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La matriz multirrasgo-multiratodo (MRMM) es un di$® de investigaéin de lar-
ga tradicion en Psicolota. Las &cnicas de adlisis de datos adecuadas para una
correcta extracd@n de conclusiones han estado sujetas a controversia. Parece, no
obstante, que diversos modelos délais factorial confirmatorio resultan muy
adecuados. De entre los diversos modelos, dos de ellos han recitadoatgn-
cion, el modelo completo, que apare@@rimero en la literatura, y el de unicidades
correlacionadas, que parece una alternativa razonable a los protdenoe apa-
recen en el primero. Los resultados de ambos modelos en la literatuefiseen

a situaciones con un solo indicador por combirtatirasgo-nétodo. La presen-
te investigadn simula datos de matrices MRMM pardiltiples indicadores por
combinacdn rasgo-nétodo y somete a prueba la adecuatide las estimaciones
de ambos modelos. Los resultados apuntan a un mejor comportamiémode-

lo completo, si bien los sesgos, aunque triviales en ¢aaatimentan conforme
aumenta la correlad@n entre nétodos.
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1. INTRODUCCION

El disdio de investigadin mediante la matriz multirrasgo-multétodo fue presenta-
do por Campbell y Fiske (1959). En su aplic¢atiparadigratica se miden distintas
variables mediante diversosttodos. Ag puede medirse extravedsi, neuroticismo y
depresbn por medio de tres @todos de medida (autoinforme, registrinido y ob-
servacbn externa, por ejemplo). Este ejemplo de fiseefa una matriz multirrasgo-
multimétodo 33, con tres rasgos y tresétodos. El iimero de rasgos y deatodos
utilizados en la literatura es muy variable, y pueden emasatdisBos de X2, 4x4,
9x9, etc. El objetivo de la matriz multirrasgo-mulétodo era ofrecer un diBe de in-
vestigacbn que permitiera analizar la validez convergente-disoamte de las medidas
incluidas.

Este dis@o de investigadin sigue plenamente vigente, aunque élliars de datos pro-
puesto por estos autores ha sido ampliamente criticadoe(etrbs, Bagozzi, 1993;
Schmitt y Stults, 1986; Widaman, 1985). Como respuestaas efticas, se han plan-
teado aplicaciones de diferentes tipos@micas para mejorar la extragoide conclu-
siones. De entréstas, las solucionesas prometedoras parecen ser las basadas en dis-
tintos modelos de dtisis factorial confirmatorio @reskog, 1971, 1972; Marsh, 1988,
1989, Rindskopf, 1983).

Dentro del aalisis factorial confirmatorio se proponen diversas patemaeiones o
modelos, que vaan en é&rminos de supuestos, condiciones de aplaragiadecuadin
de las estimaciones. El primero en aparecer es el modeloletinp modelo de ras-
gos correlacionados y @&odos correlacionadostf&skog, 1971). Una representati
de éste puede verse en la figura 1 (a) para tres rasgos y &@slas. Como una alter-
nativa a este modelo aparece el modelo de unicidades chomdaas presentado por
Marsh (1988, 1989), basdose en trabajos de Kenny (1976, 1979). Esta parametriza-
cion extrae las conclusiones sobre efectos @todo a partir de la correlam entre
unicidades de las medidas de distintos rasgos que tienesn&main mismo ratodo.
Una representagn de este modelo, tan#ln para tres rasgos y tregetados, aparece en
la figura 1 (b).

El modelo completo ha sufrido fuertest@as ya que, aunque cuenta con ventajas frente
a otras écnicas, presenta muchos problemas, especialmente diéiddeidn y estima-
cion (ver, entre otros, Brannick y Spector, 1990; Kenny y Kad®®2; Kumar y Di-
llon, 1992; Marsh y Bailey, 1991; Wothke, 1996). Por su patenodelo de unicidades
correlacionadas ha aparecido como una alternativa raleonabte robusta a violacio-
nes de sus supuestos, que ofrece estimaciones adecuadasatiddz convergente-
discriminante y de los efectos dettndo, y que presenta problemas de identifimaci
y/o estimaaddn con escasa probabilidad (Marsh y Bailey, 1991). Los tada$ obteni-
dos se derivan de estudios dtiabs y emjiricos, con datos reales y de simufamj y
resultan altamente consistentes entyéoggue ha permitido a unimero de autores re-
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comendar la elecoh del modelo de unicidades correlacionadas en estudiosade m
trices multirrasgo-multiratodo (Brannick y Spector, 1990; Marsh y Bailey, 1991).
Los resultados anteriores se han establecido a partir ds datmatrices multirrasgo-
multimétodo en su definidbn mas protoipica. Esto es, cuando se utiliza una sola me-
dida, una variable, como indicador de cada comb@macasgo-rétodo. Si volvemos a

la figura 1 (a), la primera variable observable es una meditlarimer rasgo tomada
mediante el primer &todo de medida, y es [mica medida de ese rasgo tomada con
ese netodo.

Figura 1. Modelo completo (a) y modelo de unicidades correlacionadas (b).

