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Estimacion de la magnitud del efecto
en invarianza de medicion

Sergio Dominguez-Lara®, César Merino-Soto
Universidad de San Martin de Porres, Lima, Pera

RESUMEN

Este trabajo presenta un programa en MS Excel® para evaluar la magnitud del efecto (ES, por las siglas en inglés) en invarianza
de medicién de diferentes pardmetros como las cargas factoriales, interceptos/thresholds y residuales, con base en estadisticos
estandarizados ya conocidos. El funcionamiento del programa y la interpretacién de las medidas de ES se ¢jemplificaron con datos
empiricos.
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RESUMO - Avaliagido do tamanho do efeito na invaridncia de medida

Este artigo apresenta um programa no MS Excel® para avaliar o tamanho do efeito (ES, pela sigla em inglés) na invaridncia de medida
de diferentes pardmetros dos itens, como cargas fatoriais, interceptos/thresholds e residuos, com base em estatisticas padronizadas bem
conhecidas. O funcionamento do programa e interpretagio das medidas de ES ¢ exemplificado com dados empiricos.

Palavras-chave: invaridncia de medida, tamanho do efeito, programa.

ABSTRACT - Estimation of effect size in measurement invariance

This paper presents a MS Excel® program for estimating effect size (ES) in the measurement invariance of different item parameters,
such as the factor loadings, intercepts/thresholds and residuals, based in well-known standardized statistics. Examples with real data are
provided for the functioning of the program and the interpretation of the ES measures.

Keywords: measurement invariance; effect size; computer program.

El andlisis de invarianza de medicién (IM) es un pro-
cedimiento valorado como una de las fuentes de evi-
dencias para detectar la presencia de sesgo de medida.
Para implementarlo desde el marco de la teoria cldsica de
los tests, se recomienda un enfoque de evaluacién gradual,
en que se aplica restricciones de igualdad de parimetros
de manera acumulativa: invarianza configural, métrica,
escalar, y estricta (Pendergast, von der Embse, Kilgus, &
Eklund, 2017).

La evaluacién de la invarianza inicia con examinar
una prueba de bondad de ajuste (basada en el y?) y los
indices de ajuste (e.g., CFI, RMSEA, etc.) derivados de la
prueba x? anterior. Cuando la variacién de los indices de
ajuste (e.g., diferencias en el CFI; Cheung & Rensvold,
2002) sugiere que no es plausible determinado grado de
invarianza (e.g., métrica) se examinan las posibles fuen-
tes de esta conclusion. Generalmente, se usan los indices
de modificacion (Sorbom, 1989), basados en el estadistico
%% para detectar qué {tems son no-invariantes, es decir,
qué restricciones del modelo que parecen producir el

decremento en el ajuste global (o desajuste). Por ejem-
plo, se puede evidenciar que la restriccién de igualdad de
cargas factoriales impuesta sobre un item en ambos gru-
pos es la fuente de la ausencia de invarianza, lo que indica
que dicho item representa de forma distinta el constructo
en ambos grupos.

Por afios, la base estadistica de las decisiones so-
bre la hipétesis de invarianza ha pesado fundamental-
mente sobre la prueba de significancia asociada a la x?,
como el resto de los métodos de anilisis estadisticos;
pero actualmente, el reporte de estos resultados estd
subsumido en la tendencia moderna para comunicar
efectivamente andlisis cuantitativos (e.g., Appelbaum et
al., 2018), que incluye la informacién de la magnitud del
efecto (eftect size; ES).

En el contexto de la IM, la ES cuantifica el grado en
que los pardmetros comparados son diferentes entre los
grupos, ya que la prueba de significancia de la hipétesis
nula (NHST), sobre la cual se interpretan los indices de
modificacion, no informa directamente sobre la magnitud

* Endereco para correspondéncia: Instituto de Investigacion de Psicologia, Universidad de San Martin de Porres. Avenida Tomas Marsano, 242, 50. piso, Lima 34, Pert.

E-mail: sdominguezl@usmp.pe; sdominguezmpcs@gmail.com

328 | Avaliagao Psicolégica, 2019, 18(3), pp. 328-332



Magnitud del efecto en invarianza de medicién J

de la no-invarianza del pardmetro, lo que puede llevar a
concluir que la medida no es invariante, adn si la dife-
rencia entre los parimetros del grupo de referencia (GR)
y grupo focal (GF) es pequena.

