55) - e [(5-5) "
donde:

tr: indica la traza de la matriz.
S: es la matriz de covarianza odservada.
>t es la matriz de covarianza reproducida por el modelo.
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Este método tiene dos limitaciones que hacen que no sea muy utilizado:
(1) no existen contrastes estadisticos asociados a este tipo de estimacion y,
(2) los estimadores dependen de la escala de medida de las variables observa-
bles. Sin embargo, una ventaja de este método es que no es necesario asumir
ningun tipo de distribucion tedrica de las variables observadas, frente al su-
puesto de normalidad multivariada que asumen otros métodos de estimacion.

La estimacién por minimos cuadrados generalizados (GLS, por sus siglas
en inglés) se basa en ponderar la matriz cuya traza se calcula en la ecuacién
(2.4.4) mediante la inversa de la matriz de covarianzas muestral, esto es: [20]

Fars (5, i) = Lty [(S - i) S‘lr.

La estimacién por méxima verosimilitud (ML, por sus siglas en inglés)
implica minimizar la funcién de ajuste:

s (3 5) o (557) [

donde:
p: es el niimero de variables observadas.

/Z\’ - ln!S@ —p, (2.4.5)

Obsérvese que cuanto més se aproximen las matrices, S y Y, méas se

aproximard S> 7! a la matriz identidad p X p, como la traza de esa ma-
triz identidad es p, el primer término de la ecuacién (2.4.5) se aproximara p
cuando las matrices estén proximas, compensandose con el término p de la
expresion. Por otra parte, /l\a diferencia de los logaritmos de la diferencia de
los determinantes de Sy > tenderdn a cero, dado que, cuando las matrices
estén préximas, también lo estaran sus determinantes. Por lo tanto, cuando
las matrices sean iguales la funcién de ajuste sera cero, [20].

El método de estimaciéon mas comun en los modelos de estructuras de
covarianzas es el de ML, que proporciona estimaciones coherentes, eficientes,
invariante al tipo de escala y no sesgadas cuando se cumple el supuesto de
normalidad multivariada, [19].

Es importante que los datos sometidos al analisis sean los originales ya
que en el proceso iterativo se estiman las varianzas y las covarianzas de la
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matriz reproducida y no las correlaciones, [20].

En la practica un modelo no estd identificado cuando la funcién de mi-
nimizaciéon no converge y es incapaz de llegar a un minimo final y encontrar
un estimador para cada parametro. Cuando el proceso iterativo es exitoso, se
podré proceder a la evaluacion del ajuste del modelo y, en el caso de que sea
aceptable, a la interpretacién de los parametros finalmente obtenidos, |19].

2.4.3.4. Evaluacién del ajuste del modelo

Antes de pasar a interpretar los resultados del AFC que se ha efectuado,
es necesario determinar hasta qué punto el modelo asumido se ajusta a los
datos muéstrales.

En cuanto a la evaluacién de la calidad del modelo, el escalar obtenido
como resultado de la funciéon de ajuste empleada, junto con la matriz resi-
dual resultante de la diferencia entre matrices observada y predicha por el
modelo, seran el punto de partida para la obtencién de los indices de bondad
de ajuste, indices que informaran de hasta qué punto la estructura definida
a través de los pardmetros del modelo reproduce la matriz de covarianzas de
los datos muéstrales, [19)].

En este sentido el modelado mediante estructuras de covarianzas no se
sustenta en un unico estadistico que describa la adecuacion de las predic-
ciones realizadas por el modelo. Es por ello que la evaluacién de la bondad
de ajuste de un modelo es més un proceso relativo que un criterio absoluto,
por lo que se recomienda la evaluaciéon complementaria de tres tipologias de
indices de ajuste global:

e Indices de ajuste absoluto: determinan el grado en el que el modelo
predice, a partir de los pardmetros estimados, la matriz de covarianzas ob-
servada. Entre estos indices destacan, el indice x?2, el indice de bondad de
ajuste (GFT: Goodness of Fit Index), el residuo estandarizado cuadratico me-
dio (SRMR: Standardized Root Mean Square Residual) y el error cuadrati-
co medio de aproximaciéon (RM-SEA: Root Mean Square Residual Error of
Aproximation).

e Indices de ajuste incremental: comparan el ajuste global del modelo
propuesto con un modelo de referencia, habitualmente un modelo nulo en el
que no se especifica ninguna relacion entre las variables. El indice del ajuste
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normado (NFI: Normed Fit Index), el indice de bondad de ajuste compa-
rativo (CFIL: Comparative Fit Index), el indice de bondad de ajuste (GFI:
Goodness of Fit Index) y el indice de bondad de adecuacion ajustado (AGFI:
Adjusted Goodness of Fit Index) son algunos ejemplos. Por lo general estos
indices son faciles de interpretar ya que sus valores oscilan entre 0 (ajuste
ineficaz del modelo a los datos) y 1 (ajuste perfecto), considerandose habi-
tualmente 0.90 como un inicio de ajuste apropiado.

e Indices de parsimonia: ponen en relacién el ajuste alcanzado con el
numero de parametros libres del modelo. Entre ellos se destacan el indice
de calidad de ajuste de parsimonia (PGFI: Parsimonious Goodness of Fit
Index) y el indice de ajuste normado de parsimonia (PNFI: Parsimonious
Normed Fit Index). La interpretacién de estos indices no se realiza en térmi-
nos absolutos, sino comparando diferentes modelos con el fin de determinar
cudl de ellos goza de una mayor parsimonia. Asi, cuanto mayor es el valor del
indice mayor es la parsimonia del modelo. La interpretacién inversa la recibe
otro indice de parsimonia, el criterio de informacién de Akaike (AIC: Akaike
Information Criterion), que informa de una mayor parsimonia a medida que
decrece su valor, [19].

En la actualidad, los softwares estadisticos como LISREL (Scientific Soft-
ware International), AMOS (SPSS) y EQS 6 Structural Equations (Multiva-
riante Software) proporcionan una gran variedad de indices de ajuste, incluso
cuando estos ya no se consideran apropiados en la literatura cientifica (por
ejemplo, NFI del EQS; GFI y AGFI en LISREL, etc). Esta abundancia de
indicadores genera en ocasiones confusion al investigador, sobre todo cuan-
do alguno de estos indices tienen tendencia a sobrevalorar el ajuste de los
modelos, pudiendo llevar a la falsa conclusion de que el modelo es adecuado
cuando no lo es, [17].

Estadistico X? para el contraste global del modelo.

El indice de ajuste por excelencia en los modelos AFC es x2. El pun-
to de partida serfa comparar las matrices de covarianzas observada (S) y la

de covarianzas reproducida (Z), en el caso de que sean iguales, no habra

diferencia entre las dos y no rechazariamos la hipdtesis Hy : S = /Z\ Unica-
mente en este caso el modelo estaria perfectamente identificado y arrojaria
un estadistico y? de cero con cero grados de libertad. Por lo tanto, podemos
establecer las siguientes hipotesis:
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Hy:5=5> vs Ha:S%/Z\.

Para el contraste de estas hipdtesis en Blenter y Bonett se propone el
estadistico:

) =NxFY), (2.4.6)

donde:
N: es el numero de datos.
Fy: es el valor que toma la funcién de ajuste al realizar la estimacién por
maxima verosimilitud.

El estadistico se distribuye, bajo la hipétesis nula como una 2 con los

siguientes grados de libertad:
gl= pletl) g
. 5 .

Siendo p el nimero de variables observadas y k el nimero de parametros
que se han de estimar, asociados a la hipodtesis nula, que varian en funcién
de cada modelo, [1].

No rechazamos que S = Y en el caso de que x? sea suficientemente pe-
queno (es decir, el valor de p sea superior a, por ejemplo, a = 0,05).

