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Se estudia el efecto que presenta el error de medida aleatorio sobre las
estimaciones en regresion maltiple, model os de ecuaciones estructurales
con variables observables, y modelos de ecuaciones estructurales con
variables latentes. Se analizan datos observados correspondientes a
2719 trabajadores y datos generados por simulacién Monte Carlo. El
experimento Monte Carlo introduce tres variables manipuladas: nimero
de indicadores, con tres niveles, 2, 4 y 6 indicadores; magnitud de las
saturaciones factoriales, 0.4, 0.6 y 0.8; y tipo de modelo, con dos
niveles, modelo con variables observables y modelo con variables
latentes. Los resultados muestran ausencia de sesgo para todas las
condiciones de nimero de indicadores y saturaciones en los modelos
con variables latentes. Por su parte, el modelo con variables
observables tiene un fuerte sesgo que aumenta conforme disminuye el
namero de indicadores y aumenta el error de medida aleatorio. Los
datos real es también muestran diferencias importantes entre las técnicas
con variables observables y el modelo de ecuaciones estructurales con
variables latentes.

Palabrasclave: Error de medida aleatorio, estimaciéon, modelos de
ecuaciones estructural es recursivos, simulacién Monte Carlo.

Laexistenciade error de medida aleatorio en las variables presenta
efectos que se manifiestan al utilizar técnicas de extendido uso como
correlacion, regresion, andlisis de varianza, etc (por gemplo, Schmidt &
Hunter, 1996). En disciplinas como |la psicometria o econometria, es un
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tema cubierto por los manuales de referencia habitual, y sin embargo en la
préctica se reconoce muy poco su efecto, y los halazgos no se hacen
relativos alacuantiade lavarianza de error en las variables. Es conocido que
en areas aplicadas, las variables observables presentan frecuentemente
fiabilidades menores de 0.80 e incluso pueden encontrarse con relativa
facilidad valores menores de 0.70 como ponen de relieve, entre otros,
Williams y James (1994), con e consecuente posible sesgo en las
estimaciones. En parte seignora el efecto de los errores de medidaen las
variables porque resulta dificil conseguir estimadores consistentes en estos
casos (Maddala, 1988).

La atenuacion que se produce en la relacion entre tests y criterios,
documentada tempranamente en la literatura (Spearman, 1904, 1907), es slo
un efecto a nivel univariado del error de medida aleatorio. Las formulas de
correccion por atenuacion se desarrollaron precisamente para eiminar a
posteriori, y contando con estimaciones de lafiabilidad de test y del criterio,
esta atenuacion, estimando la verdadera correlacion existente entre tests y
criterios en ausencia de este error de medida aleatorio. Estas formulas de
correccion por atenuacion tienen unalargatradicion y pueden consultarse en
cualquiera de los manual es psicométricos clésicos (por ejemplo, Gulliksen,
1950; Lord y Novick, 1968). A pesar de su largatradicion, la correccion por
atenuacion sigue siendo un problema de investigacién controvertido
(Muchinsky, 1996). Incluso algunos autores la “acusan” de llevar a los
investigadores a un mundo de fantasia (Pedhazur y Schmelkin, 1991). En
Muchinsky (1996) se presenta una revision exhaustiva de la correccion por
atenuacion, aplicaciones en meta-andisis y teoria de la generalizabilidad.

En model os uniecuacionales con un unico predictor, como regresion
lineal simple, se puede derivar analiticamente el efecto del error de medida
aleatorio sobre la estimacion de los pardmetros. Si lavariable medida sin
error es lavariable criterio o dependiente no se produce ninguin problema en
laestimacion. Si lavariable independiente o predictora se mide con error, la
estimacion de la pendiente de la ecuacion de regresién por minimos
cuadrados estd sesgada negativamente, con una cuantia del sesgo
aproximadamente igual a la proporcion de varianza de error.  Estos
resultados estan basados en una serie de supuestos como que los errores
tienen media cero y no covarian entre si, ni con la varianza sistemética
(Johnston, 1984).