En este sentido, la magnitud de la diferencia entre
los pardmetros evaluados puede informar sobre la signifi-
cancia prdctica de cada uno. Un antecedente para este plan-
teamiento ha sido expuesto en la comparacién de medias
latentes (Choi, Fan, & Hancock, 2009) con el estimador
de diferencias de medias estandarizadas (d; Cohen, 1988)
basado en criterios conocidos (.20, diferencia pequena;
.50, moderada; .80, grande), y mis adelante se descubri
que esos fundamentos pueden aplicarse a los otros para-
metros involucrados en la IM.

Para introducir una evaluacién gradual de la ES en la
IM, Pornprasertmanit (2014) dedujo que los pardmetros
implicados en la evaluacién de la invarianza de medicién
(cargas factoriales, interceptos o thresholds, y residuales)
pueden ser tratados como otros pardmetros de naturaleza
descriptiva, dado que tienen en comun el rango fijo de
sus valores. De este modo se deducen algunas propie-
dades del estadistico de interés, lo que es una prictica
habitual en la literatura metodoldgica; por ejemplo, en la
comparacién de coeficientes o estos se tratan como va-
rianzas (Feldt, 1980); algunos coeficientes de validez de
contenido, como la V de Aiken, se consideran proporcio-
nes para deducir sus intervalos de confianza (Penfield &
Giacobbi, 2004).

En este sentido, para la comparacién de cargas
factoriales, Pornprasertmanit (2014) propuso usar el
estimador ¢ (Cohen, 1988), aplicado originalmente
para comparar correlaciones (.10, diferencia pequeiia;
.30, moderada; .50, grande); en este contexto se aplica
bajo el supuesto de que la carga factorial es una medida
de asociacién entre el item y el factor, es decir, entre la
puntuacion observada y la variable latente; ademds, podria
analizarse como el grado influencia del factor sobre
el item, lo que harfa viable su comparacién al trans-
formar ese indicador en una puntuacién Z (DeLong
& Elbeck, 2018).

Por otro lado, para la comparacién de interceptos
y thresholds se calcula una diferencia estandarizada entre
grupos sobre estos pardmetros, (e.g., entre el t del item
k en el grupo 1 y el T del item k en el grupo 2), cuyo
resultado se valora como la d (Cohen, 1988), y es com-
patible con los procedimientos mencionados anterior-
mente vinculados a medias latentes (Choi et al, 2009;
Hancock, 2001).

Por dltimo, los residuales, considerdndolos como la
proporcién de varianza no explicada por el constructo, son com-
parados usando el estimador i (Cohen, 1988) siguiendo
puntos de corte establecidos (.20, diferencia pequeiia;
.50, moderada; .80, grande), orientado a la comparacién
de proporciones. Para una revisién técnica de las expre-
siones matemiticas involucradas se recomienda la lectura
de Pornprasertmanit (2014).

Aunque usualmente se toma el criterio racional de
Cohen (1988) sobre los puntos de corte para decir cuali-
tativamente (trivial, pequefo, mediano, grande), la mag-
nitud de la diferencia en estos parimetros los debe elegir
el usuario con base empirica o racional, evaluando la ge-
neralidad de los mismos a su situacién de investigacion
(Merino-Soto & Copez-Lonzoy, 2018).

Presentacion del programa

Existe una funcién elaborada para el entorno R que
se ¢jecuta con el paquete semTools (Pornprasertmanit,
2014). El programa es de libre acceso, y se aplica a items
continuos o categéricos para obtener el ES en cada pa-
rdmetro (e.g., cargas factoriales, interceptos o thresholds,
y residuales). Sin embargo, su mayor desventaja es que
requiere conocimientos de R, cuya curva de aprendizaje
es generalmente lenta para el usuario habituado a progra-
mas estadisticos basados en una interfase visual o cuadros
de didlogo.

Para tener un medio mds amigable para el usuario,
se ha creado el médulo ESinvariance en MS Excel®, dis-
ponible sin costo al lector interesado, elaborado con base
en la informacién derivada de Pornprasertmanit (2014).
El médulo posee una sola ventana, en la cual se solicita al
usuario la informacién del GR y GE. Los datos necesarios
para la comparacién son: tamafo muestral (n), media y
desviacién estindar (item), cargas factoriales, e intercep-
tos (o thresholds, segtin corresponda), los que pueden de-
rivarse del software que se utiliza mis frecuentemente
(e.g., AMOS, EQS, Mplus, LISREL, entre otros) y se
deben colocar directamente en el médulo.