Notas: Las unicidades se eliminan por simplicidad; liasds curvas representan covarianzas

Es ellnico indicador de la combinam primer rasgo por primer @odo, y de la mis-
ma forma ocurre para cada combirtatirasgo-rétodo. Lo mismo sucede cuando el
modelo es el de unicidades correlacionadas, que suponeamaagtrizadn distinta,
pero comparte con el anterior modelo las variables obskwvabmedidas. An sien-
do lo mas usual en la literatura, ninguna cardistiza del disBo MRMM hace pensar
gue escoger unanica variable observable por combiratirasgo-rétodo sea léinica
posibilidad, ni siquiera la &s recomendable. El uso déasnde un indicador o variable
observable por combindm de rasgo-@todo, bien corresponda a distintas medidas de
un mismo constructo o a la misma variable medida repetiderenel tiempo, puede
conllevar importantes ventajas. Estas ventajas son c@fleara agellas que en gene-
ral se producen al aumentar €lmero de indicadores en cualquier modelo d&liais
factorial confirmatorio. De hechela aproximaddn de un solo indicador debe verse
como un caso especial de la aproxindacimas general de fitiples indicadores, en la
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cual se imponen sobre la estructura de los indicadotétiies restricciones imptitas,

a veces no probadas, y gaiarbitrarias (Marsh, 1993, p. 78). Saris y Andrews (1991)
proponen la formulaéin como modelo de d@fisis factorial de segundo orden con un
solo indicador por combina@n rasgo-rétodo. Posteriormente, Marsh (1993) propuso
el uso de mltiples indicadores para representar cada comhinaegisgo-ratodo como

un factor latente, usando estos factores latentes de parden como indicadores de
los factores de rasgo y deétodo, que se modelan, por tanto, como factores de se-
gundo orden. Una representacide un modelo de este tipo puede verse en la figura
2. Adenas, esta aproximamn puede usarse para aplicar las directrices de Campbell y
Fiske (1959), eliminando algunos de sus problemas. Popdgerse utilizan variables
latentes libres de error, en lugar de variables observéldlassh, 1993).

D @D @D @D @D @D @D @ @D

Figura 2. Modelo de matriz multirrasgo-multigtodo con indicadores iitiples analizado me-
diante aalisis factorial confirmatorio de segundo orden.

Notas: Se omiten las variables observables y las unicidantesimpplicidad; cada factor de primer orden se
infiere a partir de dos o &s variables observables; las unicidades, residualelysean por simplicidad; las
lineas curvas representan covarianzas.

Aln sin considerar factores de segundo orden,a@lsis factorial confirmatorio de ma-
trices multirrasgo-multiratodo se puede aplicar, y se ha aplicado &xito, a situacio-
nes en que se tieneas de una variable (indicador) por combirtacde rasgo-m@todo.
Este es un casapico cuando se analizan efectos detado en el aalisis deitems de
una escala e incluso con combinaciones o paquetésms. En estos casos, los efec-
tos de rasgo se modelan como factores de primer orden, ydotsfde ratodo bien
como factores de primer orden, bien mediante unicidadeslacionadas, en furion
de que se utilice el modelo completo o el de unicidades @wi@miadas. Un modelo
de estas caracfsticas puede verse en la figura 3, donde las variables clidesvpue-
den seiitems de una escala, o simplemente distintas medidas abses\de un mismo
constructo.
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Figura3. Modelo multirrasgo-multiratodo con ras de un indicador por combinaaide rasgo-
método parametrizado como un modelo completo.

Notas: Se omiten las unicidades por simplicidad; ilasds curvas representan covarianzas.

Lo que se plantea en estos modelos son efectostiedm asociados a ld&ms y/o va-
riables observables bajo considetaciSe asume questos pueden formularse y pun-
tuarse de formas muy diferentes y que estas caratitars formales, al margen del
contenido, del rasgo que se intente medir, pueden alteyael@aciones entre variables
(Saris y Meurs, 1990). Estos efectos pueden considerars&tbelo, y por tanto son
susceptibles de estudio bajo émlca del disBo de matrices multirrasgo-multétodo.

De entre las caractisticas nas estudiadas en la literatura pueden citarsélano de
categoras, lositems comparativos frente a los absolutos, longitud dedgesihs,items
formulados positivamente frentétams en negativo, etc. (por ejemplo, Andrews, 1986;
Molenaar, 1986). En el estudio de estas cargtteas se han utilizado tanto el modelo
de rasgos correlacionados yétmdos correlacionados como el modelo de unicidades
correlacionadas. Sin embargo, existe una laguna en latliter al respecto del fun-
cionamiento diferencial de ambos modelos en situacionedalse emplean iftiples
indicadores. La justificadn del uso de uno u otro modelo se ha basado en la literatura
gue analiza la situagn paradigratica de un indicador por combinéai de rasgo-i@to-

do. Esta situaéin puede ser muy diferente, desde un punto de vistaisstag a un
diseio que estudie los efectos deétmdo cuando se presentariliiples indicadores.
Una aplicaddn concreta puede arrojar luz sobre las diferencias. Uriidide matriz
multirrasgo-multingtodo 3«3 presenta nueve variables observables y seis variables la-
tentes, lo que ofrece una @z de variables a factores de 1.5. El uso ddtiples indi-
cadores se puede ilustrar con el trabajo de Marsh (1996 )jadogosteriormente por
Tomas y Oliver (1999), donde se ai@ralisis factorial confirmatorio para estudiar
efectos de ratodo en lostems de la escala de autoestima de Rosenberg. Séaasum
gue la escala era unifactorial (un factor de rasgo), peroretdlar lositems en forma
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positiva frente a negativa introdiacvarianza de &todo (dos factores deétodo). Da-
do que la escala de Rosenbergaesimpuesta de didems, esto ofrda una ratio de
variables a factores de 3.33. Otro ejemplo de apl@adie aalisis factorial confirma-
torio al estudio de efectos deétodo con riltiples indicadores se ofrece en Bagozzi
y Heatherton (1994). Estos autores estudian los efectossléadtores de &todo en
una medida multifactorial de autoestima-estado di#e2@is que presentaba una ratio de
variables observables a factores tagmbile 3.33. En trabajos realizados sobre la ver-
sion en castellano del STAl-estado (Hontangas, Oliver y 8m997), se comparan
distintas estructuras factoriales con factores étoap, que ofréan ratios de variables
a factores de 5, 6.66 y hasta 10. En resumen, aplicaradisanfactorial confirmatorio
de matrices multirrasgo-multietodo generalmente llevamasociada una mayor &z

de variables a factores, lo que puede alterar las virtudeshtgmas conocidos hasta el
momento con estos modelos.