El estadistico se utiliza, para contrastar la validez del modelo tedrico

propuesto por el investigador. Sin embargo, este indice rara vez es utilizado
como prueba unica o concluyente de bondad del ajuste del modelo. En la
practica, interesa mas cuantificar el grado de ajuste (o desajuste) del modelo
que simplemente rechazar o no la hipétesis nula, [20].
Por lo tanto, se ha optado por complementar el indice de ajuste basado en el
estadistico x? con otro conjunto de indicadores. De hecho, en la practica, si
un modelo presenta un buen ajuste a través del CFI y del RMSEA conjun-
tamente, es muy poco probable que el modelo no sea adecuado a los datos.
Estos indices de ajuste son, por tanto, una buena guia en la bisqueda del
modelo que mejor se ajusta a los datos, [4] y [17].
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Indices comparativos de ajuste.

El software libre R 3.2.4 (paquete R-commander) ofrecen, ademds del
estadistico x? como indice de ajuste global, un segundo estadistico que deno-
minaremos modelo x? independiente (también llamado modelo de referencia).
Este estadistico se distribuye también como una 2 bajo la hipdtesis nula de
que existe una completa independencia entre las variables observadas (matriz
de correlaciones es la identidad) y tendria tantos grados de libertad como el
ntimero de datos menos el nimero de pardmetros independientes (varianzas)
que se han de estimar, [1]. Los indices que se proponen son comparativos en
el sentido de que comparan el valor del modelo tedrico que se evalia, con el
modelo independiente.

Indice CFI

Este indice fue desarrollado por Blenter 1992 citado en [17] a partir del
indice previo NFI, que corrige para evitar que tome valores més alla del ran-
go 0-1. El CFI compara el x? de dos modelos: un modelo independiente que
mantiene que no existe relacion entre las variables del modelo, y el modelo
tedrico propuesto por el investigador.

Esta comparacion se corrige por los grados de libertad de uno y otro modelo
del siguiente modo:

CFI = (andep 79[1‘"‘157’) — (X?eoricofglteorico)
(X?ndep_glindep) ’

Conforme el X? del modelo teérico propuesto disminuye, el numerador
y denominador se igualan, por lo que la situacién ideal es que ambos sean
equivalentes (CFI =1); esto es que el valor del estadistico x? del modelo
tedrico sea cero. En general se considera que el CFI debe estar en torno a
0.95 para considerar que el modelo se ajusta adecuadamente a los datos (va-
lor minimo de buen ajuste es 0.90). Este valor, sin embargo, es relativo ya
que, en modelos de gran complejidad el x? siempre se alejara del cero, lo
que hace disminuir el CFI. Por lo tanto, la interpretacion del indice CFI se
debe valorar conjuntamente con otros indices, teniendo en cuenta el tipo de
modelo que se esta analizando, [1] y [17].
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Indice RMSEA

El indice de bondad de ajuste méas robusto propuesto a la fecha es el
Error Cuadratico Medio de Aproximaciéon (RMSEA). Este indice ha sido
desarrollado como una medida absoluta de la diferencia de la estructura de
relaciones entre el modelo propuesto y los valores de covarianza en poblacion
medida Steiger, 1990. Su célculo es como sigue:

_ 51
RMSEA - (glteo'ricf)(N_l)

en este caso el término dr = maz (X2,,ico0 — Gltcoricos 0) -

La importancia de este indice radica en que refleja una diferencia abso-
luta entre el modelo propuesto y los datos observados, tomando en cuenta el
nimero de estimaciones y el tamano de la muestra implicada por el modelo
bajo prueba. Es muy importante notar que este indice, debido a su origen y
propiedades estadisticas, compara el modelo con la estructura de relaciones
entre las variables en la poblacion.

El indice RMSEA y su intervalo de confianza, cuando toman valores me-
nores a 0.05 es indicio de que el ajuste entre el modelo y los datos es muy
bueno, pero si sus valores resultan entre 0.05 y 0.08 el ajuste del modelo a los
datos es razonable; mientras que si sus valores estan entre 0.08 y .10 indica
un ajuste pobre o mediocre. Ahora bien, el modelo debera de rechazarse si los
valores del indice RMSEA resultan mayores a 0.10. No obstante lo anterior,
por razones practicas debe incorporarse evidencia que refuerce los resultados
obtenidos. Para ello se recurre a interpretar otros indices de bondad de ajus-
te, |4], [15], [17] v [19].

Indice RMR y SRMR.

El dltimo grupo de indices que analizaremos son los basados en los resi-
duos que son un promedio de las diferencias entre las covarianzas muéstrales
y las estimadas que se derivan del modelo. Esto es:

RMR = \/Zfl X (5i5=6%)°

p(p+1) )
2

donde p es el nimero de variables observadas.
Como los residuos sin estandarizar estan afectados por la escala en que se
mide la variable, se suelen utilizar los residuos estandarizados construyéndo-
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se el llamado SRMR que esta acotado entre 0 y 1. El ajuste se considera
aceptable si el SRMR toma valores inferiores a 0.08 (preferentemente inferior
a 0.05).

Se considera por lo tanto aconsejable presentar estos indices de ajuste
junto con el x? del modelo tedrico propuesto, sus grados de libertad y la
probabilidad asociada, [1] y [15].

2.4.4. Interpretacién del modelo

Hasta el momento nos hemos centrado en evaluar la bondad de ajuste glo-
bal del modelo. Ahora el siguiente paso, a la hora de determinar su idoneidad
en la descripcion de los constructos, es evaluar el ajuste de sus componentes,
que en el caso del AFC serdn los parametros del modelo confirmatorio espe-
cificado.

En el caso de que tanto el ajuste global como individual sea aceptable, el
modelo serd consistente con los datos y se podra proceder a su interpretacion
y presentacién matricial y/o ecuacional. Si el ajuste no es bueno, se proce-
derd a reespecificar el modelo, para lo que sera necesario realizar un analisis
minucioso de los resultados obtenidos. En concreto, con el fin de mejorar la
bondad de ajuste del modelo habrda que examinar, al menos, los siguientes
aspectos:

e Prueba de significacion de parametros: El estadistico t informa de la
significacion estadistica de cada pardmetro a partir de la razén entre el valor
del estimador y su error tipico. Para un nivel de significancia o < 0,05, un
valor t comprendido entre -1.96 y 1.96, indicara que el parametro en cuestion
no es estadisticamente significativo, por lo que serd necesario eliminarlo o
dejarlo a un valor determinado.

e Matriz de residuos normalizados: El andlisis de los residuos normali-
zados permitird identificar errores de prediccién entre las matrices » | y S.
Todo residuo cuyo valor este fuera de los limites entre -2.58 y 2.58, para un
nivel de significancia o < 0,01, indicara que no se ha podido reproducir con-
venientemente, a partir de los parametros del modelo, la covarianza entre el
par de variables implicado.

e Indices de Modificacién (IM): son calculados por todos los pardmetros
fijos del modelo, informando del cambio esperado en el valor de 2 si se libera
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un determinado parametro fijo y reestima de nuevo el modelo manteniendo
estables el resto de pardametros. De esta forma, el IM sera el valor resultante
de la diferencia en el y? entre el modelo que tiene el pardmetro fijado y el
que lo mantiene libre. Un IM > 3,84 indica que se produce una disminucion
estadisticamente significativa en el valor de y2. Se toma esta referencia por

ser el valor tedrico de y? para 1 grado de libertad y un nivel de significancia
de 0.05, |4] v [19].