El tamafno muestral (n) debe colocarse una sola vez,
ya que es comun a todos los items. Sin embargo, la media
y DE del item, asi como las cargas factoriales (1), inter-
ceptos (V), y thresholds (t) deben colocarse por cada item
de forma independiente. Los residuales (0) se calculan
automdticamente (0 = 1-A%). Repetir el proceso para el
GE.

Una vez que son introducidos los datos al médu-
lo, aparecen automiticamente las ES para la compara-
cién de cargas factoriales, interceptos (o thresholds, segiin
corresponda), y residuales. Para el caso de los thresholds,
se debe seleccionar aquellos resultados compatibles
con el nimero de categorfas de respuesta de los items
(por ejemplo, si tiene tres opciones de respuesta, se
consideran dos thresholds). Una ES con signo negativo
indica que el parimetro (e.g., carga factorial) es mayor
en el GE

El médulo puede ser solicitado de forma gratuita al
primer autor del manuscrito.

Aplicacién

Para ejemplificar el procedimiento se utilizaron los
resultados y labase de datos de un estudio previo sobre una
medida de agotamiento emocional (Dominguez-Lara,
Ferndndez-Arata, Manrique-Millones, Alarcén-Parco,
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& Diaz-Penaloza, 2018). El agotamiento emocional
académico es la sensacién de cansancio, fatiga y falta de
energfa que experimenta el estudiante con relacién a sus
estudios, y se constituye como primera etapa y ntcleo
del burnout académico (Caballero, Hederich, & Palacio,
2010). En este estudio, con base el método de mixima
verosimilitud robusta (ML-R) y matrices de covarianzas,

Tabla 1

se concluyd que una medida de agotamiento emocional
académico tenfa un grado suficiente de invarianza entre
varones (GR; n=253) y mujeres (GF; n=849). Para uti-
lizar el médulo se obtuvieron datos correspondientes a
la invarianza configural: medidas descriptivas (e.g., media
del item), asi como las cargas factoriales, interceptos y
residuales (Tabla 1).

Cargas, interceptos, thresholds y residuales de los items en los grupos de referencia y focal

Grupo de referencia (varones)

Cargas factoriales Interceptos Residuales Thresholds
Mvir MyLsmv v Omrr Owrsmv T1 T2 T3 Ty
ftem 1 .626 .664 .660 .608 .559 -1.081 .020 1.276 2.414
ftem 2 451 495 1.056 .797 .755 -.823 143 1.154 1.878
ftem 3 616 676 317 621 .543 -.488 445 1.660 2.521
ftem 4 515 555 1.114 .735 .693 -1.110 -.197 .799 2.057
ftem 5 .648 711 .183 .580 .495 -.407 .392 1.652 2.817
ftem 6 .739 .786 424 454 .382 -1.422 -.331 1.264 2.703
ftem 7 .705 .752 .199 .503 434 -.900 419 1.547 2.819
ftem 8 .655 .701 .562 571 .509 -1.232 -.230 .864 1.839
ftem 9 734 771 .150 461 .405 -1.144 .008 1.045 2.351
ftem 10 771 .812 .261 .406 .340 -1.691 -.333 1.078 2.133
Grupo focal (mujeres)
Cargas factoriales Interceptos Residuales Thresholds
ik MLsmv v Omir Owrsmv T T2 T3 Ta
ftem 1 .586 .640 .898 .657 .590 -1.440 -.457 .703 1.881
ftem 2 465 498 .930 784 .752 -.880 .039 1.049 1.864
ftem 3 .575 .616 .220 .670 .621 -.410 462 1.439 2.376
ftem 4 .522 .553 1.047 .728 .694 -1.222 -.414 .620 1.705
ftem 5 .655 .709 .006 .571 497 -.728 .199 1.145 2.232
ftem 6 737 779 423 457 .393 -1.791 -.530 951 2.464
ftem 7 .803 .844 -.217 .355 .288 -1.307 .179 1.797 3.338
ftem 8 713 743 417 492 448 -1.589 -.459 911 2.171
ftem 9 .740 .793 173 452 371 -1.616 -.459 .755 2.114
ftem 10 .738 .766 113 455 413 -1.458 -.321 772 2.079

Nota: \yp=cargas factoriales con el método ML-Robusto; Ayguy=cargas factoriales con el método WLSMV; v=intercepto;
Oyrr=residuales con el método ML-Robusto; 0y, suy=residuales con el método WLSMV; t=threshold

Para propésitos de usar el médulo ESinvariance con
la presuncién que los items son variables categoricas,
complementariamente se realizé un andlisis aplicando el
estimador minimos cuadrados ponderados con varianza ajus-
tada (WLSMYV; por sus siglas en inglés) y matrices poli-
céricas para obtener los thresholds, ademis de las cargas
factoriales y residuales (Tabla 1).