En model os uniecuacionales con varios predictores, como laregresion
lineal mdltiple, la estimacion por minimos cuadrados, asi como otras,
también presenta problemas. Si la ecuacién incluye dos predictores, uno de
ellos con error de medida aleatorio y €l otro libre de éste, puede derivarse
analiticamente, con los supuestos habitual es sobre |os errores, la cuantia del
sesgo de los coeficientes asociados a cada variable. Esta cuantia depende de
la proporcion de varianza de error y también de la correlacion entre las



variables predictoras (Grilichesy Ringstad, 1971). Cuando, sin embargo, €l
error esta presente en ambas variables predictoras, € sesgo que se produce en
el estimador de minimos cuadrados no puede evaluarse facilmente (Maddala,
1988). En general, para model os uniecuacionales con dos 0 mas variables
predictoras se puede demostrar analiticamente que los errores de medida en
los predictores producen sesgo en las estimaciones de las pendientes y del
punto de corte, y que este sesgo se extiende atodos los valores de beta, aun
cuando alguna de las variables predictoras esté libre de error (por ejemplo,
Johnston, 1984)

El problema también se ha abordado mediante datos redles y de
simulacion. En sendos trabajos Bollen (1989) y Bollen'y Schwing (1987)
analizan mediante datos reales el impacto de distintas magnitudes de error de
medida aleatorio sobre |as propiedades de |os estimadores de parametros en
regresion multiple. Se consideraron predictores con diversos grados de
fiabilidad, incluido fiabilidad perfecta. En concreto, se adoptaron coeficientes
de fiabilidad de 0.9, 0.7 y 0.5 para las variables independientes. Sus
resultados muestran que algunos de |os coeficientes son bastante sensibles a
cambios en lafiabilidad de las variables predictoras. El error de medida
deatorio en la variable criterio, sin embargo, puede ignorarse sin
consecuencias. El coeficiente de regresion dela variable criterio sobre la
primera variable predictora se ve atenuado en cuantia (sesgado hacia €l cero),
tanto mas cuanto mayor sea € error de medida aeatorio. Cuando las
variables predictoras estan correlacionadas, se produce sesgo de diferente
signo en los coeficientes de regresion del resto de predictores. Como la
‘verdadera influenciade la primera variable predictora sobre la criterio sblo
se ha cuantificado en cierta medida, € resultado es sesgo en otros
estimadores, como s se tratara de una variable omitida en la ecuacion
(Rigdon, 1994). Por su parte, lafaltadefiabilidad de las variables predictoras
produce atenuacion en e valor del coeficiente de determinacion.

En laliteratura econométricay estadistica se han propuesto distintas
soluciones para encontrar estimaciones adecuadas a pesar del error de medida
aleatorio en lasvariables. Entre otras, el uso de ‘regresiones invertidas
(Goldberger, 1984), o e uso de variables instrumentales (Bartlett, 1949;
Durbin, 1954; Pakes, 1982; Wald, 1940), en funcién de |os supuestos mas
razonables sobre |a naturaleza de | os datos y |0os componentes de la regresion.
Ninguna de estas soluciones se hdla, no obstante, exenta de problemas
(Maddala, 1988).

Yaen el contexto de model os de ecuaciones simultaneas o model os de
ecuaciones estructurales con variables observables, en ocasiones
denominados path analysis, en Gillespie y Fox (1980) se sefialan |os posibles
efectos en model os recursivos - modelos en que la causalidad fluye en un
nico sentido -, indicando que se produciria atenuacion en los coeficientes
gamma, - aquéllos que van de variables exdgenas a endogenas -, y sin



embargo sesgo positivo en los coeficientes beta - aquéllos que van de unas
variables enddgenas a otras -. Este Ultimo efecto podria llevar a una
atenuacion de las covarianzas entre errores. Resultados para un jemplo de
modelo no recursivo (Fergusson y Horwood, 1986) mostraron que al
aumentar €l error de medida aleatorio, aumentaba el valor de los coeficientes
gamma, mientras los coeficientes beta disminuian. Thompson y Getty
(1994) ofrecieron otro ejemplo del efecto de lafiabilidad de las medidas en
un modelo no recursivo, modelo en que se plantea doble sentido en la
causalidad, donde una variable antecedente puede también ser consecuente.
Uno de los pardmetros beta (un sentido de la causalidad) y la covarianza de
error entre dos variables enddgenas se sesgaban hacia el cero, provocando
cambios dréasticos en las conclusiones.