Es importante tener presente que la reespecificacion del modelo se ha de
llevar a cabo gradualmente y siempre apoyandose en una justificacion tedrica
que sustente el cambio o correccién impuesta. Asi, si hay mas de un parame-
tro no significativo se ha de eliminar primero el que tenga una razon critica
mas baja y proceder a continuacién a examinar la bondad de ajuste del nue-
vo modelo corregido. La razén es que la modificacién de un solo parametro
incidird en la estimacion de los demas, de tal forma que un parametro que
no era significativo en el modelo original puede llegar a serlo en el modelo
reespecificado, [19].

Sin embargo, existen muchos problemas que pueden generarse como con-

secuencia de una reespecificacion poco meditada. Si el investigador cae en la
tentacion de ir incorporando o eliminando relaciones sin mas, hasta lograr
un ajuste razonable y no tiene en cuenta si estas modificaciones estan o no
sustentadas por el marco tedrico de su investigacion, puede provocarse que
el modelo al que se llega no sea generalizable (Mccallumn, Roznowski y Ne-
cowitz, 1992), [1].
En este mismo sentido, Padhazur 1982 y Sorbom 1989 citado en [1], afirman
que es cientificamente incorrecto modificar un modelo simplemente para que
mejore su ajuste, ya que el cambio debe ser tedricamente interpretable y el
investigador debe ser capaz de justificar cual es el motivo para anadir una
relacion causal determinada.



Capitulo 3

Validacion y confiabilidad del
cuestionario SF-36

En este capitulo se presenta la aplicacién de los criterios estudiados en
esta tesis a un instrumento del area de Salud que se esta usando para abordar
problemas reales de gran relevancia en la salud.

3.1. Planteamiento del problema

El Lupus Eritematoso Sistémico (LES) es una enfermedad denominada
autoinmune, es decir, provoca una alteracién en el sistema inmunolégico que
lo lleva a desconocer el cuerpo del enfermo. Este padecimiento no discrimina:
ataca el corazon, rinones, las articulaciones, el cerebro y cualquier otro érgano
y tejido por igual. El nivel de dano que provoca en el cuerpo y los 6rganos que
afecta varia en cada paciente. En México, lo padecen 1.5 millones de personas,
pero podrian padecerlo un nimero mayor, ya que el tiempo estimado para un
diagnostico correcto es de dos a cinco anos, segtin la Federacion Espanola de
Enfermos de LUPUS. En este lapso la aplicacién de medicamentos erréneos
puede alterar el curso de la verdadera enfermedad y provocar complicaciones;
no hay cifras que senalen el nimero de casos que son mal diagnosticados a
pesar de que en México se reportan de dos a ocho casos por cada 100 mil
habitantes al ano.

No existe una prueba especifica que permita determinar si una persona padece
la enfermedad. El diagnodstico se basa en la presencia de al menos cuatro de
los once criterios establecidos por la Asociacién Americana de Reumatologia
(ACR); los que presentan un mayor porcentaje son: el aumento de anticuerpos
anticelulares, sensibilidad a la luz, dolor de cabeza, dolor en articulaciones y
manchas rojizas en mejillas y nariz, conocidas como “alas de mariposa”, [27].

48
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El Lupus Eritematoso Sistémico (LES) es una enfermedad de causa des-
conocida, aunque la herencia, el entorno y los cambios hormonales juegan
un papel importate que afecta a todas las edades, pero con mayor frecuencia
a adultos entre los 18 y 50 anos con predominio del sexo femenino, en una
proporciéon de un hombre por cada 10 a 12 mujeres. La prevalencia del LES
varia en los distintos grupos de poblacién, oscilando entre 300 y 400 pacien-
tes por cada 100.000 habitantes. Es mas comun en ciertos grupos étnicos,
especialmente los afroamericanos, [23].

Aparte de los factores fisiolégicos antes mencionados, el LES puede afectar
de diversas formas la Calidad de Vida Relacionada con la Salud (CVRS) de
quienes padecen esta enfermedad, mas concretamente a nivel de la actividad
fisica, sexual, mental y social. Desde el punto de vista subjetivo, la calidad
de vida relacionada con la salud es la valoracién que realiza una persona,
de acuerdo con sus propios criterios del estado fisico, emocional y social en
el que se encuentra en un momento dado, y refleja el grado de satisfaccion
con una situacién personal a nivel: fisioldgico (sintomatologia general, dis-
capacidad funcional, situacién analitica, sueno, respuesta sexual), emocional
(sentimientos de tristeza, miedo, inseguridad, frustracién) y social (situacién
laboral o escolar, interacciones sociales en general, relaciones familiares, amis-
tades, nivel econémico, participaciéon en la comunidad, actividades de ocio,
entre otras), |31].

La calidad de vida relacionada con la salud en pacientes con LES se ha ve-
nido evaluando a través de instrumentos tanto genéricos como especificos.
Segun [34] en una revisién de literatura sobre instrumentos de CVRS utiliza-
dos en estudios con pacientes con LES se ha encontrado que las areas de la
CVRS mas afectadas en estos pacientes han sido la percepcién de salud, la
fatiga, el dolor corporal, la actividad funcional a nivel laboral, la autonomia,

las relaciones sociales, familiares y la desesperanza aprendida (respecto a la
imprevisibilidad de la enfermedad del LES).

Dado que para las personas con LUPUS en el estado de Puebla no se ha
validado ningtn instrumento de medicién, se tomo el cuestionario SF-36 y
se realizé una adaptacion cultural. El objetivo de este estudio, realizado por
investigadores del drea de la Salud de la BUAP, es validar dicho instrumento.

3.1.1. Instrumento de medicion

El cuestionario de salud SF-36 fue desarrollado a principios de los noven-
ta, en Estados Unidos, para su uso en el Estudio de los Resultados Médicos
(Medical Outcomes Study, MOS). Es una escala genérica que proporciona
un perfil del estado de salud y es aplicable tanto a los pacientes como a la
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poblacién general. Ha resultado ttil para evaluar la calidad de vida relacio-
nada con la salud (CVRS) en la poblacién general y en subgrupos especificos,
comparar la carga de muy diversas enfermedades, detectar los beneficios en
la salud producidos por un amplio rango de tratamientos diferentes y valorar
el estado de salud de pacientes individuales. Sus buenas propiedades psi-
cométricas, que han sido evaluadas en mas de 400 articulos, y la multitud de
estudios ya realizados que permiten la comparacion de resultados, lo convier-
ten en uno de los instrumentos con mayor potencial en el campo de la CVRS.

El SF-36 evalia aspectos de la calidad de vida en poblaciones adultas
(mayores de 16 anos). El producto de su aplicacién es la construccién de
ocho conceptos o escalas de salud resultado del promedio de la suma de las
preguntas contenidas en el cuestionario. Estos conceptos son: a) funcién fisi-
ca (FF), b) rol fisico (RF), ¢) dolor corporal (DC), d) salud general (SG),
e) vitalidad (VT), f) funcién social (FS), g) rol emocional (RE) y h) salud
mental (SM).

Ademas de los ocho conceptos de salud, el SF-36 incluye el concepto general
de cambios en la percepciéon del estado de salud actual y en la del ano an-
terior. La respuesta a esta pregunta describe la transicion de la percepcion
respecto al mejoramiento o empeoramiento del estado de salud. En el cua-
dro I se presenta una descripcion de las escalas de salud y sus respectivas
interpretaciones de acuerdo con resultados bajos o altos por cada escala, [13].

