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Resumen:
							                           

Introducción: La inclusión de correlaciones entre residuales en modelos de medición es una práctica común en la investigación psicométrica y está orientada, predominantemente, a la mejora estadística del modelo por medio del aumento (e.g., CFI) o disminución (e.g., RMSEA) de la magnitud de determinados índices de ajuste, más a que a comprender la naturaleza de dichas asociaciones. El presente reporte metodológico tiene como objetivo presentar al lector el modelamiento, manejo e interpretación de los residuales correlacionados en un marco de análisis factorial confirmatorio y malas especificaciones. Método: Se utilizando los datos de un estudio presentado anteriormente de 521 estudiantes de psicología en una universidad privada de Lima Metropolitana (75.8% mujeres). Se utiliza la Escala de Florecimiento para realizar los análisis. Resultados y Discusión: Esas especificaciones no tendrían un impacto real en la relación de los ítems con el constructo que evalúan, por lo que no aportarían sustancialmente a la comprensión del modelo. Por tanto, especificar correlaciones entre residuales podría enmascarar un modelo mal especificado, o con falencias internas, mediante el incremento espurio de los índices de ajuste.



Palabras clave: Análisis factorial, residuales correlacionados, índices de ajuste.
		                         


Abstract:
						                           

Background: The inclusion of correlaons between residuals in measurement models is a common pracce in psychometric research and is predominantly oriented to the stascal improvement of the model through increase (for example, IFC) or decrease (for example, RMSEA) of the magnitude of certain adjustment indices, rather than understanding the nature of these associaons. This methodological report aims to present to the reader the modeling, management, and interpreta- on of correlated residuals in a framework of confirmatory factor analysis and poor specificaons. Methods: Using data from a previously presented study of 521 psychology students at a private university in Metropolitan Lima (75.8% women). The Flowering Scale is used to perform the analyses. Results and Discussion: These specificaons would not have a real impact on the relaonship of the elements with the construct they evaluate, so they do not contribute modificaons to the understanding of the model. Therefore, specifying correlaons between residuals could mask a poorly specified model, or with internal failures, by increasing spurious adjustment rates.



Keywords: Factor analysis, correlated residuals, fit indices.
                                








INTRODUCCIÓN


En el marco del análisis factorial confirmatorio, la evaluación del ajuste del modelo hace referencia a qué tan compatible es el modelo de medición propuesto con los datos recogidos, y su evaluación estadística se realiza con los indicadores denominados índices de ajuste, tanto absolutos como comparativos. Entre los comparativos, destaca el Comparative Fit Index (CFI) que busca conocer en qué medida el modelo propuesto es mejor que otros, y se esperan valores mayores que .90 para apoyar un ajuste favorable (McDonald, & Ho, 2002);  y entre  los índices de ajuste absolutos, que establecen el grado en que el modelo propuesto reproduce los datos por medio de la discrepancia entre la matriz de covarianza del modelo y de la muestra, destacan el Standardized Root Mean Square Residual (SRMR), esperando valores menores que  .08 (McDonald, & Ho, 2002) para el caso de variables continuas, o el Weighted Root Mean Square Residual (WRMR) para variables categóricas donde valores inferiores a la unidad son aceptables (DiStefano, Liu, Jiang, & Shi, 2018); así como el Root Mean Square Error of Approximation (RMSEA),  que presenta una medida de discrepancia el modelo hipotetizado y la matriz de covarianzas de la población, donde se espera que el límite superior del intervalo de  confianza al 90% sea menor que .10 (West, Taylor, & Wu, 2012). Entonces, interpretados de forma conjunta permiten valorar el modelo.

Como se puede apreciar (Figura 1), en un modelo confirmatorio, además de la variable latente y las cargas factoriales, cada ítem posee un término de error, comúnmente conocido como residual (e), que representa la influencia de una fuente de error distinta al constructo evaluado, y puede ser atribuible a diferentes aspectos tanto del individuo (algún estado . rasgo; incluso alguna condición física) como del instrumento o la situación de evaluación.
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Figura 1




Modelo de medición.















En ese sentido, es posible que, dos o más ítems tengan fuentes de error parecidas, que puede ser debido a redundancia percibida del contenido del ítem (Byrne, 2009), así como su proximidad (Dominguez-Lara, & Merino-Soto, 2017), palabras similares que aparecen en diversos ítems, usos idiosincráticos de una misma palabra (incluso en el mismo país), o un ejemplar de la escala impreso en baja calidad.

