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RESUMEN

Con el proposito de controlar potenciales estilos de respuesta, los investigadores a
menudo utilizan items directos e inversos para evaluar atributos psicoldgicos, bajo la
premisa de que son psicométricamente equivalentes. Sin embargo, diversos estudios han
mostrado que los encuestados exhiben patrones de respuestas diferenciales dependiendo
de la direccion de los items. Esto se conoce como efecto de redaccion y los autores han
reportado que conlleva consecuencias indeseadas sobre la calidad de los datos, alterando
la estimacion de las propiedades métricas de las escalas de evaluacion. Esta tesis se centra,
a través de la secuencia progresiva de tres estudios, en el andlisis tedrico y empirico de la
aproximacion tedrica dominante del efecto de redaccion que versa sobre la nocion del
estilo de respuesta como mecanismo desencadenante de este sesgo, con caracteristicas de
consistencia entre escalas y estabilidad temporal.

El primer manuscrito contiene los resultados de una revision sistemadtica de
estudios que emplearon el modelo bifactor con la escala de autoestima de Rosenberg
(RSES) como estrategia para modelar el efecto de redaccion, junto con la estimacion de
un conjunto de indices derivados con el proposito de examinar el valor de los factores de
redaccion para servir como predictores o criterios en modelamiento de ecuaciones
estructurales (SEM), considerando el amplio uso de esta estrategia tanto para modelar el
efecto de redaccion como para utilizar sus factores especificos para examinar conclusiones
tedricas sustantivas respecto de la naturaleza subyacente de este sesgo de método.

En el segundo manuscrito se propone una estrategia analitica alternativa, basada
en el modelamiento de mixturas, para superar las limitaciones detectadas con uso del
modelo bifactor. Utilizando analisis de perfiles latentes (LPA) con los datos de la primera
ola del panel LISS (n=6762), se identifico un subgrupo de individuos con patrones de
respuesta consistentes con la nociéon de efectos de redaccion (n=585; Estudio 1).
Posteriormente, se examiné el impacto de este subgrupo tanto a nivel colectivo (Estudio
2) como individual (Estudio 3) en la mejora del ajuste estadistico y factibilidad del modelo

bifactor sobre el modelo de un factor de la RSES.
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Finalmente, el tercer manuscrito emple6 esta estrategia analitica para examinar la
naturaleza sustantiva o efimera del efecto de redaccion, contrastando la evidencia previa
reportada con modelamiento estructural. Se replicaron y extendieron los hallazgos
reportados con la RSES a la escala de optimismo disposicional (LOT-R; Estudios 1 y 2),
confirmando la ubicuidad del efecto de redaccion en escalas compuestas por items directos
e inversos. Con los datos de ambas escalas (n=5953), se encontr6 que, en presencia de una
asociacion significativa entre los factores de redaccion (Estudio 3a), se identificd una baja
proporcion de participantes que exhibieron respuestas asimétricas en ambas escalas
(Estudio 3b). Analogamente, utilizando tres olas de los datos longitudinales del panel
LISS (n=3712), se examino la estabilidad temporal e invarianza longitudinal de este efecto
(Estudio 4a). De nuevo, pese a encontrar consistencia temporal, hubo una baja proporcion
de participantes consistentemente identificados con respuestas asimétricas a lo largo del
tiempo (Estudio 4b), reflejado en pardmetros de transicidn inferiores en comparacion con
los restantes patrones de perfiles de interés.

Tomados en conjunto, los resultados de estos tres estudios ponen en
cuestionamiento la utilidad del modelo bifactor como estrategia para modelar efectos de
redaccion, asi como las conclusiones obtenidas a partir de las asociaciones estimadas con
los factores de redaccion, debido a su inestabilidad y escasa interpretabilidad. Se presenta
el modelamiento de mixturas como estrategia alternativa tanto para la deteccion del efecto
como la examinacion de su consistencia y estabilidad. A partir de esto ultimo, se propone
la nocion de una naturaleza efimera del efecto de redaccion, asociada a mecanismos de

naturaleza transitoria.

Palabras clave: Medicidn, efectos de método, efectos de redaccion, estilo de respuesta,

bifactor, homogeneidad/heterogeneidad poblacional, modelamiento de mixturas.



INTRODUCCION

La evaluacion de atributos psicologicos es uno de los &mbitos que mas estudio y
atencion ha concitado durante el desarrollo de la disciplina, existiendo un particular interés
sobre aquellos que permiten dar cuenta de diferencias inter-individuales y que muestran
cierta estabilidad intra-individual (Cronbach, 1956; Sackett et al., 2017). Es decir, aquellas
variables que permiten diferenciar a los sujetos en caracteristicas relativamente estables
como para hacer descripciones y predicciones de la conducta del individuo en el entorno
(Geukes et al., 2017).

Entre las estrategias metodoldgicas para la evaluacion de este tipo de variables,
con excepcion de la inteligencia, las escalas de auto-reporte han predominado como
estrategia metodologica de recoleccion de informacion por sobre la observacion de la
conducta (Baumeister, Vohs, & Funder, 2007; Haeffel & Howard, 2010). En términos
generales, el auto-reporte demanda que el individuo, con el proposito de expresar su
percepcion respecto a una afirmacion, realice una introspeccion que le permita juzgar su
conducta potencial en situaciones hipotéticas o apelar a la memoria sobre su conducta
frente a situaciones vividas. Por lo tanto, es necesario considerar aquellos aspectos que
influyan o interfieran en los procesos cognitivos asociados a la comprension, memoria,
establecimiento de juicios y seleccion de respuestas (Tourangeau, Rips, & Rasinski, 2000;
Wilson & Dunn, 2004), asi como aquellos factores inespecificos de la instancia de
evaluacion, susceptibles de influir en el procesamiento de las afirmaciones de los
participantes (Podsakoff et al., 2003; 2012).

La direccion con que las afirmaciones son redactadas es uno de los factores cuyo
impacto sobre las respuestas de los individuos fue tempranamente descrito (Rugg, 1941),
y cuyas consecuencias sobre la calidad de la medida han sido ampliamente descritas
(Greenberger et al., 2003; Huang et al., 2015; Wood et al., 2017), pero cuya naturaleza
subyacente y mecanismos involucrados todavia estd en discusion.

En el marco de la discusion tedrica y metodologica sobre este tema, la presente
tesis pretende abordar la evidencia empirica y las propuestas tedricas planteadas en

relacion al efecto de la redaccion de los items en el proceso de respuesta a un test y sus



consecuencias para la estimacién de modelos de medida y la asociacién con variables
criterio, aportando a esta discusion desde tres objetivos centrales: (a) evaluar el valor del
modelo bifactor para examinar el efecto de redaccion, examinando las propiedades del
factor general y los factores especificos de redaccion, (b) proponer una estrategia analitica
alternativa, basada en la identificacion de un grupo de individuos, para examinar el efecto
de redaccion, y (c) emplear esta estrategia para evaluar la consistencia entre atributos y la
estabilidad temporal del efecto de redaccion. La tesis comprendid la ejecucion de tres
estudios secuenciales, presentados en tres manuscritos, los que en su conjunto abarcaron
los objetivos propuestos.

Este documento se organiza en cuatro secciones. La primera seccion presenta los
antecedentes teoricos que sostienen la problematizacion y justificacion de los estudios
presentados en esta tesis. La segunda seccion muestra la descripcion del plan de trabajo
que organiza los tres estudios ejecutados y el modelo de investigacion propuesto. La
tercera seccion incluye los tres manuscritos elaborados. Finalmente, en la cuarta seccion
se presenta la discusion general de esta tesis, incluyendo limitaciones y proyecciones para

futuras investigaciones.



I. ANTECEDENTES TEORICOS
1.1. Escalas de auto-reporte, redaccion de items y efectos de redaccion

En el marco de la construccidon de escalas de auto-reporte para medir atributos
psicoldgicos, diversos autores han sugerido incorporar items directos e inversos para
medir el constructo de interés con el proposito de contrarrestar formas estereotipadas de
respuesta (Likert, 1932; Nunnally, 1978; Paulhus, 1991), actuando como “obstaculos
cognitivos” que promueven que los encuestados, al momento de responder, se involucren
con un procesamiento cognitivo mas controlado (Podsakoft et al., 2003). Adicionalmente,
la idea de incorporar items inversos descansa en el supuesto de que un atributo puede ser
conceptualizado como un conjunto de observables (Cureton, 1951, citado en Markus &
Borsboom, 2013), donde items directos e inversos son indicadores psicométricamente
equivalentes del constructo de interés y cuya unica diferencia reside en la direccion de la
afirmacion.

Sin embargo, pese al uso masivo del balanceo de items directos e inversos en la
construccidon y aplicacion de instrumentos psicologicos, la nocion de equivalencia fue
tempranamente resistida por algunos autores (e.g., Schriesheim et al., 1991; Spector et al.,
1997), quienes dieron cuenta de respuestas diferenciales entre ambos subconjuntos de
items (también descrito como efecto de redaccion). Esto conlleva la emergencia de
varianza sistematica de error asociada al método de redaccion de los items, ajena a la
varianza del atributo, produciendo alteraciones que inducen: (a) relaciones espurias con
otras variables criterio (Billiet & McClendon, 2000; Huang et al., 2015; McPherson &
Mohr, 2005), (b) alteraciones en la fiabilidad de la escala (Roszkowski & Soven, 2010;
Wood et al., 2017), o desajustes en la dimensionalidad debido a la emergencia de factores
asociados al conjunto especifico de items (Greenberger et al., 2003; Woods, 2006), por
mencionar algunos ejemplos. Diversos autores han reportado, empleando distintas escalas
compuestas por items directos e inversos, la presencia de este efecto y sus respectivas
consecuencias (Biderman et al., 2011; Dueber et al., 2021; Kam, 2018).

Estos hallazgos llevaron a los investigadores a utilizar el modelo confirmatorio

bifactor (ver Figura 1, p.66) dada su ventaja comparativa por sobre otros modelos para dar



cuenta de los efectos de método, reflejado en la mejora exhibida en el ajuste estadistico
respecto de otros modelos competidores (Maydeu-Olivares & Coffman, 2006; Widaman,
2012), y, especialmente, en el valor informativo de los factores especificos de redaccion
para examinar si el efecto de redaccion refleja un estilo de respuesta estable (como un
rasgo de personalidad) o representa varianza efimera que requiere ser estadisticamente
controlada (DiStefano & Motl, 2006; Marsh, 1996; Marsh et al., 2010).

1.2. Efectos de redaccion: ;Varianza efimera o estilo de respuesta?

Otra cuestion importante que se ha planteado se refiere a la definicion y significado
subyacente del efecto del método. Existen al menos dos concepciones opuestas sobre su
naturaleza. Por un lado, algunos autores han sefialado que los factores asociados a la
redaccion de los items constituyen artefactos metodologicos (ver Cronbach, 1946), cuya
varianza sistematica de error debe ser incorporada en el modelo de medicion para
minimizar su efecto sobre la varianza asociada al rasgo de interés (Marsh, 1996; Weijters
etal., 2013).

Por ejemplo, Weijters et al (2013) propusieron este efecto como resultado de la
accion conjunta de tres mecanismos (aquiescencia, descuido y sesgo de confirmacién) en
interaccion con la configuracion y distribucion de los items, proponiendo que las
caracteristicas de la escala ejercen un impacto diferencial sobre estos mecanismos. Por un
lado, la direccion del primer item del instrumento (i.e., directo o inverso) tiene un efecto
sobre el sesgo de confirmacion, mientras que la distribucion de los items (masiva o
distribuida) tendria un efecto sobre el descuido y el sesgo de confirmacion, y un efecto
nulo sobre la aquiescencia.

Sin embargo, tanto los resultados reportados por estos autores como hallazgos
posteriores (Cabooter, et al., 2016; 2017) solo respaldaron parcialmente el funcionamiento
diferencial de los mecanismos propuestos por Weijters et al. (2013). En este sentido, el
modelo basado en caracteristicas del instrumento carece de suficiente evidencia empirica,
tanto en su formulacion original como en investigaciones posteriores.

Por otra lado, un extenso cuerpo de evidencia respalda la nocion del efecto de

redaccion como expresion de un estilo de respuesta asociado a caracteristicas individuales



o atributos potencialmente medibles (Jackson & Messick, 1958), que opera de manera
consistente al momento de evaluar distintos atributos y es estable a lo largo del tiempo
(Bentler, Jackson, & Messick, 1971; Tomas & Oliver, 1999).

Utilizando los factores de redaccion del modelo bifactor, una serie de estudios
dieron cuenta de la validez del efecto de redaccion al asociarlo con atributos como la
ansiedad fisica social (Motl & Conroy, 2000; Motl et al., 2000), miedo al fracaso (Conroy,
2001), auto-motivacion (Motl et al., 2003), autovaloraciones centrales (Arias & Arias,
2017; Gu et al., 2015), autoestima (DiStefano y Motl, 2006; Lindwall et al., 2012; Quilty
et al., 2006) u optimismo disposicional (Alessandri et al., 2011), por mencionar algunos.
Similarmente, otros autores reportaron evidencia respaldando la nocion del efecto de
redaccion como estilo de respuesta, tras encontrar asociaciones significativas entre
factores de redaccion de distintas escalas (DiStefano & Motl, 2006; Horan, DiStefano, &
Motl, 2003), asi como entre factores de redaccion a lo largo del tiempo (Marsh et al., 2010;
Motl & DiStefano, 2002), exhibiendo, en todos los casos, excelentes indices de ajuste.

Sobre la base de este tipo de hallazgos, existe un amplio consenso en cuanto al
valor del modelo bifactor como herramienta para modelar la multidimensionalidad
generada por el efecto de redaccion y, como veremos mas adelante, del factor especifico
de redaccion para dar cuenta de las diferencias individuales asociadas a este efecto y, por
extension, de las relaciones nomologicas estimadas con este factor. Precisamente, como
lo reflejan los estudios citados, el efecto de redaccion como un estilo de respuesta ha sido
la nocion que ha predominado durante las tltimas dos décadas.

1.3. Limitaciones del modelamiento bifactor del efecto de redaccion

Los hallazgos que respaldan la nocion del estilo de respuesta no estdn exentos de
una serie de problemas o limitaciones ligadas al modelamiento e interpretabilidad del
modelo bifactor, que han sido ignorados o directamente omitidos, pero que recientemente
han sido tomados en cuenta en el contexto de la aplicabilidad del modelo bifactor en la
investigacion clinica (Bonifay et al., 2017; Watts et al., 2019).

El primer problema refiere a la propension al ajuste identificada en el modelo

bifactor (Bonifay & Cai, 2017) debido a su tendencia para acomodar patrones de respuesta



implausibles y potencialmente invéalidos (Reise et al., 2016), dada la forma funcional
derivada de su especificacion. Esto induce a la estimacion de parametros potencialmente
inestables, generando factores con interpretabilidad cuestionable (Bonifay, 2015; Bonifay et
al.,2017; Watts et al.,0 2019). Lo cual pone en duda tanto la replicabilidad de las asociaciones
estimadas de los factores de redaccion del modelo bifactor con variables criterio como la
validez misma de los factores de redaccion extraidos. Esto fue examinado en la revision
sistematica reportada en el primer manuscrito el cual, siguiendo el primer objetivo propuesto,
examino las propiedades del factor general y especificos de redaccion, utilizando una serie de
indicadores complementarios calculados a partir de las cargas factoriales estimadas del
modelo bifactor (Rodriguez et al., 2016a,b).

El segundo problema asociado al uso del modelo bifactor es conceptual y refiere a su
pertinencia para representar adecuadamente el efecto de redaccion. Esto surge a propdsito de
los hallazgos de diversos investigadores que sugieren que s6lo un porcentaje relativamente
bajo de participantes exhibiria efectos de redaccion (Reise et al., 2016; Huang et al., 2015;
Woods, 2006), lo cual lleva a cuestionar si es posible asumir homogeneidad poblacional
(Muthén, 1989) como para imponer un unico set de parametros bajo la especificacion bifactor
como consecuencia del patron de respuesta de una porcion significativamente menor de
participantes. Desafortunadamente, no es posible implementar modelamiento multi-grupo
(Joreskog, 1971; Sorbom, 1974) ya que este grupo de participantes con respuestas sesgadas

es desconocido.



II. PLAN DE TRABAJO

Esta tesis tuvo tres objetivos principales: (a) evaluar el valor del modelo bifactor
para examinar el efecto de redaccion, examinando las propiedades del factor general y los
factores especificos de redaccion, (b) proponer una estrategia analitica alternativa, basada
en la identificacion de un grupo de individuos, para examinar el efecto de redaccion, y (c)
emplear esta estrategia para evaluar la consistencia entre atributos y la estabilidad
temporal del efecto de redaccion.

Siguiendo la estructura propuesta de tres objetivos, este trabajo se realizd en tres
fases. La primera fase estuvo dirigida a llevar a cabo una revision sistematica, siguiendo
las directrices del protocolo PRISMA para revisiones sistematicas y meta-analisis (Page
et al., 2021), de los modelos bifactor reportados de la escala de autoestima de Rosenberg
(1965) y archivos de datos disponibles para poder estimar dicho modelo. A continuacion,
se estimaron diversos indicadores derivados del modelo bifactor para examinar el grado
en que los factores de rasgo y redaccion son psicométricamente interpretables y la
adecuacion de los factores de redaccion para examinar la naturaleza subyacente del efecto
de redaccion.

Posteriormente, con una idea sobre la pertinencia del modelo bifactor para esta
clase de investigaciones, la segunda fase se orientd a proponer una estrategia analitica
alternativa, basada en la identificacion de individuos con respuestas diferenciales en
funcién de la direccion de los items. Utilizando los datos de la escala de autoestima de
Rosenberg de la primera ola del panel LISS (n=6762), se utiliz6 analisis de perfiles
latentes para evaluar la presencia de un grupo de participantes con el patron de respuesta
de interés, junto con una posterior evaluacion de su impacto sobre las diferencias en el
ajuste estadistico a favor del modelo bifactor. Esto permitiria obtener, utilizando una
técnica basada en heterogeneidad poblacional, una solucion de perfiles que permitiera la
deteccion de un grupo de individuos que exhibiera patrones de respuestas y un impacto
sobre modelos factoriales consistentes con los propuestos en la literatura.

Finalmente, utilizando la nocion de heterogeneidad poblacional y sus estrategias

analiticas derivadas, la tercera fase buscé examinar la naturaleza subyacente (efimera o



sustantiva) del efecto de redaccion. En primer lugar, se examind separadamente la
presencia del subgrupo identificado con respuestas asimétricas y sus consecuencias sobre
el modelo de medida, con el proposito de replicar la solucidon reportada previamente con
la escala de autoestima y extender este hallazgo a la escala de optimismo disposicional,
utilizando los datos de la quinta ola del panel LISS (n=5927). Posteriormente, utilizando
ambas escalas, se estimd la presencia de participantes con respuestas diferenciales
conjuntas en ambas escalas para evaluar el grado con que los participantes exhiben
consistentemente el efecto de redaccion. Finalmente, utilizando tres olas de los datos
longitudinales de la escala de autoestima del panel LISS (n=3712), se estimo la presencia
de participantes que exhibieron sistematicamente el patron de respuesta diferencial a lo
largo del tiempo para evaluar el grado de estabilidad temporal del efecto de redaccion.
2.1. Modelo de Investigacion: Escala de Autoestima de Rosenberg (RSES)

Con el proposito de abordar los aspecto tedricos y empiricos del efecto de
redaccion en la evaluacion de variables individuales con dispositivos balanceados de auto-
reporte, se utilizdé la Escala de Autoestima de Rosenberg (1965) como modelo de
investigacion.

Entre las razones que justifican esta decision se puede mencionar que es una de las
escalas de auto-reporte en la que consistentemente ha sido corroborada la presencia de
efectos de redaccion a partir de la estimacion de la variable latente de redaccidon en
numerosas investigaciones (Alessandri et al., 2013; 2015; Corwyn, 2000; DiStefano &
Motl, 2006; 2009a,b; Horan et al., 2003; Hyland et al., 2014; Marsh, 1996; Marsh et al.,
2010; Michaelides et al., 2016a,b; Motl & DiStefano, 2002), la que ha sido utilizada para
evaluar su relacion con otras variables criterio (DiStefano y Motl, 2006;2009a; Lindwall
et al., 2012; Michaelides et al., 2016a,b; Quilty et al., 2006; Tomas et al., 2013).

En segundo lugar, es la tnica escala cuyo factor de redaccion acumula evidencia,
empleando modelamiento estructural con un mismo set de datos, de consistencia del
efecto de redaccion entre atributos y estabilidad temporal (Horan et al., 2003; DiStefano
y Motl, 2006), siendo esto una oportunidad para la evaluacién conjunta de ambas piezas

de evidencia utilizando estrategias alternativas con un mismo set de datos.



Finalmente, en términos de la investigacion aplicada, esta escala es una de las mas
frecuentemente aplicadas para evaluar una de las variables individuales més extensamente
utilizadas en el estudio del individuo, su conducta y sus relaciones sociales (Donnellan et
al., 2013), asi como su desempeiio en ambitos de la vida cotidiana (Baumeister et al.,
2003). A partir de esto, los resultados que se pueden obtener en relacion a la naturaleza
sustantiva del sesgo en la evaluacion de este atributo pueden significar contribuciones

relevantes a la interpretacion de la evidencia obtenida con esta escala.



II1. MANUSCRITOS

Esta Tesis comprende la ejecucion de diez estudios secuenciales, presentados en
tres manuscritos, los que en su conjunto buscaron cumplir con los objetivos propuestos.

En el primer manuscrito se reporta el proceso de busqueda, seleccion y revision de
una serie de estudios y archivos de datos, junto con la estimacion de indicadores para
evaluar la adecuacion de la solucion bifactor y los factores especificos para examinar el
efecto de redaccion. El material suplementario contiene las listas de verificacion del
protocolo PRISMA, la evaluacién del grado de riesgo por registro evaluado, y el resumen
de los indicadores estimados en cada modelo bifactor evaluado.

El segundo manuscrito, publicado en la revista Multivariate Behavioral Research,
reporta, en tres estudios, la evaluacion y seleccion de la solucion de perfiles latentes, junto
con la evaluacion del impacto colectivo e individual de los participantes identificados con
respuestas asimétricas de acuerdo a la direccion de los items. El material suplementario
muestra las cargas factoriales estandarizadas de los modelos factoriales estimados en el
Estudio 2, junto con la examinacion exhaustiva de la falta de convergencia identificada.

