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2. Validacion
Para que un instrumento sea valido, antes tiene que ser fiable.

Capacidad de medir de un instrumento de manera que mida aquello que se quiere
medir (medir el rasgo para el que fue construido), lo que dara significado a las
puntuaciones obtenidas para, de este modo, poder interpretarlas y hacer inferencias

correctas.

- Fiable
/| pero no
Harry Callaha vélido
Fiabilidad Fiabilidad
y validez

No se ajusta a un paidrrie mulacion de evidencias.



2. Validacién Valores altos (= 0,78) | Claridad
. . indican validez Pertinencia
2.1Validez del contenido

Relevancia

: L
Grado en que los items de un cuestionario representan adecuadamente todas las

dimensiones relevantes del constructo que se quiere medir. -1‘\10/'1

¢, Como se evalua?

N
L,

CoL L X~ X;
» Indice congruencia: indice de acuerdo entre expertos (1) 2N 2( i = X;)

« indice de Validez del Contenido (IVC): indicador de valido / no valido. Resume

el nivel de acuerdo entre los expertos sobre si un item es claramente
representativo de una dimension del constructo.

V_de Aiken: consenso entre jueces (0....1) respecto a la relevancia o

adecuacion de un item, segun una escala ordinal (normalmente tipo Likert) o

dicotomica.



El AFE es descubrir la trama de la

2- "alldaaon pelicula mientras la vemos. El AFC es
o como verificar si la pelicula final sigue
2.2 Valldez dEI constructo el guion que escribimos al comienzo.

Evalua si el cuestionario realmente mide el constructo tedrico que se propone.
Para ello, estudia la estructura interna o dimensionalidad del instrumento (si hay

la agrupacion de items que indica la teoria).

¢, Cémo se evalua?

> X )
 Analisis factorial exploratorio (AFE). K xz N
* Analisis factorial confirmatorio (AFC). [ x, )
« Correlaciones entre dimensiones. » X -
» Analisis de estructuras latentes. X N
Modelo AFC Modelo AFE

Se considera el tipo de validez mas profundo y teéricamente exigente.



2. Validacion
2.2 Validez del constructo J A S P
1. Analisis Factorial Exploratorio (AFE)

Resolver de forma empirica el numero y la estructura de los posibles agrupamientos
de items (dimensiones o factores) que se pueden dar a través de una matriz de
correlaciones que permiten corroborar la teoria subyacente del instrumento.

Xi = A1+ Aplh + -+ + Ao + & | Combinacion lineal
Donde:
¢ X, eslavariable observada. (Item cuestionario) X1 = 0,8F1 + 0,1 F2 + €1
e );: esla carga factorial del item i en el factor j. —

+ F. es el valor del factor latente 7.
! X;=0,3F, + 0,6F, + ¢
- . 3 1 2 3
* ¢; es el error especifico del item.
Transformar un conjunto amplio de variables observables o medidas (items) en un

numero reducido de factores (F;, latentes, no medidas). Es un analisis multivariante.



2. Validacion

2.2 Validez del constructo J A S P
1. Analisis Factorial Exploratorig (AFE) O
Resolver de forma empirica el numero y la ' : ' 3
estructura de los posibles agrupamientos de oo

items (dimensiones o factores) que se

I
I -
i ) ¢ u?% I A
pueden dar a través de una matriz de RN A
- . L > / .
correlaciones que permiten corroborar la K “: }s{ .
teoria subyacente del instrumento. s P N kY
;, ’g‘ : ?;‘\ t‘
0.50 0,100 7‘0 ] 0.20 0’%9 OQO
X1 = O,8F1 + 0,1 F2 + 81 ;‘. : : ! ‘Q’ ‘Q
‘ rl’ B
» w L Y
= > p w I/ * .
X2 O,7F1 + O,2F2 + 82 :’l 1‘ K ‘\0\’ ‘Q
& o = * %
X3= O,3F1 + O,6F2 + 83 ' ‘ﬁ
X1 le X3
Criterio: cargas factoriales = 0,3 I 7| } r
0.99 0.9 0.99



X, = 0,8F, + 0,1F, + ¢, 2. Validacion

X =0 7F. +02F. + ¢ 2.2 Validez del constructo JASP
2 ’ 1 ’ 2 2 s go o J ]

X,= 03F, +0,6F,+¢, |\-Analisis Factorial Exploratorio (AFE)

Resolver de forma empirica el nimero y la estructura de los posibles agrupamientos
de items (dimensiones o factores) que se pueden dar a través de una matriz de
correlaciones que permiten corroborar la teoria subyacente del instrumento.

