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ajuste. Sin embargo, estas re-especificaciones pueden
ser no relevantes. Saris, Satorra, y Van der Veld (SSV)
propusieron un método que proporciona informacién
para decidir sobre la importancia practica de las malas
especificaciones identificadas por los indices de
modificacién, y que complementa a los indices de
ajuste habituales. Si bien existen programas
disponibles para evaluar las malas especificaciones, se
requieren outputs especificos. Para aplicar el método
SSV, se presenta una sintaxis escrita para SPSS, lo
que permite ampliar el ambiente informatico de su
aplicacion.
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be done to improve model fit. However, it should be
noted that re-specifications in the model may be not
relevant. Saris, Satorra and Van der Veld (SSV)
proposed a method that provides information for
judging the practical significance of model re-
specification suggested by the modification indices,
representing additional and different information than
fit indices. Currently, there are available programs for
testing misspecifications. However, they require the
output linked to a specific SEM program. The present
study provides a SSV syntax for SPSS, which can
expand the computational environment for their
application.
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Introduccidn

Malas especificaciones y su evaluacion

En el contexto del modelamiento de
ecuaciones estructurales, una mala especificacion
(ME) hace referencia a dos situaciones concretas:
cuando uno o mas parametros (es decir, carga
factorial, correlacion interfactorial, coeficientes de
influencia, etc.) se especifican en el modelo pero
sus valores poblacionales son cero (condicion
conocida como sobre-parametrizacion); o cuando
algunos de estos parametros son fijados a cero,
pero sus valores poblacionales realmente son
diferentes de cero, lo que se conoce también
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como infra-parametrizacion (Hu & Bentler, 1998).
Para aclarar este punto, se tomard como
ejemplo uno de los parametros importantes en
establecer un modelo de medicion: la
especificacion del item en un factor especifico en
el contexto del andlisis factorial confirmatorio
(AFC), o el coeficiente de influencia de A sobre B,
en el caso de un analisis de regresion estructural.
El primer caso (sobre-parametrizacion) aparece
cuando se especifica que un item es influido por
un factor, cuando realmente este factor no explica
alguna varianza sustancial del item; o, en el caso
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de la regresion, cuando se especifica que la
influencia de A sobre B es susceptible de ser
modelada cuando, en realidad, no existe la
evidencia suficiente para especificar ese
pardmetro.

El segundo caso, infra-parametrizacion,
parece ser el mas frecuente en AFC y otros
modelos estructurales, que ocurre al especificar,
por ejemplo, que wun item es influido
significativamente por su factor hipotetizado, pero
también recibe influencia directa y significativa de
otros factores. A este problema se le denomina
carga cruzada, y estd vinculado con la
complejidad factorial. Es decir, en este caso
particular, la influencia de un factor adicional sobre
el item no esta siendo modelada o especificada en
el modelo, y por lo tanto es un pardmetro que esta
ausente o falta introducir. La mala especificacion
también incluye los errores correlacionados que
normalmente estdn presentes, pero que no se
modelan, y podrian incrementar espuriamente los
indicadores de confiabilidad de los factores
(Dominguez-Lara, 2016a; Merino-Soto, 2015).
Esto tiende a ser una limitaciéon del AFC, en que a
priori se establece que las correlaciones entre los
errores tienen magnitud cero (Soérbom, 1989),
pero en realidad son diferentes de cero. Del
mismo modo, los coeficientes de influencia en
modelos de regresion estructural (conocidos como
coeficientes beta) podrian estar sujetos a infra-
parametrizacién cuando existen relaciones reales
entre variables, pero no han sido especificados.

Aunque la infra-parametrizacién puede ser
realista debido que es habitual encontrar algun
grado la complejidad factorial en la mayoria de
instrumentos (Ferrando & Lorenzo-Seva, 2014),
es necesario analizar si esa omision es lo
suficientemente grande para decidir que el modelo
es inaceptable. Esto es critico sobre todo en los
modelos oblicuos (factores correlacionados),
donde existe gran parte de complejidad no
modelada y errores correlacionados (Murray &
Johnson, 2013), aun cuando los factores
correlacionados también reflejan la varianza
compartida de los items con otros factores.