Finalmente, el tercer manuscrito presenta los resultados de los seis estudios
llevados a cabo para identificar y examinar el impacto de los individuos con respuestas
asimétricas en las escalas de autoestima y optimismo disposicional, junto con evaluar la
naturaleza sustantiva o efimera del efecto de redaccion, a través de la examinacion de la

evidencia tanto de consistencia entre escalas como estabilidad temporal.
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3.1. MANUSCRITO 1:

Sobre el uso y abuso del factor de redaccion en la RSES: Una revision
sistematica, analisis de datos secundarios y estimacion de indices derivados

Manuscrito presentado para revision en Psychological Bulletin

Fernando P. Ponce', Fabiola Gémez!, Victor B. Arias?> & Patricio Cumsille!

!'Escuela de Psicologia, Pontificia Universidad Catdlica de Chile, Santiago, Chile.
2 Departamento de Personalidad, Evaluacion y Tratamiento Psicologico, Facultad de

Psicologia, Universidad de Salamanca.
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Resumen

Basados en el ajuste estadistico obtenido, diversos estudios han propuesto la
estructura bifactor como modelo 6ptimo para representar el efecto de redaccion observado
con escalas compuestas de items directos e inversos. Esta configuracion permite separar
la varianza del atributo y la atribuible al método de medicion, y utilizar esta Gltima para
examinar la naturaleza sustantiva o efimera del efecto de redaccion. Sin embargo, la
idoneidad de estos factores de método para este uso es incierta debido al riesgo de
sobreajuste y la falta de estabilidad e interpretabilidad de los pardmetros estimados,
aspectos pobremente examinados en investigaciones previas.

Para abordar esto, examinamos el grado en que los factores de atributo y redaccion
son psicométricamente interpretables y adecuadamente definidos para servir como
predictores o criterios en modelos de ecuaciones estructurales, utilizando como ejemplo
la Escala de Autoestima de Rosenberg. Para cumplir con este objetivo, llevamos a cabo
una revision sistematica utilizando cuatro bases de datos (Web of Science, Scopus,
PsycArticles, y Google Scholar), lo que dio como resultado 71 registros que reportaron
las cargas factoriales del modelo bifactor o dejaron disponibles sus datos (60 estudios y
11 archivos de datos). Los resultados sugieren una mayor predominancia del factor
general en todos los indicadores asociados a la varianza comun explicada, confiabilidad,
estabilidad y replicabilidad del constructo; mientras que los factores de método exhibieron
indices que indican baja replicabilidad y consistencia.

Estos hallazgos respaldan la idea de que a la base de la Escala de Autoestima de
Rosenberg hay una estructura esencialmente unidimensional, y que los factores de
método no pueden ser considerados como criterios apropiados para examinar la

naturaleza subyacente del efecto de redaccion. (Registro OSF: https://osf.i0/96gvn/).

Palabras clave: Efectos de redaccion, efectos de método, modelo bifactor, escala de
autoestima de Rosenberg, coeficiente omega, replicabilidad de constructo, varianza

comun explicada.
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El efecto de redaccion es un sesgo de respuesta comunmente observado en escalas
compuestas por items directos e inversos (Podsakoff et al., 2003; 2012). Este efecto ha
sido descrito como una tendencia a responder diferencialmente a ambos subsets de items,
produciendo alteraciones sustanciales en la calidad de los datos que pueden inducir (a)
relaciones espurias entre variables que, de otro modo, no estarian correlacionadas (Huang
et al., 2015), (b) variaciones en la consistencia interna de las escalas (Wood et al., 2017),
(c) el desajuste en modelos unidimensionales o la aparicion de factores de método en
escalas balanceadas (Greenberger et al., 2003), solo por mencionar algunos ejemplos. Este
tipo de consecuencias contradicen la idea original de que la inclusion de items
negativamente redactados ayuda a detectar o eliminar estilos de respuesta (Dalal & Carter,
2014).

Distintos autores han propuesto el modelo bifactor como estrategia analitica para
hacer frente a este problema, mediante la incorporacion de factores asociados a la
direccion con que los items son redactados. Esta estrategia se justifica, fundamentalmente,
en el buen ajuste estadistico obtenido con el modelo bifactor, en comparacion al obtenido
con los modelos originalmente propuestos (e.g., un factor general del rasgo de interés).
Mas importante atn, utilizando los factores de redaccion como entidades representativas
de las diferencias individuales en el efecto de redaccion, varios investigadores han
empleado el modelo bifactor para examinar la consistencia del efecto de redaccion en
diferentes constructos, su estabilidad temporal y su asociaciéon con variables criterio,
sugiriendo la naturaleza sustantiva de este efecto de método.

Sin embargo, recientes estudios han cuestionado la utilidad del modelo bifactor,
dada su propension a acomodar patrones de respuesta implausibles (Reise et al., 2016) y,
en consecuencia, distorsionar la magnitud de los indices de ajuste (Bonifay & Cai, 2017,
Markon, 2019) asi como la tendencia de este modelo a enmascarar estructuras de datos
previamente simuladas para representar modelos de segundo orden (Morgan et al., 2015;
Murray & Johnson, 2013) o a contener heterogeneidad no observada (Raykov et al., 2019).

Por lo tanto, la solucioén bifactor podria generar estimaciones de parametros inestables,
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que no se replican entre muestras o en distintas mediciones de la misma muestra a lo largo
del tiempo.

Considerando que un buen ajuste obtenido de una solucion bifactor no reflejara
necesariamente una buena calidad del modelo (Rodriguez, Reise, & Haviland, 2016a), su
idoneidad para representar y examinar las propiedades del efecto de redaccion debe
verificarse, utilizando indices complementarios que permitan evaluar la calidad del
modelo, en términos de fiabilidad, reproductibilidad y aplicabilidad en escenarios de
modelamiento estructural. Sin embargo, la mayoria de los estudios que han empleado el
modelo bifactor para examinar efectos de redaccion no han reportado ni interpretado en
detalle este tipo de indicadores, por lo que la interpretabilidad de los factores extraidos y
las asociaciones observadas es insuficiente.

En el presente estudio, seleccionamos un conjunto de trabajos que emplearon el
modelo bifactor para examinar la dimensionalidad de la escala de autoestima de
Rosenberg (1965) y calculamos diferentes indices alternativos para evaluar la idoneidad
del modelo para dar cuenta de los efectos de redaccion.

Preguntas opuestas para evaluar el mismo atributo

Cuando se construyen instrumentos destinados a evaluar atributos psicologicos se
suelen utilizar items que dan cuenta de la presencia y ausencia de dicho atributo. Por
ejemplo, una escala que mide autoestima incluye items directos (e.g., “Tengo una actitud
positiva hacia mi mismo/a’) cuyo grado de acuerdo refleja un mayor nivel del atributo y,
al mismo tiempo, incorporar ifems inversos (e.g., “A veces me siento verdaderamente
inatil”) cuyo acuerdo expresa un menor nivel del atributo. Esta estrategia se basa en el
supuesto de que un atributo puede conceptualizarse como un conjunto de observables
(Cureton, 1951, citado en Markus y Borsboom, 2013), donde tanto los items directos como
los inversos son indicadores psicométricamente equivalentes del constructo de interés,
cuya Unica diferencia es la direccion con que la afirmacion es redactada.

Sin embargo, los individuos pueden exhibir patrones de respuesta diferencial a los
items directos e inversos (Kamoen et al., 2013; Quilty et al., 2006), lo que, potencialmente,

produce varianza sistematica asociada al método (i.e., efecto de redaccion). Un extenso
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cuerpo de evidencia ha revelado que el efecto de redaccion tiene un impacto sustantivo en
la calidad de los datos, produciendo alteraciones en las estimaciones de consistencia
interna (Schriesheim et al., 1991; Wood et al., 2017), la estructura de cargas factoriales
(Savalei and Falk, 2014), o el desajuste estadistico por multidimensionalidad asociada a
la emergencia de varianza sistematica de error (Greenberger et al., 2003; Ponce et al.,
2021), entre otras consecuencias.

Las variaciones en el ajuste estadistico observadas en escalas compuestas por items
directos e inversos han promovido un extenso debate acerca de la dimensionalidad
subyacente de los atributos que miden. Por ejemplo, en el caso de la escala de autoestima
de Rosenberg (RSES; Rosenberg, 1965), algunos investigadores han sugerido que la
escala refleja una estructura bidimensional, con dos facetas referidas a autoestima positiva
y negativa (Ang et al., 2006; Owens, 1994). Sin embargo, otros indican que ambas
dimensiones se correlacionan de manera equivalente con variables criterio, sugiriendo que
se trata de una estructura unidimensional y que ambos factores emergen a partir de efectos
de método (Carmines & Zeller, 1979; Huang & Dong, 2012), producidos por la respuesta
inconsistente entre items directos e inversos (Schmitt & Allik, 2005). A partir de este
debate, se han planteado dos preguntas: (a) ;Cual estructura factorial representa mejor la
dimensionalidad subyacente? (Corwyn, 2000; Lindwall et al., 2012; Quilty et al., 2006;
Tomas & Oliver, 1999) y, (b) el efecto de redaccion ;representa un estilo de respuesta
estable (como un rasgo de personalidad) o varianza efimera que requiere ser controlada
estadisticamente? (DiStefano & Motl, 2006; Marsh, 1996; Marsh et al., 2010).

Para abordar estas inquietudes, el modelo bifactor ha sido extensamente utilizado
tanto para representar la separacion de las fuentes de varianza asociadas al atributo y al
método, como para utilizar estas fuentes de varianza de método y examinar su asociacion
con variables criterio.

Modelo bifactor para examinar efectos de redaccion: Aplicaciones y limitaciones

El modelo bifactor (Holzinger & Swineford, 1937; Reise, 2012) ha sido propuesto

como estrategia analitica para separar la fuente de varianza asociada al atributo de la asociada

al método de medicion (Horan et al., 2003). El modelo bifactor incluye un factor general
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asociado al atributo (e.g., autoestima; AE en la Figura 1), que representa la varianza
compartida por todos los items, y un conjunto de factores especificos cuya varianza es
compartida por un grupo de items que comparten contenido similar o, en este caso, un mismo
tipo de redaccion (e.g., Factor Directo [FD], para items directos, y Factor Inverso [FI] para
items inversos; vid., Figura 1). De esta manera, la varianza de cada item se parcela en una
parte comun o compartida por todos los items (i.e., varianza del atributo medido) y una parte
compartida por solo algunos items (i.e., varianza especifica o del método de medicion). A
partir de esta nocion, FD y FI han sido tratados como entidades que representan los efectos de
redaccion. En el caso de la RSES, los modelos bifactor mas frecuentemente reportados son
los que contienen ambos factores de redaccion o solo el factor de redaccion asociado a items

inversos (en adelante, Bifactor-FID y -FI, respectivamente).

[Insertar Figura 1 aproximadamente aqui]

Como parte de la especificacion del modelo, las correlaciones entre los factores de
rasgo y redaccion son restringidas a cero (Reise et al., 2007). Esta ortogonalidad permite
separar la varianza compartida por todos los items de aquella asociada a grupos especificos,
permitiendo examinar la particion de la varianza total cuando se asume que la escala contiene
fuentes de varianza comun tanto a todos los items como a un grupo especifico de ellos (Simms,
et al., 2008); este modelo permite ademas controlar la multidimensionalidad generada por la
presencia de varianza comun no sustantiva, en un modelo que puede ser considerado como
“esencialmente unidimensional” (Raykov & Pohl, 2013). Esto es relevante en la medida que
no es realista la idea de que un item destinado a evaluar un atributo estd libre de
especificidades que puedan producir factores vagamente definidos (Cattell, 1978; Marsh et
al., 2004; Morin et al., 2015).

Con respecto a la inspeccion de la naturaleza sustantiva o efimera del efecto de
redaccion, los factores de método del modelo bifactor han sido empleados para estimar su
relacion con diversas variables criterio (Lance et al., 2002). Siguiendo esta estrategia, algunos
autores han propuesto que los efectos de redaccion son un estilo de respuesta tras reportar
evidencia de estacionalidad y estabilidad temporal del efecto de redaccion (Gana et al., 2013;
Marsh et al., 2010; Motl & DiStefano, 2002), asi como de validez convergente entre escalas

(DiStefano & Motl, 2006; Horan et al., 2003) y de criterio con variables asociadas a
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diferencias individuales (DiStefano & Motl, 2009a; Michaelides, Zenger et al., 2016; Quilty
et al., 2000).

Tomando en consideracion estos antecedentes, el modelo bifactor parece adecuado
para representar la multidimensionalidad que emerge de la presencia de respuestas asimétricas
que son consistentes con la nocion de efectos de redaccion, permitiendo agrupar la varianza
sistematica atribuible a la direccion de los items y utilizar los factores de método extraidos
para examinar su estabilidad a lo largo del tiempo, o su relacion con factores de redaccion de
otras escalas o con otros atributos, exhibiendo, en todos los casos, excelentes indices de ajuste.
En un reciente meta-analisis, Gnambs et al. (2018) emplearon modelos de ecuaciones
estructurales meta-analiticos (MASEM; Cheung, 2014; Gnambs & Staufenbiel, 2016) y CFA
con la matriz de correlaciones combinada de 113 muestras independientes, encontrando que
la RSES exhibié multidimensionalidad asociada a la redaccion de los items y que el modelo

Bifactor-FID fue el que mostr6 el mejor ajuste.

Sin embargo, la seleccion e interpretabilidad del modelo bifactor a partir del ajuste
estadistico obtenido ha sido extensamente cuestionada dada su propension a acomodar todo
tipo de patrones de respuesta (i.e., sobreajuste; Bonifay & Cai, 2017; Ponce et al., 2021; Reise
etal., 2016), incluyendo patrones de respuesta implausibles y potencialmente invalidos (Reise
etal., 2016), lo cual induce a la estimacion de pardmetros inestables y factores potencialmente
no interpretables (Bonifay, 2015; Bonifay et al., 2017; Watts et al., 2019). Esto ultimo es de
particular interés a partir del uso extendido de los factores de redaccion como criterio para
examinar el efecto de redaccion como estilo de respuesta.

En vista de lo anterior, el apropiado uso e interpretacion del modelo bifactor, asi como
de los factores de redaccion, no solo depende del ajuste estadistico obtenido sino también del
grado en que las variables latentes del modelo exhiben una adecuada representacion de los
indicadores que contienen, reflejado en la magnitud de sus cargas factoriales (Reise et al.,
2013). A partir de la ortogonalidad entre las variables latentes del modelo bifactor, es posible
evaluar las caracteristicas de cada factor independientemente, utilizando diversos indices

psicométricos relevantes para evaluar medidas psicologicas (Rodriguez et al., 2016b).
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ndices derivados del modelo bifactor

Los indices aqui examinados proporcionan informacion acerca de la calidad del
modelo en relacion a dos objetivos fundamentales (Rodriguez et al., 2016a). El primero,
y de particular valor para la investigacion en evaluacion, consiste en determinar el grado
de precision con que las puntuaciones totales y de subescala reflejan los dominios
previstos, junto con examinar si los puntajes de las subescalas proporcionan informacion
unica por encima y mas alla del puntaje total. El segundo objetivo, de interés en la
investigacion teorica, comprende determinar el grado en que los items reflejan
adecuadamente las variables latentes consideradas en el modelo bifactor y la idoneidad
del modelo en la estimacion de asociaciones entre constructos en el contexto del
modelamiento de ecuaciones estructurales.

En el presente estudio, examinamos diversos indices psicométricos basados en la
revision de la literatura sobre el modelo bifactor de la RSES que complementan el analisis
de la calidad del modelo a partir de los objetivos anteriormente descritos: coeficientes de
confiabilidad omega (®, wh, whs; McDonald, 1999), varianza comun explicada (ECV;
Ten Berge & Socan, 2004), porcentaje de correlaciones no contaminadas (PUC; Bonifay
et al.,, 2015; Reise et al.,, 2013), determinaciéon del factor (DF; Grice, 2001), y
replicabilidad del constructo (H; Hancock & Mueller, 2001). Estos indicadores han
demostrado un adecuado funcionamiento con modelos bifactor cuyos factores especificos
contienen igual numero de items (Liu et al., 2022).

Coeficiente omega. Para evaluar la interpretabilidad de una puntuacion total o de
subescala en condiciones de multidimensionalidad generada por la presencia de items
directos e inversos, se requieren indices que estimen el grado en que la varianza de las
puntuaciones totales o de subescala es atribuible a la varianza asociada a un solo factor
(ya sea del atributo o de método). En el caso del modelo bifactor, los autores han sugerido
estimar esto empleando el coeficiente omega, omega jerarquico y omega jerarquico de la
subescala (Canivez, 2016; Reise, Moore, & Haviland, 2010).

El coeficiente omega (®) es una estimacion de la confiabilidad del puntaje total,

basada en el modelo factorial estimado (McDonald, 1999; Revelle & Zinbarg, 2009;
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Zinbarg et al., 2005). El valor de omega representa la proporcion de varianza del puntaje
total atribuible a todas las fuentes de varianza comun incluidas en el modelo factorial
(Revelle & Zinbarg, 2009).

Para el modelo Bifactor-FID de la RSES, el factor de autoestima (AE) representa
el factor general del modelo y los items directos e inversos cargan en los factores de
redaccion FI y FD, respectivamente. A partir de esta especificacion, la expresion del

coeficiente omega del puntaje global es la siguiente:

w = (Z Ai,AE)Z + (Z Ai,pz)z + (Z Ai,FD)Z
(S 2ia5)" + EAim)’ + (S Aie)” + 21 - 12

Donde Aij representa la carga factorial estandarizada del item i en el factor j. De

(1)

este modo, el numerador incluye todas las fuentes de varianza comun asociadas a los
factores especificados en el modelo, y el denominador incluye estos mismos componentes
junto con la varianza Unica (i.e., (1 — hi?)). En el modelo Bifactor-FI, que incluye un
factor comun y un factor de método para los items inversos, el término (ZArp)? seria igual
a cero dado que no hay varianza comun especificada para el conjunto de items directos.

Independiente del modelo bifactor empleado, en la estimacion del coeficiente
omega se incluyen conjuntamente la varianza del factor general y de los factores de
redaccion para calcular un estimador de la confiabilidad. Para clarificar la contribucion
relativa de cada una de las fuentes de varianza comun, el coeficiente omega jerarquico
(oh) y el omega jerarquico por subescala (whs) permiten capturar separadamente la
varianza confiable atribuible al factor general y los factores especificos (McDonald, 1999;
Reise, 2012; Zinbarg et al., 2005), respectivamente.

El coeficiente omega jerarquico (wh) estima la proporcion de varianza del puntaje
total que puede atribuirse al factor general, por lo que la variabilidad en las puntuaciones
asociada a los factores especificos se trata como error de medicion (Rodriguez, Reise, &
Haviland, 2016b; Zinbarg et al., 2005; 2006). Este coeficiente se calcula dividiendo el
cuadrado de la suma de las cargas factoriales del factor general por la varianza del puntaje

total del modelo estimado:
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. (2 Aie)”
(S 2ia5)" + EAim)’ + (S Aie)” + 21— h2)

Tal como en la ecuacion anterior, Aij representa la carga factorial estandarizada del

2

item i en el factor j y (1 — hi%) representa la varianza de error. El valor del omega jerarquico
refleja el porcentaje de varianza del puntaje total atribuible a las diferencias individuales en el
factor general (Rodriguez, Reise, & Haviland, 2016b). Tal como en la Ecuacion 1, en el
modelo Bifactor-FI, el término (ZArp)® seria igual a cero. Altos valores indican una mayor
preponderancia del factor general como fuente de varianza sistematica y una menor influencia
de la multidimensionalidad capturada por los factores especificos.

Del mismo modo, es posible estimar la influencia del factor general y los factores
especificos sobre los puntajes asociados al subconjunto de items redactados positiva o
negativamente. El coeficiente omega jerarquico de la subescala (whs) es un indice que refleja
la confiabilidad de la puntuacion de una subescala después de controlar la varianza debida al
factor general (Reise, Bonifay, & Haviland, 2013), permitiendo examinar la influencia relativa
de los factores de redaccion. Por ejemplo, en el caso de la subescala asociada a los items

inversos (FI), la expresion del coeficiente omega jerarquico de la subescala FI es la siguiente:

(S Aim)
(2 2ia5)" + (ZAie)” + (1= h2)

3)

whSFI =

De nuevo, Aij representa la carga factorial estandarizada del item i en el factor j y
(1 — h{?) representa la varianza de error. Por su parte, para la estimacion del coeficiente
omega jerarquico de la subescala asociada a los items directos (FD), whsgp, el término
(ZAr1)? debe ser reemplazado por (ZAep)?. Bajos valores de whs indican que gran parte de
la varianza confiable de las puntuaciones de la subescala puede atribuirse a variaciones en
el rasgo representado por el factor general, y no a lo que es exclusivo de los factores
especificos. Por esto es que, en ocasiones, es mas informativo examinar el coeficiente
omega jerarquico de la subescala (whs) que el coeficiente omega de la subescala (ws; no

descrito aqui).
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Determinacion del factor y replicabilidad del constructo. Los coeficientes
omega revisados anteriormente, permiten comprender la contribucion relativa de las
fuentes de varianza comun (de factor general y los factores de redaccion), y definir el valor
informativo de la puntuacion ponderada total y por subescala. Otros aspectos de interés
para los investigadores que permiten examinar la calidad de un modelo bifactor bien
ajustado, tienen que ver con: (a) la idoneidad de estimar puntuaciones factoriales para
utilizarlas en analisis complementarios', y (b) la adecuacion de especificar tanto el factor
general como los factores de redaccion como modelo de medicion para examinar
relaciones estructurales sustantivas con otras variables’>. Para abordar ambas
posibilidades, los indices de determinacion del factor (DF; Grice, 2001) y de
replicabilidad del constructo (H; Hancock, 2001; Hancock y Mueller, 2001) permiten
ayudar en la toma de decisiones sobre qué estrategia analitica emplear en el contexto SEM
y, en ultima instancia, avanzar en la comprension de la calidad del modelo de medicion.

El grado de determinacion de un factor estd dada por la consistencia con que las
puntuaciones factoriales de una variable latente (de rasgo o de método) representan
adecuadamente las diferencias individuales en dicho factor. Grice (2001) senal6 que,
incluso en una solucién factorial bien ajustada, es posible obtener, en una condicion de
indeterminacion, un numero infinito de puntuaciones factoriales consistentes con un
mismo set de cargas factoriales. Esto es problematico en la medida que cualquier conjunto
de puntuaciones factoriales podria producir resultados distintos e incluso contradictorios.