En resumen, cuanto mas complgo es e modelo anadizado, vy
especidmente cuando se trata de modelos multiecuacionales, las
generalizaciones sobre las consecuencias del error de medida al eatorio seran
mas dificiles de establecer, pudiendo producir sesgos positivos, negativos o
no producirlos (Bollen, 1989; Bollen y Lennox, 1991).

Unaformaalternativade tratar el error de medida aleatorio es mediante
model 0s de ecuaciones estructurales con variables latentes. Estos permiten
efectos, predicciones, entre factores, en lugar de solo plantear relaciones entre
variables observables. El concepto y teoria estadistica que permite las
ecuaciones de regresion simultaneas entre factores fueron introducidos por
Joreskog (1970; 1973), y se basan en una idea simple, incorporar en un
mismo modelo el andlisis factorial confirmatorio y el modelo de ecuaciones
estructurales con variables observables. En este tipo de modelo estructural
puede distinguirse entre dos partes conceptual mente distintas, el modelo de
mediday la parte estructural. El modelo de medida especificalas relaciones
gue guardan los factores o variables latentes con sus respectivos indicadores,
tal y como se especifican las relaciones entre variables observables y latentes
en un andlisis factorial confirmatorio. La parte estructural especifica las
relaciones direccionales de las variables latentes entre si (Loehlin, 1998).
Estos modelos permiten incorporar medidas con error y aun asi ofrecer
estimadores no sesgados de la “verdadera’ relacion entre una variable
antecedente y una consecuente (Reuterberg y Gustafsson, 1992). Permiten
por tanto, estudiar las influencias entre constructos libres de error de medida,
eliminando sesgos debidos a la atenuacién (Hubay Harlow, 1987). Si el
modelo de mediday, por tanto, los indicadores escogidos para medir e factor
son adecuados, |os tedricos en model os de ecuaciones estructural es defienden
gue pueden encontrarse relaciones entre constructos que estén libres de error
de medida aleatorio (por g emplo, Bollen, 1989). Desde este punto de vista,
los modelos de ecuaciones estructurales con variables latentes presentan
frente a los modelos con variables observables, la ventga de modelar



explicitamente € error de medida a eatorio, por 1o que deberian estar libres de
sesgos debidos alafalta de fiabilidad.

L as consecuencias del error de medida aleatorio en la estimacion de la
relacion entre variables y/o factores ha sido objetivo clasico de investigacion,
pero sigue siéndolo en la actuaidad (Bedrick, 1995; Muchinsky, 1996;
Schmidt y Hunter, 1996). Algunos autores (Bedeian, Day y Kelloway,
1997) sefialan |a escasez de trabajos centrados en €l estudio de |os efectos del
error de medida aeatorio en relacion con los modelos de ecuaciones
estructurales. Aun considerando que existe mucha investigacion sobre los
efectos del error de medida creemos, con Schmidt y Hunter (1996), que ésta
ha tenido relativamente poco impacto a la hora de informar a los
investigadores aplicados de los problemas que puede llevar asociados no
tener en cuenta el error de medida aleatorio.

En este trabajo, el objetivo general es evaluar el impacto que tiene el
error de medida aeatorio en las estimaciones de diversas técnicas estadisticas,
tales como regresion multiple, y model os de ecuaciones estructurales con 'y
sin variables latentes. Paralograr este objetivo se utilizan datos simulados y
datos observados. Se pretenden delimitar dos efectos, () e efecto de
variaciones en lafiabilidad de los indicadores para medir su correspondiente
constructo, y otro, (b) € nimero de indicadores de que se dispone por
constructo, en un intento por delimitar los efectos de distintos niveles de error
de medida aleatorio, proponiendo guias paramejorar el andlisis de modelos
multiecuacionales. Todos los modelos estimados en este trabgo son
model os recursivos, por lo que los resultados y conclusiones derivadas solo
son generdizables a éstos. Presentan un numero relativamente bajo de
factores, cuatro, por lo que la capacidad de generdizacion queda limitada
también en este aspecto. En general, y como en cualquier otro estudio de
estas caracteristicas, las condiciones particulares del estudio de simulacion,
junto con las variables controladas en él, son los limites de la capacidad de
generaizacion del estudio.