Las magnitudes de las ES brindan indicadores com-
patibles con las conclusiones iniciales del estudio de
Dominguez-Lara et al. (2018), es decir, que la medida
es invariante segin el género (Tabla 2); sin embargo,
algunos items presentaron resultados interesantes. Por

330 | Avaliagao Psicolégica, 2019, 18(3), pp. 328-332

ejemplo, en cuanto a las cargas factoriales, la diferencia
entre los grupos fue trivial (¢<.10) independientemen-
te del método de estimacién empleado (ML-Robusto o
WLSMV). Esto quiere decir que el constructo es repre-
sentado de forma similar entre los varones y mujeres.
Por otro lado, si bien los interceptos de los ftems 1y
7 presentan diferencias pequenas, a favor de las mujeres y
varones respectivamente, que sugieren falta de invarianza
(método ML-Robusto). Esto podria interpretarse, para el
caso del ftem 7 (Me siento emocionalmente agotado por mis
estudios), de la siguiente manera: un varén con determi-
nado nivel verdadero en agotamiento emocional obtendria
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una puntuacién mis alta que una mujer con el mismo
nivel verdadero en dicho rasgo. Sin embargo, a nivel de
thresholds (método WLSMV) las magnitudes de d fueron
triviales (<.20), llegando incluso a ser insignificantes
(e.g., ftem 7).

Finalmente, en cuanto a los residuales, solo la ES
asociada al item 7 es elevada con ambos métodos (>.20),

lo que indicaria que el error de medicién es distinto en
ambos grupos, es decir, que fuentes ajenas al constructo
afectan de forma diferencial las respuestas de varones y
mujeres. Con todo, podria considerarse una medida in-
variante atin con esos hallazgos debido a que la cantidad
de pardmetros no-invariantes no fue significativa (<20%;
Dimitrov, 2010).

Tabla 2
Medidas de magnitud del efecto (ES)

ES para cargas ES para ES para los ES para los

factoriales (1) interceptos (v) thresholds (x) residuales (6)

ES-Mur ES-Munswv @ ES-t, ES-t1, ES-1, ES-71, ES-Oyur  ES- Owismy

, () (a) @ @ @ @ (h) (h)
Item 1 .029 .016 -.214 107 142 -171 -.159 .101 .063
ftem 2 -.011 -.002 112 .021  .038 -.038 -.005 -.032 -.007
ftem 3 .029 .041 .087 -.027 -.006 -.078 -.051 .102 157
ftem 4 -.005 .002 .058 .038 .073 -.060 -.118 -.016 .005
ftem 5 -.005 .001 147 .106 .064 -.168  -.194 -.019 .006
ftem 6 .001 .004 .001 .087  .047 -.074 -.057 .006 .023
ftem 7 -.060 -.052 .379 .092  .054 .056 @ .117 -.300 -.307
ftem 8 -.038 -.026 126 .099  .064 .013 .092 -.160 -.122
ftem 9 -.004 -.013 -.019 128 127 -.079  -.064 -.018 -.071
ftem 10 .020 .026 122 -.065 -.003 -.085 -.015 .101 .150

Nota: MyR=cargas factoriales con el método ML-Robusto; Aygyy=cargas factoriales con el método WLSMV; v=intercepto;
Oyz= residuales con el método ML-Robusto; 0y, syy=residuales con el método WLSMV; z=threshold. En negrita=magnitud de la ES

que sugiere falta de invarianza

Conclusiones

El anilisis de la IM es un tépico recurrente en la
investigacién instrumental e implementar medidas
de ES es necesario debido a las limitaciones que acar-
rea el enfoque basado solo en los indices de modificaci-
on. Entonces, analizar los pardmetros individualmente

aportarfa informacién para una mejor comprensién de
la evaluacién de determinado constructo en diversos
grupos, tanto en lo concerniente al grado de represen-
tatividad de los items (e.g., cargas factoriales), punto
de partida respecto al rasgo evaluado (e.g., interceptos/
thresholds) o cantidad de error asociado a la medicién
(e.g., residuales).
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