Tablal. Contenido de las escalas del SF-36

Significado de las puntuaciones de 0 a 100

Dimensitin & de itzms «Peor- puntuacidn (0} «Mejor= puntuacidn (100}
Funcidn fisica 10 Muy limitado para llevar a cabo indas las actividades fisicas, Lleva a caba todo fipe de actividades fisicas incluidss las mis
incluido bafiarse o ducharse, debido a la salud vigorosas sin ninguna Emitacidn debido a La salud
Ral fisica 4 Problemas con el frabajo u ofras actividades diarias debido  Mingln problema con el trabajo u abras actividadss diarias
a k2 salud fisica debido a lz sakud fisica
Dolor corporal 2 Dolor muy intenso y extremadamentes limitante Ningn dolor ni limitaciones debidss a é
Salud peneral 5 Evaliia como mala |a propiz sakud y cres posible que empeore Evalla 12 propia sakud como excelente
Vitalidad 4 Se siente cansado y exhausto fodo el tiempo Se siente muy dindmico y Hleno de enaroia todo
el tiempo
Funcidn social 2 Interferencia extrema y muy frecuenie con las actividades Lizva a cabo actividades sociales normales sin ninguna
sociales normales, debido a problemas fisicos interferencia debido a problemas fisicos o emocionales
@ emacionales
Rol emocional 3 Problemas con el irabajo y otras aclividades diarias debido  Ningun problema con ef trabajo y ofras actividades diarias
a problemas emocionales debido & problemas emocionales
Salud mental 5 Sentimiento de angustia y depresidn durante fodo el tiempe  Sentimiento de felicidad, tranquilidad y calma durante todo
el tiempo
ftem de Transicitn d salud | Cree gue =u salud es mucho peor ahara que hace 1 afio Cree que su salud peneral es mucho mejor shara que hace

1 afin

Cuadro 3.1: Escalas del instrumento SF-36.
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Este cuestionario fue aplicado a pacientes de un hospital del estado de
Puebla.

El muestreo fue por conveniencia, se encuesto a 90 mujeres mayores a 18
anos, a quienes se les aplicd, de manera individual el cuestionario de Salud
SF-36 compuesto por 36 preguntas (items) que valoran los estados tanto
positivos como negativos de la Calidad de Vida Relacionada con la Salud
(CVRS), en mujeres con el Lupus Eritematoso Sistémico (LES) del estado
de Puebla (México).

3.2. Analisis de la validez del cuestionario SF-
36

A continuacién se muestran los resultados obtenidos en el analisis de la
validez del cuestionario SF-36 utilizando el paquete R-Commander. En el
anexo A se muestra el procedimiento.

3.2.1. Analisis preliminares

Antes de aplicar el Analisis Factorial se debe comprobar si la correla-
cién entre las variables analizadas es lo suficientemente grande como para
justificar la factorizaciéon de la matriz de coeficientes de correlacién. Esta
comprobacion se realizé mediante el test de Bartlett (1950) y el indice de
KMO cuyos resultados, se observan en el Cuadro 3.2.

R R Conscle =

Kaiser Meyer Olkin

mo = 0.8247698

Bartlett's sphericity test

chi.square = 2162.516 , df = &30 , p-wvalue = 0>

Cuadro 3.2: KMO y prueba de esferecidad de Bartlett.

El indice de KMO es de 0.82 lo que indica que se puede realizar el AF,
por otro lado la prueba de Bartlett es significativa, ya que P < alfa, y por
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consecuente se rechaza la hipdtesis nula de que la matriz de coeficientes de
correlacion no es significativamente distinta de la matriz identidad. Por lo
anterior concluimos que la muestra es adecuada para la realizacién del AFE.

3.2.2. Analisis Factorial Exploratorio

Esta seccion consiste en la obtencién de los valores y vectores propios de
la matriz de coeficientes de correlacién que se obtienen a partir de la matriz
de datos.

Para determinar el niimero de factores a extraer se realizé un analisis mul-
tidimensional con el método de Componentes Principales (CP), empleando el
software R-Commander. Este método calcula tantas componentes principales
como variables originales y, asi pues, se reproduce la totalidad de la varianza.

Por la regla de Kaiser-Guttman extraemos tantos factores como auto-

valores mayores que uno se encuentren: en nuestro caso extraemos nueve
componentes. Ver cuadro 3.3

Component variances:

Comp.1 Comp.2 Comp.3 Comp.4 Comp.5 Comp.6 Comp.7
12.37265463 3.89476334 2.14971846 1.765988430 1.75876667 1.48855455 1.34986792
Comp.8 Comp.9 Comp.18 Comp.11 Comp.12 Comp.13 Comp.14
1.26166628 1.25191677 ©.94342981 ©.82229446 ©.77111675 ©.68624847 ©.65368251
Comp.15 Comp.1l6 Comp.17 Comp.18 Comp.19 Comp. 20 Comp.21
8.55948031 ©.58754457 ©.47778893 0.43961923 0.37753153 ©.37313790 ©.33995998
Comp.22 Comp.23 Comp.24 Comp.25 Comp. 26 Comp.27 Comp. 28
8.31320582 ©.38650593 ©.26153700 @.24395380 0.24172116 ©.21116733 @.18237964
Comp.29 Comp. 3@ Comp. 31 Comp. 32 Comp. 33 Comp. 34 Comp. 35
8.15531753 @.149739%9e4 ©.13833974 ©.11578721 ©.1877e874 ©.09223174 0.87251181
Comp. 36
8.85524893

Cuadro 3.3: Componentes principales.
Las siguientes salidas en R-Commander ( ver cuadro 3.4 ) son:

- Standard deviation: es la varianza asociada a cada factor (el cuadra-
do de las desviaciones estdndar) viene expresada por su valor propio o raiz
caracteristica de la matriz de coeficientes de correlacion o de la matriz de
covarianzas.

— Proportion of Variance: es la proporcion de la varianza que explica cada
componente principal. Su suma es igual a 1.
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— Cumulative proportion: es la proporcién acumulada, se calcula sumando-
las progresivamente.

Por ejemplo: Observamos que las dos primeras componentes agrupan un
42.9% de la variacion, o lo que es lo mismo, hay un 57.1 % de variacién que
no se explica.

Importance of components:
Comp.1 Comp.2 Comp.3 Comp.4 Comp.5 Comp.6
Standard deviation 3.5174784 1.75919394 1.46618909 1.33036999 1.32316540 1.18682541
Proportion of Variance ©.3436849 8.08596565 0.05971418 ©.84916345 0.84863241 ©.83912652
Cumulative Proportion @.3436849 0.42965050 0.48936468 0.53852813 8.58716854 ©.62628765
Comp.7 Comp.8 Comp.9 Comp.1@ Comp.11 Comp.12
Standard deviation 1.16149383 1.12323919 1.1188882 ©.97130315 ©.90680453 ©.87813254
Proportion of Variance ©.083747411 6.83584629 8.08347753 ©.82628638 ©.82284151 ©.82141991
Cumulative Proportion ©.66376116 ©.69880745 ©8.7335827 ©.759789013 0.78263864 0.80485855
Comp.13 Comp.14 Comp.15 Comp.16 Comp.17 Comp.18
Standard deviation ©.82839633 0.80845687 8.7479307 ©.71242162 ©.69122278 ©.66303788
Proportion of Variance ©.81986224 ©.01815563 ©.9155389 ©.81409846 ©.81327191 ©.81221165
Cumulative Proportion @.82311279 6.84126841 ©8.8568873 0.87696577 ©.88417769 ©.89638933
Comp.19 Comp. 28 Comp.21 Comp.22 Comp.23 Comp.24
Standard deviation ©.61443594 0.61085015 ©.583060871 ©.559647946 ©.553629777 @.511406879
Proportion of Variance ©.01848699 0.01036494 8.009443333 9.008700162 B.008514854 B.887264917
Cumulative Proportion ©.90687632 ©.91724126 8.926684504 8.935384755 8.943898809 8.951163726
Comp.25 Comp.26 Comp.27 Comp.28 Comp.29
Standard deviation ©.493915988 0.491651464 ©.459529467 ©.427059292 ©.394103454
Proportion of Variance ©.806776472 ©.006714477 ©.805865759 0.005066101 ©.804314376
Cumulative Proportion ©.957948198 ©.964654675 ©.978528434 @.975586535 ©.979908911
Comp.30 Comp.31 Comp.32 Comp.33 Comp.34
Standard deviation ©.386961293 0.361025951 ©.340275198 ©.328190096 ©.303696786
Proportion of Variance ©.004159418 8.803620548 ©.003216311 8.80299198% ©.8082561993
Cumulative Proportion ©.984860329 ©.987680877 ©.990897188 0.903889098 ©.996451098
Comp.35 Comp.36
Standard deviation ©.269280169 0.235050917
Proportion of Variance ©.002014217 8.801534693
Cumulative Proportion ©.998465387 1.600000008

Cuadro 3.4: Varianza total explicada.