VARIABLES
OBSERVADAS

Descubrimiento
de FACTORES LATENTES

>

Linea de tiempo hagiee@elante en

blanco y negse

ERRORES
Linea de tiempo hacia

&
delante en blanco y negro

, \ ANALISIS FACTORIAL EXPLORATORIO (AFE)
Christopher Nolan (2000) Analizado como en “Memento”



2. Validacion
2.2 Validez del constructo J A S P
1. Analisis Factorial Exploratorio (AFE)

Resolver de forma empirica el numero y la estructura de los posibles agrupamientos
de items (dimensiones o factores) que se pueden dar a través de una matriz de
correlaciones que permiten corroborar la teoria subyacente del instrumento.

investigacion'\Plan director\5eminarios\Categoria 44.Biblicgrafia 4_6\Trabajande con JASP)

T w ':;‘ ¥ + +* ; v 0| v v L ¥
213 e <" S A O
ANOVA Modelos Mixtos  Regresion  Frecuencias Factor Estadisticos Circylares

e (11 |

Analisis de componente principa

AN2
AN3 Resultado Analisis factorial exploratorio
B Analisis factorial confirmatorio

. o ] ] Analisis facrorial exnlorartorio

« Cargar la base de datos que te dara Julio (Base Educativa_Likert.xlsx)




v Analisis factorial exploratorio Q0 0 Q»ién

S - constructo JA S »

-
oMz
¥ loratorio (AFE)
¥ XDLOratorio
-
¢ M5 ¥ Opciones de Salida
¥ o
g Display loadings above Tablas
-
¥ A3 Matriz de estructura
oM
% A5 Correlaciones de factores
¥oAN1 [ Indices de ajuste adicionales
W oANZ
Residual matrix
% AN3 || 0.3
Data Ordenar |las cargas del factor segin R
0 Raw Varance-covariance matrix 0 Tamafio del factor =
Variables - :
Mumber of Factors based on Rotacion B
Andlisis paralelo ) Ortogonal e
Basado an CP varimax ¥ Gréfico de sedimentacion
Bas en AF Oblicuo Resultados de andlisis paralelos
Renal v
— B Verificaciones de supuestos Valores Ausentes
= Basar anslisis en
O Autovalores () Matriz de correlacion sl © Excluir casos por pares
Autovalores superiores a 1 Matriz de covarianzas Contraste de Bartlett Excluir casos seglin lista
Manual Palychoricitetrachoric correlation matrix Mardia's test

h Add FA scores to data
Factoring method

Factorizacidn del eje principal v



Confraste de Kaiser-Meyer-Oilkin ¥

2. Validacion

2.2 Validez del constructo
1. Analisis Factorial Exploratorio (AFE)

Measure of Sampling Adequacy (MSA)

1— KMO: indice de Kaiser-Meyer-Olkin (KMO)

JASP

Parametros AFE

Proporcion de si hay varianza compartida entre variables para formar factores
comunes latentes. Evalua si los datos son adecuados para realizar un analisis

MSA (Medida de adecuacion muestral)
|MSA General 0.766
M1 0.740
M2 0.780
M3 0.775
M4 0.789 _ : ] |
M5 0.768 factorial. Si es asi, el resultado es replicable.
Al 0.775
A2 0.787 .
A3 0.773 SN 2
""“‘ | KMO -
A5 0.774 > ri; + 'y i,
AN 0.781
AN2 0.761
AN3 0.767 _ , -
AN4 0.784 * Iy es la correlacion entre items
ANS 0.765 iy j.
! 0.754 *p;: es la correlaciéon parcial
E2 0.729 U
E3 0.747 entre i y j controlando por todas
E4 0.754 las demas.
E> 0.724

Valor del KMO Interpretacion
0,90-1,00 Excelente

0,80 -0,89 Bueno
0,70-0,79 Aceptable

0,60 -0,69 Mediocre

0,50 -0,59 Pobre

com  pcematie—no




2. Validacion
2.2 Validez del constructo J A S P

1. Analisis Factorial Exploratorio (AFE) Parametros AFE

Contraste de Bartlett =~ ——— Adecuacion de la matriz de correlacion: si el valor de

X2 gl p p < 0,05 hay un tamano suficiente en las
1319,803 190,000 < 0,001 correlaciones, por lo que se puede hacer un analisis
factorial.
Contraste Chi-cuadrado de ajuste del modelo:
Contraste Chi-cuadrado  — « p=0,470 — como p > 0,05, el modelo ajusta
Valor gl p bien.