Esta fuente de error que compartirían dos o más ítems puede visibilizarse estadísticamente por medio de los índices de modificación .IM; Sörbom, 1989) o de enfoques vinculados a las malas especificaciones (Saris, Satorra, & van der Veld, 2009), que los consideran como casos de infra parametrizaciones de residuales correlacionados, es decir, como un parámetro (la correlación entre residuales) que debe especificarse. Sin embargo, esta especificación debe estar justificada teóricamente y ser interpretada sustantivamente (Jöreskog, 1993), es decir, asignarle un significado teórico al comportamiento estadístico de las variables de estudio. Cabe precisar, que la asociación entre residuales puede depender de la muestra que sea evaluada (ver Figura 1 en Brady, Kneebone, & Bailey, 2019), o incluso del modelo de medición evaluado en una sola muestra (ver Figuras 1, 2, 3 en Sanders, Morawska, Haslam, Filus, & Fletcher, 2014).

La literatura internacional recomienda examinar, reportar y discutir la magnitud de los IM (Williams, Vandenberg & Edwards, 2009), pero pese a ello la realidad es otra: recientemente se encontró que de 56 manuscrito revisados solo 2 discuten la magnitud de los residuales o IM (Crede, 2018), lo que permite inferir que los investigadores no le brindan importancia. En ese sentido, el presente reporte metodológico tiene como objetivo presentar al lector el modelamiento, manejo e interpretación de los residuales correlacionados en un marco de análisis factorial confirmatorio y malas especificaciones. El lector interesado puede consultar bibliografía complementaria (Brown, 2015; Byrne, 2009; Kline, 2016) a fin de conocer el procedimiento subyacente al modelamiento de residuales correlacionados en diferentes software estadístico.





MÉTODO




Participantes


Se contó con la información procedente de 521 estudiantes (75.8% mujeres; Medad = 20.768), quienes cursaban entre tercer y octavo ciclo de la carrera de psicología en una universidad privada de Lima Metropolitana.





Instrumento


Para ilustrar esta situación, fueron considerados los datos de la Escala de Florecimiento (EF) de Diener et al. (2010) en su versión peruana (Cassaretto & Martínez, 2017), la cual fue administrada como parte de una investigación de mayor envergadura aprobada por la universidad del autor del trabajo. La EF está conformada por ocho ítems en escalamiento Likert de siete opciones (desde Totalmente en desacuerdo hasta Totalmente de acuerdo) que son influidos predominantemente por un solo constructo (modelo unidimensional; Figura 1).





Análisis de datos


Se realizó un análisis factorial confirmatorio con método WLSMV (Weighted Least Squares Mean and Variance Adjusted) con base en matrices policóricas (debido, fundamentalmente, al carácter asimétrico de la distribución de los ítems). Para valorar el modelo fueron usados el CFI, RMSEA y WRMR; y las malas especificaciones fueron evaluadas con un módulo especializado (Dominguez-Lara & Merino-Soto, 2018). El programa utilizado fue Mplus versión 7 (Muthen & Muthen, 1998-2015).







RESULTADOS Y DISCUSIÓN


Luego de evaluar un modelo unidimensional, los índices de ajuste (CFI, RMSEA y WRMR) fueron contrastados con los puntos de corte aceptados por la literatura internacional, y se halló que si bien algunos obtuvieron magnitudes aceptables (CFI = .976), otros estuvieron en el límite de lo admitido (WRMR = 1.027), o fueron desfavorables (RMSEA = .136 [IC90% .120, .153).

Ello indica que si bien el modelo propuesto es mejor que el modelo en el que las variables son independientes entre sí (CFI), las discrepancias con el modelo hipotetizado aún son importantes (WRMR y RMSEA), aunque las cargas factoriales (Figura 2) fueron aceptables en todos los casos (> .50; Dominguez-Lara, 2018a). Por tal motivo, según la magnitud y significancia de los IM, es necesario incluir en el modelo la correlación entre los residuales de los ítems 6 y 7 (IM = 28.937, p < .001; Cambio estimado en el parámetro = .321) para explicar de forma adecuada el modelo (estadísticamente hablando, para mejorar el ajuste por medio de la disminución del estadístico χ2).
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Figura 2




Cargas factoriales de los ítems de la escala de florecimiento.















Sin embargo, como ya se mencionó, para valorar un modelo de medición establecido se parte del supuesto de que la presencia de residuales correlacionados no debería afectar significativamente el ajuste del modelo ni la capacidad explicativa de las variables, es decir, que la relación entre los ítems es capaz de reproducir de forma satisfactoria el modelo original. Por el contrario, los residuales correlacionados modelados permitirían conocer aquellas fuentes de error común a los ítems que pueden ser reducidas (p.e., usar palabras distintas si la fuente de error está basada en el uso frecuente de cierto vocablo) o eliminadas (p.e., ordenar de forma diferente los ítems) en futuras versiones de los instrumentos. Por ejemplo, ¿cómo puede interpretarse el hecho de que los residuales de los ítems 6 y 7 se relacionen? El fraseo de los ítems 6 (Soy una buena persona y vivo una buena vida) y 7 (Soy optimista acerca de mi futuro), además de la palabra inicial (Soy) y la proximidad no tendrían más aspectos en común que expliquen ese la asociación entre residuales.