indices de modificacion

Dado lo anterior, se necesita analizar los
modelos estructurales considerando, ademas de
los indices de ajuste, algunos indicadores
adicionales (Dominguez-Lara, 2016b). En tal
sentido, los indices de Modificacion (IM; Sorbom,
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1989) informan sobre aquellas especificaciones
adicionales que deben realizarse (o qué
parametros deben liberarse) para mejorar el ajuste
del modelo, es decir, reducir la cantidad de ME.
Dado que los indices de modificacion se orientan
en mayor grado a sugerir la adicibn de
pardmetros, estaria mas vinculado a la infra-
parametrizacién. Estas modificaciones estimadas
también ayudan a mejorar la comprension de la
estructura y la interpretacion de las puntuaciones
del instrumento. El indice de modificacion se
operacionaliza como el cambio en el estadistico
7,y especificamente, su decremento, luego de
agregar una nueva especificacion o parametro.
Usualmente, aplicar los cambios con base en los
indices de modificacion produce mejoras
estadisticamente significativas en el modelo que
varian en magnitud, pero emerge el problema que

estas re-especificaciones pueden ser
tedricamente no relevantes. Este problema
requiere una medida que respalde la re-

especificacion no solo desde un &ngulo de
significancia  estadistica, sino desde su
significancia practica o magnitud estimada del
cambio. A esta situacion se agrega el predominio
de un andlisis centrado en los indices de ajuste de
los modelos de medicion evaluados, en detrimento
de otras fuentes de informacion mas relevantes,
aunque no las Unicas, como los indices de
modificacion. De esta manera, al no analizar ni
reportar las ME podria asumirse que el modelo: 1)
es Optimo, y 2) no posee mas parametros que
puedan ser evaluados.

Método

Enfoque Saris, Satorray van der Veld

En este panorama, Saris, Satorra, y van der
Veld (2009) propusieron un método (método SSV)
gue aporta informacion para decidir sobre la
importancia préctica de las ME encontradas
obtenidas con los indices de modificacion, dado
gue las valoraciones basadas en los indices de
ajuste tradicionales del modelo podrian estar
afectadas por otros factores, como el tamafio
muestral. Esto podria llevar a rechazar modelos
con ME irrelevantes con muestras grandes, y
conservar modelos con ME relevantes con
muestras pequefias (Schmitt, 2011).

Este método consiste en una valoracion
conjunta de los indices de modificacion, el cambio
esperado en el parametro (EPC), el tamafio
minimo esperado de la mala especificacion (), y
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la  sensibilidad para  detectar = cambios
potencialmente significativos en los parametros
(poder estadistico). En otras palabras, se busca
conocer el poder del indice de modificacion para
detectar ME relevantes. El lector puede ampliar la
informacion técnica de este procedimiento en
otras fuentes bibliogréficas (Saris et al., 2009; van
der Veld & Saris, 2011). El método tiene la ventaja
de aportar informacion formal sobre las
potenciales ME, reduciendo la decision basada en
la intuicibn sobre si las re-especificaciones
sugeridas por los indices de modificacion (e.g.,
errores correlacionados) son relevantes o no, y da
soporte para tomar decisiones sobre la
interpretacion final del modelo estudiado (Perry,
Nicholls, Clough, & Crust, 2015; Schmitt, 2011).
Sin embargo, hasta la fecha el método SSV no
aparece referido en estudios empiricos e
instrumentales provenientes de paises de habla
hispana. Un posible motivo es su poca difusion y
la ausencia de un programa informético que
brinde esos indicadores. En el siguiente parrafo se
describe la herramienta informéatica para
implementarlo.

Programa

Existen algunas extensiones informéticas
como el JRule para utilizarse con el output de
LISREL (van der Veld, Saris, & Satorra, 2008),
Mplus (Oberski, 2009), o incluso en el entorno R
(Pornprasertmanit, 2015) pero requieren del
output de estos programas para poder ejecutarlos;
y dada la compatibilidad exclusiva de JRule con
LISREL o Mplus, una modificacion manual del
output de cada especificacion sugerida seria
laborioso; y en el caso de R, es necesario un

manejo en lo concerniente al lenguaje de
programacion.  Para  aplicar el método
independientemente del programa de andlisis
SEM, el presente manuscrito presenta el

programa SSV-SPSS, creado como una sintaxis
para SPSS®. El usuario requiere especificar
aprioristicamente el indice de modificacion y el
EPC observados, asi como el cambio minimo
esperado del parametro evaluado (6; D en la
sintaxis), del poder estadistico (POWERMIN en la
sintaxis) y del EPC (EPCMIN en la sintaxis); por
altimo, el nivel de error Tipo | maximo
(significancia estadistica o a) mediante la eleccion
del x°.