Model 116,477 116 0,470  Eactoring method

Minimo residual -~

—y
Probabilidad méaxima

—> Extraccion de factores para

Mmmos cuadrados ordinarios

Mmumos cuadrados ponderados datos Ord I naIeS (ESC8|aS
Minimos cuadrados generalizados L| ke rt)

Chi-cuadrado minimo
Rango minimo



2. Validacion

2.2 Validez del constructo J A S -
1. Analisis Factorial Exploratorio (AFE :
Factoring method Un autovalor mide cBénta ( ) Parametros AFE
Minimo residual varianza total del conjunto de
variables es explicada por un | Grafico de sedimentacion
Minimos cuadrados ordinarios faCtOF (|mportanC|a (@) peSO del 3 -

= Minimas cuadrados ponderados

Minimos cuadrados generalizados factor en el modelo). Si es >
Chi-cuadredo minimo 1, ese factor explica mas de
Rango minimo ’

: un item.

- Datos

> 1 para que un
factor  explique
mas varianza
que un solo item.

k‘\—g“‘*‘\*&

N S S A B A A
91011121314151617181920

Mumber of Factors based on

Anélisis paralelo Recomendado: Se 1
retienen los factores

> que expliquen mas
varianza que el azar.

Autovalor

I e Y I L L

- —
N —
W —
o —
o —
~J —
oo —

Factor
) Autovalores

Autovalores superiores s 1 ———  Cfiterio de Kaiser (Autovalores > 1) para obtener el
numero de factores o dimensiones. Sobreestima factores!



2. Validacion
2.2 Validez del constructo

1. Analisis Factorial Exploratorio (AFE)

Factoring method

JASP

Parametros AFE

Minimo residual
Probabilidad maxima

Grafico de sedimentacion

Factorizacion del eje principal

Minimos cuadrados ordinarios

= Minimas cuadrados ponderados
Minimos cuadrados generalizados
Chi-cuadrado minimo
Rango minima

-&- Datos
-&- Datos simulados de analisis paralelos

A partir del factor 5, los
puntos reales caen por
debajo de los simulados. Por
tanto, se retienen 4 factores.

S

g

Mumber of Factors based on ..g

Anélisi lel
© Andtss paralco Recomendado: =
Basado en CP / .

O Basado enAF Se retienen los
Repetibilidad factores que
Establecer semilla: exp“quen més

Autovalores

varianza que el
azar.

N I N S O R B
1011121314151617181920

(O_

Factor



2. Validacion
2.2 Validez del constructo J A S P

Para lograr que esos factores sean interpretables es necesario Paran tros AEE
hacer una rotaclon. q_ppJlisis Factorial Exploratorio (AFE) Arametros
Rotacion
» Tipos de rotacion: Factor2 = ortogonal: | goacion
. Ortogonal: no hay correlacion entre  factores L ol
(independientes = 90°). /o
* |Varimax:| Las cargas tienden a ser muy altas o muy /)
bajas — facilita que cada item se asocie con solo ur) /
factor. /
« Equamax: Tiende a que los items se &fepartan _mag ‘ » Factor 1.
equitativamente entre los factores. N L ®
. . ., , . :\\‘\. -Rotacién
« Oblicua: si hay correlacion entre factores (angulo variable). Sy t|obloua:
 Oblimin: Minimiza la complejidad de las cargas Rotacién | oo
permitiendo correlaciones entre factores. . orogonst

« Promax: Muy eficiente en muestras grandes.



Cargas de los Factores

2. Validacion

Factor 1 Factor 2 Factor 3 Factor4 Unicidad
A3 0,692 0,515
Ad 0,660 0,561
A2 0,605 0,631
A1 0,596 0,638
A5 0,571 0,671
AN2 0,639 0,589
AN5 0,633 0,593
AN3 0,631 0,987
AN4 0,630 0,992
AN1 0,595 8,222
M5 0,683 ’
M4 0651 0,570
M3 0:609 0,620
M2 0,593 0,644
M1 0.590 0,649
E3
E5 0,603 0,635
E4 0,596 0,637
E2 0,587 0,635
£1 0,571 0,655
0,567 0,676

2.2 Validez del constructo

Unicidad =

—comunalidad

JASP

Parametros AFE

La Competencia
psicoeducativa
general, 4
dimensiones tedricas:

v" Motivacion
académica
(M1-M5)

v" Autoeficacia
(A1-A5)

v Ansiedad
académica
(AN1-AN5S)

v Estrategias de
estudio (E1-
ES5)




2. Validacion

V|V NN

ES —
E4 ﬁ 2.2 Validez del constructo J A S P
E3 .
E2 — Caracteristicas de los Factores‘ Parametros AFE
E1 - Solucion rotada
M5 —
Sumas de ..