Para calcular el indice de determinacion (DF) para los factores de rasgo y método,
utilizamos la formula descrita por Beauducel (2011), en la que la matriz de correlacion
reproducida por el modelo se deriva de la solucion de cargas estandarizadas reportada:

DF = diag(®N I 1 AD)/? 4)

! Hasta donde sabemos, no hay investigaciones reportadas que hayan empleado puntuaciones factoriales
derivadas de los factores de redaccion como variables para analisis subsecuentes. A pesar de esto,
describiremos el uso e interpretacion del indice de determinacion del factor como herramienta que permite
examinar la calidad del modelo bifactor.

2 Esta estrategia ha sido extensamente empleada para examinar la naturaleza subyacente del efecto de
redaccion (ver por ejemplo, DiStefano & Motl, 2006; 2009a; Horan et al., 2003; Motl & DiStefano, 2002).
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Donde @ es una matriz m x m de intercorrelaciones entre los factores y m es el
numero de factores especificados (3 y 2 para los modelos Bifactor-FID y -FI de la RSES,
respectivamente). En el caso de ambos modelos bifactor, esta matriz siempre contiene 1s
en la diagonal principal y Os en las celdas restantes. El término A es una matriz k£ x m de
cargas factoriales estandarizadas donde & es el nimero de items (10 para la RSES), y Z es
una matriz k£ X k que contiene la matriz de correlaciones reproducida por el modelo (para
una descripcion detallada del computo de este indice, vid., Beauducel, 2011). Los valores
posibles de DF fluctian entre 0 y 1, donde valores cercanos a 1 reflejan un mayor grado
de determinacion y que las diferentes estimaciones de puntuaciones factoriales posibles,
compatibles con la estructura identificada, estan altamente correlacionadas entre si
(Guttman, 1955).

Por su parte, la replicabilidad del constructo (originalmente descrita como
confiabilidad del constructo; Hancock, 2001; Hancock & Mueller, 2001) permite
examinar el grado en que una variable latente es adecuadamente representada por un
conjunto de indicadores y, por ende, replicable entre estudios y til para modelamiento
estructural (Ferrando & Lorenzo-Seva, 2018). En el caso de los factores j del atributo o

de redaccion, la expresion del coeficiente H es la siguiente:

1
H = (5)

]
1
2 (’112,1/(1 - /1[?_].))

El término central de la ecuacion expresa la suma de las razones entre la proporcion
de varianza del item i explicada y la no explicada por parte del factor j. De este modo, un
elevado numero de items o altas cargas factoriales produciran un denominador
ligeramente mayor a 1y, con ello, un indice H cercano a 1. De hecho, los valores del
indice H fluctian entre 0 y 1, donde valores cercanos a 1 indican una variable latente bien
definida con una mayor probabilidad de que sea estable entre estudios (Hancock &
Mueller, 2001).

Este indicador puede ser particularmente informativo para los factores de

redaccion, que contienen un menor numero de items que el factor de rasgo (en el caso de
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la RSES, 5 items) y que por lo general arrojan bajas cargas factoriales. En este sentido, la
expectativa es que estas variables latentes exhiban indices H inferiores y que, en el
contexto de modelamiento estructural (como los ejemplos que mencionamos
anteriormente), sus estructuras y asociaciones sean inestables y, por lo tanto, no
replicables Y no interpretables.

Varianza comun explicada y porcentaje de correlaciones no contaminadas.
Incluso con un modelo bifactor bien ajustado, para examinar el grado en que la solucion
multidimensional refleja una adecuada calidad del modelo, es necesario considerar la
contribucion relativa de cada fuente de varianza comun (expresada a través de las cargas
factoriales; Rodriguez et al., 2016b). Si el factor general es fuerte y los factores especificos
estan mal definidos (exhibiendo bajas cargas factoriales), un modelo de medicion
multidimensional en el marco de modelamiento estructural puede exhibir déficits en la
replicabilidad de los resultados reportados de las asociaciones de los factores especificos.
Dado lo anterior, algunos autores han propuesto distintas estrategias, como por ejemplo
examinar la posibilidad de ignorar los factores especificos (especificando un modelo de
un factor), en la medida en que no alteren sustantivamente las cargas factoriales del factor
general (Donnellan, Ackerman, & Brecheen, 2016).

Una forma sencilla para examinar la contribucion relativa de las fuentes de
varianza comun, tanto del factor de rasgo como de redaccion, es calculando el indice de
varianza comun explicada (ECV; Sijtsma, 2009; Ten Berge & Socan, 2004). Este indice
permite evaluar el grado en que un modelo bifactor bien ajustado refleja una solucioén
“esencialmente unidimensional”, estimando la proporcion de varianza capturada por el
factor general sobre todas las fuentes de varianza comun explicada (bajo el supuesto de
un modelo ortogonal). En el modelo Bifactor-FID de la RSES, la varianza comun
explicada por el factor de autoestima es:

D A%,AE
% A?_AE +2 A?,FI +2 ALZ,FD

ECV = (6)

Por su parte, en el modelo bifactor FI, el término XA%p seria igual a cero dado que

no hay varianza comun especificada para el conjunto de items directos. Los valores del
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indice ECV fluctiian entre 0 y 1 donde altos valores de ECV indican un mayor dominio
del factor general y un bajo riesgo de sesgo entre las cargas factoriales del factor general
estimadas entre un modelo bifactor y un modelo de un factor (una solucion esencialmente
unidimensional).

Sin embargo, como lo sefialan Bonifay et al. (2015), la relacion entre la magnitud
del indice ECV'y el grado de sesgo en la estimacion de las cargas factoriales entre ambos
modelos esta moderada por la estructura general de datos, en términos de la proporcion
de correlaciones afectadas por la presencia conjunta de los factores generales y especificos
(referida como porcentaje de correlaciones no contaminadas [PUC]; Bonifay et al., 2015;
Reise et al., 2013).

Para comprender este indicador y su influencia sobre el riesgo de sesgo en la
estimacion de parametros, consideremos la RSES como ejemplo. Para calcular el valor de
PUC, es necesario identificar, en primer lugar, el nimero de correlaciones (ncor)

contenidas en cada factor j especificado en el modelo bifactor:
ki(ki—1)
j\%j
ncor = ———— (7)

Donde £ es el nimero de items especificados para el factor j (10 para el factor de
autoestima y 5 para cada factor de redaccion). Esto implica un total de 45 correlaciones
entre los items de la RSES. Dentro de cada factor de redaccion, el nimero de correlaciones
(10 en cada factor) representan asociaciones “contaminadas” por multidimensionalidad

atribuida tanto al factor general como al respectivo factor de redaccion. A partir de estos

valores es posible calcular el indice PUC:

ncoryy — (ncorg; + ncorgp)
PUC =

®)

ncoryg

En el caso del modelo Bifactor-FI, el valor de PUC es (45 —[10 + 0])/45 = 0,778
y en el modelo Bifactor-FID es igual a (45 —[10 + 10])/45 = 0,556. Ambos valores reflejan
que la mayoria de las correlaciones informan estrictamente sobre el factor general de
autoestima, que representa el atributo objetivo para el cual el instrumento fue disefiado

para evaluar. Bajo estas condiciones, es esperable que haya pequefias diferencias entre las
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cargas factoriales entre un modelo unidimensional y el factor general en un modelo
bifactor. Reise et al. (2013) y Bonifay et al. (2015) mostraron que con mayores valores de
PUC observados, la magnitud del indice ECV se vuelve menos importante para
determinar, cuando se especifica un modelo unidimensional a datos multidimensionales
con una estructura bifactor, el grado de sesgo tanto de las cargas factoriales del factor del
atributo asi como su relacion con variables criterio.

El presente estudio

Los estudios sobre los efectos de redaccion utilizando el modelo bifactor con la
RSES han abarcado una amplia variedad de muestras, edades y paises. La estructura
bifactor propuesta parece ser robusta y exhibe excelentes indices de ajuste. Los trabajos
de revision y meta-andlisis publicados recientemente (Gnambs et al., 2018; Jak & Cheung,
2020) han confirmado el modelo Bifactor-FID como la solucion factorial con mejor ajuste
estadistico. Sin embargo, estos estudios se han enfocado en agrupar estudios para
identificar el mejor modelo de medicidn sin examinar en detalle las caracteristicas de las
variables latentes asociadas a los efectos de redaccion. La interpretacion adecuada del
modelo puede realizarse a través de una serie de indices que permiten evaluar los méritos
del modelo bifactor estimado, asi como de cada factor independientemente.

Por lo tanto, el presente estudio tuvo como proposito examinar, a través de la
revision de estudios previos y la estimacion de indicadores, el grado en que los factores
de atributo y método de la RSES son psicométricamente interpretables, y el grado en que
los factores de atributo y método de la RSES estan los suficientemente bien definidos para
servir en el contexto del modelamiento de ecuaciones estructurales como predictores o
criterios. Utilizamos los modelos bifactor estimados con la escala de autoestima de
Rosenberg (1965) para inspeccionar el valor de este tipo de especificacion para controlar
la presencia de efectos de redaccion y examinar su naturaleza sustantiva o artefactual. Para
ello, identificamos 60 estudios reportados previamente y 11 archivos de datos publicos
que emplearon la RSES y calculamos una serie de indices estadisticos que permiten
examinar: (a) la calidad de las puntuaciones totales y por subescala (coeficientes omega),

(b) la idoneidad, en el contexto de modelamiento estructural, de los factores de rasgo y
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método en funcion de los items que contienen (utilizando los indices DF'y H), y (c) el
grado de dependencia del conjunto de datos a la estructura bifactor y el grado de
unidimensionalidad subyacente que justifique, con el menor margen de sesgo, la
posibilidad de estimar un modelo unidimensional (a través de los indices ECV'y PUC). Se
espera que el hacerlo proporcione informacion adicional sobre las fortalezas y debilidades
del modelo bifactor para abordar diferentes preguntas y aplicaciones de investigacion.
Método

Este estudio conto con la aprobacion del CEC de la Pontificia Universidad Catolica
de Chile (ID 180903005) y fue llevada a cabo siguiendo los lineamientos propuestos en
el protocolo PRISMA (Preferred Reporting Items for Systematic Review and Meta-
analysis; Page et al., 2021). La lista de verificacion PRISMA puede encontrarse en el
material suplementario (ver tablas S1 y S2). El protocolo fue también registrado en el

Open Science Framework en octubre 2021 (https://osf.i0/96gvn).

Estrategia de busqueda y fuentes de informacion

La busqueda de estudios elegibles fue llevada a cabo por dos autores (FPP y FG)
e involucrdé multiples pasos para descartar registros duplicados, estudios no relacionados
o estudios que cayeron en los criterios de exclusion (ver Figura 2).

[Insertar Figura 2 aproximadamente aqui]

En primer lugar, se llevd a cabo una busqueda de estudios utilizando Web of
Science (Clarivate Analytics), Scopus (Elsevier), PsycArticles (American Psychological
Association) y Google Scholar (Google LLC), bajo los siguientes criterios de busqueda:
a) [ALL (Rosenberg AND self-esteem) AND ALL (bifactor)], b) [ALL (Rosenberg AND
self-esteem) AND ALL ("wording effects")], y ¢) [ALL (Rosenberg AND self-esteem)
AND ALL ("method effects")]. La fecha limite para la busqueda fue el 10 de octubre de
2021 y no se aplicd ninguna restriccion de idioma. En segundo lugar, con el proposito de
incrementar la validez externa de los resultados, también buscamos en repositorios de
archivos de datos publicos (Inter-university Consortium for Political and Social Research

[ICPSR], Harvard Dataverse, UK Data Service) utilizando como criterio de busqueda el
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término clave “Rosenberg self-esteem” o el contenido de los items (e.g., “I feel that I have
a number of good qualities”).
Criterios de elegibilidad

Se incluyeron estudios que examinaron los efectos de redaccion de la escala RSES
empleando modelamiento bifactor (Bifactor-FI, Bifactor-FID o ambos) o aquellos que
compartieron sus datos de la escala. No aplicamos restricciones asociadas al idioma o
estado del reporte (i.e., manuscritos no publicados eran elegibles para la inclusion).

Por otra parte, fueron excluidos aquellos estudios que: (1) No reportaron las cargas
factoriales estandarizadas o las cargas reportadas contienen errores (e.g., cargas
estandarizadas cuyos suma de cuadrados por item exceden 1; Syropoulou et al., 2021), (2)
no emplearon los 10 items de la RSES (e.g., Motl & DiStefano, 2002), (3) No estimaron
un modelo bifactor ortogonal (e.g., Quilty et al., 2006), o (4) emplearon un tamafio
muestral inferior a 200.

Seleccion de registros y recoleccion de datos

El proceso de seleccion de los registros y recoleccion de datos fue llevado a cabo
por dos de los investigadores (FPP y FG). No se emplearon herramientas de
automatizacion en las etapas de revision, seleccion y recoleccion de informacion.

En primer lugar, los articulos duplicados fueron manualmente removidos
empleando identificadores permanentes (i.e., DOI, URI, el titulo del registro) como
criterio de duplicidad. Luego de remover duplicidades, se revisaron los titulos, resimenes
y las tablas de resultados presentadas en cada uno de los registros identificados para
evaluar su elegibilidad. A continuacion, se examind el contenido completo de los articulos
seleccionados para determinar su inclusion o exclusion. En el caso de las base de datos,
luego de descartar aquellas cuyos datos no se encontraban accesibles, se revisaron los
libros de codigos para identificar el nimero de items de la RSES aplicados, el numero de
categorias empleadas y el tamafio muestral recolectado para determinar su inclusion o
exclusion.

Una vez identificados los registros que cumplieron con los criterios de inclusion

(ver Figura 2), se recolectaron las cargas factoriales estandarizadas reportadas
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considerando todas las posibles condiciones multigrupo examinadas en cada registro (e.g.,
sexo, ola). Por su parte, con los set de datos identificados (11 archivos de datos publicos),
se estimaron tres modelos CFA (un factor, Bifactor-FI y Bifactor-FID) y se recolectaron
las cargas factoriales estandarizadas (ver Material Suplementario para una descripcion
detallada del procedimiento de estimacion utilizado). Junto con ello, se recopilo la
informacion descriptiva sobre las caracteristicas de la muestra (nimero de participantes,
pais, edad, sexo), la version de la RSES aplicada (idioma, distribucion de items, opciones
de respuesta) y el procedimiento analitico aplicado (método de estimacion, indices de
ajuste examinados).

Riesgo de sesgo de los estudios incluidos

Se evalud el riesgo de sesgo en los estudios incluidos para identificar potenciales
debilidades del disefio de los estudios incluidos que pudiera influir en los resultados
obtenidos. Para cada estudio, un investigador (FPP) revisé y evaluo: (a) las estrategias de
seleccion y muestreo empleadas, (b) el nimero de categorias utilizadas, la distribucion
multivariada de datos y el método de estimacion empleado (ver, Rhemtulla, Brosseau-
Liard, & Savalei, 2012), (c) el grado de consistencia interna de la RSES reportado en el
estudio, y (d) el ajuste estadistico obtenido de los modelos bifactor estimados. En cada
uno de estos criterios examinados, se concluyo6 el grado en que el sesgo pudiera alterar los
resultados (bajo riesgo, riesgo de sesgo poco claro, y alto riesgo; ver Higgins et al., 2011).
Medidas y sintesis de datos

A partir de las cargas factoriales recolectadas en cada uno de los estudios
identificados o bases de datos examinadas, calculamos los indices derivados del modelo
bifactor utilizando el paquete de R BifactorindicesCalculator (Dueber, 2021).

Para examinar la contribucion relativa de los factores de rasgo y redaccion a la
varianza comun tanto en el conjunto total de items como en los subsets de items redactados
positiva o negativamente, evaluamos la confiabilidad basada en el modelo mediante el
calculo de los coeficientes omega (o, ®s) y omega jerarquico (wh, whs) de los factores
especificados en los modelos Bifactor-FI y -FID. A medida que el valor de wh se aproxima

a 1, el factor general de rasgo controla la varianza asociada a la puntuacion total del
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instrumento (reflejada en el valor de ®) y, por lo tanto, la influencia de la
multidimensionalidad expresada a través de los factores especificos sera menor. Por su
parte, cuanto mayor sea el valor de whs mayor sera la influencia de los factores especificos
sobre la varianza asociada al subset especifico de items. Se ha sugerido que valores de
omega jerarquico mayores a 0,70 son adecuados para una interpretacion sustantiva del
factor de rasgo o de redaccion (Canivez, 2015; Rodriguez et al., 2016a).

Con respecto a la utilidad de los factores especificados en los modelos bifactor
examinados, tanto como puntuaciones factoriales estables o como variables latentes
replicables, calculamos el indice de determinacion (DF) y el indice H, respectivamente.
En el caso de los valores de DF, los autores recomiendan considerar las puntuaciones
factoriales como aceptables solo si el indice de determinacion del factor es igual o mayor
a 0,90 (Gorsuch, 1983; Grice, 2001; Rodriguez et al., 2016a). Por su parte, cuando el valor
de H es bajo, la variable latente no est4 bien definida por sus indicadores y, por lo tanto,
se espera que varie entre estudios, debilitando su calidad como predictor/criterio (Arias et
al., 2018). Hancock y Mueller (2001) sugirieron que un valor de H mayor a 0,70 implica
una baja probabilidad de fluctuacion de la magnitud de las cargas factoriales y una mayor
estabilidad tanto del factor como de su relacioén con otras variables criterio.

Finalmente, calculamos la varianza comun explicada (ECV) para examinar, en
interaccion con los valores de PUC de los modelos Bifactor-FI y Bifactor-FID, el grado
en que ambos modelos estimados reflejan una solucion esencialmente unidimensional.
Valores de ECV cercanos a 1 sugieren que, si estimamos un modelo unidimensional, las
cargas factoriales seran similares a las estimadas con el factor general del modelo bifactor
(Arias, Ponce, & Nufiez, 2018; Rodriguez et al., 2016a), asi como la asociacion con otras
variables criterio en un modelo SEM (Bonifay, Reise, Scheines, & Meijer, 2015; Reise,
Scheines et al., 2013). Diversos autores han propuesto puntos de corte para interpretar los
valores de ECV del factor general como indicativos de una solucion ‘“esencialmente
unidimensional” (e.g., Quinn, 2014; Rodriguez et al., 2016b; Stucky et al., 2014). Aqui,
optamos por, siguiendo a Bonifay et al. (2015), examinar los valores de ECV en

interaccion con los de PUC, empleando los valores del sesgo de parametro relativo
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promedio como criterio para analizar el grado en que los pardmetros obtenidos con una
solucion multidimensional varian sustantivamente al forzarlos a una estructura
unidimensional.
Resultados

Estudios incluidos

El proceso de revision identificd 3576 articulos (1832 luego de remover registros
duplicados o no recuperados) que fueron examinados para elegibilidad. Muchos registros
fueron excluidos porque simplemente empleaban la RSES como medida de validez de
criterio de otra escala, dejando 134 articulos de texto completo potencialmente elegibles.
De ellos, 74 fueron descartados por las razones listadas en la Figura 2, dejando 60 estudios
para su inclusion en el analisis final. Por su parte, se identificaron 95 archivos de datos
publicos (55 luego de descartar registros no recuperados). De estos registros, 44 fueron
descartados por emplear un menor niumero de items o insuficiente tamafio muestral,
dejando 11 registros que fueron considerados para el anélisis. Las caracteristicas de los 71
estudios incluidos, sus subgrupos y los modelos estimados se resumen en la Tabla 1.

[Insertar Tabla 1 aproximadamente aqui]

Riesgos de sesgo

Los resultados de la evaluacion de la calidad de los estudios se muestran en la
Figura 3. El riesgo de sesgo en los resultados como producto de la estrategia de muestreo
fue el que exhibid una mayor proporcidn de estudios con niveles altos o inciertos de sesgo
(48,21%) entre los criterios considerados en la presente revision. Esto se debe al uso
extendido, en este tipo de estudios, de muestras por conveniencia o por disponibilidad
(e.g., estudiantes universitarios). Por su parte, los criterios asociados a la calidad de los
datos y el método de estimacion, asi como el grado de consistencia interna reportado
arrojaron una proporcion de estudios con bajo riesgo de sesgo cercana al 90%, mientras
que la proporcion de estudios con bajo nivel de riesgo del criterio asociado al ajuste
estadistico de los modelos bifactor fue superior al 70%. La Figura Suplementaria 1

muestra un desglose del nivel de riesgo por estudios y criterios de sesgo. Una lista
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completa de los estudios con las cargas factoriales extraidas o estimadas, junto con los
valores de los indicadores calculados puede ser encontrada en la Tabla Suplementaria 3.
Calidad de las puntuaciones totales y por subescala

La Figura 4 muestra la distribucion conjunta de los valores de omega y omega
jerarquico de los factores asociados al atributo (AE) y el método (FI) del modelo Bifactor-
FI. En el caso del factor general, los valores de omega (Me=0,889, Mdn=0,895,
DE=0,037) y omega jerarquico (Me=0,793, Mdn=0,805, DE=0,052) sugieren una
predominancia del factor general en la proporcidon de varianza asociada al puntaje total.
Consistente con esto, la razon entre los valores de omega y omega jerarquico (w/wh;
Me=0,891, Mdn=0,894, DE=0,037) indican que, en promedio, cerca del 90% de la
varianza confiable en las puntuaciones compuestas de la RSES es atribuible al factor
general. Del mismo modo, en el caso del factor de redaccion, los valores de omega
jerarquico (Me=0,313, Mdn=0,312, DE=0,093) y la razén w/®wh (Me=0,382, Mdn=0,383,
DE=0,193) confirman una mayor influencia del factor general, incluso dentro del
subconjunto especifico de items redactados negativamente.

[Insertar Figura 4 aproximadamente aqui]

Esta preponderancia del factor general de autoestima sobre las puntuaciones
globales y por subescala fue confirmada con los valores de omega y omega jerarquico
calculados en los modelos Bifactor-FID (Figura 5). Pese a la inclusion de un factor
especifico adicional para el subconjunto de items directos (FD), los valores de omega
jerarquico (Me=0,781, Mdn=0,789, DE=0,029) y la razén w/®wh (Me=0,865, Mdn=0,871,
DE=0,053) del factor general fueron similares a los obtenidos empleando el modelo
Bifactor-FI, mientras que los valores de omega jerarquico tanto del factor FI (Me=0,286,
Mdn=0,300, DE=0,113) y FD (Me=0,104, Mdn=0,083, DE=0,092) fueron notoriamente
inferiores.