El programa reporta el indice de modificacion
y EPC ingresados, y los resultados relevantes del

método SSV: el limite inferior y superior del EPC,
el parametro no central (NCP), el poder
estadistico alcanzado, la ratio EPC/D (van der
Veld et al., 2008) y la decisién sobre la ME. La
sintaxis es de acceso libre y puede solicitado
comunicandose con los autores del presente
manuscrito.

Resultados

Ejemplo de aplicacion

Para ejemplificar el método SSV fue utilizada
una base de datos correspondiente a un proyecto
de investigacién ya concluido, en el cual fueron
evaluados 230 estudiantes universitarios (70.6%
Mujeres; Megad = 20.89) con la version validada
para Per( del Inventario de Depresion Estado —
Rasgo (Dominguez-Lara, 2016c; Sotelo et al.,
2012); ademas de otros instrumentos. La seccion
utilizada (Rasgo) evalia de forma diferenciada
dos constructos (Dominguez-Lara & Merino-Soto,
2018), Eutimia o afecto positivo (items 1, 3, 4, 5,y
10) y Distimia o afecto negativo (items 2, 6, 7, 8 y
9).

Para el presente andlisis, fue utilizada la
estrategia analitica escogida en un estudio previo
(Dominguez-Lara, 2016c) con el programa EQS
6.2 (Bentler & Wu, 2012). EI modelo de dos
factores oblicuos mostré un ajuste 6ptimo (CFl =
.998; RMSEA [IC90%] = .017 [.000, .052]; SRMR
=.061) y correlacion interfactorial moderada (¢ = -
.534), lo que podria sugerir algunas cargas
cruzadas importantes (Graham, Guthrie, &
Thompson, 2003) y, potencialmente, algunas ME.
Para efectos de exposicion del método, la Figura 1
presenta el extracto de un output del programa
EQS 6.2 con relacion al andlisis de los indices de
modificacion:

LAGRANGE MULTIPLIER TEST (FOR ADDING PARAMETERS

ORDERED UNIVARIATE TEST STATISTICS:

HANCOCK
CHI- 34 DF
SQUARE PROB. PROB.
10.542
7.682

STANDAR- ROBUST
DIZED PREDICTED
CHANGE RMSEA CFI
0.216 99.999 1.000

-0.182 99.999 1.000
0.178 99.999 1.000

-0.117 99.999 1.000

0.004 1.000

NO CODE
1 212 V3,F2
2 212 V5,F2
3 212 V4,F2
4 212 V8,Fl

5 212 V10,F2

3

7

8

9

PARAMETER

7.529
3.380
3.099
2.520
1.443
1.130
0.269
0.015
0.000
0.000

2 12 Vv7,F1
2 12 V3,Fl
2 12 V1,F2

0.009 1.000
0.015 0.999
0.017 0.998
0.020 0.998
0.020 0.998
0.021 0.998
0.021 0.998

2 12 V6, Fl
10 212 v2,Fl
1 2 0 F2,F2
12 2 0 F1,FL

**%* NOTE *** IF PREDICTED RMSEA COULD NOT BE CALCULATED, 99.999 IS PRINTED.
IF PREDICTED CFI CQULD NOT BE CALCULATED, 9.999 IS PRINTED.

Figural. Captura del output del EQS

En la Figura 1 se puede observar que agregar
el pardmetro que indique la influencia de Distimia
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(F2) sobre el item 3 (originalmente de Eutimia)
produciria un indice de modificacion (e.g., cambio
en el x?) de 10.542, lo que significa que mejoraria
el ajuste. Si bien esto podria resultar teéricamente
coherente, es necesario analizar hasta qué punto
se trata de una ME estadisticamente relevante.
Para ello, se emplea el método SSV con la
siguiente informacién: IM = 10.542 y EPC = .216
(y asi, para los 10 indices de modificacion
observados).

Se especifica un & = .40 correspondiente para
cargas factoriales estandarizadas, asi como un
POWERMIN de .75 y un EPCMIN de .20 (Figura
2). Con respecto al pardmetro 6, Saris et al.
(2009) sugieren que podria fijarse a .40, que es el
monto minimo recomendado para cargas
factoriales estandarizadas, .10 para coeficientes 3
o correlaciones, o .05 para medias e interceptos.
En el caso de que 6 = .40, podria interpretarse de
la siguiente manera: es posible que una carga
cruzada con valor minimo de .40 sea considerada
una ME relevante. De igual modo, un poder
estadistico alto seria = .75 (Saris et al., 2009).

7

g

9

10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
2
28
29
30
31
32
5
34
5

DATA LIST FREE /MI EPC.
BEGIN DATA
10.542 216
7.682 -182
7.629 178
3.380 -117
3.099 - 117
2.520 110
1.443 076
1.130 -.061
269 -.032
.015-.008

=

L

END DATA.