METODO

Muestray procedimientd.os datos analizados en este estudio
provienen, por un lado, de simulaciones Monte Carlo, y por otro, de una
investigacion sobre clima de seguridad laboral en empresas del Reino Unido
en que participaron los autores.

Datos simulados. El modelo estructural poblacional acorde a cual se
generaron los datos puede verse en la figura 1. La primera variable
independiente manipulada fue el nimero de indicadores por factor, con tres
niveles (2, 4y 6 indicadores). Esta operacionalizacion obedece aque 2 esel



minimo posible (Anderson y Rubin, 1956) y suele ser 6 el nUmero maximo
de indicadores por factor en la mayoria de aplicaciones de Modelos de
Ecuaciones Estructurales (MEE) (Ding, Velicer y Harlow, 1995). La
segunda variable manipulada, saturaciones factoriales, o fiabilidad de los
indicadores, se operacionalizé con otros tres niveles (0.4, 0.6 y 0.8), yaque
un valor de 0.4 o mayor suele usarse como valor de referencia a partir del
cual retener el indicador, y a partir de 0.8 los indicadores se consideran muy
estables (Velicer, Peacock y Jackson, 1982). Este planteamiento dalugar a
nueve celdillas. Para cada una de estas condiciones se redizaron 100
replicaciones de los datos, con 400 observaciones por matriz. Los datos
fueron generados y analizados con el programa EQS 5.1 (Bentler, 1995)
asumiendo normalidad multivariada. Los pardmetros estructurales fueron
fijados al valor 0.5.

Las 900 matrices de datos se andizaron segin dos modelos
estadisticos. El primero, el modelo de ecuaciones estructurales con variables
latentes correctamente especificado que se muestra en la figura 1. El
segundo, un model o de ecuaciones estructural es con variables observables,
como el dela figura 2, andlisis correspondiente a modelo con variables
latentes, pero incluyendo solamente variables observables. Las variables
observables de lafigura 2 se forman como la suma de los indicadores de
cadafactor. Estos modelos se estimaron en el paquete estadistico EQS 5.1
mediante maxima verosimilitud, método adecuado para variables normales
multivariadas como las simuladas en este estudio.
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Figura 1. Modelo recursivo de relacidon entre variables latentes.
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Figura 2. Modelo recursivo de relacion entre variables observables.

Datos reale€omo una aplicacién concreta a datos reales, parailustrar
las diferencias entre el modelo de ecuaciones estructurales con variables
observablesy con variables latentes, se ha escogido un modelo de medida del
clima de seguridad en empresas de alto riesgo. El modelo de ecuaciones
estructurales con variables latentes y su correspondiente modelo con variables
observables se muestran en lafigura 3. Estos dos model os se estimaron en
una muestra (N= 2719) de trabgadores con contrato indefinido de una
agrupacion de empresas del sector alimentario del Reino Unido. Con €l fin
de obtener resultados comparables a los ofrecidos en la literatura por
procedimientos uniecuacionales, se estimo, ademas, un model o de regresion
multiple, cuyos resultados pueden verse en latabla 2.