M4 - Factor :;l;trz\; cargas al Prosg:cmn Acumulativo
M3 — cuadrado '
M2 —
M1 — Factor 1 (A) 2,932 1,999 0,100 0,100
ANS =
AN4 = Factor 2 (AM) 2,618 1,997 0,100 0,200
AN3 —
mf ~ Factor3(M) 2,413 1,087 0,099 0,299
ﬁi ; Factor4 () 2,213 1,753 0,088 0,387
A3 F Cuando los factores extraidos explican solo el 38,7 %, entonces l
AD __| el 61,3 % restante se debe a varianza no explicada (especifica
X .| oerror), lo cual limita la utilidad del modelo. > 040

‘ H




2. Validacion
2.2 Validez del constructo J A S P

2.1 indices de ajuste adicionales

1.1. indices de ajuste global (comparacion resultados estimados con los observados)
Contraste Chi-cuadrado

1. Contraste Chi-cuadrado (x2):
« p > 0,05, el modelo ajusta bien. El modelo Valor gl p
factorial es aceptable (depende muestra). _Model 116,477 116 0,470
2. indice de bondad de ajuste (Goodness of Fit Index, GFI):

« GFI > 0,90: ajuste moderado
« GFI > 0,95: buen ajuste (el valor maximo es 1,0).

3. Error de aproximacion cuadratico medio (Root Mean Square Error of
Aproximation, RMSEA): ajuste del modelo a la poblacion (no solo a la muestra).
« RMSEA < 0,05: excelente.
* 0,05 < RMSEA < 0,08: aceptable.
4. Residuo cuadratico medio estandarizado (Standard Root Mean Square
Residual, SRMR): diferencia matriz observada y estimada.
« SRMR < 0,08: aceptable.




2. Validacion
2.2 Validez del constructo J A S P

2.1 indices de ajuste adicionales

1.1. indices de ajuste global (comparacion resultados estimados con los observados)

Indices de ajuste adicionales
RMSEA RMSEA 90% confianza (SRMR) TLI (CFl) BIC

0,002 0 - 0,029 0,027 0,999 1,000 -545,162
( I ]
/ !

1.1 indices de ajuste global 1.2 indices de ajuste incremental
(Excelente)




2. Validacion
2.2 Validez del constructo J A S P

2.1 Iindices de ajuste adicionales

1.2 Indices de ajuste incremental : comparacién con un modelo de base alternativo.

1. indice de ajuste comparativo (Comparative Fit Index, CFI) l
« CFI > 0,90, el modelo ajusta bien. Modelo nulo
« CFI > 0,95, excelente. (no

. lacion).
2. Indice de Tucker-Lewis (Tucker-Lewis Index, TLI): compara correlacion)

chi-cuadrado normalizado con el modelo estimado y el nulo. | @ @ @ o sersimonia:
« TLI > 0,90, el modelo ajusta bien. "Enualdad de condicones, L eppcagon
« TLI> 0,95, ajuste excelente. ™

1.3 indice de parsimonia: ajuste buscando un modelo lo mas simple p03|bln -+

1. Indice ajustado normalizado de parsimonia ajust :
(Parsimony-Adjusted Normed Fit Index, PNFI): Modelos con menos

« PNFI = 0,70: ajuste razonable con parsimonia. factores que expliquen
suficiente varianza y

* PNFI 2 0,80: buen ajuste con modelo parsimonioso. | se ajusten bien.




2. Validacion
2.2 Validez del constructo J A S P

2.1 indices de ajuste adicionales

1.1. indices de ajuste global (comparacion resultados estimados con los observados)

Indices de ajuste adicionales
RMSEA RMSEA 90% confianza (SRMR) TLI (CFl) BIC

0,002 0 - 0,029 0,027 0,999 1,000 -545,162
( J ]
Y Y
1.1 indices de ajuste global 1.2 indices de ajuste incremental
(Excelente) (Excelente)

VALIDADO



2. Validacion
2.2 Validez del constructo J A S P

2. Analisis Factorial Confirmatorio (AFC)
Modelo de ecuaciones estructurales que permite validar hipoétesis sobre la
estructura latente de un conjunto de items o variables, comprobando si los datos
empiricos confirman el numero de factores, la asignacion de items a factores y las
relaciones entre factores.