El objetivo del AFE es obtener la estructura factorial mas simple desde
el punto de vista de su interpretacién mas esencial, siguiendo los criterios de
parsimonia establecidos por Thurstone en 1947, [10] y [11].

Tenemos un modelo con nueve factores y con una varianza total explicada

del 73.358 %.

En el gréfico de sedimentacion, obtenido mediante el paquete R-Commander,
se observa claramente que la primera componente podria ser extraida (ver
Figura 3.1) ya que explica 34.36 % de la varianza total.
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Figura 3.1: Grafico de sedimentacién.

En primer lugar consideramos el andlisis monofactorial para analizar si
todos los indicadores saturan en un tunico factor; para esto utilizamos el
software R-Commander. Los resultados se muestran en el Cuadro 3.5.

Las salidas generadas en el Cuadro 3.5 son:

Primero da la unicidad de cada item, es decir, el porcentaje de varianza

de cada uno de los items que no ha podido ser explicado por el factor que se
ha extraido.
Por ejemplo: el 87.1% de la varianza del primer ftem no ha sido explicado
por el factor extraido, el 80.5 % de la varianza del segundo item no ha sido
explicado por el factor extraido, el 59.3 % de la varianza del noveno item no
ha sido explicado por el factor extraido, etc.

Segundo, da las saturaciones de los ftems con el factor extraido, es decir
que explica el 32.5% de la varianza.

Y finalmente, un test cuya hipétesis nula es que un sélo factor es suficien-
te; observemos que el valor de x? es muy alto y el p-valor muy bajo a 0.05
por lo que se rechaza la hipédtesis de que un solo factor es suficiente.
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Uniquenesses:
item.l. ditem.2 ditem.3 item.d4d item.5 ditem.6 item.7 item.8 item.9 item.18
®.871 ©@.885 ©.588 ©.647 ©@.568 ©.485 ©.523 @.552 B6.593 B.550
item.12 item.13 item.l4 item.l15 item.16 item.l7 item.18 item.19 item.20 item.21
8.622 ©9.691 ©.69% 8.746 ©8.774 ©.769 8.811 ©8.995 ©.762 B9.658
item.23 item.24 item.25 item.26 item.27 item.28 item.29 item.38@ item.31l item.32
8.619 ©@.687 ©.528 8.659 @8.513 8.597 8.534 @8.715 8.511 @.612
item.34 item.35 item.36
9.892 ©.884 ©.8e8
Loadings:
Factorl
item.1. @.359
item.2 8.442
item.3 B.642
item.4 8©.594
item.5  @.657
item.6 B.772
item.7 ©.690
item.8 ©.669
item.9 @.638
item.18 @.671
item.11 @.684
item.12 8.615
item.13 @.556
item.14 8.549
item.15 @.584
item.16 @.475
item.17 @.481
item.18 @.435%
item.19
item.28 @.488
item.21 @.534
item.22 8.587
item.23 @.617
item.24 @.559
item.25 @.687
item.26 @.584
item.27 ©.698
item.28 @.635
item.29 @.633
item.38 8.534
item.31 @.700
item.32 8.623
item.33 @.524
item.34 @.328
item.35 @.348
item.36 ©.439
Factorl
55 loadings 11.789
Proportion Var 8.325

Test of the hypothesis that 1 factor is sufficient.
The chi square statistic is 1252.37 on 594 degrees of freedom.
The p-value is 3.68e-49

Cuadro 3.5: Resultados del modelo monofactorial.

item.11
B.635
item.22
B.743
item.33
B8.725

95

A continuacién realizaremos el analisis factorial exploratorio utilizando el
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software R-Commander, con los 9 factores extraidos por el método de CP.
Los resultados se muestran en el Cuadro 3.6.

item.
item.
item.
item.
item.
item.
item.
item.
item.
item.
item.
item.
item.
item.
item.
item.

item.
item.

item.
item.
item.
item.
item.
item.
item.
item.
item.
item.
item.
item.2
item.
item.
item.
item.
item.
item.

55 loadings
Proportion Var
Cumulative Var
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0.34

=1 R

00000

moom
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0.8

o

-0.59

0.37 -0.21
0.36
0.29
0.286

Factorl Factor2 Factor3 Factord4 FactorS Factoré Factor7 Factor8 Factorg
6.21
0.17
0.17

2.24 2.09 1.98 LTS 1.72 b SR 5
0.06 0.06 0.05 0.05 0.05 0.04
0.40 0.46 0.51 0.56 0.61 0.65

8 factors are sufficient.
403.76 on 342 degrees of freedom.

Cuadro 3.6: Matriz de saturaciones, items agrupados por nueve factores.

Veamos que en el factor 9 solo se tiene un item por lo que tendriamos
problemas de identificacion y convergencia, ya que al realizar el Analisis Fac-
torial Confirmatorio éste requiere que cada factor tenga al menos dos items,
asi que descartamos el hecho de que los indicadores saturan en nueve factores.

Estimamos el modelo de ocho factores utilizando el paquete R-Commander,
usando el método de ML para extraer los factores y presentando la rotacion
varimax. En el Cuadro 3.7 se muestran los resultados del analisis.
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Uniquenesses:

Item. 1. Item.2.

Item. 3.

Item.4.

Item.5.

Item.6. Item. 7.

Item. 8.

Ttem. 9.

Item.10.

Item.11.

0.434 0.526

(0.432

0.349

0.394

0.243 0.262

(0.352

0.38

0.406

0.39

Ttem.12. Item.13.

Item. 14.

Item.15.

Item. 16.

Item.17. Item. 18.

Item. 19.

Ttem. 20.

Item.21.

Item.22.

0.493 0.188

0.163

0.305

0.407

0.241 0.005

0.909

0.526

0.398

0.005

Item.23. Item.24.

Item.25.

Item.26.

Item.27.

Item.28. Item.29.

Item.30.

Item.31.

Item.32.

Item.33.

0.371 0.388

(.315

0.52

0.269

0.368 0.33

(1.551

0.401

0.518

0.272

Item.34. Item.35.

Item. 36.

0.565 0.45

0.512

Loadings:

ITEM

SM

SG DC

FS

VT

Ttem.3

0.65

-0.22

Item.4

0.87

-0.22

0.26

Item.5

0.65

0.23

-0.25

Item.6

0.68

0.21

Ttem.7

0.88

I[tem.8

0.73

-0.24

Item.9

0.78

[tem.10

0.75

Ttem.11

0.81

Item.24

0.88

-0.21

Item.25

0.69

Item.26

0.51

0.27

Item.28

0.78

I[tem.29

0.81

Ttem.31

Item.13

0.82

-0.22

Item.14

0.87

-0.22

I[tem.15

|0.72

0.21

Ttem.16

0.59

0.24

0.23

Item.17

0.83

Item.18

1.04

Item. 1.