El objetivo de este trabajo es comparar la capacidad del lmoéerasgos correlacio-
nados y netodos correlacionados frente al modelo de unicidadeslesionadas, para
estimar de forma adecuada @aretros poblacionales conocidosaallonde se evaén
efectos de ratodo cuando exista@s de un indicador por combinaaide rasgo-m@odo
(ver figuras 3y 4). Se estudian ambos modelos &g ake diversos niveles de correla-
cion entre factores de @odo, y variando tamen el rumero de indicadores por com-
binacbn de rasgo-m@todo. Las hiptesis principales que se pretenden contrastar son:

e Al respecto del modelo completo:

a) presentdr menores problemas de identifidatiy estimaa mejor a medida que
aumente el amero de indicadores por combinagirasgo-raétodo, y
b) estimaa de forma adecuada a todos los niveles de cortelamitre nétodos.

e Al respecto del modelo de unicidades correlacionadas:

a) presentar problemas de estim@ci mayores a medida que aumentelghero de
indicadores, y

b) tendd mayores problemas de estintatia medida que aumente la corretaci
entre nétodos.

METODO
Modelos hipcéticos y generadin de las muestras

Por tratarse de un experimento Monte Carlo, se extraen rased® modelos pobla-
cionales conocidos, en este caso de matrices multirrasgfsratodo. Los modelos
poblacionales se corresponden engy@o con el modelo de la figura 3.
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Tanto la generabn de datos como la estimaaide los modelos de ecuaciones estructu-
rales se realiz mediante el paquete estsiico EQS 5.1 (Bentler, 1995). Las capacida-
des de simulaéin del programa permitieron calcular los di@&tssconjuntos de matrices
de varianzas-covarianzas necesarias para élalisen cien replicaciones por conjunto.
Las variables se generaron para que cumplieran el supuestorohalidad multivaria-

da. El timero de iteraciones @imo para alcanzar la convergencia en el proceso de
estimacbn se fip a 100.

Disefio

El disdlo es factorial mixto 44x2 con medidas repetidas en{ddimo factor (tipo de
modelo de AFC). Se manipularon las siguientes variables:

e NUmero de indicadores por combinaai de rasgo-ratodqg con cuatro niveles, 2, 3,
4y 5 indicadores.

e Magnitud de la correladin entre factores de @odq con cuatro niveles, desde facto-
res ortogonales, a valores de .2, .4y .6. La corrélanula entre ratodos es asumida
por el modelo de unicidades correlacionadas. Por el camtrlrnivel mas alto de
correlacon, .6, puede considerarse una corré@aa@ntre ndtodos elevada. El estu-
dio mas completo en este contexto consideorrelaciones entre factores détodo
desde .25 a .49 (Marsh y Bailey, 1991).

e Modelo estimado, con dos niveles, modelo de rasgos coiwakaos y netodos
correlacionados (que se corresponde ereégea con el modelo de la figura 3) y mo-
delo de unicidades correlacionadas (que se corresponderéncg con el modelo
de la figura 4).

GL\%/}B

(%1 [l [<3] [ [¥6] [xd 7] ] kel [

Figura4. Modelo multirrasgo-multiretodo con ras de un indicador por combinaaide rasgo-
método parametrizado como un modelo de unicidades correlacionadas.

Notas: Se omiten las unicidades por simplicidad; liasds curvas representan covarianzas.
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Las variables dependientes pueden incluirse en tres ldoque

a) Problemas de identificami-estimadin, que incluye la variable convergencia (si el
modelo converge o no); la variable soluciones impropiaal (siodelo ha presentado
0 no valores fuera de rango, etc.), y soluciones bien defr{glal proceso de esti-
macibn converge y no se presenta ninguna séludémpropia, entonces la soldci
se considera bien definida).

b) Correlacbn entre rasgos. Para cada modelo ha de estimarse la cdmedadre los
dos factores de rasgo planteados en la gertarai® datos. Esta correléaai presen-
taba un valor poblacional de .4. Por lo tanto, la variableeddfente necesaria para
evaluar la adecuatn de la estimadin de este pametro es la correlawn estimada
para cada una de las replicaciones.

c) Saturaciones factoriales. A diferencia del caso de laelaziones entre rasgos,
en que el valor estimado es suficiente como variable depsedien el caso de
las saturaciones se necesitan dos variables dependietesapevaluadin de la
adecuadin de la estimaéin, que respectivamente miden el signo y cisaen valor
absoluto de la discrepancia entre las estimaciones y siegaloblacionales. Estas
dos variables dependientes, las mismas utilizadas porhMaBailey (1991) son,
respectivamente:

— Sesgo, medido como el promedio para cada modelo del ajtorie la satura-
cion estimada frente a su valor poblacional.

— Precisbn, operacionalizada como laizacuadrada de la media de la diferencia
entre las saturaciones estimadas y su valor poblacionalaalrado. Esto es, la
raiz del error cuadatico medio (RMSE, root mean square error).

El tamdio de la muestra se conttopor constancia. A tré@s de todos los modelos
se emplé un tam@o muestral de 500. Este tafitade la muestra se considera muy
adecuado en estudios de simufacen modelos de ecuaciones estructurales (Anderson
& Gerhing, 1984; Boomsma, 1982). Elatodo de estimaon tambén se contrd por
constancia, se empaenaxima verosimilitud dado que en la genetacte los datos se
asumo la normalidad multivariada.