El modelo estimado con datos real es esta basado en las contestaciones
a 17 indicadores, que se agrupaban tedrica y empiricamente en cuatro
factores. El factor etiquetado Compromiso de la Direccion (CD) agrupa
nueve items, que incluyen contenidos sobre la prioridad de la seguridad en las
empresas, interés en esquemas de seguridad, incentivos de seguridad, etc. El
segundo factor exdégeno, Formacion en seguridad (F), incluye tres
indicadores, referidos afrecuenciay adecuacién de la formacién de seguridad
gue ofrecen las empresas. El factor que en el modelo actia como mediador
eslaActitud del trabajador sobre la seguridad (A). Por ultimo, se evaltael
impacto de todas estas variables sobre la Valoracion que €l trabajador hace
sobre la situacién de la Seguridad en su empresa (VS), medida con un
indicador Unico. Losindicadores o variables observables del modelo son
congenéricos. En & modelo de ecuaciones estructurales con variables
observables (figura 3, b), las variables observables se construyen como suma
de sus indicadores.
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Figura 3. Modelo de ecuaciones estructurales, parametrizado como un
modelo con variables latentes (a) o cormodeiounicamente&on
variables observables (b).

RESULTADQOS

Datos simulados

En latabla 1 se presentan los resultados del experimento de Monte
Carlo. Se muestran las medias para cada celdilla de la estimacion de los
coeficientes estructurales entre factores (entre variables en e modelo con
variables observables) y de sus correspondientes errores estandar, por ser los
datos de interés para comparar entre |os model os que explicitan el error de
medida aleatorio (modelos con variables latentes) y los que |o asumen nulo 0
despreciable (modelo con variables observables).



El modelo de ecuaciones estructurales con variables |latentes es capaz
de reproducir los valores poblacionales de forma precisa a través de todas las
condiciones bajo estudio. Las estimaciones son préacticamente insesgadas
para todas las condiciones de nimero de indicadores y de saturacion
(fiabilidad). El sesgo maximo que se produce es de 0.01, practicamente
ingpreciable.  Estos resultados ocurren tanto para los estimadores de
coeficientes estructural es desde factores exdgenos a enddgenos, coeficientes
gamma, como en las relaciones entre factores enddgenos, coeficientes beta

Puede verse en la tabla, no obstante, que los errores tipicos de
estimacion para las relaciones entre factores son, en general, méas elevados
gue los correspondientes errores tipicos en el caso de usarse un modelo de
variables observables. Estadiferenciaentre los errores tipicos de unoy otro
modelo se agudiza, haciéndose apreciable, conforme € numero de
indicadores disminuye y lafiabilidad de éstos baja. No obstante, la mayor
cuantiade los errores de estimacion no es muy importante. Con cuatro
indicadores o mas por factor, y cuando la fiabilidad de éstos alcanza el valor
de 0.6, la cuantia de los errores de estimacion es comparable a la que
presentan |as estimaciones mediante el modelo de variables observables.

El modelo de ecuaciones estructurales con variables observables
presenta un patron de resultados muy diferente al de los modelos con
variables latentes. Resulta claro que se produce un fuerte sesgo en las
estimaciones de |os pardmetros de interés, manteniéndose éste a través de
todas las condiciones. La atenuacion que se esperaba, se produce
efectivamente. Esto es, el modelo de variables observables infraestimalos
valores poblacionales de | os coeficientes estructurales.

Lainfraestimacion de los pardmetros es méas acusada cuanto menor es
el nimero de indicadoresy mayor el error de medida aleatorio. Enla menos
favorable de las condiciones, dos indicadores y fiabilidad mas baja, se pasa
de un valor poblacional de 0.5 (gammas y beta) a valores estimados en torno
alamitad del valor poblacional. Unicamente en la condicién mas favorable,
la de seis indicadores agregados para formar la variable y siendo que éstos
son adtamente fiables (saturaciones factorialles de 0.8), € sesgo es
précticamente despreciable, con coeficientes estructural es estimados cercanos
a0.46. Incluso en la condicién mas favorable, el sesgo para el modelo con
variables observables es mayor que el que se produjo en la peor condicion
(dos indicadores y saturaciones de 0.4) con el modelo de variables latentes.



Tabla 1. Medias por condicion de las estimacgpyes ¥é, y entre
paréntesis sus correspondientes errores tipicos.