[Insertar Figura 5 aproximadamente aqui]
Idoneidad de los factores de atributo y redaccion en el contexto SEM
Con respecto al grado en que los factores de rasgo y de método son adecuadamente

representados por sus respectivos indicadores, la Figura 6 muestra la distribuciéon de los
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valores del indice H para ambos factores, calculados con los modelos Bifactor-FI1 y -FID
examinados. En el caso del factor general, los valores del indice H tanto en el modelo
Bifactor-FI (Me=0,880, Mdn=0,882, DE=0,038) como FID (Me=0,884, Mdn=0,885,
DE=0,036) fueron superiores a los observados con los factores especificos, siendo en
todos los casos mayores al punto de corte (0,7; Hancock & Mueller, 2001). Esto conlleva
una baja probabilidad de variacion en la magnitud de las cargas factoriales, asi como una
alta estabilidad del factor y, por ende, con buena replicabilidad entre estudios y ttil para
modelamiento estructural. Por su parte, los valores de los factores de redaccion de los
modelos Bifactor-FI (FI; Me=0,586, Mdn=0,586, DE=0,081) y Bifactor-FID (FI,
Me=0,564, Mdn=0,572, DE=0,098; FD, Me=0,421, Mdn=0,427, DE=0,117) fueron
considerablemente inferiores, exhibiendo una mayor dispersion, y una alta proporcion de
valores menores al punto de corte. Esto implica que tanto los factores de redaccion como
la relacion de estos con otras variables criterio son mayormente inestables, lo cual dificulta
su adecuado uso e interpretabilidad como variables criterio asociadas al efecto de
redaccion.
[Insertar Figura 6 aproximadamente aqui]

Del mismo modo, los valores de indice de determinacién obtenidos con ambos
modelos (Figura 7) confirman la tendencia de que los factores especificos de redaccion
del modelo Bifactor-FI (FI, Me=0,800, Mdn=0,802, DE=0,061) y Bifactor-FID (FI,
Me=0,794, Mdn=0,791, DE=0,068; FD, Me=0,731, Mdn=0,722, DE=0,093) se
encuentran pobremente representados por sus respectivos indicadores. De hecho, menos
del 5% de los modelos examinados arrojaron valores de DF iguales o superiores al punto
de corte (0,9; Gorsuch, 1983; Grice, 2001; Rodriguez et al., 2016a). Esto conlleva a que
los factores especificos producen puntuaciones factoriales susceptibles de arrojar
resultados inestables y no interpretables (incluso contradictorios). Por el contrario, el
factor general exhibi6 excelentes valores con el modelo Bifactor-FI (Me=0,929,
Mdn=0,932, DE=0,023) y con el modelo Bifactor-FID (Me=0,930, Mdn=0,932,
DE=0,025).

[Insertar Figura 7 aproximadamente aqui]
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Unidimensionalidad y sesgo de los parametros

El panel izquierdo de la Figura 8 muestra la distribucion de los valores de varianza
comun explicada por el factor general y los factores de redaccion de los modelos
examinados. Para el modelo Bifactor-FI, la proporcion de varianza comun explicada por
el factor general (Me=0,793, Mdn=0,797, DE=0,049) fue notablemente superior en
comparacion a la explicada por el factor de redaccion (Me=0,207, Mdn=0,203,
DE=0,049). En efecto, menos del 4% de los modelos examinados exhibieron valores de
ECV inferiores a 0,7. Esta tendencia también se encontr6 al comparar la proporcion de
varianza asociada al factor general del modelo Bifactor-FID (Me=0,716, Mdn=0,713,
DE=0,059) y la de ambos factores de redaccion (FI, Me=0,177, Mdn=0,179, DE=0,051;
FD, Me=0,108, Mdn=0,101, DE=0,042). En ambos casos, los resultados indican una
predominancia del factor general de autoestima en la proporcién de varianza explicada,
sugiriendo que el modelo en lugar de ser estrictamente unidimensional o multidimensional
podria ser considerado como “esencialmente unidimensional”.

[Insertar Figura 8 aproximadamente aqui]

Para examinar en detalle esta posibilidad, calculamos el sesgo de parametro
relativo promedio (ARPB; Reise et al., 2013) como indice general de la diferencia entre
las cargas factoriales estimadas en el factor general de los modelos bifactor y las cargas
factoriales de un modelo unidimensional®. Este coeficiente se calcula promediando los
valores absolutos de la diferencia por item entre la carga factorial del modelo
unidimensional y bifactor dividida por la carga factorial del factor general del modelo

bifactor:
Ay —Aip
Aip

k

2|
ARPB =

©)

Donde /; v es la carga factorial del item i en el factor del modelo unidimensional,
Ai, es la carga factorial del item i en el factor general del modelo bifactor, y k es el nimero

de items. Bajos valores de ARPB (<15%; Muthén et al., 1987; Reise et al., 2013) indican

3 S6lo fueron considerados aquellos estudios que reportaron las cargas factoriales estandarizadas del modelo
de un-factor (110 modelos Bifactor-FI y 102 modelos Bifactor-FID; ver Tabla TS3).
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un bajo nivel de sesgo de los parametros si los items son forzados a una estructura
unidimensional (el factor general del modelo bifactor y el factor Gnico de la solucion
unidimensional representan variables latentes aproximadamente equivalentes). Por lo
tanto, se puede utilizar el modelo unidimensional en contextos SEM sin riesgo de sesgar
sustancialmente los coeficientes de estructura (Bonifay et al., 2015; Rodriguez et al.,
2016a).

El panel derecho de la Figura 8 muestra los valores de ARPB calculados con los
modelos Bifactor-FID y -FI. En ambos casos, el 70% de los casos examinados arrojaron
un nivel marginal o nulo de riesgo de sesgo confirmando tanto la idea del modelo
esencialmente unidimensional como la potencial intrascendencia del efecto de redaccion,
modelado a través de factores especificos en escenarios de modelamiento estructural.

Discusion

Los modelos bifactor proporcionan una forma conceptual ttil para examinar la
presencia de multiples fuentes de varianza en una escala de evaluacion, especialmente
cuando se sospecha la presencia de varianza sistematica atribuible al método de medicion
que impide la medicion apropiada del constructo de interés. Complementado revisiones
previas sobre la estructura factorial optima de la RSES (Gnambs et al., 2018), que
concluyeron que el modelo bifactor exhibia el mejor ajuste, la presente revision
sistemdtica ilustrd el valor de una serie de indicadores derivados del marco analitico
factorial del modelo bifactor para proporcionar una adecuada examinacion de las
propiedades psicométricas de la medida y de la calidad del modelo, empleando la RSES
como modelo de investigacion.

Esto ultimo es crucial considerando el hecho de que, si bien es evidente que los
factores de redaccion son factores residualizados (i.e., representan la covarianza que
permanece después de dar cuenta del factor general ortogonal), toda la evidencia
previamente reportada acerca de la naturaleza sustantiva o efimera del efecto de redaccion
ha sido propuesta a través de la estimacion de redes nomoldgicas para examinar la validez

relacionada a criterio (Cronbach & Mehl, 1955), utilizando el factor de redaccion como
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una entidad distintiva del efecto de redaccion (DiStefano & Motl, 2006, 2009a,b; Horan
et al., 2003; Quilty et al., 2006).

Finalmente, la baja contribucion de los factores de redaccion para dar cuenta de la
multidimensionalidad en el modelo fue confirmada tras encontrar una minima variacion o
sesgo de los parametros observados con el modelo de un factor respecto de los obtenidos
con el modelo bifactor lo cual, junto con la magnitud de varianza comun explicada,
respalda la idea de una solucion esencialmente unidimensional donde las variables latentes
subyacentes a los factores de redaccion no son sustantivamente relevantes. Estos
resultados son consistentes con aquellos que reportan una ausencia de diferencias entre
las puntuaciones estimadas empleando una aproximacién unidimensional y modelos
bifactor, asi como la relacién del factor de rasgo, extraido bajo ambas estrategias, y
diversas variables criterio (Donnellan, Ackerman, & Brecheen, 2016; Michaelides,
Koutsogiorgi, & Panayiotou, 2017).

Factores de redaccion como expresion del efecto de redaccion

Frente a esta situacion, la inquietud mas relevante refiere al grado con que los
factores especificos de redaccion reflejan el efecto de redaccion. Nuestros hallazgos nos
llevan a concluir que la baja replicabilidad y estabilidad de los pardmetros estimados en
cada una de las soluciones factoriales examinadas indican una baja probabilidad de que
estos factores reflejen adecuadamente diferencias individuales en la expresion de este tipo
de sesgos.

Esto no es trivial ya que las correlaciones de estos factores residualizados han sido
interpretadas univocamente como evidencia de asociacidon con variables criterio,
estabilidad del efecto entre escalas, o a lo largo de mediciones sucesivas, llevando a
diversos autores a proponer el efecto de redaccion como un estilo de respuesta (Horan et
al., 2003). Sin embargo, las asociaciones reportadas del factor de redaccion con variables
criterio u otros factores de redaccion muestran tamanos de efecto débiles (e.g., DiStefano
& Motl, 2006; 2009a; Donnellan et al., 2016; Lindwall et al., 2012; Quilty et al., 2006) y
exhiben inconsistencias entre escalas (e.g., DiStefano & Motl, 2006; Rauch et al., 2007).

Kam (2018), para explicar esta variabilidad en los resultados, propuso que el efecto de
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redaccion seria “especifico de la escala”, sugiriendo que la relacién encontrada de un
factor de redaccidon con una variable criterio dada “se aplica solo a una medida particular
involucrada en una investigacion” (p.574). No obstante, esta nocion no explica
asociaciones inconsistentes reportadas utilizando el factor de redaccion de una misma
escala (e.g., Alessandri et al., 2015; Donnellan et al., 2016; Lindwall et al., 2012).

Por el contrario, basados en nuestros hallazgos, creemos que los factores de
redaccion representan variables latentes pobremente definidas, extraidas de una solucion
factorial propensa al sobreajuste estadistico (Bonifay & Cai, 2017) y, con ello, no
representan un dominio sustantivo ni reflejan diferencias individuales en la expresion del
efecto de redaccion. A partir de esta definicion, las asociaciones del factor de redaccion
con variables latentes criterio pueden interpretarse directamente como espurias y que,
como lo sugirieron DiStefano y Motl (2006), siguen la direccion del factor de rasgo*. Al
mismo tiempo, la inconsistencia en los hallazgos reportados son el resultado de la
inestabilidad del factor (reflejado en los bajos valores de los indices de determinacion y
replicabilidad observados).

Por otra parte, Dueber y Toland (2021) recientemente publicaron un estudio de
simulacion para examinar la relacion de los indices estimados asociados a las propiedades
de los factores especificos (ms, whs, ECV) y el grado en que éstos aportan informacion
adicional sustancial por sobre el factor general (expresado en valores de VAR > 1.1; ver
Feinberg & Jurich, 2017, citados en Dueber & Toland, 2021), con el propdsito de
establecer condiciones de idoneidad para interpretar las subpuntuaciones derivadas del
modelo bifactor. Sin embargo, los autores proponen esta solucidon en escenarios donde los
factores especificos representan factores sustantivos del atributo de interés y se espera que
proporcionen mas informacién. Los factores de redaccion, por su parte, corresponden a

factores espurios desde un punto de vista sustantivo, cuyos valores de ECV son tan bajos

4 DiStefano y Motl (2006) sugirieron esto para explicar la inesperada asociacion negativa entre los factores
de método de la escala de autoestima de Rosenberg y la de ansiedad fisica social (r= -0,37; ver Tabla 3,
p.456). Para ilustrar este punto, el lector podria examinar la Tabla 3, publicada por Kam (2018), que contiene
tanto las correlaciones entre los factores de rasgos como entre los factores de redaccion. La correlacion entre
ambos subsets fue de 0,50.
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(en nuestro caso Mdn < 0.20; ver Figura 8) que, de acuerdo a los resultados reportados
por Dueber y Toland (2021), en un escenario de pocos factores especificos (Bifactor-FI y
Bifactor-FID) se requeririan altos valores de ws para considerar una interpretabilidad
sustantiva de sus puntuaciones.

Estrategias de modelamiento alternativas

Si expresamos la respuesta de un participante p a un item i como yip, el modelo
factorial clasico unidimensional puede ser escrito como:

Vip = Wi + A4y + € (10)

Donde w; es el intercepto del item para el item i, A denota el vector de la carga
factorial del item i, np es el vector del participante sobre el factor comun, y €jp es el término
de error para el participante p en el item i. En este ecuacion tanto el factor comin como el
término de error son variables aleatorias que varian entre participantes, mientras que el
intercepto y la carga factorial son coeficientes fijos que no cambian su valor para estimar
la funcion de respuesta de los individuos.

En un modelo asi, se espera que la respuesta de dos individuos con el mismo nivel
de rasgo latente sea igual. Sin embargo, pueden exhibir diferencias debido al término de
error individual. Este término de error incluye el error de medicion y las diferencias
individuales sistematicas en factores no modelados. La nocion central del modelamiento
del efecto de redaccion bajo la perspectiva bifactor reside en incorporar factores comunes
adicionales asociados a diferencias sistematicas individuales en el set de items directos,
inversos o ambos simultdneamente. Sin embargo, considerando la baja magnitud de las
cargas factoriales de los factores especificos encontrada en esta revision, parece evidente
que su contribucidn para la interpretacion de las puntuaciones esperadas es baja y, mas
importante, su adecuada interpretabilidad es cuestionable. Diversos autores han sefialado
esta preocupacion (Bonifay et al, 2017; Geiser et al., 2008; Maydeu-Olivares & Coffman,
2006). Esta falta de interpretabilidad ha llevado a diversos autores a proponer estrategias
alternativas para modelar el efecto de redaccion.

El anélisis factorial de items con intercepto aleatorio (en inglés RIIFA; Billiet &

McClendon, 2000; Maydeau-Olivares & Coftman, 2006), introduce un factor comun con
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cargas factoriales fijas para representar un método que es comun entre los items, y libera
los interceptos para permitir las diferencias individuales en el uso de la escala de respuesta
(panel izquierdo Figura 9). El modelo puede ser escrito como:

YVip = ti + iy + (&5p + ) (11)

Donde el nuevo término, {, es una variable aleatoria que varia entre los
encuestados pero que es comun para todos los items. En otras palabras, en el ejemplo
anterior, para ambos individuos con el mismo nivel de rasgo cuyas puntuaciones pueden
diferir debido a efectos asociados al uso de la escala de respuesta, dicho efecto es
capturado por el intercepto aleatorio. Este modelo ha mostrado ser una aproximacion
prometedora para modelar la varianza de método atribuida a efectos de redaccion (Savalei
& Falk, 2014).

Alternativamente, bajo la idea de los efectos de redaccion como resultado de la
presencia de un subconjunto especifico de individuos, diversos autores han examinado el
efecto de redaccion empleando modelamiento de mixturas (Arias et al., 2020; Ponce et
al., 2021; Steinmann, Strietholt, & Braeken, 2021). Estos autores, utilizando
modelamiento de mixtura de factores (en inglés FMM; Lubke & Muthén, 2005; Clark et
al., 2013), distinguen entre clases de respondedores con respuestas consistentes e
inconsistentes a los items directos e inversos y aplican especificaciones para cada clase’.
Por ejemplo, el modelo propuesto por Arias et al. (2020) es un modelo FMM restringido,
basado en el modelo RIIFA, en el que se especifica un patrén de cargas factoriales para
reflejar el patron simétrico y asimétrico de respuestas a items directos e inversos en las
clases consistente e inconsistente, respectivamente (ver panel derecho Figura 9). A su vez,
los interceptos son fijados para que sean iguales en ambas clases (Vk=1,; = Vk=2,i) para
enfocar las diferencias entre las clases a la direccion de las cargas del item, y las medias
de los factores se fijan en cero para ambas clases (ox=1 = ax=2 = 0), lo que indica que los
efectos de la redaccion no estan relacionados con los niveles de los rasgos en el factor

sustantivo.

3 Para el lector interesado, Garcia et al. (2021) provee una descripcion y comparacion de las especificaciones
de los modelos FMM restringidos de Arias et al (2020) y Steinmann, Strietholt, & Braeken (2021).
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Estas técnicas han mostrado detectar exitosamente encuestados con respuestas
inconsistentes y mejorar, tras remover a los sujetos identificados, las propiedades métricas
de numerosas escalas de personalidad y habilidades cognitivas (Arias et al., 2020; Garcia
et al., 2021; Steinmann, Strietholt, & Braeken, 2021; Steinman, Sanchez, et al., 2021).
Limitaciones y direcciones para investigaciones futuras

Aunque esta revision sistemdtica proporciond informacioén valiosa, se deben
reconocer algunas limitaciones. Una limitacion general de la presente revision sistematica,
al igual que trabajos similares, se refiere a la calidad general de los estudios incluidos y
potenciales sesgos. En primer lugar, aunque nuestra estrategia intentd ser lo mas
exhaustiva e insesgada posible, incorporando investigaciones no publicadas, investigacion
con datos abiertos de la RSES (independiente de su objetivo de investigacidon) o
repositorios de archivos de datos, no contempl6 otro tipo de literatura gris. Sin embargo,
no existe consenso sobre el impacto de la literatura gris en los hallazgos de revisiones
sistematicas (McAuley, et al., 2000; Schmucker et al., 2017).

En segundo lugar, pese a nuestros esfuerzos por construir una revision lo mas amplia
y representativa posible, la mayoria de los estudios revisados utilizaron participantes de
muestras no-clinicas, y de sociedades WEIRD (del inglés, Western, educated, industrialized,
rich and democratic; Henrich et al., 2010a). Desafortunadamente, esto refleja una limitacién
comun en diversas areas de investigacion en las ciencias de la conducta. Aunque Schmitt y
Allik (2005), luego de recolectar datos de la RSES en 53 paises, mostraron diferencias
generalizadas entre los items directos e inversos, también encontraron interdependencia
cultural al exhibir este efecto. Es por ello que sugerimos tomar nuestros resultados con cautela
y alentamos la investigacion con muestras no-WEIRD para contrarrestar esta tendencia y
evitar la sobregeneralizacion de ciertas afirmaciones sobre la psicologia y el comportamiento
humano (Henrich et al. 2010b).

En tercer lugar, debido a los criterios de exclusion empleados, muchos de los
estudios mas citados que examinan la naturaleza subyacente del efecto de redaccion de la
RSES (Alessandri et al., 2013; 2015; Horan et al., 2003; Lindwall et al., 2012; Marsh et
al., 2010; Motl & DiStefano; Quilty et al., 2006) fueron descartados debido a que los

autores utilizaron versiones reducidas de la escala o incorporaron especificaciones al

39



modelo ortogonal (e.g., factores de redaccion correlacionados). Esto ultimo no es trivial
considerando que algunos de estos arreglos introducen dificultades adicionales para la
adecuada interpretacion de los factores especificos.

Finalmente, la inspiracion inicial para llevar a cabo esta revision fue examinar el
valor de los factores de redaccion de la escala de Rosenberg, considerando el uso que se
les ha dado tanto a la escala como a estos factores especificos para investigar diversos
fendmenos asociados al proceso de respuesta a items y efectos de método. Sin embargo,
consideramos que la investigacion en esta area requiere algo mas que “el modelo mas libre
de errores de interpretacion posible” o “la técnica con la mejor sensibilidad y especificidad
para detectar individuos que responden inconsistentemente a items inversos”, sino que
también se necesita proponer estrategias de investigacion que permitan ahondar en los
procesos de respuesta desde un punto de vista de los procesos cognitivos subyacentes
(Tourangeau et al., 2000; Tourangeau, 2017), utilizando procedimientos experimentales o
cuasi-experimentales para examinar modificaciones en las condiciones de aplicacion de
encuestas, caracteristicas de los participantes o del instrumento. En este sentido, la
neurociencia cognitiva-conductual desempefiard progresivamente un papel igual de

importante que la estadistica.
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Michaelides, Zenger et al. (2016) 45 Alemania 346 38-39a 159H(45,9%)/187TM(54,1%) X

Reise et al. (2016), Kam (2021)*¢ 46 Pooled 45546 9-100a (M=26,63; DE=12,39)  17264H(37,1%)/28338M(60,9%) X X
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Zhang & Savalei (2016) 51 Canada 641 (M=20,00; DE=2,75) 135H(21,0%)/506M(79,0%) X
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323H(34,3%)/619M(65,7%)
341H(36,9%)/583M(63,1%)
2444H(48,8%)/2562M(51,2%)
69H(21,2%)/256M(78,8%)
69H(22,0%)/241M(76,8%)
65H(20,8%)/243M(77,9%)
480H(51,6%)/451M(48,4%)
H(37,3%)/M(62,7%)
141H(43,8%)/181M(56,2%)
601H(41,6%)/844M(58,4%)
575H(40,6%)/842M(59,4%)
671H(40,2%)/997M(57,8%)
695H(41,5%)/979M(58,5%)
803H(42,9%)/1067TM(57,1%)
6021H(50,2%)/5971M(49,8%)
5045H(48,8%)/5295M(51,2%)
859H(51,5%)/809M(48,5%)
663H(50,7%)/645M(49,3%)
2483H(49,6%)/2527M(50,4%)
3119H(49,6%)/3174M(50,4%)
579H(50,8%)/561M(49,2%)
959H(47,2%)/1073M(52,8%)
97H(40,4%)/142M(59,2%)
118H(46,8%)/130M(51,6%)
516H(48,2%)/554M(51,8%)
H(22,0%)/M(78,0%)
154H(38,2%)/248M(61,5%)
130H(24,4%)/405M(75,6%)
177H(45,9%)/196M(50,8%)
189H(52,1%)/169M(46,6%)
210H(52,4%)/183M(45,6%)
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108 Angloparlantes 386 18-65a 192H(49,7%)/191M(49,5%) X X

109 Angloparlantes 516 18-52a 135H(26,2%)/380M(73,6%) X X

110 Angloparlantes 476 18-52a 127H(26,7%)/344M(72,3%) X X

Gnambs & Schroeders (2020) 111 Alemania 12437 (M=14,68; DE=0,69) H(50,0%)/M(50,0%) X X

Golec de Zavala et al. (2020)? 112 Polonia 427 18-80a (M=43,67; DE=15,30) 207H(48,5%)/220M(51,5%) X X

113 Polonia 506 18-76a (M=43,15; DE=15,37) 233H(46,0%)/273M(54,0%) X X

114 Polonia 1059 18-84a (M=44,26; DE=15,58) 494H(46,6%)/565M(53,4%) X X

Hussey & Hughes (2020)* 115 Pooled 7478 18-65a (M=31,77; DE=11,74) 2620H(35,0%)/4858M(65,0%) X X

Jabtonska & Zajdel (2020)* 116 Polonia 974 18-49a 974M(100,0%) X X

Nguyen (2020)>¢ 117 Estados Unidos 1260 18-30a (M=24,41; DE=3,87) 310H(24,6%)/914M(72,5%) X X