RESULTADOS

Los resultados se ofrecen separados para los distintosgydgpvariables dependientes
consideradas: a) problemas de estirbactonsiderando las convergencias, soluciones
impropias y soluciones mal definidas; b) la estimacile la correladin entre rasgos
(validez discriminante), y c) la estimaci de las saturaciones de rasgo (validez conver-
gente).
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No convergencias, soluciones impropias y soluciones nfadidas

Las frecuencias de no convergencias, las soluciones inggsrgplas soluciones mal
definidas pueden consultarse en la tabla 1.

Tabla 1. Frecuencias de no convergencias, soluciones impropias y solucitaledefinidas
para los dos modelos. Se incluyen las frecuencias por candjca traes de los niveles de las
variables independientes (V. I.) en cada modelo.

Modelo completo Modelo de unicidades correlacionadas
Tipo de Correlacon No Soluciones Sol. mal No Soluciones Sol. mal
matriz métodos convergencias impropias definidas convergencias impropias definidas
.0 7 18 25 0 100 100
Dos 2 6 56 61 0 100 100
indicadores 4 2 52 54 0 100 100
6 4 56 58 0 100 100
.0 2 4 6 0 100 100
Tres 2 3 24 27 0 100 100
indicadores 4 5 28 33 0 100 100
.6 6 40 45 0 100 100
.0 2 4 6 0 100 100
Cuatro 2 2 20 22 0 100 100
indicadores 4 4 24 27 0 100 100
.6 6 30 34 0 100 100
.0 0 0 0 0 100 100
Cinco 2 5 5 10 0 100 100
indicadores A4 1 5 6 0 100 100
.6 1 10 11 0 100 100
V.l
2 19 182 198 0 400 400
3 16 96 111 0 400 400
Indicadores 4 14 78 89 0 400 400
5 7 20 27 0 400 400
.0 11 26 37 0 400 400
Corr. entre 2 16 105 120 0 400 400
métodos A4 12 109 120 0 400 400
.6 17 146 148 0 400 400

Con respecto al modelo completo, éimero de indicadores presenta un efecto claro
sobre la convergencia, las soluciones impropias y, poo tém soluciones mal defini-
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das. A medida que aumentan éimero de indicadores disminuyen los problemas de
identificacbn y estimadn habituales en este modelo. Las soluciones no convesgente
aparecen, en cualquier caso con baja frecuencia, mientealag| soluciones impropias
son bastante &8 comunes, especialmente los casos Heywood. Por su papss-|
sencia de correlagn entre factores de &odo no afecta de forma apreciable a las no
convergencias, que ocurren en una pégugroporcdn. Sin embargoisafecta, y os-
tensiblemente, a la frecuencia de apancile soluciones impropias y mal definidas. El
nimero deéstas aumenta a@sticamente cuando aparece esta cor@agi tanto nas
cuanto mayor eésta.

Por su parte, para el modelo de unicidades correlacionadsesproducen problemas de
convergencia. Sin importar elimero de indicadores ni la correlanientre nétodos,
todos los modelos convergen. Sin embargo, las soluciongpias (y por tanto las
mal definidas) ocurren siempre. Estos problemas de estimaailen ser valores fue-
ra de rango, correlaciones mayores de uno, varianzas denegativas, etc. Apues,

el modelo de unicidades correlacionadas préspriblemas de estimaii graves que
afectaban a todos los modelos. Cuando en cualquier modeludeiones estructurales
aparecen soluciones mal definidasadstalmente contraindicado interpretar los resul-
tados. Esto se debe a la dificultad §eoa de establecer la identificanidel modelo vy,
por tanto, a la cautela que debe tenerse cuando cualquidiadisofrece algn indicio

de problemas de identificari. Por lo tanto, y ante la posibilidad de severos problemas
de identificaddn, a partir de aduse realizaan aralisis por separado para el modelo
completo y el de unicidades correlacionadas, con especiedpié en el primero. En
los aralisis del modelo completo se utilizardgmicamente las soluciones bien defini-
das. Los aalisis del modelo de unicidades correlacionadas se qaedar el estudio
descriptivo de lo$ndices.

Correlacion entre factores de rasgo

En la tabla 2 puede consultarse la corrédacpromedio por condibn del estudio,
ad como las correlaciones promedio para los distintos néiveelas dos variables in-
dependientes. Hay que recordar que el valor poblacionajsa f#, y es frente a este
valor que se deben evaluar las estimaciones. Por tantdtaresuacillo apreciar las des-
viaciones frente a este valor. Aunque el modelo de uniciladgelacionadas no ofre-
cio soluciones bien definidas, y por tanto los resultados dielbermpretarse con cautela,
se ofrecen tamBn en la tabla 2 los promedios de la corrédacntre los rasgos a tias
de niveles y condiciones.
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Tabla 2. NUmero de soluciones bien definidas por celda, corr@fatiedia entre rasgos estima-
da, sesgo de la estimaci (Notas: En el caso del modelo de unicidades correlacionadasyno h
ninguna soludn bien definida, por lo que se ofrecen los resultados para las solsicraielefi-
nidas, ME = sesgo, RMSR =iradel error cuaditico medio, D.T. = desviagn fipica, las medias
por nivel son las medias de la variable dependiente para cada niel d&riables explicativas o
independientes).