Con todo, queda una pregunta por responder: ¿la correlación entre residuales aporta sustancialmente al modelo? De forma concreta, si un modelo original (Figura 1) presenta un mal ajuste estadístico, ¿mejorarlo artificialmente por medio del modelamiento de residuales correlacionados ayuda a que sea un mejor modelo desde un punto de vista sustantivo? A modo de ejemplo, fueron implementados de forma consecutiva cinco correlaciones entre residuales (ítems 6 y 7; ítems 2 y 5; ítems 1 y 5; ítems 1 y 4; ítems 6 y 8) que fueron consideradas como potenciales malas especificaciones (Dominguez-Lara & Merino-Soto, 2018).

Una vez realizada esta acción, los índices de ajuste en el modelo re-especificado mejoran de forma marcada (CFI = .992; RMSEA = .090 [IC90% .071, .110]; WRMR = .617); y podrían seguir mejorando conforme se sigan agregando correlaciones entre residuales. Asimismo, al evaluar la diferencia estadística entre el ajuste de ambos modelos con el comando DIFFTEST del Mplus se evidencian diferencias significativas (Δχ2 = 150.039; p < .001): el modelo re-especificado es estadísticamente superior al original.

Pese a la mejora estadística, como se aprecia (Figura 3), la influencia del constructo sobre los ítems no cambia de forma significativa respecto al modelo inicial (sin residuales correlacionados), es decir, las cargas factoriales podrían considerarse estadísticamente similares, incluyendo la confiabilidad del constructo antes y después de la re-especificación (coeficiente ωantes = .934; coeficiente ωdespués = .939).
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Figura 3




Escala de Florecimiento: Modelo re-especificado con residuales correlacionados

















¿Qué hacer frente a la presencia de correlación entre residuales?


Existen ocasiones en las que la especificación de correlación entre residuales puede tener un sustento teórico (Jöreskog, 1993) como en la discusión conceptual de fuentes de error común a dos ítems (Caycho-Rodriguez et al., 2018), así como también metodológico como en la determinación del efecto del método asociado a ítems invertidos (ver Wu, Zuo, Wen, & Yan, 2017; Moreta-Herrera, López-Calle, Ramos-Ramírez, & López-Castro, 2018) o en modelos longitudinales (Green, 2003). Por ese motivo, su uso no puede desestimarse. Por el contrario, implementar correlaciones entre residuales podrían ayudar a identificar oportunidades de mejora para el instrumento, como detectar cuestiones vinculadas al fraseo de los ítems (Dominguez-Lara, Merino-Soto, & Gutiérrez-Torres, 2018; Ventura-León, Jara-Avalos, Garcia-Pajuelo, & Ortiz-Saenz, 2018) o eliminar ítems aparentemente redundantes (Calderón-De la Cruz, Dominguez-Lara, & Arroyo-Rodríguez, 2018; Navarro-Loli & Dominguez-Lara, 2019). Es decir, especificar esos parámetros (residuales correlacionados) puede ayudar, a posteriori, a reducir la dependencia local de los ítems al interior de una escala (Reise, Waller, & Comrey, 2000) por medio de acciones directas.

Entonces, dado que su implementación puede aportar a la valoración psicométrica de un instrumento, hacerlo con el único objetivo demejorar el ajuste (e.g., Haslam, Filus, Morawska, Sanders, & Fletcher, 2015; Moscoso, Merino-Soto, Dominguez-Lara, Chau, & Claux, 2016; Seo & Kwon, 2018) potencialmente contribuiría a sobrevalorar un modelo que podría ser inherentemente inadecuado (por fallas internas, predominantemente), pudiéndose observar casos en los que la cantidad de residuales correlacionados es tan alta, sea 20 (Schaufeli, Bakker, Hoogduin, Schaap, & Kladler, 2001; p. 573; Sullman, Stephens, & Yong, 2015, p. 77) o 17 (Sullman, Stephens, & Kuzu, 2013, p.46) pares de residuales correlacionados, que los resultados obtenidos pueden ser cuestionables.