Modelo AFC en “Descifrando Enigma”

X La maquina
1 descodiﬂcadoI
X Cifra de
2 mensajes de L
Enigma w Hlp_lt_)te'SIS de
uring
X3 Decisiones

estrategicas

Ajustes en el
modelo




2. Validacion
2.2 Validez del constructo
2. Analisis Factorial Confirmatorio (AFC)

Plan director\Seminarios\Categoria 4\Bibliografia 4_6\Trabajando con JASP)

JASP

w Analisis factorial confirmatorio

i M1 12 1 Motivacidn académica
M2 il m
al M3 r al M2
I:I M4 il M3 /
al M5 h e -
al a1 2 Autoeficacia _ S x Factores:
al A2 gl a1 bos\Cat 1 v Moti .
al A3 - al A2 otivacion
..: A al 43 R| MR académica
ol AR all A4 LI (]
all i:; 3 Ansiedad Académica > X; (M 1 _MS)
ul al ANt v . .
al AN . ™ P Autoeficacia
al AN4
al e al w3 1 g (A1-A5)
::: Z 4 Estrategias de estudio > Xs v Ansiedad

T = e X académica

il E3 —
=l Fa Modelo AFC (AN1 AN5)
©0 Estrategias de

Dta estudio (E1-
O Raw Variance-covariance matrix E 5)




2. Validacion
2.2 Validez del constructo J A S P
2. Analisis Factorial Confirmatorio (AFC)

¥ Graficos ¥ Salida Adicional de Resultados

Graficos Medidas de ajuste adicionales Matriz de covarianzas implicitas

Grafico de desajuste

Grifios del modelo Kaiser-Meyer-Olkin (KMO) test Matriz de covarianzas de los residuos
e Bartlett's test of sphericity Indices de modificacidn ctores:
Tipificado R-cuadrado v Motivacion
Font size 1.1 Average variance extracted (AVE) Mostrar sintaxis de Lavaan aca d ém | ca
Heterotrait-monotrait ratio (HTMT) (M 1 —M 5)
Show variances Reliability v' Autoeficacia
Rotate plat (A1—A5)

v Avanzado v' Ansiedad
Mimic Lavaan ¥ Tipificacion académica
Estimador Default v O O Ninguna (AN 1 _AN5)
Standard errors Default ¥ L v Estrateg ias de

Cl level 950 % Todo estudio (E1-
Missing data handling Robust two-stage ¥ Ho Bxogenote Coverlies E5)




2. Validacion
2.2 Validez del constructo J A S P
2. Analisis Factorial Confirmatorio (AFC)

1.1. indices de ajuste global

Contraste Chi-cuadrado

Otras medidas de ajuste

Métrica Valor

Modelo X? gl p — .
Modelobase 1905128 190 Sls Cyadr?‘?'coénw?gg Ade 0,009
Modelo factorial 167,546 164 0,409 RMaSFI’ErZng?)/C"I’g I( e f) _ 0000
Nota. El esti q DWLS. () Imite Interior ,
e—— RMSEA 90 % IC limite superior 0,028
Valor p de RMSEA 1,000
—_— wor g3y Raiz del error cuadrado medio 0,052
B vcpo owis)  Imats estandarizado (SRMR)
N critico de Hoelter (a = .05) 450,109
e N critico de Hoelter (a = .01) 482,752
@ indice de bondad de ajuste (GFI) 0,987

MLR r . .
=) Indice de ajuste de McDonald (IMF) 1,059
stimador | ULSMV o




2. Validacion

2.2 Validez del constructo
2. Analisis Factorial Confirmatorio (AFC)

1.2 indices de ajuste incremental

Indices de ajuste

indice Valor
indice de Ajuste Comparativo (CFI) 0,998
indice de Tucker-Lewis (TLI) 0,998
indice de ajuste no normalizado de Bentler-Bonett (NNFI) 0,998
indice de ajuste normalizado de Bentler-Bonett (NFI) 0,912
indice de ajuste normalizado de parsimonia (PNFI) 0,827
indice de ajuste relativo de Bollen (RFI) 0,898
indice de ajuste incremental de Bollen (IFI) 0,998
indice de no centralidad relativa (RNI) 0,998

1.3 indice de parsimonia



2. Validacion
2.2 Validez del constructo

2. Analisis Factorial Confirmatorio (AFC)
Grafico del modelo

T »ANT 0,\:56
)

JASP

VALIDADO



jGracias por
vuesitra
asistencia!
(parte ll)
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