Wehner et al. (2020)* 118 Alemania 834 16-65a (M=23,06; DE=5,88) 304H(36,5%)/530M(63,5%) X X

Deutsches Zentrum fiir Altersfragen 119,120 Alemania 8196 40-93a (M=62,87; DE=11,65) 3106H(51,3%)/2949M(48,7%) X X

(2021)° 121,122 Alemania 3972 43-95a (M=62,25; DE=10,77) 1978H(49,8%)/1994M(50,2%) X X

123,124 Alemania 7998 40-95a (M=64,53; DE=11,24) 3919H(49,0%)/4079M(51,0%) X X

125,126 Alemania 5593 43-97a (M=67,19; DE=10,66) 2796H(50,0%)/2797M(50,0%) X X

Dueber et al. (2021)*¢ 127 Estados Unidos 507 >18a (M=38,40; DE=12,12) 188H(37,1%)/312M(61,5%) X X

128 Estados Unidos 503 >18a (M=38,58; DE=12,31) 180H(35,8%)/320M(63,6%) X X

Garcia et al. (2021) 129  Rep. Dominicana 632 18-63a (M=29,60; DE=10,28) 265H(41,9%)/367M(58,1%) X X

Lifshin et al. (2021)* 130 Estados Unidos 1433 18-42a (M=18,52; DE=1,59) 490H(34,2%)/943M(65,8%) X X

Lo Coco et al. (2021) 131 Italia 533 18-64a (M=42,59; DE=12,78) 533M(100%) X

Lodi-Smith et al. (2021)"¢ 132 Estados Unidos 267 60-97a (M=71,54; DE=7,76) 115H(43,1%)/151M(56,6%) X X
Medeiro et al. (2021) 133 Brasil 288 18-61a (M=36,00; DE=8,67) 288M(100%) X

Polner et al. (2021)* 134 Hungria 639 18-49a (M=25,69; DE=7,89) 182H(28,5%)/457M(71,5%) X X

Ponce et al. (2021)* 135 Paises Bajos 6762  15-108a (M=45,81; DE=15,96) 2885H(42,7%)/3485M(51,5%) X X

Rufino & Holden (2021)* 136 Estados Unidos 204 21-70a (M=36,93; DE=10,41) M(50,0%)/F(50,0%) X X

Scheve & Stasavage (2021)* 137 Reino Unido 1913 19-88a (M=49,35; DE=17,16) 875H(45,7%)/1038M(54,3%) X X

Skylark & Callan (2021)*¢ 138 Estados Unidos 845 19-75a (M=36,31; DE=11,45) 462H(54,7%)/380M(45,0%) X X

Yovel et al. (2021)*4 139 Angloparlantes 241 18-69a (M=37,02; DE=13,13) 88H(36,5%)/152M(63,1%) X X

140 Angloparlantes 350 18-77a (M=37,18; DE=12,87) 132H(37,7%)/215M(61,4%) X X

Zitelny et al. (2021)* 141 Estados Unidos 1127 15-81a (M=37,12; DE=14,25) 1127M(100%) X X

142 Estados Unidos 1115 16-79a (M=33,57; DE=14,47) 1115M(100%) X X

143 Estados Unidos 1124 17-81a (M=39,58; DE=14,24) 1124H(100%) X X

144 Estados Unidos 1140 17-80a (M=31,79; DE=13,77) 1140M(100%) X X

Nota. B-FI=Modelo bifactor con un factor especifico de items inversos; B-FID=Modelo bifactor con factores especificos de items directos e inversos.

* A partir de la disponibilidad de los datos, los modelos fueron nuevamente estimados para corregir parametros adicionales originalmente especificados (e.g., unicidades
correlacionadas; Ponce et al., 2021; Reise et al., 2016), corregir errores (e.g., datos no recodificados; Ventura et al., 2018) o estimar los modelos bifactor.

® Archivos de datos empleados para estimar los modelos confirmatorios bifactor.

¢ Los autores reportaron cargas factoriales promedio.

4 No todos los participantes reportaron su sexo o reportaron una identidad sexual no binaria.
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Figura 1. Modelos bifactor examinados.
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Figura 2. Diagrama de flujo del proceso de revision, identificacion y seleccion de los estudios.
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Figura 3. Resumen evaluacion del riesgo de sesgo.

Criterios . Bajo riesgo Poco claro riesgo de sesgo . Alto riesgo

Estrategia de seleccion y muestreo _ 41.96% -

Calidad de los datos y método de estimacion _ 8.04%
Consistencia interna de la medida _ 10.71%
Ajuste estadistico del modelo estimado _ 24.11% I

0% 20% 40% 60% 80% 100%
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Figura 4. Coeficientes omega () y omega jerarquico (mh) de los factores general de

autoestima (circulos grises) y especifico de redaccion asociado a items inversos (circulos

blancos), estimados del modelo Bifactor-FI.
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Figura 5. Coeficientes omega () y omega jerarquico (wh) de los factores general de

autoestima (circulos grises) y especificos de redaccion asociado a items directos (circulos

negros) e inversos (circulos blancos), estimados del modelo Bifactor-FID.
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Figura 6. Valores del indice H por factor y modelo bifactor.
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Figura 7. Valores de indice de determinacion del factor (DF) por factor y modelo

bifactor.
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Figura 8. Panel izquierdo. Valores de varianza comtn explicada (ECV) por factor y modelo
bifactor. Panel derecho. Relacion entre los valores de varianza comun explicada y sesgo de
parametro relativo promedio (ARPB) para los modelos Bifactor-FI (B-FI, circulos negros) y

Bifactor-FID (B-FID, circulos blancos).
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Figura 9. Modelos RIIFA y FMM asumiendo items inversos recodificados.
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Material Suplementario

Sobre el uso y abuso del factor de redaccion en la RSES: Una revision sistematica y

estimacion de indices derivados.

Estimacion de modelos bifactor

A partir de las bases de datos identificadas y los estudios que compartieron sus archivos
de datos (ver Tabla 1), examinamos la dimensionalidad de la RSES, utilizando el modelo de
un factor y los modelos Bifactor-FI y Bifactor-FID, tradicionalmente empleados para
examinar los efectos de redaccion (Alessandri et al., 2015; DiStefano & Motl, 2006; Gnambs
et al., 2018; Marsh et al., 2010; Reise et al., 2016). Todos los modelos fueron estimados
utilizando Robust Maximum Likelihood (MLR) como método de estimacion y Full-
Information Maximum Likelihood (FIML) como método para abordar la pérdida de datos.

La bondad de ajuste de los modelos estimados fue evaluada en todos los casos utilizando
los indices CFI, TLI y RMSEA. Para los indices CFI y TLI, valores estimados mayores a 0,90
y 0,95 indican niveles de ajuste aceptables y buenos, respectivamente (Hu & Bentler, 1999;
Marsh et al., 2004). Para los valores de RMSEA, valores iguales o inferiores a 0,05 y 0,08
fueron considerados como buenos y aceptables, respectivamente (Browne & Cudeck, 1992;
Hu & Bentler, 1999). Todos los andlisis fueron llevados a cabo utilizando Mplus v.7.4
(Muthén & Muthén, 2014).

Protocolo PRISMA.

Aqui, anexamos las listas de verificacion de los criterios del protocolo PRISMA
incorporados en el presente estudio (Tablas Suplementarias 1y 2), el desglose por estudio de
la evaluacion del riesgo de sesgo de acuerdo a los criterios especificados en el manuscrito y
la lista completa de los estudios y las magnitudes de los indicadores derivadas calculados a

partir de las cargas factoriales estandarizadas (Tabla Suplementaria 3).
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Tabla Suplementaria S1. Lista de verificacion PRISMA.

Seccion Tema Item Descripcién Localiz.
Titulo Titulo 1 Identificar la publicacién/reporte como una revision sistematica. p4
Resumen Resumen 2 Vea la lista de verificacion para resimenes estructurados de la declaracion PRISMA 2020 (ver, Tabla Tabla Supl.2
Suplementaria 2)
Introduccién  Justificacion del estudio 3 Describa la justificacion de la revision en el contexto del conocimiento existente. p.6,18
Objetivos 4 Proporcione una declaracion explicita de los objetivos o las preguntas que aborda la revision. p-18
Método Criterios de elegibilidad 5 Especifique los criterios de inclusion y exclusion de la revision y como se agruparon los estudios para la p-20
sintesis.
Fuentes de informacion 6 Especifique todas las bases de datos, registros, sitios web, organizaciones, listas de referencias y otros p-19-20
recursos de busqueda o consulta para identificar los estudios. Especifique la fecha en la que cada
recurso se busco o consultd por tltima vez.
Estrategia de busqueda 7 Presente las estrategias de busqueda completas de todas las bases de datos, registros y sitios web, p-19-20
incluyendo cualquier filtro y los limites utilizados.
Proceso de seleccion de los 8 Especifique los métodos utilizados para decidir si un estudio cumple con los criterios de inclusion de la p-20-21
estudios revision, incluyendo cuantos autores de la revision revisaron cada registro y cada publicacion
recuperada, si trabajaron de manera independiente y, si procede, los detalles de las herramientas de
automatizacion utilizadas en el proceso.
Proceso de extraccion de los 9 Indique los métodos utilizados para extraer los datos de los registros o publicaciones, incluyendo p-20-21
datos cuantos revisores recopilaron datos de cada publicacion, si trabajaron de manera independiente, los
procesos para obtener o confirmar los datos por parte de los investigadores del estudio y, si procede, los
detalles de las herramientas de automatizacion utilizadas en el proceso.
Lista de datos 10a  Enumere y defina todos los resultados para los que se buscaron los datos. Especifique si se buscaron p-21
todos los resultados compatibles con cada dominio del resultado (e.g., para todas las escalas de medida,
puntos temporales, analisis) y, de no ser asi, los métodos utilizados para decidir los resultados que se
debian recoger.
10b  Enumere y defina todas las demas variables para las que se buscaron datos (e.g., caracteristicas de los p-21
participantes y de la intervencion, fuentes de financiacion). Describa todos los supuestos formulados
sobre cualquier informacion ausente (missing) o incierta.
Evaluacion del riesgo de 11 Especifique los métodos utilizados para evaluar el riesgo de sesgo de los estudios incluidos, incluyendo p-21
sesgo de los estudios detalles de las herramientas utilizadas, cuantos autores de la revision evaluaron cada estudio y si
trabajaron de manera independiente y, si procede, los detalles de las herramientas de automatizacion
utilizadas en el proceso.
Medidas del efecto 12 Especifique, para cada resultado, las medidas del efecto (e.g., razon de riesgo, diferencia de medias) p-21-23
empleadas en la sintesis o presentacion de los resultados.
Meétodos de sintesis 13a  Describa el proceso utilizado para decidir qué estudios eran elegibles para cada sintesis. p-21-23
13b  Describa los métodos requeridos para preparar los datos para su presentacion o sintesis, tales como el p-21-23

manejo de los datos perdidos en los estadisticos de resumen o las conversiones de datos.
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Seccion Tema Item Descripcién Localiz.
Método 13c  Describa los métodos utilizados para resumir o presentar visualmente los resultados de los estudios p-21-23
individuales y su sintesis.
Evaluacion del sesgo en la 14 Describa los métodos utilizados para evaluar el riesgo de sesgo debido a resultados faltantes en una N/A
publicacion sintesis (derivados de los sesgos en las publicaciones).
Evaluacion de certeza 15 Describa los métodos utilizados para evaluar la certeza en el cuerpo de la evidencia para cada resultado. N/A
Resultados Seleccion de los estudios 16a  Describa los resultados de los procesos de biisqueda y seleccion, desde el nimero de registros Figura 2
identificados en la busqueda hasta el nimero de estudios incluidos en la revision, idealmente utilizando
un diagrama de flujo.
16b  Cite los estudios que aparentemente cumplian con los criterios de inclusion, pero que fueron excluidos, p-20, 32
y explique por qué fueron excluidos.
Caracteristicas de los estudios 17 Cite cada estudio incluido y presente sus caracteristicas. Tabla 1
Riesgo de sesgo de los 18 Presente las evaluaciones del riesgo de sesgo para cada uno de los estudios incluidos. p-23
estudios individuales
Resultados de los estudios 19 Presente, para todos los resultados y para cada estudio: a) los estadisticos de resumen para cada grupo Tabla
individuales (si procede) y b) la estimacion del efecto y su precision (e.g., intervalo de confianza), idealmente Supl.3
utilizando tablas estructuradas o graficos.
Resultados de la sintesis 20a  Para cada sintesis, resuma brevemente las caracteristicas y el riesgo de sesgo entre los estudios Figura 3,
contribuyentes. Fig. Supl. 1
20b  Presente los resultados de todas las sintesis estadisticas realizadas. Si se ha realizado un meta-analisis, p.24-26
presente para cada uno de ellos el estimador de resumen y su precision (e.g., intervalo de confianza) y Figura 4-8
las medidas de heterogeneidad estadistica. Si se comparan grupos, describa la direccion del efecto.
20c  Presente los resultados de todas las investigaciones sobre las posibles causas de heterogeneidad entre los N/A
resultados de los estudios.
20d  Presente los resultados de todos los analisis de sensibilidad realizados para evaluar la robustez de los N/A
resultados sintetizados.
Sesgos en la publicacion 21 Presente las evaluaciones del riesgo de sesgo debido a resultados faltantes (derivados de los sesgos en N/A
las publicaciones) para cada sintesis evaluada.
Certeza de la evidencia 22 Presente las evaluaciones de la certeza (o confianza) en el cuerpo de la evidencia para cada resultado N/A
evaluado.
Discusion Discusion 23a  Proporcione una interpretacion general de los resultados en el contexto de otras evidencias. p-27-28
23b  Discutir las limitaciones de la evidencia incluida en la revision. p-31-32
23¢  Discutir las limitaciones de los procesos de revision utilizados. p-31-32
23d  Discutir las implicaciones de los resultados para la practica, las politicas y las futuras investigaciones. p-32-33
Informacion  Registro y protocolo 24 Proporcione la informacion del registro de la revision, incluyendo el nombre y el nimero de registro, o p-19
adicional declare que la revision no ha sido registrada.
Financiamiento 25 Describa las fuentes de apoyo financiero o no financiero para la revision y el papel de los financiadores p-33
o patrocinadores en la revision.
Conflictos de interés 26 Declare los conflictos de intereses de los autores de la revision. p-33
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Seccion Tema Item Descripcién Localiz.
Disponibilidad de datos, 27 Especifique qué elementos de los que se indican a continuacion estan disponibles al ptiblico y donde se p-33
codigos y otros materiales pueden encontrar: Plantillas de formularios de extraccion de datos, datos extraidos de los estudios

incluidos, datos utilizados para todos los analisis, codigo de analisis, cualquier otro material utilizado en
la revision.
Tabla Suplementaria S2. Lista de verificacion PRISMA 2021 para resumenes estructurados.

Seccion Tema Item Descripcion Localiz.

Titulo Titulo 1 Identificar la publicacién/reporte como una revision sistematica. p4

Antecedentes  Objetivos 2 Proporcione una declaracion explicita de los objetivos o las preguntas que aborda la revision. p-5,lin.9-12

Método Criterios de elegibilidad 3 Especifique los criterios de inclusion y exclusion de la revision. p-5,1in.12-13
Fuentes de informacion 4 Especifique las fuentes de informacion (e.g., bases de datos, registros) utilizadas para identificar los p-5, 1in.12-15

estudios y la fecha de la ultima biisqueda en cada una de estas fuentes.
Riesgo de sesgo de los 5 Especifique los métodos utilizados para evaluar el riesgo de sesgo de los estudios individuales
estudios individuales incluidos.
Sintesis de los resultados 6 Especifique los métodos utilizados para presentar y sintetizar los resultados.
Resultados Estudios incluidos 7 Proporcione el nimero total de estudios incluidos y de participantes y resuma las caracteristicas p.-5, 1in.12
relevantes de los estudios.
Sintesis de los resultados 8 Presente los resultados principales e indique, preferiblemente, el nimero de estudios incluidos y los p-5, 1in.12-16
participantes en cada uno de ellos. Si se ha realizado un meta-analisis, indique el estimador de
resumen y el intervalo de confianza. Si se comparan grupos, describa la direccion del efecto (e.g.,
qué grupo se ha visto favorecido).
Discusion Limitaciones de la evidencia 9 Proporcione un breve resumen de las limitaciones de la evidencia incluida en la revision (e.g., riesgo
de sesgo, inconsistencia —heterogeneidad— e imprecision).
Interpretacion 10 Proporcione una interpretacion general de los resultados y sus implicaciones importantes. p-2,1in.17-19

Otros Financiacion 11 Especifique la fuente principal de financiacion de la revision.

Registro 12 Proporcione el nombre y el nlimero de registro. p.2,1in.19
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Figura Suplementaria S1. Representacion tabular del riesgo de sesgo en estudios individuales.

Autores

Gana et al. (2005)
DiStefano & Motl (2006)
Martin et al (2007)
CentERdata (2008)°

Shimizu & Yoshida (2008)
DiStefano & Motl (2009b)
Barnett (2010)°

National Centre for Social Research (2011)°

Welsh Assembly Government (2011)°
Gana et al. (2013)°

Hyland et al. (2014)

McKay et al. (2014)

Sallay et al. (2014)

Sharratt et al. (2014)

Urban et al. (2014)

Kocalevent et al. (2015)*
Tomas, Sancho et al. (2015)
Tomas, Oliver et al. (2015)
Demetrovics et al. (2016)*
Donnellan et al. (2016)*
Gomez et al. (2016)

Michaelides, Koutsogiorgi et al. (2016)
Michaelides, Zenger et al. (2016)
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Tabla Suplementaria S3. Resumen indicadores derivados de los modelos bifactor recolectados.