MEE variables | atent es MEE vari abl es observabl es

Saturaciones factoriales Saturaciones factoriales

0.4 0.6 0.8 0.4 0.6 0.8
g, |- 49(.13) [ .50(. 07) | .50(.06) | .23(.06) | .35(.05)| .41(.05)
2 gl .50(.16)| .48(.07) | .50(.06) | .25(.06) | .34(.05)| .41(.05)
. b,].50(.22) | .49(.07) |.50(.06) [.26(.05) | .32(.05)]| .38(.04)
g g, | - 50C. 09) [ . 51(. 06) | .51(.05) | .30(.05) | .41(.05)| .47(.04)
}3 4 g .50(.09)| .50(.06) | .50(.05) | .30(.05)| .40(.05)| .46(.04)
'-é b,] .50(.09)| .51(.06) | .50(.05) [.28(.05) | .38(.05)| .44(.04)
- g, - 50(. 06) [ .51(.05) | .50(.04) | .33(.05) | .43(.04)( .47(.04)
6 gl - 49(.07)| .50(.05) | .50(.04) | .33(.05)| .43(.04)| .47(.04)
b,] .50(.06) | .49(.05) |.50(.04) | .31(.05) | .40(.05)| .46(.04)

El efecto que produce la variacion de lafiabilidad de las medidas sobre
las estimaciones, es mayor que el que produce el aumento en el nimero de
indicadores. Lafiabilidad de |os indicadores parece tener mas peso en la
adecuacion de laestimacion.

Finalmente, puede resaltarse que el modelo de ecuaciones estructurales
con variables observables presenta mayor sesgo negativo para los
coeficientes beta que paralos gamma, exceptuando la condicién definida por
dos indicadores y saturaciones factoriales de 0.4. Este efecto no es muy
fuerte, pero si apreciable, y muy bien podria ser mayor en modelos mas
compleos.

Datos reales

Se realizaron diversos analisis con los datos del modelo de lafigura 3.
En primer lugar, se realiz6 un andlisis de regresion multiple por minimos
cuadrados en que lavariable VS actu6é como criterio, y seincluyeron el resto
de variables como predictoras. Los resultados de la regresion pueden
consultarse en latabla 2.

El predictor més importante es el compromiso de la direccién, seguido
de laformacién de seguridad. El coeficiente de determinacién alcanz6 un
valor de 0.4, un 40% de la varianza de |a variable dependiente es explicada
por los tres predictores. El efecto de mediacion planteado en los dos



modelos de la figura 3 no puede probarse mediante una Unica regresion
multiple, y tampoco puede especificarse la correlacion que se anticipaba entre
los predictores.

Tabla 2Regresion multiple para predecir la valoracién de seguridad
(VS) a partir del compromiso de la direccion (CD), formacion de

seguridad (F), y actitud de seguridad (A). (b= coeficiente estandarizado; b=
coeficiente en puntuaciones directas; E.T.= error tipico; p= probabilidad).

PREDICTORES b b E.T. p
Compromiso de la direccion 481 .302 012 <.001
Formacion de seguridad .208 .100 .009 <.001
Actitud del trabajador en seguridad 031 .028 .015 >.05

Coeficiente de determinacién=.404
Coeficiente de determinacién ajustado=.403

El modelo tedrico de lafigura 3 (b) es un modelo de ecuaciones
estructurales con variables observables, que si incluye la correlacion entre las
variables exdgenasy el efecto mediador de la actitud del trabgjador. Los
resultados estandarizados de |a estimacion méaximo verosimil de este modelo
pueden consultarse en lafigura 4.
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Figura 4. Resultadosestandarizadoglel modelo de ecuaciones

estructurales con variables observablesignificativamente diferente de
cero con p<.01; n.s.= estadisticamente no significativo).

El orden de importancia de las variables en cuanto al poder predictivo
de lavariable criterio final se mantiene, y los cambios en la cuantia son
minimos. Por su parte, la correlacion entre las variables exdgenas ha
resultado importante en cuantia, y este dato no podia recogerse en laregresion
multiple, asi como el posible efecto indirecto del compromiso de la direccion
(CD) sobre lavaloracion (VS) através de la actitud del trabajador (A). Este
altimo efecto no ha resultado significativo, pero podria serlo en otros
modelos en los que el efecto directo de la variable de actitud sobre la



valoracion fuera efectivo, esto es, alli donde exista, realmente, un efecto de
mediacion.