0.77

Item.34

0.64

Item.36

0.62

Item.21

0.61

Item.22

1.06

Item.33

0.79

Item.35

0.71

|Ttem.23

0.25

0.26

0.55

[tem.2

0.24

0.45

Item.12

0.39

0.24

-0.25

I[tem.19

-0.26

0.23

-0.22

Ttem.20

0.39

0.21

0.32

Item.27

0.42

0.41

0.44

Ttem.32

0.35

0.24

DM

RF__|RE

SG_IDC

FS |VT

SS
Loadings

4.04

2.68 |2.38

2.08 |1.77

1.57 |1.45

Proportion
Var.

0.11

0.07 |0.07

0.06 |0.05

0.04 0.04

Cumulative
Var.

0.27

034 |0.41

0.47 |0.51

0.56 0.6

Test of the hypothesis that 8 factors are sufficient.

The chi square statistic is 468.66 on 370 degrees of freedom.

The p-value is 0.000374

Cuadro 3.7: Matriz de saturaciones, items agrupados por ocho factores.

En el Cuadro 3.7 se muestran las saturaciones de cada item en cada fac-
tor, como en realidad se trata de coeficientes de correlacion se interpretan
de la misma manera. Los items que pertenecen a cada factor son aquellos
que tienen el peso mayor en un factor y mucho menores en los demas. Al-
gunos autores indican que en ningin caso debe ser muy inferior a 0.40; sin
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embargo, para Gorsuch (1993, p. 208) una correlacién item-factor de 0.35 es
suficiente para asumir la relacién item factor e interpretarlo con claridad, y
Kline (1994) senala 0.30 como un valor orientador aceptable (citados en [25]).

A continuacion se describe la interpretacién de cada uno de los factores
y los items:

Factor 1: Funcién Fisica (FF). Grado en que la salud limita las activi-
dades fisicas tales como el autocuidado, caminar, subir escaleras, inclinarse,
coger o llevar pesos y los esfuerzos moderados e intensos. Asociado a las va-
riables 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9, 10, 11, 12.

Factor 2: Salud Mental (SM). Salud mental general, incluyendo depresién,
ansiedad, control de la conducta o bienestar general. Asociado a las variables
19, 24, 25, 26, 28, 29, 30, 31, 32.

Factor 3: Rol Fisico (RF). Grado en que la salud fisica interfiere en el
trabajo y otras actividades diarias, incluyendo rendimiento menor que el
deseado, limitacién en el tipo de actividades realizadas o dificultad en la rea-
lizacién de actividades. Asociado a las variables 13, 14, 15, 16.

Factor 4: Rol Emocional (RE). Grado en que los problemas emocionales
interfieren en el trabajo u otras actividades Diarias. Asociado a las variables
17, 18, 20.

Factor 5: Salud General (SG). Valoracién personal de la salud, que inclu-
ye la salud actual, las perspectivas de salud en el futuro y la resistencia a
enfermar. Asociado a las variables 1, 34, 36, 2.

Factor 6: Dolor Corporal (DC). Intensidad del dolor y su efecto en el tra-
bajo habitual, tanto fuera de casa como en el Hogar. Asociado a las variables
21, 22.

Factor 7: Funcién Social (FS). Grado en que los problemas de salud fisica
o emocional interfieren en la vida social habitual. Asociado a las variables
33, 35.

Factor 8: Vitalidad (VT). Sentimiento de energia y vitalidad, frente al
sentimiento de cansancio y agotamiento. Asociado a las variables 23, 27.
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3.2.3. Analisis Factorial Confirmatorio

Para confirmar los resultados del AFE se realizé el AFC sobre la ma-
triz de correlacion de la muestra total, para esto se utilizo el programa R-
Commander.

Primero lo aplicamos al modelo monofactorial:
Los indices bondad de ajuste de este modelo se muestran en el Cuadro 3.8,
donde se tiene que la prueba y? fue significativa por lo tanto rechazamos la
hipétesis nula de que los indicadores saturan en un tnico factor, RMSEA es
de 0.129 lo que indica un ajuste pobre; SRMR es de 0.109 por lo cual no es
aceptable.

Model Chisquare = 1476.3 Df = 594 Pr(>Chisq) = 1.877047e-76
Goodness-of-fit index = 8.5884267

Adjusted goodness-of-fit index = @.4398723
RMSEA index = ©.1291873  98% CI: (NA, MA)
Bentler-Bonett NFI = 8.4157614
Tucker-Lewis NNFI = 8.5866775

Bentler CFI B.5348674

Bentler RNI B.5348674

Bollen IFI = @.5435385

SRMR = 8.1899857

AIC = 1628.3

AICc = 2094.653

BIC = -1196.587

CAIC = -1798.587

Cuadro 3.8: Indices bondad de ajuste del modelo monofactorial.

Después aplicamos el AFC para los ocho factores lo cual nos indica que la
prueba x? = 917.0971 con 566 gl (p = 4.494937e-19 < 0.001) fue significativa
y por lo tanto rechazamos la hipotesis nula de un perfecto ajuste del modelo
a los datos, de modo que con esta prueba el modelo no es adecuado. Sin
embargo, el indice CFI = 0.8 a pesar de no llegar a 0.90 fue ligeramente
proximo, por lo que se da por aceptable el ajuste del modelo a los datos. El
valor del indice RMSEA = 0.08348538 con su intervalo de confianza al 90 %
y el indice SRMR = 0.08178055 sugieren un ajuste razonablemente bueno
(ver cuadro 3.9.)
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Model Chisquare = 917.0971 Df = 566 Pr(>Chisg) = 4.494937e-19
RMSEA index = 0.08348538 90% CI: (NA, NA)

Bentler CFI = 0.8149079
SEMR = 0.0B178055

AIC = 1117.097

BIC = -1629.795

Cuadro 3.9: Indices de bondad de ajuste del modelo de ocho factores.

Concluimos que el modelo de ocho factores es adecuado.

3.3. Analisis de la confiabilidad del cuestio-
nario SF-36

El andlisis de la consistencia interna del instrumento se llevé a cabo, em-
pleando el paquete R-Commander, mediante el coeficiente Alfa de Cronbach.
El Cuadro 3.10 muestra los resultados obtenidos.

Alpha reliability = 0.9341
Standardized alpha = 0.9408
Reliability deleting each item in turn:
[Alpha [Std. Alpha__|[r(item, total)
item.1 0.9336 0.9406| 0362]
item.2 0.9328 0.9397] 0.4715
item.3 0.9315 0.9388] 0.5926
item.4 0.9321 0.9392] 0.5367
item.5 0.9314] 0.9387] 0.6017
tem.6 0.9302] 0.9377] 0.7146]
item.7 0.9311 0.9384] 0.629)
tem.8 0.9314] 0.9386| 0.6022
item.9 0.9316] 0.9388] 0.5839
tem. 10 0.9312 0.9385| 0.6208
litem. 11 093] 0.9391 0.5582
item.12 09318 0.9386| 0.6021
tem.13 0.9314 0.9389) 0.6048
tem. 14 0.9316 0.939) 0.5902
item.15 0.9322) 0.9394] 0.5483
ftem.16 0.9329 0.9397] 05011
item.17 0.9325 0.9394] 05177
tem.18 0.9333 0.9399) 0.4635
ftem.19 0.9403 0.9443 -0.0668
tem.20 0.9328 0.9398] 0.4636
tem.21 0.9322) 0.9391 0.531]
ftem.22 0.9325 0.9396| 0.4992
item.23 0.9319 0.9386| 0.5868
litem.24 0.9324] 0.9393] 05121
tem.25 0.9313 0.9381)] 0.6462
tem.26 0.9319 0.9388] 0.5866
item.27 0.9312 0.9378] 0.6726
tem.28 0.9319 0.9385| 05976
item.29 0.9316 0.9382] 0.6292
item.30 0.9325 0.9392 0.5199
item.31 0.9313] 0.938] 0.657]
tem.32 0.9316 0.9386] 0.6093
item.33 0.9321 0.9392 0.5314)
tem.34 0933 0.9407] 03622
item.35 0.9335 0.9307] 0.3691
item.36 0933 0.94) 0.4346

Cuadro 3.10: Coeficiente alfa de Cronbach.