Autores Subgrupo Mod B-Mod Factor ECV (0] oh o/mh H DF PUC ARPB
Gana et al. (2005) 1 B-FID AE 0.649 0.930 0.752 0.808 0.903 0.930 0.556
FI 0.199 0.865 0.376 0.435 0.643 0.845
FID 0.152 0.911 0.197 0.217 0.593 0.824
DiStefano & Motl (2006) 2 B-FI AE 0.769 0.894 0.777 0.868 0.872 0.924 0.778 0.173
FI 0.231 0.832 0.379 0.456 0.607 0.790
Martin-Albo et al. (2007) 3 B-FI AE 0.998 0.879 0.878 0.999 0.915 0.956 0.778
FI 0.002 0.868 0.002 0.003 0.008 0.097
CentERdata (2008) 2009, Hombres 4 B-FI AE 0.762 0.909 0.791 0.870 0.895 0.938 0.778 0.170
FI 0.238 0.864 0.376 0.436 0.666 0.851
B-FID AE 0.674 0.922 0.776 0.842 0.905 0.948 0.556 0.164
FI 0.215 0.863 0.383 0.443 0.668 0.858
FID 0.111 0.884 0.085 0.096 0.478 0.800
2009, Mujeres 5 B-FI AE 0.800 0.919 0.821 0.894 0.912 0.949 0.778 0.111
FI 0.200 0.862 0.330 0.383 0.623 0.836
B-FID AE 0.710 0.929 0.801 0.862 0.917 0.951 0.556 0.106
FI 0.180 0.862 0.325 0.377 0.618 0.835
FID 0.110 0.901 0.101 0.113 0.510 0.839
2011, Hombres 6 B-FI AE 0.805 0.913 0.821 0.900 0.899 0.939 0.778 0.132
FI 0.195 0.864 0.302 0.350 0.604 0.826
B-FID AE 0.700 0.927 0.808 0.871 0.909 0.953 0.556 0.137
FI 0.179 0.863 0.321 0.372 0.617 0.845
FID 0.121 0.895 0.074 0.082 0.531 0.870
2011, Mujeres 7 B-FI AE 0.796 0.922 0.821 0.890 0.913 0.948 0.778 0.131
FI 0.204 0.876 0.336 0.384 0.627 0.839
B-FID AE 0.712 0.933 0.805 0.863 0.920 0.955 0.556 0.123
FI 0.187 0.876 0.342 0.391 0.631 0.846
FID 0.101 0.901 0.081 0.090 0.480 0.830
2013, Hombres 8 B-FI AE 0.788 0.910 0.808 0.888 0.897 0.937 0.778 0.157
FI 0.212 0.867 0.329 0.379 0.624 0.833
B-FID AE 0.697 0.923 0.798 0.864 0.904 0.950 0.556 0.169
FI 0.198 0.866 0.350 0.405 0.639 0.850
FID 0.104 0.881 0.057 0.065 0.476 0.842
2013, Mujeres 9 B-FI AE 0.819 0.928 0.839 0.904 0.923 0.955 0.778 0.101
FI 0.181 0.876 0.307 0.350 0.598 0.832
B-FID AE 0.743 0.936 0.824 0.880 0.928 0.959 0.556 0.103
FI 0.172 0.875 0.317 0.363 0.607 0.840
FID 0.084 0.910 0.065 0.072 0.432 0.817
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Autores Subgrupo Mod B-Mod Factor ECV (0] oh o/mh H DF PUC ARPB
CentERdata (2008) 2017, Hombres 10 B-FI AE 0.789 0.910 0.808 0.888 0.902 0.942 0.778 0.137
FI 0.211 0.860 0.333 0.387 0.625 0.834
B-FID AE 0.695 0.923 0.791 0.857 0.910 0.951 0.556 0.137
FI 0.195 0.860 0.346 0.402 0.634 0.845
FID 0.110 0.887 0.085 0.096 0.480 0.803
2017, Mujeres 11 B-FI AE 0.810 0.926 0.832 0.899 0.924 0.956 0.778 0.101
FI 0.190 0.873 0.319 0.366 0.614 0.841
B-FID AE 0.740 0.936 0.826 0.882 0.929 0.965 0.556 0.112
FI 0.181 0.872 0.335 0.384 0.626 0.854
FID 0.079 0.911 0.041 0.045 0.394 0.815
2019, Hombres 12 B-FI AE 0.787 0.922 0.816 0.885 0.910 0.946 0.778 0.158
FI 0.213 0.880 0.346 0.393 0.646 0.858
B-FID AE 0.705 0.933 0.805 0.863 0.917 0.956 0.556 0.167
FI 0.201 0.880 0.362 0.412 0.658 0.871
FID 0.095 0.898 0.057 0.063 0.457 0.827
2019, Mujeres 13 B-FI AE 0.803 0.930 0.832 0.895 0.921 0.953 0.778 0.125
FI 0.197 0.883 0.330 0.374 0.635 0.857
B-FID AE 0.737 0.938 0.824 0.878 0.927 0.963 0.556 0.132
FI 0.189 0.883 0.345 0.391 0.646 0.870
FID 0.074 0.909 0.042 0.046 0.377 0.797
2021, Hombres 14 B-FI AE 0.792 0.928 0.822 0.886 0.915 0.949 0.778 0.152
FI 0.208 0.886 0.352 0.397 0.637 0.848
B-FID AE 0.723 0.937 0.812 0.867 0.922 0.959 0.556 0.154
FI 0.197 0.885 0.363 0.410 0.646 0.861
FID 0.080 0.905 0.050 0.056 0.390 0.786
2021, Mujeres 15 B-FI AE 0.790 0.929 0.825 0.888 0.925 0.957 0.778 0.125
FI 0.210 0.882 0.352 0.399 0.659 0.872
B-FID AE 0.732 0.938 0.821 0.875 0.930 0.967 0.556 0.139
FI 0.202 0.882 0.368 0.417 0.670 0.885
FID 0.066 0.911 0.028 0.030 0.337 0.785
Shimizu & Yoshida 16 B-FI AE 0.797 0.855 0.766 0.895 0.857 0.917 0.778 0.107
(2008) FI 0.203 0.751 0.309 0.412 0.562 0.789
DiStefano & Motl (2009) Hombres 17 B-FI AE 0.763 0.896 0.774 0.864 0.875 0.927 0.778
FI 0.237 0.832 0.394 0.474 0.621 0.799
Mujeres 18 B-FI AE 0.761 0.900 0.779 0.865 0.876 0.926 0.778
FI 0.239 0.847 0.388 0.459 0.633 0.809
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Autores Subgrupo Mod B-Mod Factor ECV (0] oh o/mh H DF PUC ARPB
Barnett (2010) 1989, Ola 1 19 B-FI AE 0.852 0.847 0.798 0.942 0.853 0.917 0.778 0.052
FI 0.148 0.756 0.162 0.215 0.435 0.686
B-FID AE 0.745 0.859 0.774 0.901 0.857 0.918 0.556 0.064
FI 0.131 0.756 0.162 0.215 0.432 0.684
FID 0.124 0.784 0.114 0.146 0.428 0.687
1990, Ola 2 20 B-FI AE 0.818 0.856 0.776 0.906 0.862 0.919 0.778 0.106
FI 0.182 0.787 0.250 0.318 0.491 0.721
B-FID AE 0.682 0.872 0.733 0.841 0.862 0.913 0.556 0.105
FI 0.138 0.788 0.214 0.272 0.456 0.696
FID 0.180 0.808 0.223 0.276 0.566 0.763
1991, Ola 3 21 B-FI AE 0.853 0.874 0.820 0.938 0.870 0.923 0.778 0.067
FI 0.147 0.818 0.174 0.213 0.459 0.709
B-FID AE 0.733 0.887 0.790 0.890 0.875 0.926 0.556 0.084
FI 0.124 0.819 0.166 0.202 0.445 0.698
FID 0.143 0.807 0.156 0.193 0.494 0.738
National Center for 1999, Ola 1 22 B-FI AE 0.701 0.882 0.723 0.821 0.850 0.909 0.778 0.291
Social Research (2005) FI 0.299 0.841 0.462 0.549 0.668 0.820
B-FID AE 0.622 0.889 0.693 0.780 0.845 0.888 0.556 0.193
FI 0.242 0.842 0.402 0.477 0.625 0.778
FID 0.135 0.816 0.182 0.223 0.479 0.686
2000, Ola 2 23 B-FI AE 0.736 0.892 0.755 0.847 0.864 0.917 0.778 0.226
FI 0.264 0.847 0.414 0.489 0.647 0.814
B-FID AE 0.656 0.899 0.728 0.810 0.865 0.905 0.556 0.153
FI 0.213 0.847 0.359 0.424 0.604 0.777
FID 0.131 0.835 0.170 0.203 0.482 0.705
2001, Ola 2 24 B-FI AE 0.739 0.891 0.757 0.849 0.862 0.916 0.778 0.225
FI 0.261 0.845 0.410 0.486 0.640 0.807
B-FID AE 0.665 0.898 0.736 0.819 0.860 0.899 0.556 0.143
FI 0.201 0.845 0.338 0.400 0.583 0.756
FID 0.134 0.834 0.170 0.204 0.489 0.709
Welsh Assembly 25 B-FI AE 0.774 0.889 0.776 0.873 0.867 0.920 0.778 0.169
Government (2011) FI 0.226 0.829 0.357 0.431 0.591 0.782
B-FID AE 0.711 0.898 0.775 0.863 0.870 0.926 0.556 0.171
FI 0.208 0.829 0.361 0.435 0.591 0.786
FID 0.081 0.842 0.032 0.038 0.364 0.751
Gana et al. (2013) 26 B-FID AE 0.609 0.864 0.677 0.783 0.835 0.893 0.556
FI 0.239 0.770 0.395 0.514 0.629 0.806
FID 0.152 0.823 0.172 0.209 0.492 0.714
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Autores Subgrupo Mod B-Mod Factor ECV (0] oh o/mh H DF PUC ARPB
Hyland et al. (2014) 27 B-FID AE 0.761 0.873 0.789 0.904 0.852 0917 0.556
FI 0.193 0.799 0.265 0.332 0.560 0.774
FID 0.046 0.783 0.006 0.008 0.181 0.531
McKay et al. (2014) 28 B-FID AE 0.761 0.873 0.789 0.904 0.852 0917 0.556
FI 0.193 0.799 0.265 0.332 0.560 0.774
FID 0.046 0.783 0.006 0.008 0.181 0.531
Sallay et al. (2014) 29 B-FID AE 0.585 0.897 0.682 0.760 0.866 0.909 0.556
FI 0.250 0.843 0.420 0.498 0.686 0.844
FID 0.165 0.846 0.225 0.266 0.590 0.773
Sharrat et al. (2014) 30 B-FID AE 0.611 0.869 0.670 0.770 0.831 0.886 0.556
FI 0.107 0.840 0.099 0.118 0.432 0.718
FID 0.282 0.776 0.501 0.645 0.655 0.806
Urban et al. (2014) Ola 1 31 B-FID AE 0.661 0.889 0.718 0.807 0.875 0.930 0.556
FI 0.274 0.819 0.478 0.584 0.669 0.836
FID 0.065 0.843 0.046 0.055 0.271 0.609
Ola2 32 B-FID AE 0.618 0.899 0.705 0.784 0.882 0.922 0.556
FI 0.256 0.829 0.445 0.537 0.695 0.860
FID 0.126 0.863 0.152 0.176 0.500 0.746
Kocalevent et al. (2015) 33 B-FI AE 0.727 0.898 0.755 0.841 0.862 0914 0.778 0.255
FI 0.273 0.864 0.427 0.494 0.661 0.818
B-FID AE 0.675 0.903 0.742 0.821 0.856 0.887 0.556 0.150
FI 0.205 0.864 0.338 0.391 0.586 0.742
FID 0.120 0.827 0.165 0.199 0.452 0.669
Tomas, Sancho et al. Muestra 1, Hombres 34 B-FI AE 0.811 0.842 0.766 0.910 0.851 0.919 0.778
(2015) FI 0.189 0.661 0.285 0.431 0.512 0.736
Muestra 1, Mujeres 35 B-FI AE 0.812 0.862 0.815 0.945 0.884 0.938 0.778
FI 0.188 0.678 0.193 0.285 0.721 0.975
Muestra 2, Hombres 36 B-FI AE 0.704 0.829 0.670 0.808 0.817 0.898 0.778
FI 0.296 0.745 0.479 0.643 0.619 0.795
Muestra 2, Mujeres 37 B-FI AE 0.806 0.858 0.815 0.950 0.880 0.937 0.778
FI 0.194 0.710 0.170 0.240 0.747 0.978
Tomas, Oliver et al. Hombres 38 B-FI AE 0.718 0.806 0.709 0.880 0.804 0.891 0.778
(2015) FI 0.282 0.668 0.328 0.491 0.814 0.949
Mujeres 39 B-FI AE 0.832 0.866 0.809 0.935 0.885 0.938 0.778
FI 0.168 0.709 0.219 0.309 0.610 0.850
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Autores Subgrupo Mod B-Mod Factor ECV (0] oh o/mh H DF PUC ARPB
Demetrovics et al. 40 B-FI AE 0.704 0.882 0.719 0.815 0.871 0.927 0.778 0.262
(2016) FI 0.296 0.823 0.495 0.601 0.672 0.833
B-FID AE 0.625 0.888 0.690 0.777 0.876 0.916 0.556 0.194
FI 0.125 0.840 0.168 0.200 0.458 0.682
FD 0.250 0.821 0.432 0.526 0.647 0.819
Donnellan et al. (2016) 41 B-FI AE 0.764 0.905 0.794 0.877 0.890 0.936 0.778 0.148
FI 0.236 0.850 0.368 0.433 0.674 0.852
B-FID AE 0.698 0.915 0.787 0.860 0.897 0.940 0.556 0.116
FI 0.203 0.849 0.343 0.405 0.652 0.845
FD 0.098 0.873 0.077 0.088 0.427 0.766
Gomez-Lugo et al. Colombia 42 B-FID AE 0.854 0.883 0.823 0.932 0.908 0.936 0.556
(2016) FI 0.075 0.819 0.131 0.160 0.288 0.675
FD 0.071 0.785 0.109 0.139 0.268 0.549
Espafia 43 B-FID AE 0.759 0.895 0.808 0.902 0.880 0.921 0.556
FI 0.098 0.861 0.081 0.094 0.466 0.899
FD 0.143 0.785 0.222 0.282 0.507 0.758
Michaelides, 44 B-FID AE 0.693 0.918 0.795 0.866 0.919 0.956 0.556
Koutsogiorgi et al. FI 0.173 0.835 0.308 0.368 0.608 0.844
(2016) FD 0.134 0.894 0.102 0.114 0.626 0.871
Michaelides, Zenger et 45 B-FID AE 0.693 0.889 0.747 0.840 0.872 0.912 0.556
al. (2016) FI 0.143 0.831 0.228 0.274 0.473 0.690
FD 0.165 0.814 0.226 0.278 0.581 0.797
Reise et al. (2016) 46 B-FI AE 0.855 0.926 0.863 0.932 0.917 0.951 0.778 0.134
Kam (2020) FI 0.145 0.870 0.224 0.258 0.540 0.806
B-FID AE 0.794 0.933 0.857 0.918 0.920 0.957 0.556 0.136
FI 0.138 0.869 0.232 0.267 0.546 0.816
FD 0.068 0.898 0.038 0.042 0.328 0.732
Wang et al. (2016) Estudio 1 47 B-FID AE 0.721 0.921 0.805 0.874 0.915 0.964 0.556
FI 0.221 0.859 0.371 0.432 0.714 0.899
FD 0.058 0.880 0.018 0.020 0.281 0.756
Estudio 2 48 B-FID AE 0.799 0.943 0.853 0.904 0.940 0.958 0.556
FI 0.157 0.893 0.263 0.295 0.619 0.865
FD 0.044 0.910 0.058 0.064 0.246 0.556
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Xu & Leung (2016) Estimador=ML 49 B-FI AE 0.733 0.850 0.740 0.870 0.820 0.891 0.778
FI 0.267 0.790 0.337 0.427 0.645 0.815
B-FID AE 0.696 0.891 0.760 0.853 0.853 0.898 0.556
FI 0.227 0.843 0.324 0.384 0.663 0.832
FD 0.076 0.805 0.091 0.113 0.319 0.597
Estimador=WLSMV 50 B-FI AE 0.743 0.885 0.773 0.873 0.859 0.915 0.778
FI 0.257 0.836 0.355 0.425 0.689 0.855
B-FID AE 0.677 0.856 0.720 0.841 0.814 0.871 0.556
FI 0.229 0.801 0.295 0.368 0.612 0.785
FD 0.094 0.747 0.123 0.165 0.325 0.565
Zhang & Savalei (2016) 51 B-FI AE 0.816 0.935 0.848 0.907 0.939 0.967 0.778 0.120
FI 0.184 0.855 0.328 0.384 0.652 0.869
Alessandri et al. (2017) 52 B-FID AE 0.707 0.872 0.753 0.864 0.858 0.926 0.556
FI 0.223 0.763 0.376 0.493 0.610 0.802
FD 0.070 0.833 0.017 0.020 0.262 0.633
Corker et al. (2017) 53 B-FI AE 0.692 0.912 0.740 0.812 0.891 0.938 0.778 0.271
FI 0.308 0.863 0.532 0.616 0.743 0.877
B-FID AE 0.635 0.919 0.730 0.794 0.877 0.908 0.556 0.148
FI 0.236 0.863 0.426 0.494 0.679 0.829
FD 0.129 0.886 0.167 0.189 0.516 0.745
Salerno et al. (2017) Estimador=MLR 54 B-FID AE 0.672 0.886 0.758 0.855 0.871 0.941 0.556
FI 0.214 0.780 0.394 0.504 0.631 0.833
FD 0.114 0.859 0.028 0.032 0.412 0.784
Estimador=RWLS 55 B-FID AE 0.672 0.917 0.777 0.848 0.903 0.957 0.556
FI 0.214 0.833 0.415 0.498 0.671 0.874
FD 0.114 0.899 0.046 0.051 0.465 0.836
Shin & Lee (2017) 56 B-FID AE 0.793 0.894 0.826 0.924 0.905 0.950 0.556 0.188
FI 0.168 0.821 0.214 0.261 0.642 0.961
FD 0.038 0.820 0.019 0.023 0.178 0.522
Wu et al. (2017) 57 B-FID AE 0.592 0.892 0.655 0.735 0.875 0.936 0.556
FI 0.317 0.820 0.685 0.835 0.855 0.974
FD 0.091 0.883 0.045 0.051 0.460 0.900
Gnambs et al. (2018) 58 B-FI AE 0.806 0.882 0.791 0.897 0.865 0.919 0.778 0.125
FI 0.194 0.813 0.295 0.363 0.539 0.751
B-FID AE 0.749 0.889 0.784 0.882 0.869 0.920 0.556 0.112
FI 0.176 0.813 0.287 0.353 0.531 0.748
FD 0.074 0.826 0.057 0.069 0.301 0.621
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Goldberg (2018) 59 B-FI AE 0.836 0.897 0.824 0.918 0.902 0.943 0.778 0.080
FI 0.164 0.833 0.246 0.295 0.522 0.766
B-FID AE 0.706 0.914 0.799 0.875 0.908 0.947 0.556 0.085
FI 0.140 0.832 0.248 0.298 0.519 0.768
FD 0.154 0.881 0.133 0.151 0.610 0.870
Holden et al. (2018) 60 B-FI AE 0.806 0.910 0.824 0.905 0.908 0.947 0.778 0.092
FI 0.194 0.840 0.301 0.358 0.618 0.846
B-FID AE 0.719 0.921 0.807 0.876 0.916 0.953 0.556 0.093
FI 0.176 0.840 0.303 0.360 0.615 0.848
FD 0.105 0.895 0.085 0.095 0.458 0.801
Masselink et al. Ola 1 61 B-FI AE 0.804 0.898 0.807 0.898 0.888 0.933 0.778 0.116
(2018) FI 0.196 0.845 0.298 0.352 0.577 0.783
B-FID AE 0.745 0.905 0.793 0.876 0.890 0.932 0.556 0.105
FI 0.182 0.846 0.291 0.344 0.575 0.781
FD 0.074 0.840 0.075 0.089 0.321 0.613
Ola2 62 B-FI AE 0.796 0.907 0.805 0.888 0.894 0.936 0.778 0.135
FI 0.204 0.857 0.328 0.383 0.592 0.795
B-FID AE 0.734 0.913 0.788 0.863 0.896 0.934 0.556 0.119
FI 0.189 0.857 0.319 0.372 0.588 0.791
FD 0.077 0.855 0.086 0.101 0.339 0.630
Ola3 63 B-FI AE 0.812 0.899 0.813 0.904 0.887 0.933 0.778 0.111
FI 0.188 0.842 0.281 0.334 0.569 0.784
B-FID AE 0.700 0.916 0.782 0.854 0.892 0.929 0.556 0.107
FI 0.166 0.842 0.287 0.341 0.573 0.783
FD 0.134 0.881 0.152 0.172 0.524 0.763
Orsini et al. (2018) 64 B-FI AE 0.745 0.834 0.702 0.841 0.831 0.895 0.778 0.209
FI 0.255 0.798 0.357 0.447 0.565 0.752
B-FID AE 0.683 0.841 0.675 0.803 0.826 0.877 0.556 0.151
FI 0.175 0.798 0.263 0.330 0.473 0.661
FD 0.142 0.713 0.232 0.325 0.434 0.657
Portes & Rumbaut Hombres 65 B-FI AE 0.713 0.837 0.706 0.843 0.813 0.893 0.778 0.205
(2018) FI 0.287 0.754 0.404 0.536 0.642 0.806
B-FID AE 0.612 0.847 0.673 0.794 0.800 0.868 0.556 0.175
FI 0.171 0.782 0.160 0.204 0.561 0.788
FD 0.217 0.759 0.359 0.474 0.541 0.721
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Portes & Rumbaut Mujeres 66 B-FI AE 0.722 0.840 0.724 0.861 0.815 0.892 0.778 0.183
(2018) FI 0.278 0.764 0.359 0.470 0.647 0.818
B-FID AE 0.650 0.852 0.719 0.843 0.824 0.906 0.556 0.197
FI 0.254 0.762 0.375 0.493 0.651 0.825
FD 0.096 0.784 0.036 0.047 0.326 0.658
Stafford et al. (2018) Ola 1 67 B-FI AE 0.825 0.871 0.805 0.924 0.864 0.922 0.778 0.075
FI 0.175 0.782 0.226 0.289 0.540 0.773
B-FID AE 0.759 0.880 0.802 0911 0.869 0.930 0.556 0.080
FI 0.162 0.780 0.234 0.299 0.535 0.772
FD 0.079 0.822 0.032 0.039 0.331 0.667
Ola2 68 B-FI AE 0.852 0.895 0.831 0.929 0.885 0.932 0.778 0.078
FI 0.148 0.818 0.220 0.269 0.491 0.736
B-FID No-Converge
Ola3 69 B-FI AE 0.852 0913 0.848 0.928 0.904 0.943 0.778 0.080
FI 0.148 0.852 0.227 0.267 0.510 0.755
B-FID No-Converge
Ventura et al. (2018) 70 B-FI AE 0.698 0.833 0.674 0.809 0.829 0.904 0.778 0.229
FI 0.302 0.726 0.497 0.684 0.643 0.819
B-FID AE 0.616 0.843 0.649 0.771 0.829 0.898 0.556 0.208
FI 0.270 0.726 0.487 0.670 0.635 0.812
FD 0.114 0.820 0.096 0.117 0.388 0.659
Csajbok et al. (2019) 71 B-FID AE 0.747 0.934 0.826 0.884 0.915 0.941 0.556
FI 0.145 0.882 0.229 0.260 0.558 0.808
FD 0.108 0.894 0.141 0.157 0.473 0.741
Ortufio & Cabana (2019) 72 B-FI AE 0.773 0.791 0.685 0.866 0.840 0.910 0.778 0.132
FI 0.227 0.692 0.312 0.451 0.482 0.709
B-FID AE 0.641 0.815 0.661 0.811 0.845 0914 0.556 0.137
FI 0.192 0.691 0.317 0.459 0.487 0.713
FD 0.167 0.760 0.142 0.187 0.477 0.713
Silverstein & Bengtson 1988, Hombres 73  B-FI AE 0.813 0.880 0.788 0.895 0.884 0.933 0.778 0.100
(2019) FI 0.187 0.795 0.308 0.387 0.511 0.732
B-FID AE 0.681 0.897 0.765 0.853 0.891 0.939 0.556 0.112
FI 0.162 0.795 0.313 0.394 0.516 0.739
FD 0.156 0.874 0.117 0.134 0.604 0.861
1988, Mujeres 74 B-FI AE 0.835 0.884 0.808 0914 0.882 0.933 0.778 0.082
FI 0.165 0.790 0.264 0.334 0.492 0.722
B-FID AE 0.722 0.898 0.794 0.884 0.888 0.937 0.556 0.083
FI 0.142 0.790 0.259 0.328 0.488 0.722
FD 0.136 0.871 0.092 0.106 0.540 0.835
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Silverstein & Bengtson 1991, Hombres 75 B-FI AE 0.845 0.846 0.783 0.926 0.846 0.909 0.778 0.078
(2019) FI 0.155 0.777 0.192 0.247 0.438 0.684
B-FID AE 0.765 0.855 0.785 0.918 0.840 0.900 0.556 0.052
FI 0.128 0.794 0.111 0.140 0.475 0.773
FD 0.107 0.724 0.119 0.164 0.374 0.637
1991, Mujeres 76 B-FI AE 0.885 0.857 0.815 0.952 0.857 0.917 0.778 0.052
FI 0.115 0.788 0.132 0.168 0.357 0.636
B-FID No-Converge
1994, Hombres 77 B-FI AE 0.807 0.869 0.777 0.894 0.865 0.917 0.778 0.128
FI 0.193 0.820 0.276 0.337 0.509 0.723
B-FID AE 0.716 0.883 0.769 0.871 0.870 0.928 0.556 0.147
FI 0.183 0.820 0.298 0.363 0.531 0.747
FD 0.101 0.799 0.055 0.069 0.375 0.697
1994, Mujeres 78 B-FI AE 0.813 0.880 0.794 0.902 0.874 0.924 0.778 0.111
FI 0.187 0.826 0.269 0.326 0.533 0.755
B-FID AE 0.739 0.893 0.799 0.895 0.875 0.934 0.556 0.137
FI 0.176 0.826 0.285 0.345 0.546 0.770
FD 0.085 0.819 0.013 0.016 0.331 0.697
1997, Hombres 79 B-FI AE 0.786 0.859 0.761 0.885 0.841 0.904 0.778 0.143
FI 0.214 0.794 0.305 0.384 0.534 0.733
B-FID AE 0.730 0.869 0.764 0.880 0.844 0.915 0.556 0.163