Por Ultimo, se especificd y estimd, también mediante maxima
verosimilitud, el modelo de la figura 3 (@), un modelo de ecuaciones
estructurales con variables latentes. Este modelo implica considerar
relaciones entre factores libres de error. Este model o gjusta razonablemente a
los datos observados (c? = 1367.65; gl=115; p< 0.001; indice de guste

comparativo, CFI=0.931; e indice de gjuste incremental, I1FI= 0.932) por lo
gue las estimaciones de |os parametros pueden interpretarse.L as estimaciones
estandarizadas se ofrecen en lafigurab.
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Figura 5. Resultadosestandarizadosiel modelo de ecuaciones
estructuraleson variabledatentes(**= significativamenttiferentede

cero con p<.01; n.s.= estadisticament&o significativose eliminan los
indicadores y sus relaciones con los factores, asi como errores y.unicidades)

T4

Laconsideracion del error de medida adeatorio explicitamente en el
modelo si produce fuertes diferencias con respecto a los dos andlisis
anteriores, €l andlisis de regresion muitiple y e modelo de ecuaciones
estructurales con variables observables. De hecho, se aprecian disminuciones
en las estimaciones para ciertos coeficientes, y también aumentos en otros.
Estas diferencias no son sistematicas en funcion del tipo de coeficiente. En
los coeficientes gamma se produce tanto sobreestimacién como
infraestimacién. La sobreestimacion aparece en |los coeficientes en que se
encuentraimplicada la variable CD, mientras que en el resto de coeficientes
estructural es se detecta unainfraestimacion.



DISCUSION

Andizando datos observados y también simulados, se ha ofrecido
evidencia sobre algunos de los efectos que ocasiona el error de medida
aleatorio en las variables incluidas en model os recursivos, que incluyen tanto
efectos directos como efectos indirectos.

En qué medida han de ser de utilidad |os resultados derivados de este
estudio, se basa en la seleccion de los niveles de | as variabl es independientes
amanipular. A criterios de seleccion de niveles orientados a la optimizacion
de efectos en disefios experimentales, se suma haber constatado en la
literatura que estos niveles recrean investigaciones actuales en el ambito de
las Ciencias del Comportamiento. Los efectos del error de medida aleatorio
han sido ampliamente considerados, eemplificados y desarrollados para
distintos tipos de modelos, con resultados que aportan claridad y al tiempo
son coherentes con el corpus de conocimiento.

Persiste en la investigacion aplicada o que se podria definir como
cierto desinterés o condescendencia hacia los efectos del error de medida
aleatorio. El conocimiento ‘tacito’ sugiere que el error de medida aleatorio
existe, y que por ser inevitable no merece la penatratarlo, por cuanto toda la
investigacion adolece del mismo problema.  Consistentemente, se suele
considerar lafiabilidad de las medidas en las investigaciones cal culando €l
coeficiente alfa, (0 similares), y aceptando como buenos valores mayores o
igualesa 0.7 (por gemplo, Litwin, 1995). Lasfiabilidades se ofrecen de
forma mas bien descriptiva, rutinariay a veces poco critica, a pesar de que
diversas condiciones de medida, diferentes constructos, etc. puedan requerir
diferentes interpretaciones de un mismo valor del coeficiente. Incluso con
valores inferiores al sefidlado 0.7, puede no detenerse la redizacion de
andlisisy lainterpretacion de resultados. Confrontado a esta situacién, en
este estudio se evidencia que & sesgo producido - incluso en modelos
relativamente sencillos como los aqui considerados - puede ser de
extraordinariaimportancia.