Correlacion entre rasgos Saturaciones de rasgo
Modelo Matriz p N r D.T. ME D.T. RMSR D.T.
Completo 1175  .3863 .0970 —.0103 .0484 .0687 .0406
.0 75 4067  .0565 .0020 .0201 .0589 .0166
Dos 2 39 4156  .1086 —.0266 .0688 .0942 .0568
indicadores 4 46 3363  .1450 —.0413 .0831 .1168 .0770
.6 42 3712 1372 —.0170 .0624 .1032 .0549
.0 94 4021 .0538 —.0001 .0199 .0515 .0131
Tres 2 73 .3885  .0766 —.0095 .0425 .0657 .0271
indicadores 4 67 .3627  .1310 —.0207 .0605 .0815 .0458
.6 55 3697  .1326 —.0192 .0680 .0924 .0525
.0 94 4055 .0499 —.0005 .0170 .0507 .0102
Cuatro 2 78 3713 .1054 —.0156 .0499 .0693 .0322
indicadores .4 73 3779 .1293 —.0168 .0603 .0779 .0410
.6 66 3664 1227 —.0243 .0681 .0906 .0598
.0 100 .3988  .0457 —.0007 .0174 .0448 .0079
Cinco .2 90 4010  .0568 .0019 .0277 .0534 .0128
indicadores 4 94 .3857  .0875 —.0044  .0384 .0582 .0219
.6 89 3857  .1065 —.0119 .0533 .0685 .0370
2 202 3850  .1135 —.0173 .0606 .0881 .0567
NGmero de 3 289 3834  .0994 —.0109 .0486 .0698 .0385
indicadores 4 311 .3821  .1039 —.0131  .0510 .0702 .0406
Medias 5 373 .3929 .0773 —.0037 .0365 .0559 .0240
por nivel .0 363 4030 .0511 .0000 .0185 .0509 .0129
Correlacon 2 280 3915  .0862 —.0099 .0462 .0667 .0336
de nmetodos 4 280 .3700  .1209 —.0176 .0596 .0785 .0492
.6 252 3747 1217 —.0176 .0620 .0852 .0516
Unicidades 1600 .4358 .0571 .0226 .0249 .0674 .0220
.0 100 4015 .0573 .0056 .0214 .0704 .0291
Dos 2 100 4334 .0582 .0165 .0222 .0713 .0260
indicadores 4 100 4512 .0435 .0327 .0230 .0740 .0245
.6 100 4834  .0548 .0433 .0229 .0781 .0239
.0 100 3966  .0558 .0028 .0195 .0691 .0268
Tres 2 100 4237 .0532 .0166 .0197 .0611 .0176
indicadores 4 100 4432  .0550 .0281 .0210 .0653 .0174
.6 100 4657  .0526 .0422 .0210 .0716 .0180
.0 100 4003  .0523 .0030 .0177 .0711 .0300
Cuatro 2 100 4257 .0482 .0144 .0184 .0629 .0175
indicadores 4 100 4495 0463 .0283 .0184 .0645 .0179
.6 100 4719  .0446 .0418 .0184 .0680 .0147
.0 100 3959  .0474 .0012 .0179 .0634 .0228
Cinco .2 100 4190  .0402 .0146 .0201 .0593 .0175
indicadores 4 100 4449 0471 .0302 .0193 .0625 .0164
.6 100 4666  .0436 .0408 .0201 .0658 .0154
2 400 4424 0613 .0245 .0266 .9735 .0269
NUmero de 3 400 4323  .0596 .0224 .0249 .0668 .0268
indicadores 4 400 4369  .0547 .0219 .0233 .0666 .0211
Medias 5 400 4316 .0519 .0217 .0245 .0628 .0183
por nivel .0 400 3986  .0532 .0031 .0191 .0685 .0273
Correlacon 2 400 4255  .0504 .0150 .0201 .0636 .0204
de nmetodos 4 400 4472 .0480 .0290 .0205 .0665 .0197
.6 400 A719  .0494 .0420 .0206 .0708 .0188
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Se realib un ANOVA entre-sujetos ¥4 para contrastar los efectos principales y de in-
teraccon sobre la variable dependiente corrédactstimada entre factores de rasgo. Pa-
ra este aalisis el tipo de modelo se mantuvo constaniég se analizaron las soluciones
bien definidas del modelo complet}micamente el efecto principal de la variable corre-
lacibn entre nétodos resuit estadsticamente significativais 1159 = 9,79,p < ,001).
Dado el elevado tanfim de la muestra, se ofrecen las eta-cuadrado (tabla 3)dGuan
los metodos son independientes o su corréladiaja, el modelo es capaz de estimar de
forma adecuada la correléci entre rasgos (la estimaai de la validez discriminante
es adecuada). Cuando la correteccentre los factores deétodo aumenta (.4 y .6) se
produce una infraestimadm de la correladin entre rasgos. La infraestimanique se
produce, incluso a los niveles altos de corrdélacentre nétodos, puede calificarse de
ligera.

Tabla 3. Eta-cuadrado para los ANOVAS realizados sobre las diversas leidbpendientes
consideradas. Se ofrecen taoslos resultados para las soluciones bien definidas, y por lo tanto
sobre el modelo completo, ya que el modelo de unicidades correldei®masufh siempre en
soluciones mal definidas.

Correlaciones

entres rasgos Saturaciones de rasgo
Factores r ME RMSR
M .003 .015 .104
C .025 .031 142
M xC .012 .015 .027

Notas: M =ndmero de indicadores; C = correlé@nientre factores de@todo; r = correladn estimada entre
métodos; ME = sesgo; RMSE =iradel error cuadatico medio. Se redondeal tercer decimal. Se analizaron
solo los 1175 modelos con soluciones bien definidas.