Esto es relevante porque esos parámetros adicionales no intervienen en la relación de los ítems con la variable latente, en la sumatoria final de los ítems o la interpretación de la puntuación; solo dan la imagen de buen ajuste, pero no aportarían algo sustancial a la interpretación del constructo.

Por otro lado, si es implementado por los motivos inicialmente mencionados (e.g., coherencia teórica) debe efectuarse la corrección de la confiabilidad del constructo en presencia de residuales correlacionados (Dominguez-Lara, 2016; Viladrich, Angulo-Brunet, & Doval, 2017) porque su presencia sesga las estimaciones (Gu, Little, & Kingston, 2013). Por ejemplo, en otros estudios luego de modelar los residuales correlacionados se calculó su potencial impacto en la confiabilidad del constructo y se determinó que fue prácticamente nulo (Calderón-De la Cruz, Lozano, Cantuarias, & Ibarra, 2018; Dominguez-Lara, & De la Cruz-Contreras, 2017), además de no influir sustancialmente en el ajuste estadístico del modelo (Solano & Copez-Lonzoy, 2017). Empero, existen casos en los que es más previsible un decremento, como el de Sullman et al. (2015) donde la dimensión adaptive/constructive alcanza un ω de .88 y disminuye a .79 una vez aplicado el procedimiento de corrección mencionado anteriormente o la dimensión verbal/agressive que baja de .83 a .75; o en Seo y Kwon (2018), que disminuye de .889 a .817; y aunque puede parecer que la disminución no es significativa, en otras ocasiones puede llegar a ser elevada (Fernández-Arata, Juárez-García, & Merino-Soto, 2015; Viladrich et al., 2017).

Hasta aquí, se podría dar la impresión de que se está anteponiendo el método a la teoría, pero no es así. En primer lugar, queda claro que la elección de un marco teórico solvente y con vasta evidencia es uno de los pasos iniciales al momento de construir un instrumento de evaluación psicológica, ya que sobre esa base se elaborarán los ítems (Muñiz & Fonseca-Pedrero, 2019). De ese modo, se prevé que el producto final tenga adecuadas evidencias de validez con relación al contenido de los ítems y que, además, los ítems sean influidos satisfactoriamente por el constructo que evalúan (evidencias de validez con respecto a su estructura interna), y que esa influencia significativa no sea reemplazada (o enmascarada) por otras fuentes de variabilidad.

En segundo lugar, si se desea dar credibilidad a los hallazgos psicológicos, es necesario partir de mediciones con sólidas y suficientes evidencias de validez y confiabilidad. En ese sentido, los argumentos previos ayudan a reforzar la idea de que la relación de los ítems  con el constructo debe ser aquello que brinde fortaleza al modelo, no elementos ajenos que, por el contrario, disminuyen la validez de las inferencias. En otros trabajos (Dominguez-Lara, 2018b; Bonifay, Lane, & Reise, 2017) se ha hecho énfasis en la necesidad de unificar la teoría con criterios metodológicos sólidos para lograr hallazgos que tengan mayor credibilidad.







CONCLUSIONES


El problema de la inclusión de residuales correlacionados para mejorar el ajuste estadístico en un modelo de medición no es nuevo, pero en vista del uso indiscriminado del método es necesario llamar la atención sobre ello.

Si bien es un procedimiento cuestionable, es una práctica ampliamente difundida y respaldada por algunos investigadores a lo largo del tiempo (e.g., Haslam et al, 2015; Seo, & Kwon, 2018; Sullman et al., 2013), aunque existen reportes que evitan esta práctica (e.g., Loera, Converso, & Viotti, 2014). No obstante, en base a lo expuesto podría concluirse que su implementación no implica necesariamente mejoras en la comprensión sustantiva del modelo y eleva de forma espuria los índices de ajuste (Dunn, Baguley, & Brunsden, 2014), pudiendo orientar de forma errada al investigador al momento de plasmar sus conclusiones. Inclusive, llevaría al investigador novel a seleccionar instrumentos de evaluación psicológica que no cumple con criterios de calidad suficientes, o a perpetuar la práctica de este procedimiento bajo la creencia errada de si lo hace la mayoría, debe estar bien .argumentum ad populum) sin un análisis de sus implicancias en medición, más aún cuando existe evidencia de que su discusión es un tópico prácticamente ignorado en las publicaciones (Crede, 2018).

Finalmente, un argumento se asemeja al canto de sirena cuando es un discurso aparentemente convincente, pero que de un modo u otro esconde algún tipo de engaño o manipulación de la realidad; y como se puede apreciar, la psicometría no es ajena a ello. Por esto, se aconseja un uso racional del procedimiento, de preferencia cuando su inclusión tenga un carácter técnico o metodológico.
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