Otradelasideas ‘técitas comunes, es que utilizar muchos indicadores
agregados en una Unica variable observable evitas o aminora
considerablemente, |os sesgos debidos a error de medida aleatorio. A laluz
de los resultados de este estudio, esto no es totalmente cierto. Aungue
aumentando el nimero de indicadores la estimacion se hace ligeramente
menos sesgada, €l principa problema sigue siendo la fiabilidad de esos
indicadores. En el presente estudio, incluso la condicién con mayor nimero
de indicadores produce un sesgo que puede considerarse fuerte cuando las
saturaciones son de 0.4, e incluso de 0.6. La cuantia del sesgo se ve
minimamente reducida por el aumento de indicadores, en comparacién al
efecto que produce la relacion gue éstos tengan con el constructo. Por otro
lado, es habitua pensar que medidas muy fiables presentan un sesgo



despreciable. Aunque lamejora gque se produce en la estimacion a aumentar
lafiabilidad es apreciable, de nuevo, hay que hacer matizaciones. Primero, es
necesario elevar bastante la fiabilidad de los indicadores para conseguir
estimadores poco sesgados. El punto de corte habitualmente defendido para
las saturaciones de 0.4 parece, atodas luces, insuficiente. Por otro lado, €l
uso de estrategias de andlisis mas complejas que si modelen explicitamente
el error de medida aleatorio, los modelos de ecuaciones estructurales con
variables latentes, ofrece resultados estables (y mejores que los modelos con
variables observables) incluso con pocosindicadoresy saturaciones bajas.
En conclusion, cuando se disponga a menos de dos indicadores (por
ejemplo, pares/impares) parece mas oportuno plantear este tipo de model os
de mayor compl gidad.

El uso de model os de ecuaciones estructurales con variables latentes se
encuentra, no obstante, inherentemente limitado por sus supuestos vy
condiciones de aplicacion en estos casos. Diversos autores han notado entre
otros: el problema del establecimiento del sentido de las relaciones entre
indicadores y constructos (Bollen y Lennox, 1991; Cohen, Cohen, Teres,
Marchi y Velez, 1990); correlaciones entre errores (Bookstein, 1986);
adecuacion del tamafio de la muestra a los tipos de estimacion empleados
(Joreskog, 1993), etc... En resumen, la mayoria de los estudios insiste en
gque € uso de modelos mas complegos presenta la contrapartida de sus
condiciones de aplicacion, y que en cualquiera de los casos |a sofisticacion de
la técnicas estadisticas puede no compensar la utilizacion de medidas
psicométricamente pobres (Baumrind, 1983). Sin embargo, estas alertas son
tan predicables de cuaquier otra aproximacion estadistica como de los
model os de ecuaciones estructurales con variables |atentes.

La aplicabilidad de los resultados presentados en este trabgo, en
opinién de los autores, sefialala conveniencia de realizar investigaciones con
disefios que extiendan las condiciones tanto en nimero de indicadores, como
en complejidad de los model os en términos de nimero de indicadores por
constructos implicados. La aportacion de los modelos de ecuaciones
estructurales ala estimacion de la relacion entre variables medidas con error
aeatorio no deberia obviarse en ninglin caso. Siendo quiza mas una cuestion
psicométrica que estadistica, se debe insistir en que incluso una seleccion
Optima de indicadores del constructo, no garantiza una correcta estimacion de
la relacion entre las variables de interés, puesto que éstas practicamente
siempre van a presentar una parte de error de necesaria consideracion.



ABSTRACT

The effects of random measurement error on structural equation
models with observed variables and models with latent variables.

The effects of random measurement error on multiple regression,
structural equation models with observed variables and models with
latent variables are assessed. This paper analyzes data from two
sources: observed data gathered from a sample of 2719 workers and
Monte Carlo simulated data. The Monte Carlo simulation experiment
considered three manipulated factors: number of indicators (2, 4, 6);
factor loadings strength (0.4, 0.6, 0.8) and finallytype of model (modeling
with observed variables and modeling with latent variables). The results
of models with latent variables shown a lack of biases applicable to all
number of indicators and factor loadings conditions. On the other hand,
the model with observed variables showed strong biases when the
number of indicators decreased and error of measurement increased.
The results from the observed data also highlighted significant
differences between these techniques.

Key words. Error of measurement, estimation, recursive structural
equation modelling, Monte Carlo simulation.
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