Saturaciones factoriales de rasgo

Para estudiar el efecto principal delmero de indicadores y de la correfaTientre
métodos y su interacn sobre la estimagn de las saturaciones de rasgo, se conside-
raron dos variables dependientes sesgo y p@TiRMSE) de la estimagn. Se rea-
liz6 un ANOVA entre-sujetos 44 para cada variable dependiente. Como en el caso
del ANOVA realizado sobre la variable correlasientre rasgo, se utilizaromls las
soluciones bien definidas, y por tanfisse incluyeron en el afisis las estimaciones
mediante el modelo completo. Las medias de los efectosipaies y de la interacon,

para las dos variables dependientes, pueden consultatadadia 2. Con propsitos
descriptivos, tamigéin se presentan en esta tabla los promedios de estasdiltess para

las soluciones estimadas mediante el modelo de unicidadesarionadas.
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El sesgo promedio para todas las condiciones fue-dH, que puede considerarse
poco apreciable. La cudatdel sesgo viene afectada por élmero de indicadores
(F51159 = 6,08,p < ,001), por la correladin entre factores de &odo ¢ 1159 =
12,p < ,001), y en menor cuaiw por la interacéin de ambas variableg{ 1159 =
1,99, p = ,037). El porcentaje de varianza explicada en su conjunto fu&.@. El
mayor efecto corresponde, al igual que en el caso de la aoigelentre rasgos, al de
la variable correlaéin entre nétodos 42 = .031). Como puede verse en la tabla 2, el
modelo completo estima las saturaciones de rasgo (val@®zmente) pcticamen-

te sin sesgos cuando los factores detado son independientes. Cuando los factores
de netodo son oblicuos, y a medida que su corrélacumenta hasta moderada-alta,
aumenta el sesgo que, como promedio, $@%n una diferencia con respecto al valor
poblacional de-.02. Este sesgo puede considerarse pgguecluso en el nivel de ma-
yor correlacbn entre rasgos, cuando su cidamesuld mayor. Por su parte, el efecto de
interaccon y el efecto principal restantes son muy modestos. A dastac obstante,
gue para la condibn de cinco indicadores, y @cticamente para cualquier correfati
entre neétodos, el sesgo es insignificante.

Tambien se realia un ANOVA entre-sujetos ¥4 sobre la preciéin (RMSE), el se-
gundo de los indicadores considerados. El efecto prindeahimero de indicadores
resulb estadsticamente significativois 1159 = 44,92,p < ,001), ad como el de la
correlacon entre factores de @odo ¢35 1159 = 64,03,p < ,001), y la interacodn
(Fo,1150 = 3,59,p < ,001). El porcentaje de varianza explicado por los tres efectos
alcand un 21.5%. En la tabla 3 pueden consultarse los valores dmiathado para
cada variable independiente y su inter@cciA la vista de las medias ofrecidas en la
tabla 2, el efecto principal delimero de indicadores resulta muy claro, aumentando la
precisbn de la estimaéin a medida que se introduce mayénrero de indicadores por
combinacbn rasgo-ratodo. El efecto principal de la variable correfatientre nato-

dos tamhbén resulta claro, el modelo completo presenta una mayoisgreconforme
disminuye la correlaéin entre los factores deétodo. En cuanto al efecto de interac-
cion, que resutt apreciablemente &s cebil que los efectos principales, la estintaci

es muy precisa cuando elimero de indicadores es cincdiracuando los factores de
método presenten una correlaielevada. No obstante, el sesgo que se produce en con-
junto puede, una vez as, considerarse pedi® incluso para las condiciones en que la
precisbn es menor.

CONCLUSIONES Y DISCUSION

A la luz de los resultados, el comportamiento de ambos medelocompleto vy el
de unicidades correlacionadas, ha sido muy diferente yaumta parte de la eviden-
cia analtica y de simuladn divulgada hasta la fecha. Una primera conéingiene-
ral es que el modelo completo ha mostrado mejor comportamipre el de Marsh
para dos o ras indicadores por combinaci rasgo-ratodo en dis@os multirrasgo-
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multimétodo, las condiciones bajo estudio. Esta conalusiebe complementarse con
otras de caicter espdiico que se desglosan a contindatipara cada uno de los mo-
delos.

Los problemas encontrados en el modelo de unicidades aciorbdas son severos y
estin asociados con las soluciones impropias que parecemimmimblemas de identi-
ficacion y/o estimadin. En estas condiciones los resultados no dabenterpretarse,
recomendadin razonable dada la tendencia del @@enultirrasgo-multirétodo a ge-
nerar este tipo de problemas. Resultadosigngs previos no hdan predecible este
comportamiento tan inadecuado del modelo de unicidadeslacionadas, que ven
siendo utilizado, precisamente, cuando el modelo completgentaba este tipo de pro-
blemas. Andticamente, no obstante, este comportamiento es complensomemos
como ejemplo el caso de dos factores de rasgo y dosétiedm con cinco indicadores
por combinadn. En este caso, para cuantificar los efectos @wdo en el modelo
completo es necesario estimar veintegpagetros, saturaciones factoriales en este caso,
diez por cada factor de @odo. Si se quiere valorar estos mismos efectos &tedo
desde el modelo de unicidades correlacionadas se deberaestiventa pametros,
cuarenta y cinco covarianzas de error p@todo. En estos casos, puede esperarse que
aparezcan problemas de estinagisobre todo en las varianzas de error, que pueden
ofrecer ficilmente soluciones negativas, comotes ocurrido. Como un revisor acer-
tadamente comedt pueden adoptarse distintas medidas para disminuir iz gala-
metrizacon del modelo de unicidades correlacionadas. Por ejermgocdvarianzas
entre residuales pueden asumirse iguales dentro de cadanemidbn rasgo-rgétodo,
etc. Implicando una disminuamn en el imero de covarianzas entre residuales libres a
estimar, el imero de restricciones viaren funcdbn de los indicadores disponibles por
combinacbn rasgo-ratodo. Estas restricciones (fijar a cero las varianzas dermgga-
tivas, por ejemplo) son tamdm una pactica habitual en el caso del modelo completo
y conseguiran aumentar el porcentaje de soluciones bien definidasoGoiucbn a
posteriori, es 8lo recomendable tras descartarse otras alternativas ebempleo de
otros modelos, mayorimero de indicadores, mayor tafmamuestral, etc. El objetivo
de este trabajo era evaluar estos modelos tal y como se defim&ni, sin restricciones,
siendo un problema erizo determinar la adecudxi de las restricciones en cada apli-
cacbn. Para los datos simulados en el presente trabajo ndeetésproblema, puesto
que los modelos se estimaron con distintos valores pareolasgianzas entre unici-
dades de una misma combinatirasgo-rétodo. Aunque no es aplicable al presente
estudio de simuladi, el uso de esta constridci en modelos como el de unicidades
correlacionadas puede ser una buena alternativa en siheschplicadas cuando ambos
modelos, completo y de unicidades, ofrezcan solucionesdefalidas. En cualquier
caso, una minuciosa evaluénidel ajuste ofrecardatos sobre la plausibilidad de las
restricciones empleadas.