La confiabilidad del instrumento de 36 items presenté un a = 0.9329, lo
que confiere a la escala una consistencia interna muy alta o elevada. El analisis
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item a item proporciona el « de la escala si se elimina un item cada vez. En la
ultima columna de esta salida se observan las correlaciones de cada item con
la suma de los otros items, un indice de homogeneidad de cada item. Puede
observarse que todos los items son importantes dado que la eliminacién de
alguno de ellos hace disminuir el coeficiente Alfa de Cronbach.

3.4. Discusion de los resultados

Se realizo el analisis factorial exploratorio y el analisis factorial confirma-
torio con rotacion varimax del cuestionario SF-36 con el fin de comprobar la
estructura del instrumento y sus dominios. Los factores se seleccionaron me-
diante la aplicacién de la regla de Kaiser(conservar factores con valor propio
mayor a 1) y mediante el andlisis del gréfico de sedimentacién. Los resultados
mostraron 8 factores, los cuales explican el 60 % de la varianza total de los
datos, lo que produjo un agrupamiento de los 8 dominios equivalentes a los
encontrados por los autores del instrumento. También se realizé la Confiabi-
lidad utilizando el coeficiente Alfa de Cronbach el cual fue mayor a 0.9, lo
que indica que hay muy buena consistencia interna.

Los resultados encontrados en este estudio muestran que el SF-36 presen-
ta propiedades psicométricas estables y se puede utilizar como un cuestio-
nario valido y seguro para determinar un perfil multidimensional del estado
de salud y calidad de vida de las personas con LUPUS en el estado de Puebla.



Conclusiones Generales

Esta tesis cumplié los objetivos que se trazaron inicialmente:

1.- Se explicarén los conceptos basicos de confiabiliadad y validez de cons-
tructo, asi como, los procedimientos para estimarlos.

2.- Se estudié el modelo del analisis factorial. Se describierén los procedi-
miento que sigue el andlisis factorial exploratorio, y los métodos de estimacion
para la obtencion de factores. Se investigd y estructurd el andlisis factorial
confirmatorio describiendo el modelo y las fases de esté analisis.

3.- Se aplicardn los criterios estudiados en esta tesis al instrumento SF-36
mediante el uso del software R-Commander (de distribucién libre). Para la
verificacién de la validez se realizé inicialmente el analisis factorial explora-
torio, y por ultimo, se desarrolld el andlisis factorial confirmatorio.

Esta tesis aporta informacion sobre confiabilidad y validez de instrumen-
tos de medicién, para los investigadores y los profesionales de la salud, que
desean sustentar sus investigaciones al emplear el cuestionario analizado en
esta tesis, cuya validez y confiabilidad ha sido confirmada.
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Apéndice A

Confiabilidad y validez con
R-Commander

R-Commander es un paquete adicional de R concebido como una inter-
faz grafica (Graphical User Interface — GUI) que incorpora funciones para el
andlisis estadistico y generacion de graficos. Consigue, a través de un sistema
de ventanas, convertir a R en un entorno amigable que facilita enormemente
su utilizacién. [28]

La opcién de Importar datos permite trabajar con datos almacenados en
formato ASCII, con datos creados con software estadistico (STATA, Mini-
tab, SPSS...) o con datos provenientes de programas como Excel o Acces. El
ment accesible por medio de esta opciéon muestra los formatos importables
desde R-Commander (véase la Figura A.1). Los pasos a seguir son:

Datos — Importar datos — Tipo de datos — Direccién del fichero.

Importar datos 4 desde archivo de texto o portapapeles. ..
Conjunto de datos en paquetes » desde datos SPSS. ..
Conjunto de datos activo » desde datos Minitab. ..

Maodificar variables del conjunto de datos activo » desde datos STATA...
desde Excel, Access o dBase...

Figura A.1: Formatos de ficheros importables en R.

Un conjunto de datos, en lenguaje R, es simplemente un objeto mas. De
este modo, R-Commander permite tener cargados, de manera simultanea,
distintos conjuntos de datos, y el usuario decide cudl de ellos es el activo con
total libertad en cada momento.
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Veamos ahora como realizar el AF directamente desde R-Commander. Esco-
gemos el método de maxima verosimilitud junto con la opcién de extraer 8
factores, bajo el supuesto, no confirmado, de que los datos muéstrales pro-
ceden de una distribucién normal multivariada. Para acceder al subment
Anélisis dimensional (ver figura A.2), los pasos a seguir son:

Estadisticos — Andlisis dimensional — Anélisis factorial.

R Commander

Fichero Editar Datos Q&G E{GN Graficas Modelos Distribuciones  Herramientas Ayuda

Resumenes * nto de datos | Visualizar conjunto de datos

R a3 Conjunto de datos:
Ll Tablas de contingencia »

Ventana de instruccione  medias 4
Proporciones ’
Varianzas L4

Test no paramétricos  »

Andlisis dmensional ~ » Fiabilidad de escala. ..

Ajuste de modelos 4 Analisis de componentes principales. ..

Andlisis Factorial. .,

Anélisis de agrupacidn 4

Figura A.2: Anélisis Factorial con R-Commander.

Entre las técnicas ofrecidas en el submenti de analisis dimensional, desta-
camos:

1. Fiabilidad de la escala. Calcula el Alfa de Cronbach (véase el capitulo

1).

2. Andlisis factorial. En este subcuadro de didlogo (véase la Figura A.3)
especificamos las variables sobre las cuales se va a llevar a cabo el andlisis y
el niimero de factores que incluiremos en nuestro modelo. La estimacién de
las cargas factoriales se hace suponiendo que los datos proceden de una dis-
tribucion normal multivariada y emplea el algoritmo desarrollado por Lawley
y Maxwell, es decir, al indicar que realice un AF automaticamente por de-
fecto R-Commander aplicar a el método de méxima verosimilitud (véase el
capitulo 2, seccién 3.2). Las rotaciones que se pueden hacer son la ortogonal
Varimax y la oblicua Promax (vease el capitulo 2, seccién 3.3).

3. Una vez realizado un AF, permite realizar un AFC. La salida de este
andlisis, se limita a proporcionar el indice de ajuste basado en el estadistico
(véase el capitulo 2).



Expresion de seleccidn

[d:udns los casos validos [

] il | L
Raotacién de los Factores Puntuaciones Factoriales
Minguno (O] Minguno ®
Varimax (@] Método de Bartlett (O
Promax ) Métodao de regresion ()
[ Aceptar I [ Cancelar ] [ Ayuda ]

Figura A.3: Menu para el Analisis Factorial.



Apéndice B
Instrumento

MARQUE UNA SOLA RESPUESTA

1.-En general, usted dirfa que su salud es:

1. Excelente
2. Muy buena
3. Buena

4. Regular

5. Mala

2.-;,Cémo diria que es su salud actual, comparada con la de hace un ano?

1. Mucho mejor ahora que hace un ano
2. Algo mejor ahora que hace un afno
3. Mads o menos igual que hace un ano
4. Algo peor ahora que hace un ano

5. Mucho peor ahora que hace un ano

LAS SIGUIENTES PREGUNTAS SE REFIEREN A ACTIVIDADES O COSAS QUE USTED PODRIA HACER EN
UN DIA NORMAL

3.-Su salud actual, jle limita para hacer esfuerzos intensos, tales como correr, levantar objetos pesados, o parti-
cipar en deportes agotadores?