COMPUTE D = .40.

COMPUTE X = 3.841459.

COMPUTE POWERMIN = .75.

R
Figura 2. Captura de la sintaxis antes de ser ejecutada

Los resultados de la sintaxis (Figura 3) indican
gue, por ejemplo, para la modificaciébn sugerida
inicialmente (que el item 3 [de Eutimia] también
sea influido por Distimia) fue hallado un intervalo
de confianza estadisticamente significativo para el
EPC (IC95% .086, .35), un NCP de 36.152, y un
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poder estadistico de 1.000.

EPC Lim.1.CI Lim.2.CI HNCFE POWER EATIC DECISION
.218
.182
178
L117
.117
.110
.078
.061
.032
.0o08

.086
.053
.051
.008
.013
.026
.048
.051
.089
.120

.33
.31
.31
.24
.23
.25
.20
.17
.15
.14

Figura 3. Vista de resultados

36.
37.
38.
38.
36.
33.
38.
48.
42.
37.

152
107
020
50a
222
322
8972
589
031
500

.000
.000
.000
.000
.000
.000
.000
.000
.000
.000

L5400 M
L4551
.445 I
L2093
.293
.275
L1890
.153
.080
.020

[ e R = = e
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Saris et al. (2009) brindan algunas pautas
para la valoracién conjunta de los indicadores. Por
ejemplo, existen dos condiciones para que una
ME sea considerada relevante (M, significa mala
especificacion en la sintaxis). La primera es
cuando el indice de modificacion es
estadisticamente significativo (p < .05), esta
asociado a un bajo poder estadistico (< .75) y el
ratio EPC/® es = 1. La segunda es cuando el
indice de modificacion es estadisticamente
significativo (p < .05), esta asociado a un alto
poder estadistico (> .75), y presenta un EPC
grande (|EPC| > .20). De igual forma que con el §,
el monto minimo del EPC considerado como
grande puede estar sujeto a condiciones diversas
y depender del parametro estudiado. Por el
contrario, cuando el indice de modificacién no es
estadisticamente significativo y se asocia a un alto
poder estadistico, la ME no es relevante (nM, en
la sintaxis). Finalmente, si el indice de
modificacion no es estadisticamente significativo y
estd asociado a un bajo poder estadistico, o con
cualquier combinaciébn no compatible con los
estandares previos, la informacién que provee no
suficiente para concluir si la ME es relevante o no
(I [inconclusive], en la sintaxis). Estas reglas de
decision fueron incluidas en la sintaxis. En esta
situacion, Saris et al. (2009) siguieren evaluar el
tamafio del EPC. Como toda guia, esto debe ser
analizado bajo la luz de la teoria que sustenta el
instrumento de evaluacion, y las potenciales
consecuencias de su uso.

De acuerdo con lo revisado, en el ejemplo
presentado solo la primera ME analizada resulta
relevante, porque su Ml es significativo (p < .001),
su |[EPC| > .20 y se asocia a un alto poder
estadistico (Figura 3). Esto indicaria que el item 3
(Me siento realizado) estaria siendo influido
negativamente (por la correlacion interfactorial) y
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significativamente por Distimia por lo que su re-
especificacion, con un adecuado sustento tedrico,
posiblemente ayude a comprender mejor el
modelo.
Discusién

Comentarios Finales

Algunas observaciones son necesarias para
comprender este procedimiento desde una mirada
pragmatica. Primero, para la deteccion de un
indice de modificacion estadisticamente
significativo, usualmente se establece el error Tipo
| en a = .05 (4* = 3.84), pero el usuario puede
modificarlo a a = .10 (* = 2.706) segun el disefio
de investigacién utilizado. El usuario debe saber
que para hacer coherentes estos cambios a priori
con el intervalo de confianza para el EPC, el nivel
de confianza de este intervalo también se
modificard de manera consistente. En segundo
lugar, el usuario deberia guiar su decisién usando
también la ratio EPC/d, que fue introducido como
una medida de magnitud del efecto, en que si es
igual o mayor a 1.0, la magnitud de la mala
especificacion puede considerarse relevante (van
der Veld et al., 2008). ¢Qué tan grande debe ser
esta ratio para ser considerada relevante? Esta es
una pregunta que se resuelve en el contexto de
los otros parametros estimados, pero es un
método que ayuda al juicio del investigador, y
complementa el resultado de la hipétesis nula
derivada del Ml basado en el y2.

En tercer lugar, mientras que el Ml y el EPC
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