Aunque al producirse soluciones mal definidas no dehenterpretarse los resulta-
dos, puede ser de infg evaluar el sesgo y predaide la estimaéin tambén para
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el modelo de unicidades correlacionadas. Un primer refuliamativo es que con

el modelo de unicidades correlacionadas se produce uneestipnaddn, tanto en las
correlaciones entre rasgos como en las saturacionesiédesoiPor tanto, la evaluaui

de la validez convergente de las medidas se ve incremergpdeeciendo los rasgos
mas solapados de lo que en realidachesBi se analiza en mayor profundidad lo que
ocurre en las estimaciones al manipular las dos variabtiEspandientes, se halla un
patton de comportamiento claro del modelo. A la vista de los pdiosede la tabla

2, puede decirse que el modelo de unicidades correlacisrsaataeestima por igual
sin importar el imero de indicadores por combin@girasgo-ratodo, o en cualquier
caso las diferencias en sesgo soimimas. Este no es el caso para los diversos nive-
les de correladin entre netodos. Los sesgos en la estintecaumentan a medida que
aumenta la correlagn entre neétodos. Este resultado era esperado ya que el modelo de
unicidades correlacionadas se basa en el supuestételos no correlacionados.

En cuanto al modelo completo cabe destacar varios resslthde problemas de iden-
tificacion y/o estimadin han ocurrido, pero con menor frecuencia de la esperada en
funcion de los resultados de la literatura. Se encuentra@sem porcentajes de solu-
ciones mal definidas que superan el 77 %, mientras en el peesaso de dos o as
indicadores por combinami rasgo-rétodo,éstas, en su conjunto, disminuyen hasta un
26.56 %. Este resultado es tantasrinteresante cuanto que baja el porcentaje de solu-
ciones mal definidas conforme aumentan @hero de indicadores, séndose en tan
sblo un 6.75 % cuandestos son cinco. Un segundo aspecto a resaltar es la iifraest
cion que en general produce el modelo aésage las distintas condiciones exploradas.
Esta infraestimadin es, no obstante, pedig incluso en las condiciones que han re-
sultado n&s desfavorables para el modelo. El sesgo y piatide la estimaéin ha
disminuido, en general, conforme aumentabalehero de indicadores por combina-
cion. Este resultado es acorde a ladtgsis planteada y esperado, al menos, por dos
motivos: a) en cualquier tipo de alisis factorial confirmatorio aumentar €imero de
indicadores por factor facilita la identificéei, y b) al introducirse mayorimero de
indicadores se consigue elevar ladgazle variables observables a factores. El efecto de
la variable correlaéin entre factores de &odo ha resultado contrario al esperado por
hipotesis. A mayor correlagn, la estimadin resultaba s sesgada y menos precisa.
No obstante, calm esperar ausencia de efecto de la variable cortelamtre facto-

res de netodo, ya que el modelo permite la corretacientre rasgos y entreé@iodos.
Aparece, pues, la necesidad de explicar este resultadrambs anaticos. Como re-
sultado nas aplicable de este estudio, incidir en que el modelo campke mostrado

un buen comportamiento bajo las condiciones de este esjud@®recomienda su uso
frente al modelo de unicidades correlacionadas.

Los resultados de este experimento han resultado claras gigeinos aspectos, re-
lativamente sorprendentes. A nuestro entender abren unana de investigadin

poco representada en la literatura, a la vez que introducenterrogante sobre las
principales conclusiones establecidas sobisis factorial confirmatorio de matri-
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ces multirrasgo-multitodo. El corpus de conocimiento acumulado sobre los diver-
sos modelos de aifisis factorial confirmatorio de matrices multirrasgotimuétodo
ofreda un veredicto claro: de entre los modelos aditivos didgesj el completo con
sus variantes y el de unicidades correlacionadas, eraikist® el que hata que es-
coger. A la multitud de problemas de identifigatly estimadn del modelo completo
se hala unido el buen comportamiento del modelo de Marsh, juntostorobustez
frente a incumplimientos de sus supuestos, lo que ltahamuy verétil para enfren-
tar una amplia gama de situaciones. Diversos autores g@moly, por tanto, que el
modelo de Marsh resdia de forma ras adecuada los dises multirrasgo-multirato-
do y era el modelo a elegir. Esta evidenoidosse mantiene, claro éstmientras se
mantengan aproximadamente las mismas condiciones en geaigaron los estudios.
Un aspecto coiim a todos ellos era la presencia delunico indicador por combina-
cion rasgo-ratodo. La evidencia del comportamiento cuando se preselosio nas
indicadores provda de dos fuentes. Por un lado la indirecta, ya que eadaida de
analisis factorial confirmatorio, en su sentid@siamplio, era conocido que a mayor
nimero de indicadores era tanto menos probable encontialepras de identificaén