FI 0.204 0.794 0.320 0.404 0.545 0.747
FD 0.066 0.784 0.003 0.003 0.247 0.628
1997, Mujeres 80 B-FI AE 0.804 0.879 0.784 0.892 0.869 0.921 0.778 0.123
FI 0.196 0.823 0.295 0.359 0.529 0.737
B-FID AE 0.751 0.888 0.789 0.888 0.872 0.930 0.556 0.141
FI 0.187 0.822 0.307 0.373 0.539 0.751
FD 0.062 0.810 0.005 0.007 0.249 0.635
2000, Hombres 81 B-FI AE 0.795 0.882 0.791 0.897 0.873 0.922 0.778 0.135
FI 0.205 0.835 0.282 0.338 0.585 0.809
B-FID AE 0.717 0.892 0.777 0.871 0.876 0.925 0.556 0.129
FI 0.189 0.834 0.287 0.343 0.587 0.812
FD 0.094 0.813 0.080 0.098 0.384 0.680
2000, Mujeres 82 B-FI AE 0.769 0.875 0.765 0.874 0.858 0.914 0.778 0.172
FI 0.231 0.817 0.340 0.417 0.593 0.791
B-FID AE 0.721 0.884 0.776 0.878 0.856 0.919 0.556 0.176
FI 0.211 0.817 0.333 0.408 0.590 0.794
FD 0.068 0.806 0.004 0.005 0.274 0.652
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U.S. Department of 1980, Hombres 83 B-FI AE 0.771 0.856 0.765 0.893 0.841 0.910 0.778 0.112
Labor (2019a) FI 0.229 0.770 0.301 0.391 0.602 0.789
B-FID AE 0.689 0.867 0.757 0.874 0.833 0.894 0.556 0.077
FI 0.172 0.786 0.180 0.229 0.568 0.782
FD 0.139 0.785 0.173 0.220 0.465 0.703
1980, Mujeres 84 B-FI AE 0.772 0.860 0.769 0.895 0.838 0.907 0.778 0.119
FI 0.228 0.782 0.294 0.375 0.602 0.791
B-FID AE 0.696 0.870 0.761 0.875 0.835 0.900 0.556 0.095
FI 0.137 0.803 0.100 0.125 0.469 0.735
FD 0.167 0.778 0.249 0.320 0.508 0.724
1987, Hombres 85 B-FI AE 0.772 0.891 0.778 0.873 0.879 0.930 0.778 0.148
FI 0.228 0.817 0.374 0.457 0.614 0.802
B-FID AE 0.703 0.901 0.779 0.864 0.870 0.923 0.556 0.159
FI 0.088 0.843 0.051 0.060 0.386 0.724
FD 0.209 0.837 0.342 0.409 0.620 0.812
1987, Mujeres 86 B-FI AE 0.796 0.882 0.782 0.887 0.870 0.926 0.778 0.147
FI 0.204 0.788 0.338 0.428 0.555 0.755
B-FID AE 0.715 0.897 0.784 0.874 0.872 0.932 0.556 0.137
FI 0.200 0.804 0.356 0.443 0.594 0.791
FD 0.084 0.861 0.020 0.023 0.340 0.715
U.S. Department of 1996, Hombres 87 B-FI AE 0.776 0.869 0.777 0.894 0.850 0.913 0.778 0.130
Labor (2019b) FI 0.224 0.793 0.303 0.381 0.620 0.810
B-FID AE 0.708 0.879 0.777 0.884 0.843 0.898 0.556 0.071
FI 0.172 0.798 0.222 0.278 0.580 0.795
FD 0.121 0.808 0.113 0.140 0.468 0.770
1996, Mujeres 88 B-FI AE 0.810 0.874 0.800 0.916 0.859 0.919 0.778 0.091
FI 0.190 0.793 0.249 0.314 0.565 0.786
B-FID AE 0.741 0.882 0.789 0.894 0.857 0.919 0.556 0.109
FI 0.101 0.816 0.045 0.055 0.375 0.717
FD 0.158 0.796 0.259 0.326 0.487 0.717
2000, Hombres 89 B-FI AE 0.841 0.892 0.833 0.934 0.882 0.932 0.778 0.068
FI 0.159 0.811 0.209 0.257 0.521 0.770
B-FID AE 0.790 0.899 0.834 0.928 0.883 0.936 0.556 0.069
FI 0.147 0.810 0.208 0.257 0.517 0.771
FD 0.063 0.844 0.019 0.023 0.265 0.635
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U.S. Department of 2000, Mujeres 90 B-FI AE 0.865 0.900 0.848 0.943 0.889 0.935 0.778 0.062
Labor (2019b) FI 0.135 0.838 0.177 0.211 0.477 0.746
B-FID AE 0.795 0.908 0.845 0.931 0.889 0.936 0.556 0.058
FI 0.122 0.838 0.171 0.204 0.470 0.748
FD 0.084 0.846 0.046 0.054 0.362 0.692
2004, Hombres 91 B-FI AE 0.807 0.880 0.795 0.904 0.863 0.919 0.778 0.116
FI 0.193 0.810 0.276 0.341 0.550 0.767
B-FID AE 0.751 0.886 0.791 0.892 0.864 0.919 0.556 0.103
FI 0.175 0.810 0.267 0.330 0.539 0.761
FD 0.074 0.817 0.047 0.057 0.294 0.624
2004, Mujeres 92 B-FI AE 0.829 0.894 0.822 0.920 0.877 0.926 0.778 0.096
FI 0.171 0.839 0.235 0.280 0.535 0.768
B-FID AE 0.762 0.903 0.823 0.912 0.879 0.935 0.556 0.119
FI 0.167 0.837 0.259 0.310 0.551 0.783
FD 0.070 0.834 0.002 0.003 0.295 0.676
2008, Hombres 93 B-FI AE 0.819 0.894 0.815 0.911 0.878 0.927 0.778 0.111
FI 0.181 0.837 0.261 0.312 0.552 0.775
B-FID AE 0.763 0.903 0.820 0.908 0.879 0.922 0.556 0.056
FI 0.110 0.848 0.116 0.137 0.456 0.750
FD 0.126 0.823 0.165 0.200 0.486 0.756
2008, Mujeres 94 B-FI AE 0.869 0.899 0.854 0.949 0.889 0.936 0.778 0.051
FI 0.131 0.837 0.157 0.188 0.467 0.738
B-FID AE 0.802 0.907 0.852 0.938 0.891 0.942 0.556 0.073
FI 0.130 0.833 0.186 0.223 0.483 0.750
FD 0.069 0.845 0.007 0.008 0.292 0.678
2012, Hombres 95 B-FI AE 0.805 0.894 0.812 0.908 0.876 0.927 0.778 0.111
FI 0.195 0.830 0.275 0.332 0.586 0.803
B-FID AE 0.747 0.900 0.803 0.892 0.872 0.915 0.556 0.081
FI 0.119 0.848 0.100 0.118 0.471 0.777
FD 0.134 0.820 0.225 0.274 0.459 0.684
2012, Mujeres 96 B-FI AE 0.884 0.910 0.874 0.960 0.903 0.944 0.778 0.043
FI 0.116 0.850 0.129 0.151 0.475 0.818
B-FID AE 0.826 0.917 0.870 0.949 0.903 0.943 0.556 0.034
FI 0.104 0.853 0.113 0.132 0.467 0.830
FD 0.071 0.853 0.053 0.062 0.324 0.658
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U.S. Department of 2016, Hombres 97 B-FI AE 0.825 0.904 0.828 0.915 0.886 0.930 0.778 0.111
Labor (2019b) FI 0.175 0.854 0.254 0.297 0.562 0.790
B-FID AE 0.762 0.912 0.823 0.902 0.888 0.932 0.556 0.091
FI 0.150 0.853 0.233 0.274 0.532 0.774
FD 0.088 0.849 0.065 0.077 0.373 0.695
2016, Mujeres 98 B-FI AE 0.855 0.917 0.858 0.936 0.903 0.942 0.778 0.077
FI 0.145 0.866 0.204 0.235 0.523 0.782
B-FID AE 0.797 0.925 0.862 0.931 0.904 0.940 0.556 0.043
FI 0.109 0.866 0.152 0.175 0.460 0.748
FD 0.094 0.871 0.070 0.081 0.437 0.793
Vaughn (2019) Estudio 1 99 B-FI AE 0.919 0.951 0.917 0.963 0.950 0.970 0.778 0.037
FI 0.081 0.909 0.130 0.143 0.405 0.779
B-FID AE 0.857 0.958 0.909 0.949 0.957 0.987 0.556 0.051
FI 0.091 0.909 0.163 0.180 0.449 0.825
FD 0.052 0.936 0.016 0.017 0.300 0.881
Estudio 2 100 B-FI AE 0.829 0.920 0.840 0.913 0.905 0.940 0.778 0.136
FI 0.171 0.883 0.263 0.297 0.562 0.807
B-FID AE 0.775 0.927 0.832 0.898 0.912 0.939 0.556 0.061
FI 0.060 0.891 0.059 0.067 0.300 0.652
FD 0.165 0.860 0.273 0.317 0.588 0.792
Yin (2019) 101 B-FID AE 0.675 0.922 0.789 0.855 0.886 0.901 0.556
FI 0.138 0.857 0.159 0.186 0.556 0.825
FD 0.187 0.884 0.275 0.311 0.664 0.866
Zhang et al. (2019) 102 B-FI AE 0.835 0.912 0.835 0.915 0.901 0.941 0.778 0.098
FI 0.165 0.850 0.266 0.313 0.539 0.776
B-FID AE 0.744 0.922 0.822 0.891 0.903 0.939 0.556 0.085
FI 0.132 0.850 0.225 0.264 0.508 0.763
FD 0.125 0.887 0.116 0.131 0.534 0.865
Bakker et al. (2020) 103 B-FI AE 0.807 0.689 0.598 0.868 0.767 0.871 0.778 0.076
FI 0.193 0.421 0.315 0.748 0.395 0.629
B-FID No-Converge
Bueno et al. (2020) 104 B-FI AE 0.816 0.925 0.822 0.889 0.950 0.973 0.778
FI 0.184 0.795 0.417 0.525 0.629 0.902
B-FID AE 0.679 0.930 0.742 0.798 0.909 0.926 0.556
FI 0.110 0.808 0.237 0.293 0.477 0.799
FD 0.211 0.941 0.332 0.353 0.662 0.816
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Donnellan & Rakhshani  Estudio 2, Likert-4 105 B-FI AE 0.710 0.910 0.751 0.825 0.909 0.947 0.778 0.289
(2020) FI 0.290 0.888 0.463 0.521 0.712 0.880
B-FID No-Converge
Estudio 2, Likert-5 106 B-FI AE 0.793 0.921 0.816 0.886 0.912 0.945 0.778 0.161
FI 0.207 0.894 0.329 0.368 0.623 0.835
B-FID AE 0.686 0.938 0.806 0.860 0.919 0.962 0.556 0.175
FI 0.188 0.894 0.346 0.387 0.637 0.858
FD 0.126 0.899 0.076 0.085 0.599 0.908
Estudio 2, Likert-6 107 B-FI AE 0.811 0.924 0.833 0.902 0.922 0.954 0.778 0.131
FI 0.189 0.887 0.298 0.336 0.608 0.849
B-FID AE 0.723 0.937 0.823 0.878 0.926 0.958 0.556 0.123
FI 0.166 0.887 0.294 0.332 0.601 0.852
FD 0.112 0.900 0.086 0.096 0.526 0.853
Estudio 2, Likert-7 108 B-FI AE 0.693 0916 0.744 0.812 0.924 0.957 0.778 0.311
FI 0.307 0.894 0.498 0.557 0.741 0.897
B-FID AE 0.611 0.934 0.735 0.787 0.929 0.964 0.556 0.303
FI 0.264 0.894 0.491 0.549 0.735 0.899
FD 0.126 0.898 0.107 0.119 0.569 0.848
Estudio 2, Likert-5 109 B-FI AE 0.784 0.923 0.828 0.896 0.915 0.953 0.778 0.128
FI 0.216 0.859 0.346 0.402 0.694 0.879
B-FID AE 0.734 0.932 0.834 0.895 0.922 0.963 0.556 0.083
FI 0.182 0.849 0.311 0.366 0.657 0.873
FD 0.084 0916 0.040 0.044 0.392 0.812
Estudio 2, Likert-11 110 B-FI AE 0.780 0.934 0.828 0.887 0.936 0.965 0.778 0.086
FI 0.220 0.881 0.369 0.419 0.715 0.905
B-FID AE 0.692 0.944 0.802 0.850 0.944 0.966 0.556 0.074
FI 0.184 0.881 0.329 0.374 0.686 0.897
FD 0.124 0.930 0.150 0.161 0.562 0.881
Gnambs & Schroeders 111 B-FI AE 0.778 0.867 0.760 0.877 0.850 0.909 0.778 0.165
(2020) FI 0.222 0.803 0.329 0.409 0.555 0.755
B-FID AE 0.698 0.875 0.742 0.848 0.850 0.902 0.556 0.123
FI 0.187 0.803 0.302 0.376 0.529 0.732
FD 0.115 0.801 0.114 0.143 0.422 0.679
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Golec de Zavala et al. 112 B-FI AE 0.755 0.916 0.781 0.852 0.925 0.960 0.778 0.093
(2020) FI 0.245 0.816 0.482 0.591 0.677 0.856
B-FID AE 0.677 0.922 0.753 0.817 0.920 0.949 0.556 0.108
FI 0.215 0.817 0.447 0.547 0.652 0.838
FD 0.108 0.929 0.118 0.127 0.454 0.764
113 B-FI AE 0.757 0.925 0.789 0.853 0.930 0.962 0.778 0.104
FI 0.243 0.835 0.484 0.579 0.680 0.859
B-FID AE 0.707 0.931 0.781 0.838 0.941 0.971 0.556 0.091
FI 0.216 0.835 0.451 0.541 0.661 0.856
FD 0.078 0.936 0.068 0.072 0.375 0.819
114 B-FI AE 0.703 0.903 0.735 0.814 0.902 0.947 0.778 0.165
FI 0.297 0.817 0.554 0.678 0.734 0.888
B-FID AE 0.600 0.909 0.683 0.751 0.883 0.910 0.556 0.140
FI 0.250 0.817 0.490 0.600 0.691 0.853
FD 0.150 0.904 0.206 0.228 0.546 0.733
Hussey & Hughes (2020) 115 B-FI AE 0.844 0.913 0.849 0.930 0.908 0.947 0.778 0.066
FI 0.156 0.858 0.218 0.254 0.547 0.791
B-FID AE 0.784 0.919 0.838 0.911 0.910 0.947 0.556 0.057
FI 0.142 0.858 0.210 0.245 0.539 0.787
FD 0.074 0.865 0.070 0.081 0.330 0.658
Jablonska & Zajdel 116 B-FI AE 0.662 0.889 0.697 0.784 0.873 0.930 0.778 0.388
(2020) FI 0.338 0.833 0.578 0.694 0.761 0.884
B-FID AE 0.622 0.902 0.717 0.795 0.863 0.915 0.556 0.221
FI 0.269 0.831 0.490 0.589 0.713 0.857
FD 0.109 0.870 0.081 0.093 0.457 0.755
Nguyen (2020) 117 B-FI AE 0.686 0.899 0.724 0.806 0.878 0.930 0.778 0.318
FI 0.314 0.852 0.526 0.617 0.717 0.862
B-FID AE 0.641 0.905 0.713 0.788 0.893 0.942 0.556 0.305
FI 0.296 0.852 0.524 0.616 0.716 0.867
FD 0.063 0.861 0.052 0.060 0.286 0.643
Wehner et al. (2020) 118 B-FI AE 0.856 0.928 0.865 0.932 0.928 0.956 0.778 0.073
FI 0.144 0.902 0.206 0.228 0.545 0.815
B-FID AE 0.782 0.937 0.851 0.909 0.931 0.960 0.556 0.072
FI 0.136 0.902 0.214 0.238 0.551 0.820
FD 0.082 0.878 0.075 0.086 0.392 0.718
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Deutsches Zentrum fiir 2008, Hombres 119 B-FI AE 0.777 0.837 0.733 0.876 0.807 0.883 0.778 0.166
Altersfragen (2021) FI 0.223 0.760 0.316 0.416 0.507 0.703
B-FID AE 0.699 0.848 0.732 0.864 0.811 0.894 0.556 0.184
FI 0.209 0.760 0.333 0.438 0.519 0.717
FD 0.092 0.764 0.020 0.026 0.305 0.641
2008, Mujeres 120 B-FI AE 0.776 0.843 0.738 0.876 0.814 0.885 0.778 0.170
FI 0.224 0.778 0.314 0.404 0.520 0.714
B-FID AE 0.691 0.855 0.738 0.863 0.819 0.904 0.556 0.203
FI 0.217 0.778 0.345 0.444 0.547 0.744
FD 0.092 0.766 0.007 0.009 0.316 0.687
2011, Hombres 121 B-FI AE 0.737 0.837 0.711 0.849 0.799 0.876 0.778 0.218
FI 0.263 0.777 0.369 0.475 0.559 0.735
B-FID AE 0.660 0.848 0.706 0.832 0.800 0.881 0.556 0.224
FI 0.241 0.777 0.377 0.486 0.563 0.740
FD 0.100 0.755 0.040 0.053 0.348 0.662
2011, Mujeres 122 B-FI AE 0.739 0.841 0.715 0.851 0.804 0.878 0.778 0.214
FI 0.261 0.789 0.361 0.457 0.561 0.735
B-FID AE 0.655 0.853 0.712 0.835 0.806 0.885 0.556 0.227
FI 0.240 0.789 0.375 0.475 0.571 0.747
FD 0.104 0.753 0.034 0.045 0.378 0.700
2014, Hombres 123  B-FI AE 0.753 0.851 0.734 0.862 0.814 0.881 0.778 0.201
FI 0.247 0.806 0.341 0.423 0.559 0.734
B-FID AE 0.672 0.863 0.733 0.850 0.817 0.898 0.556 0.236
FI 0.239 0.805 0.373 0.463 0.584 0.762
FD 0.089 0.761 0.003 0.004 0.335 0.703
2014, Mujeres 124 B-FI AE 0.759 0.850 0.735 0.864 0.815 0.881 0.778 0.195
FI 0.241 0.807 0.332 0.411 0.548 0.724
B-FID AE 0.697 0.859 0.731 0.851 0.818 0.890 0.556 0.210
FI 0.233 0.807 0.350 0.433 0.563 0.741
FD 0.069 0.743 0.022 0.030 0.260 0.586
2017, Hombres 125 B-FI AE 0.763 0.856 0.742 0.867 0.820 0.885 0.778 0.189
FI 0.237 0.810 0.331 0.408 0.548 0.726
B-FID AE 0.785 0.860 0.768 0.894 0.850 0.917 0.556 0.101
FI 0.035 0.820 0.004 0.005 0.133 0.461
FD 0.180 0.729 0.312 0.428 0.479 0.697
2017, Mujeres 126 B-FI AE 0.764 0.853 0.741 0.869 0.820 0.887 0.778 0.186
FI 0.236 0.801 0.328 0.410 0.547 0.731
B-FID AE 0.685 0.864 0.738 0.855 0.825 0.905 0.556 0.224
FI 0.233 0.801 0.365 0.456 0.578 0.764
FD 0.082 0.768 0.005 0.006 0.304 0.686
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Autores Subgrupo Mod B-Mod Factor ECV [0) oh o/mh H DF PUC ARPB
Dueber et al. (2021) Grupo 2 127 B-FI AE 0.842 0.950 0.868 0.914 0.940 0.962 0.778 0.108
FI 0.158 0.923 0.280 0.303 0.579 0.835
B-FID AE 0.809 0.954 0.868 0.910 0.940 0.966 0.556 0.102
FI 0.150 0.923 0.275 0.298 0.574 0.839
FD 0.040 0.913 0.016 0.018 0.233 0.676
Grupo 3 128 B-FI AE 0.862 0.926 0.857 0.925 0.929 0.948 0.778 0.084
FI 0.138 0.917 0.215 0.235 0.495 0.755
B-FID AE 0.847 0.928 0.852 0.919 0.927 0.942 0.556 0.052
FI 0.080 0.853 0.140 0.164 0.354 0.636
FD 0.073 0.893 0.123 0.138 0.321 0.558
Garcia-Batista et al. 129 B-FI AE 0.759 0.861 0.746 0.866 0.843 0.907 0.778 0.185
(2021) FI 0.241 0.786 0.362 0.461 0.583 0.775
B-FID AE 0.669 0.875 0.741 0.847 0.854 0.929 0.556 0.211
FI 0.228 0.785 0.392 0.499 0.608 0.802
FD 0.103 0.823 0.026 0.031 0.392 0.785
Lifshin et al. (2021) 130 B-FI AE 0.849 0.882 0.833 0.944 0.872 0.926 0.778 0.062
FI 0.151 0.822 0.164 0.199 0.492 0.755
B-FID AE 0.775 0.891 0.821 0.921 0.874 0.926 0.556 0.047
FI 0.130 0.823 0.147 0.178 0.473 0.745
FD 0.095 0.806 0.089 0.111 0.377 0.659
Lo Coco et al. (2021) 131 B-FID AE 0.678 0.886 0.772 0.871 0.861 0.932 0.556
FI 0.207 0.786 0.356 0.453 0.644 0.851
FD 0.115 0.848 0.022 0.026 0.432 0.792
Aging and Autism Study 132 B-FI AE 0.863 0.918 0.858 0.936 0.931 0.962 0.778 0.048
(2021) FI 0.137 0.847 0.212 0.251 0.519 0.793
B-FID AE 0.756 0.931 0.842 0.904 0.937 0.968 0.556 0.060
FI 0.126 0.846 0.226 0.267 0.524 0.798
FD 0.118 0.915 0.089 0.097 0.525 0.884
Medeiro et al. (2021) 133 B-FI AE 0.749 0.889 0.768 0.863 0.863 0.915 0.778 0.175
FI 0.251 0.857 0.364 0.424 0.652 0.823
Polner et al. (2021) 134 B-FI AE 0.785 0.917 0.812 0.886 0.906 0.945 0.778 0.138
FI 0.215 0.858 0.354 0.412 0.640 0.849
B-FID AE 0.717 0.927 0.808 0.871 0.913 0.956 0.556 0.142
FI 0.200 0.858 0.363 0.423 0.646 0.860
FD 0.082 0.899 0.038 0.042 0.423 0.866
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Autores Subgrupo Mod B-Mod Factor ECV [0) oh o/mh H DF PUC ARPB
Ponce et al. (2021) 135 B-FI AE 0.790 0.911 0.811 0.891 0.902 0.943 0.778 0.121
FI 0.210 0.852 0.334 0.392 0.632 0.839
B-FID AE 0.700 0.923 0.796 0.862 0.911 0.953 0.556 0.122
FI 0.194 0.851 0.347 0.408 0.639 0.849
FD 0.107 0.895 0.075 0.084 0.470 0.821
Rufino & Holden (2021) 136 B-FI AE 0.790 0.950 0.837 0.881 0.938 0.964 0.778 0.176
FI 0.210 0.918 0.381 0.415 0.676 0.884
B-FID AE 0.732 0.959 0.835 0.870 0.945 0.972 0.556 0.121
FI 0.167 0.918 0.328 0.358 0.627 0.872
FD 0.101 0.942 0.094 0.100 0.494 0.857
Scheve & Stasavage 137 B-FI AE 0.805 0.916 0.821 0.896 0.903 0.940 0.778 0.142
(2021) FI 0.195 0.883 0.301 0.341 0.600 0.815
B-FID AE 0.733 0.923 0.797 0.864 0.901 0.928 0.556 0.090
FI 0.151 0.884 0.241 0.273 0.544 0.772
FD 0.116 0.857 0.171 0.200 0.472 0.702
Skylark & Callan (2021) 138 B-FI AE 0.894 0.949 0.904 0.952 0.943 0.964 0.778 0.059
FI 0.106 0.925 0.160 0.173 0.485 0.817
B-FID AE 0.836 0.955 0.892 0.934 0.946 0.963 0.556 0.035
FI 0.072 0.929 0.093 0.100 0.395 0.785
FD 0.092 0.908 0.137 0.151 0.451 0.757
Yovel et al. (2021) Estudio 1 139 B-FI AE 0.828 0.930 0.849 0.913 0.926 0.954 0.778 0.114
FI 0.172 0.906 0.262 0.290 0.597 0.854
B-FID AE 0.742 0.940 0.831 0.884 0.925 0.948 0.556 0.090
FI 0.143 0.908 0.232 0.256 0.572 0.837
FD 0.115 0.885 0.134 0.151 0.654 0.912
Estudio 2 140 B-FI AE 0.830 0.933 0.853 0.915 0.922 0.953 0.778 0.108
FI 0.170 0.898 0.269 0.300 0.598 0.845
B-FID AE 0.778 0.939 0.842 0.897 0.924 0.949 0.556 0.076
FI 0.145 0.897 0.240 0.267 0.565 0.825
FD 0.077 0.891 0.091 0.102 0.380 0.687
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Autores Subgrupo Mod B-Mod Factor ECV [0) oh o/mh H DF PUC ARPB
Zitelny et al. (2021) Estudios 1-2 141 B-FI AE 0.824 0.917 0.838 0.913 0.902 0.941 0.778 0.103
FI 0.176 0.868 0.269 0.310 0.583 0.808
B-FID AE 0.767 0.924 0.826 0.895 0.903 0.935 0.556 0.066
FI 0.141 0.868 0.222 0.255 0.534 0.777
FD 0.092 0.872 0.109 0.124 0.413 0.693
Estudio 6 142 B-FI AE 0.880 0914 0.864 0.946 0.909 0.947 0.778 0.053
FI 0.120 0.847 0.177 0.208 0.451 0.738
B-FID AE 0.847 0.918 0.862 0.940 0.911 0.951 0.556 0.059
FI 0.119 0.846 0.186 0.220 0.460 0.746
FD 0.034 0.866 0.011 0.012 0.166 0.547
Estudios 7-9 143 B-FI AE 0.830 0.903 0.825 0.914 0.891 0.933 0.778 0.111
FI 0.170 0.857 0.250 0.292 0.537 0.773
B-FID AE 0.768 0.909 0.810 0.891 0.891 0.926 0.556 0.072
FI 0.137 0.858 0.209 0.243 0.493 0.740
FD 0.095 0.836 0.120 0.144 0.383 0.648
Estudios 11-13 144 B-FI AE 0.830 0.906 0.831 0.918 0.895 0.937 0.778 0.095
FI 0.170 0.851 0.249 0.292 0.550 0.791
B-FID AE 0.781 0.912 0.827 0.907 0.898 0.943 0.556 0.104
FI 0.166 0.851 0.262 0.308 0.560 0.801
FD 0.054 0.852 0.023 0.027 0.244 0.620
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Resumen