1. Si, me limita mucho

2. Si, me limita un poco

3. No, no me limita nada

4.-Su salud actual, jle limita para hacer esfuerzos moderados, como mover una mesa, pasar la aspiradora, jugar
a los bolos o caminar més de una hora?

1. Si, me limita mucho
2. Si, me limita un poco

3. No, no me limita nada

5.-Su salud actual, jle limita para coger o llevar la bolsa de la compra?

1. Si, me limita mucho
2. Si, me limita un poco

3. No, no me limita nada
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6.-Su salud actual, jle limita para subir varios pisos por la escalera?

1. Si, me limita mucho
2. Si, me limita un poco

3. No, no me limita nada

7.-Su salud actual, jle limita para subir un solo piso por la escalera?

1. Si, me limita mucho
2. Si, me limita un poco
3. No, no me limita nada

8.-Su salud actual, jle limita para agacharse o arrodillarse?
1. Si, me limita mucho
2. Si, me limita un poco
3. No, no me limita nada

9.-Su salud actual, ;le limita para caminar un kilémetro o méas?

1. Si, me limita mucho
2. Si, me limita un poco
3. No, no me limita nada

10.-Su salud actual, jle limita para caminar varias manzanas (varios centenares de metros)?

1. Si, me limita mucho
2. Si, me limita un poco
3. No, no me limita nada

11.-Su salud actual, jle limita para caminar una sola manzana (unos 100 metros)?

1. Si, me limita mucho
2. Si, me limita un poco
3. No, no me limita nada

12.-Su salud actual, jle limita para bafiarse o vestirse por si mismo?

1. Si, me limita mucho
2. Si, me limita un poco

3. No, no me limita nada

LAS SIGUIENTES PREGUNTAS SE REFIEREN A PROBLEMAS EN SU TRABAJO O EN SUS ACTIVIDADES CO-
TIDIANAS.

13.-Durante las 4 iltimas semanas, ;tuvo que reducir el tiempo dedicado al trabajo o a sus actividades cotidianas,
a causa de su salud fisica?

1. Si
2. No

14.-Durante las 4 dltimas semanas, jhizo menos de lo que hubiera querido hacer, a causa de su salud fisica?
1. Si

2. No

15.-Durante las 4 tltimas semanas, jtuvo que dejar de hacer algunas tareas en su trabajo o en sus actividades
cotidianas, a causa de su salud fisica?

1. St
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2. No

16.-Durante las 4 ultimas semanas, ;tuvo dificultad para hacer su trabajo o sus actividades cotidianas (por
ejemplo, le costé més de lo normal), a causa de su salud fisica?

1. Si
2. No

17.-Durante las 4 ultimas semanas, jtuvo que reducir el tiempo dedicado al trabajo o a sus actividades cotidianas,
a causa de algin problema emocional (como estar triste, deprimido, o nervioso?

1. Si
2. No

18.-Durante las 4 tdltimas semanas, jhizo menos de lo que hubiera querido hacer, a causa de algin problema
emocional (como estar triste, deprimido, o nervioso)?

1. Si
2. No

19.-Durante las 4 ultimas semanas, ;no hizo su trabajo o sus actividades cotidianas tan cuidadosamente como
de costumbre, a causa de algiin problema emocional (como estar triste, deprimido, o nervioso)?

1. Si
2. No

20.-Durante las 4 ultimas semanas, jhasta qué punto su salud fisica o los problemas emocionales han dificultado
sus actividades sociales habituales con la familia, los amigos, los vecinos u otras personas?

Mucho

21.-;Tuvo dolor en alguna parte del cuerpo durante las 4 dltimas semanas?
1. No, ninguno
Si, muy poco
Si, un poco

2.

3.

4. Si, moderado
5. Si, mucho
6.

Si, muchisimo

22.-Durante las 4 ultimas semanas, jhasta qué punto el dolor le ha dificultado su trabajo habitual (incluido el
trabajo fuera de casa y las tareas domésticas)?

1. Nada

2. Un poco

3. Regular

4. Bastante

5. Mucho

LAS PREGUNTAS QUE SIGUEN SE REFIEREN A COMO SE HA SENTIDO Y COMO LE HAN IDO LAS COSAS

DURANTE LAS 4 ULTIMAS SEMANAS. EN CADA PREGUNTA RESPONDA LO QUE SE PAREZCA MAS A COMO
SE HA SENTIDO USTED.

23.-Durante las 4 tdltimas semanas, jcudnto tiempo se sintié lleno de vitalidad?

1. Siempre

2. Casi siempre



3. Muchas veces
4. Algunas veces
5. Sélo alguna vez
6. Nunca

24.-Durante las 4 tltimas semanas, jcudnto tiempo estuvo muy nervioso?

Siempre
Casi siempre

Muchas veces

1.

2.

3.

4. Algunas veces
5. Soélo alguna vez
6.

Nunca

25.-Durante las 4 dltimas semanas, jcudnto tiempo se sintié tan bajo de moral que nada podia animarle?

Siempre
Casi siempre

Muchas veces

1.

2.

3.

4. Algunas veces
5. Sélo alguna vez
6.

Nunca

26.-Durante las 4 ltimas semanas, jcudnto tiempo se sintié calmado y tranquilo?

1. Siempre
Casi siempre

Muchas veces

2.

3.

4. Algunas veces
5. Sélo alguna vez
6.

Nunca

27.-Durante las 4 ltimas semanas, jcudnto tiempo tuvo mucha energia?

1. Siempre
Casi siempre

Muchas veces

2.

3.

4. Algunas veces
5. Sélo alguna vez
6.

Nunca

28.-Durante las 4 tltimas semanas, jcuédnto tiempo se sintié desanimado y triste?

Siempre
Casi siempre

Muchas veces

1.

2.

3.

4. Algunas veces
5. Sélo alguna vez
6.

Nunca

29.-Durante las 4 dltimas semanas, ;jcudnto tiempo se sintié agotado?

1. Siempre
2. Casi siempre

3. Muchas veces
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4. Algunas veces
5. Sélo alguna vez

6. Nunca
30.-Durante las 4 ltimas semanas, jcudnto tiempo se sintié feliz?
Siempre

Casi siempre

1.

2.

3. Algunas veces
4. Soélo alguna vez
5.

Nunca
31.-Durante las 4 ltimas semanas, jcudnto tiempo se sintié cansado?

1. Siempre

2. Casi siempre
3. Algunas veces
4.

Sélo alguna vez

32.-Durante las 4 dltimas semanas, jcon qué frecuencia la salud fisica o los problemas emocionales le han difi-
cultado sus actividades sociales (como visitar a los amigos o familiares)?

Siempre

Casi siempre

1.

2.

3. Algunas veces
4. Sélo alguna vez
5.

Nunca
POR FAVOR, DIGA SI LE PARECE CIERTA O FALSA CADA UNA DE LAS SIGUIENTES FRASES.

33.-Creo que me pongo enfermo mas facilmente que otras personas.

Totalmente cierta
Bastante cierta
No lo sé

Bastante falsa

Totalmente falsa

aos W N

34.-Estoy tan sano como cualquiera.

Totalmente cierta
Bastante cierta
No lo sé

Bastante falsa

gk W N

Totalmente falsa

35.-Creo que mi salud va a empeorar.

Totalmente cierta
Bastante cierta
No lo sé

Bastante falsa

AR o

Totalmente falsa

36.-Mi salud es excelente.

Totalmente cierta
Bastante cierta
No lo sé

Bastante falsa

A o

Totalmente falsa
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