y estimaodn. Y en segundo lugar, los resultados de estudios apliocadagie no se
apreciaban mayores problemas de identifimagi/o estimadn al aplicar el modelo
completo. Toda esta evidencia resultaba, no obstantenémeoy parcial, sugiriendo la
necesidad de estudios de simufaicon una seleoon precisa de variables y un con-
texto controlado. Aunque deba complementarse con nuetidi@s de simulaéin que
exploren otras condiciones, este trabajo ha intentad@startde forma precisa a las
hipbtesis planteadas, abriendo nuevos interrogantes en ypoamrue aparentemente
las respuestas estaban bien establecidas.
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ENGLISH SUMMARY

EFFECTS OF NUMBER OF INDICATORS PER
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The multitrait-multimethod (MTMM) matrix is a research design with a long tradi-
tion in Psychology. However, data analyses of such design have bdeneontro-
versy. It seems that confirmatory factor analysis (CFA) providedid sase for the
analysis of the MTMM matrix. Among the different CFA approaches to tisigde
the correlated traits correlated methods (CTCM) model, that was firstgored,
and the correlated traits correlated uniqueness (CTCU) model, whictiges an
alternative to the main problems of the first model, have received attentioa ia th
terature. Results for these two models have been based on a classic Ma3itvi,d
with a single indicator per trait-method combination. The present investigation
mulates MTMM data with multiple indicators per trait-method combination, and
tests for bias in the estimates of the CTCM and CTCU models. The CTCM model
performed better than the CTCU model. The amount of underestimatiotniwals
Bias slightly increased when method intercorrelations increased.
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Campbell & Fiske (1959) proposed the multitrait-multin@dh(MTMM) design to
analyze the convergent and discriminant validity of psyobizcal measures. Altogether
with the design, they also proposed data analysis toolso@tih the design, as formu-
lated by the authors, is still in use, the data analysis has bétisised (for example,
Bagozzi, 1993; Schmidt & Stults, 1986; Widaman, 1985). Gamdiory factor analysis
has been defended as the most valuable statistical te&fogthis design @reskog,
1971, 72; Marsh, 1988, 89; Rindskopf, 1983). However, sgvanfirmatory models
exist, based on different assumptions, conditions, etaorgithese, the two most popu-
lar are the complete model, or correlated traits-corrdlatethods (CTCM) model, in
which method effects are posited as latent variables, anddfrelated traits-correlated
uniqueness (CTCU) model, in which method effects are pbsitecovariances among
the uniquenesses. Most analytical, empirical and simaratvidence on the adequacy
of these models to extract conclusions of the MTMM desigraisgal on matrices with
a single indicator (observed variable) per trait-methonhloimation. The use of mul-
tiple indicators has been proposed, however, to overcomermeoblems in the use
of confirmatory factor analysis for the MTMM matrices (Mar4/993). In general, the
use of multiple indicators per trait-method combinatiomssociated to a higher ratio
of observed variables to factors, compared to the typicaMWTdesign when one in-
dicator per combination exist. The main aim of this papeobisdmpare the ability of
the CTCM and CTCU models to adequately estimate key parasigieghe MTMM
design. Monte Carlo simulation is used to compare severald®f correlation among
methods, varying the number of indicators per trait-mettmabination.

METHOD

EQS 5.1 (Bentler, 1995) has been used to simulate the datsifulation design
was a 4 4x(2). The first independent variable was the number of indisaper trait-
method combination: 2, 3, 4 and 5 indicators. The secondeigent variable was the
correlation among methods: 0, .2, .4 and .6. Finally, the 'eE@d CTCU models were
used to model the data. The effect of these three indepewaeables on identification,
correlation among traits and trait factor loadings has Istedied.

RESULTS

Regarding the nonconvergence and improper solutions, erhand the CTCM mo-
del had less non-convergent and ill-defined solutions asdhelation among methods
decreases. The identification problems also decreasea amithber of indicators in-
creased. On the other hand, the CTCU model had no convergeolckems, although
all the solutions found by this model were ill-defined. Inpest to correlation among
traits the CTCM models had no bias when methods were indementhere was slight
negative bias when methods were correlated. The amountasfibcreased as the
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correlation increased. The CTCU model solutions were nduded in the analysis,
because there were 100 % of ill-defined solutions.

The CTCM correctly estimated the trait factor loadings (@gent validity) for the
condition of independent methods. In the presence of oblmethods, there were slight
biases. These biases increased as the correlation amongds@tcreased. The amount
of bias (although slight at the different levels) decreaagthe number of indicators in-
creased. The accuracy of estimates also increased as tihhenahndicators increased.
The accuracy of estimates also increased as the correfationg methods decreased.

CONCLUSIONS

Both models’ behaviour (CTCM and CTCU) has been differenthit found in the
previous literature. A general conclusion is that the catgpiodel shown a better be-
haviour when multiple indicators per trait-method comlbima exist. The CTCU mo-
del presented severe problems in the estimation proce8861d the solutions were
ill-defined.

These results were counterintuitive, given that the CTCUWeh@ppeared in the li-
terature to overcome major estimation problems of the CTCodieh when a single
indicator per trait-method combination exists. The CTCMdeladramatically decrea-
sed the number of estimation problems when compared toquegtudies when there
were a single indicator per combination.

In summary, for the simulated conditions in this work, theGBT model seems an ade-
quate analytical tool for the analysis of MTMM matrices iétk are several indicators
per trait-method combination.
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