Este articulo examina el efecto de redaccion cuando se incluyen items redactados
positiva y negativamente en evaluacion psicologica. Los efectos de redaccion han sido
analizados en la literatura utilizando enfoques estadisticos basados en el supuesto de
homogeneidad poblacional (i.e., CFA, SEM), adoptando cominmente modelos bifactor
para separar la varianza del rasgo de la varianza del efecto de la redaccion. Este articulo
presenta un enfoque alternativo, al modelar, explicitamente, la heterogeneidad de la
poblacion a través de un modelo de perfiles latentes, basado en la idea de que un
subconjunto de individuos son los que exhiben efectos de redaccion. Este tipo de modelo
de mezclas permite simultineamente clasificar a los participantes, caracterizar
sustancialmente las diferencias en sus perfiles de respuesta e informar los resultados de
los encuestados de manera comparable. En tres estudios, en los que utilizamos los datos
de la escala de autoestima de Rosenberg del panel LISS (N=6762), identificamos un
subgrupo de participantes que responden de manera diferente segun la redaccion de los
items y examinamos el impacto de sus respuestas, en términos de ajuste global e
individual, en la estimacion del modelo de medicion para la RSES, bajo modelamiento de
un-factor y bifactor.

Los resultados de estos analisis apoyan la interpretacion de los efectos de redaccion
en términos de un patron diferencial de respuesta a los elementos redactados positiva y
negativamente, introduciendo una valiosa herramienta para examinar la interpretacion

artefactual o sustantiva de tales efectos de redaccion.

Palabras clave: Efectos de redaccion, andlisis de perfiles latentes, escala de autoestima
de Rosenberg, analisis factorial confirmatorio, minimos cuadrados iterativamente

ponderados.
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El efecto de redaccion es uno de los sesgos de respuesta mas comunes que se
observan en las escalas compuestas por items positiva y negativa redactados. La
investigacion basada en la teoria del estilo de respuesta (Jackson & Messick, 1958), ha
investigado los efectos de la redaccion de una variedad de constructos psicologicos,
utilizando enfoques estadisticos que asumen la homogeneidad de la poblacion. Sin
embargo, reciente evidencia (Kam & Fan, 2018; Reise et al., 2016) ha cuestionado esta
suposicion y su corpus de evidencia. El presente estudio tiene como objetivo modelar
directamente la heterogeneidad de la poblacion mediante andlisis de perfiles latentes en
orden de identificar y caracterizar el subgrupo especifico de participantes quienes exhiben
efectos de redaccion. Para ilustrar este enfoque, examinamos la heterogeneidad en la
estimacion de la dimensionalidad de la escala de autoestima de Rosenberg (RSES), una
de las escalas mas utilizadas en los estudios de los efectos de redaccion. Este enfoque
permitird mejorar los procedimientos empiricos para examinar la naturaleza de este sesgo
de respuesta en la investigacion psicologica.

Efectos de redaccion

Muchos de los constructos investigados en psicologia se representan como
dimensiones bipolares (e.g., extroversion-introversion). En la practica, esta bipolaridad se
traslada a los test a través de items redactados positiva y negativamente en escalas
balanceadas. Esta estrategia se basa en el supuesto de que los items positivos y negativos
representan muestras psicométricamente equivalentes del dominio del constructo (Quilty
et al., 2006). Ademas, los items redactados negativamente pueden reducir los efectos de
patrones de respuestas sesgados (e.g., aquiescencia o sesgo de acuerdo; Cronbach, 1950),
dado que los items negativos actian como "obstaculos" cognitivos que requieren que las
personas se comprometan en un procesamiento cognitivo controlado (Podsakoff et al.,
2003).

Sin embargo, diferentes lineas de investigacion han demostrado que los
participantes brindan respuestas menos consistentes a items redactados negativamente
(Holden & Fekken, 1990; Schriesheim et al., 1991) y tienden a responder a items

redactados de manera positiva y negativa diferencialmente (Kamoen et al., 2011, 2013;
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Quilty et al., 2006). Esta diferencia en las respuestas introduciria un sesgo sistematico
ligado a los procedimientos de medicion (i.e., efectos de redaccion) en el andlisis,
produciendo alteraciones sustanciales en la calidad de los datos que pueden derivar en: (a)
relaciones espurias entre variables, que de otro modo no estarian correlacionadas (Huang
etal., 2015); (b) una inflacién/deflacion de la consistencia interna (Wood et al., 2017); (c)
un desajuste en modelos unidimensionales y la aparicioén de factores de método en escalas
balanceadas (Greenberger et al., 2003; Kam & Meyer, 2015); y (d) un sesgo sistematico
que socava la efectividad de las manipulaciones experimentales (Maniaci & Rogge, 2014),
por mencionar algunas consecuencias. En este sentido, la interpretacién y manejo de tales
elementos sistemdticos implican desafios tanto conceptuales como analiticos para la
calidad de la evaluacion con medidas de auto-reporte.
Efectos de redaccion como un estilo de respuesta

Una de las cuestiones mas relevantes sobre los efectos de redaccion es determinar
si su naturaleza es puramente artificial (i.e., sesgo de medicidn atribuible al instrumento)
o sustantiva (i.e., un rasgo que subyace a las respuestas a los items positivos y/o negativos,
pero que no es especificado en el modelo tedrico). Marsh (1996) considero los efectos de
redaccion como “efectos de método sustancialmente irrelevantes” (p. 815), que consisten
en un sesgo sistematico que contaminaria la medicidn, requiriendo asi especificaciones
estadisticas para controlar y minimizar sus efectos. Es decir, la varianza sistematica
capturada por items positivos y negativos representa varianza “efimera” (Marsh et al.,
2010). Por otro lado, Tomas y Oliver (1999) sugirieron que los efectos de redaccion
representan una caracteristica estable como un estilo de respuesta en si mismo de
relevancia sustantiva (i.e., un rasgo individual), mas que un mero artefacto metodolégico.
Segun este punto de vista, un estilo de respuesta asume que es una '"consistencia
conductual que opera a través de medidas de varios rasgos de contenido conceptualmente
distintos", generalmente, reflejada en situaciones de evaluacidn por consistencias en
respuesta a las caracteristicas de los items, que pueden ser "identificadas por la existencia
de una variable latente" (Bentler et al., 1971; p.188; véase también Jackson & Messick,

1958). En consecuencia, Tomas y Oliver (1999) sugirieron que un estilo de respuesta
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sustantivo asociado con efectos de redaccion implica: (a) una distincion entre rasgos y
efectos de redaccion (i.e., una variable latente del factor de redaccion), (b) estabilidad
temporal en los factores de redaccion a partir de medidas obtenidas en diferentes olas de
medicion, (¢) evidencia de un factor de redaccion mas prominente para los individuos que
son mas altos en rasgos de personalidad especificos, y (d) la presencia de factores de
redaccion en diferentes rasgos, con asociaciones significativas entre ellos.

Basados en esta conceptualizacion, Christine DiStefano (DiStefano & Motl, 2006;
2009a,b; Horan et al., 2003) ha utilizado el marco analitico de rasgos correlacionados/
métodos correlacionados (CTCM), en la RSES para separar y estimar componentes
sustantivos y de redaccion del instrumento (Marsh, 1989; Marsh & Grayson, 1995). El
CTCM permite el estudio de los efectos de la redaccion como una entidad distinta que
puede tener relaciones empiricas sustantivas con otras variables (Horan et al., 2003).
Usando este marco analitico, DiStefano y sus colegas (DiStefano & Motl, 2006; 2009a,b;
Horan et al., 2003; Motl & DiStefano, 2002) reportaron cuatro fuentes de evidencia que
apoyan la idea de los efectos de redaccion como un estilo de respuesta, en linea con las
implicaciones descritas por Tomas y Oliver (1999).

La primera fuente de evidencia corresponde a la mejora en el ajuste del modelo,
cuando se compara un modelo de varianza de un solo rasgo (e.g., un factor; modelo
izquierdo en la Figura 1a) y un modelo que separa la varianza del rasgo y de los efectos
de redaccion (e.g., bifactor; modelo derecho en la Figura la). La segunda fuente de
evidencia involucra la estabilidad temporal de los efectos de la redaccion entre los items
redactados positiva y/o negativamente (Twpt1, wpt2 /O T'wntl, w2 €0 1a Figura 1b), después de
controlar la varianza tinica de los mismos items (Marsh & Grayson, 1994), en orden de
examinar la estacionalidad (i.e., la misma estructura a través de distintas olas) y la
estabilidad (i.e., el mismo orden relativo de individuos a través de las olas) de los factores
de redaccion. La tercera fuente de evidencia tiene que ver con la asociacion del factor de
redaccion con variables latentes que representan diferencias individuales en variables
sustantivas (ry,wpx y/0 ry,wnx €n la Figura 1c¢), tales como habilidades cognitivas o rasgos

de personalidad. La ultima fuente de evidencia consiste en la asociacion entre los factores
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de redaccion extraidos de diferentes constructos (Twnx, wny Y/0 I'wpx, wpy €0 1a Figura 1d), mas
alla de la asociacion entre sus rasgos sustantivos (rx,y en la Figura 1d).
[Insertar Figura 1 aproximadamente aqui]

El nimero de hallazgos que apoyan a cada una de estas fuentes de evidencia es
variable. La primera fuente de evidencia, en relacion con la separacion de rasgos y efectos
de redaccion, ha sido reportada para medidas de autoestima (Alessandri et al., 2015;
DiStefano & Motl, 2006; DiStefano & Motl, 2009a,b; Gnambs et al., 2018; Horan et al.,
2003), ansiedad fisico social (Motl & Conroy, 2000; Motl et al., 2000), auto-motivacion
(Motl et al., 2003) , miedo al fracaso (Conroy, 2001), y auto-evaluaciones centrales (Arias
& Arias, 2017; Gu et al., 2015), por mencionar algunos atributos. Del mismo modo,
diversos estudios han reportado evidencia del factor de redaccion y su relacién con
criterios externos, especificamente sobre diferencias en la tendencia a prestar atencion a
pensamientos y sentimientos internos y externos (DiStefano & Motl, 2006; 2009b;
Michaelides et al., 2016), tendencias motivacionales y afectivas (Alessandri et al., 2015;
Arias & Arias, 2017; DiStefano & Motl, 2009b; Lindwall et al., 2012; Quilty et al., 2006;
Tomas et al., 2013), rasgos de personalidad (Arias et al., 2018; Donnellan et al., 2016;
Michaelides et al., 2016) y habilidades verbales (Dunbar et al., 2000; Gnambs &
Schroeders, 2020; Marsh, 1996; Weems et al., 2006).

En contraste, para los efectos de estabilidad temporal, solo unos pocos conjuntos
de estudios han reportado apoyo empirico para la estacionalidad y estabilidad (Motl &
DiStefano, 2002; Gana et al., 2013; Marsh et al., 2010). Finalmente, con respecto a la
relacion entre los factores de redaccion extraidos de diferentes rasgos, solo un estudio
report6 evidencia que apoya esta prediccion (DiStefano & Motl, 2006).

Estilo de respuesta y heterogeneidad

La evidencia empirica descrita anteriormente, sobre los efectos de redaccion como
un potencial estilo de respuesta, se ha obtenido utilizando el modelo bifactor para separar
la varianza sustantiva de la que se atribuye a la redaccidon, estimadndose un marco
estadistico (i.e., analisis factorial confirmatorio y modelado de ecuaciones estructurales),

que asume homogeneidad de la poblacion (todos los participantes pertenecen a una
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poblacion homogénea). Este enfoque analitico implica explicar los efectos de redaccion a
partir de la estimacion de un conjunto comun de parametros para toda la poblacion. Sin
embargo, ambos supuestos, la representacion bifactor y la homogeneidad poblacional, son
controversiales (Kam & Fan, 2018; Reise et al., 2016).

Reise et al. (2016), utilizando minimos cuadrados iterativamente ponderados
(IRLS; ver Yuan & Bentler, 2000), informaron que en circunstancias en que el modelo
bifactor muestra un mejor ajuste que una solucion de un factor, este modelo aumenta la
predictibilidad de los patrones de respuesta del individuo solo en el 3% de la muestra en
comparacion con la predictibilidad observada con el modelo de un factor. Ademas, pese
al ajuste global mejorado, el 11% de los casos no se modelaba adecuadamente incluso con
el enfoque bifactor. Estos hallazgos apuntan a la posibilidad de que la seleccion de
modelos puede ser dirigido por una pequeiia minoria de casos que tienen patrones de
respuesta anormales, llevando a Reise et al. a concluir que el mejor ajuste del enfoque
bifactor se debe a la "capacidad del modelo para acomodar mejor patrones de respuesta
inverosimiles y, posiblemente, invalidos y no necesariamente porque explica mejor los
efectos de la direccion de la redaccion” (Reise et al., 2016, p.818). Esta capacidad podria
deberse a la alta propension del modelo bifactor a ajustar a cualquier dato posible, dada la
forma funcional compleja derivada de la forma en que sus parametros y variables
aleatorias se combinan y especifican en las ecuaciones del modelo (Bonifay & Cai, 2017).

Ademas, mas alla de la cuestion de si el modelo bifactor es la mejor opcion para
dar cuenta de los efectos de redaccion, un grupo especifico de participantes puede exhibir
dificultades para lidiar con items redactados negativamente. De ser asi, toda la evidencia
reportada basada en el supuesto de homogeneidad de la poblacion es “potencialmente
engafiosa, si no fundamentalmente defectuosa” (Kam & Fan, 2018; p.3). En vista de lo
anterior, la inspeccion de la naturaleza de los efectos de la redaccion requiere enfoques de
modelado que asuman heterogeneidad poblacional para identificar a aquellos encuestados
que exhiben respuestas diferenciales de acuerdo a la direccion de los items y examinar las
implicancias descritas por Tomas y Oliver (1999). De hecho, existe cierta evidencia de

que las diferencias individuales pueden influir en la relacién observada entre items
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redactados de manera similar. Se ha encontrado que las respuestas inconsistentes se
relacionan con constructos cognitivos y de personalidad (ver la tercera fuente de evidencia
descrita anteriormente). Por lo tanto, la relacidon entre items redactados de manera similar
y la dimensionalidad observada de un constructo dado puede diferir entre los individuos
de una poblacion.

Basados en esta posibilidad, utilizando modelamiento de mixtura de factores
(FMM; ver Lubke & Muthén, 2005), Kam y Fan (2020) y Kam (2020) identificaron
heterogeneidad en las respuestas a items positivos y negativos de satisfaccion laboral,
optimismo y autoestima. Especificamente, encontraron dos clases con un grupo de
participantes que mostraron respuestas inconsistentes a preguntas redactadas
negativamente, operacionalizado como la diferencia observada entre los valores de
respuesta maximo y minimo dentro del subconjunto de items negativos. Finalmente,
después de excluir del analisis a este grupo especifico de encuestados, se encontrd una
solucion esencialmente unidimensional para estos rasgos. Sin embargo, cabe mencionar
que, esta evidencia que explica el impacto del subgrupo identificado también ha sido
reportada en estudios que, utilizando las mismas escalas, no excluyeron ninguna clase de
participantes (Alessandri et al., 2011; 2015, por mencionar algunos).

Dado lo anterior, una forma mas apropiada de describir el impacto de este grupo
eliminado habria sido examinar la mejora en la estructura esencialmente unidimensional,
mediante la estimacion de indicadores derivados del modelo bifactor, como la variacion
en: (a) la proporcion de varianza capturada por el factor de rasgo del modelo bifactor
(calculado a partir de la varianza comun explicada [ECV]; Brunner et al., 2012), (b) la
fiabilidad compuesta multidimensional ponderada por unidad para el factor general
(calculada a partir del coeficiente omega; McDonald, 1999) y, (c) la proporcion de la
varianza en la puntuacion bruta compuesta ponderada por unidad atribuible al factor
general, o la proporcion de varianza confiable en las puntuaciones compuestas debido al
factor general (ambos calculados a partir del coeficiente omega jerarquico; Zinbarg et al.,

2005), por mencionar algunas posibilidades.
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Estos estudios identifican una proporcion de participantes cuyos patrones de
respuesta desafian los modelos definidos tedricamente para escalas con items redactados
de manera positiva y negativa, lo que genera preguntas sobre el supuesto de homogeneidad
de la poblacioén en las respuestas a las medidas de auto-reporte. No obstante, cabe sefialar
que Reise et al. (2016) y Kam y Fan (2018; Kam, 2020) han desarrollado procedimientos
para caracterizar la heterogeneidad de la poblacién que se basan en la especificacion de
modelos factoriales y el uso de un proceso de varios pasos para identificar subconjuntos
de casos que no se ajustan a la estructura factorial especificada. Reise et al. (IRLS; 2016)
utilizé un procedimiento de dos pasos, basado en indicadores de métodos robustos, para
describir la idoneidad de un patrén de respuesta dado un modelo confirmatorio (i.e., un
factor, dos factores y bifactor); Kam y Fan (FFM; 2018; Kam, 2020) utilizaron un
procedimiento de comparaciones secuenciales entre modelos mixtos para identificar
subgrupos latentes derivados de un modelo especifico de dos factores correlacionados.
Bajo ambos enfoques, IRLS y FMM, una vez que se detectan los casos que contribuyen a
la heterogeneidad de la poblacidn, no existe una forma clara de caracterizarlos de manera
sustantiva o reportar los resultados para este subconjunto de la poblacion de una manera
comparable con los resultados de los encuestados que estan mejor alineados con un
modelo homogéneo®.

Heterogeneidad latente

Como senalan Kam y Fan (2018), la heterogeneidad de la poblacion puede estar
presente pero ser indetectable en el contexto de los estudios de efectos de redaccion
porque la informacion sobre las subpoblaciones es inobservable o latente. En otras
palabras, no es posible identificar directamente qué participantes, en una poblacion, son

responsables de producir patrones que son inconsistentes con un modelo tedrico

¢ El enfoque IRLS utilizado por Reise et al. (2016) descansa en la estimacion de un modelo especifico (e.g.,
bifactor) para posteriormente identificar en una segunda etapa los casos que desajustan, pero una vez los
casos identificados, no ofrece una alternativa obvia inmediata para reportar los resultados de este subgrupo
de la poblacion. El enfoque FMM adoptado por Kam y Fan (2020) genera estimaciones para cada clase,
pero estas no son comparables dada la ausencia de parametros comunes que permitan equiparar las escalas
en las que se expresan los resultados de las diferentes clases.
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esperado (e.g., un factor), y emplean modelos de variables latentes para estimar patrones
de respuesta erraticos a un modelo especifico.

Para abordar este problema, es necesario utilizar una técnica estadistica capaz de
identificar distintos subgrupos latentes en los datos de una muestra, basados en patrones
de respuesta (Marsh et al., 2009). El analisis de perfiles latentes (LPA) es una técnica
sencilla de modelado de variables latentes que asume que los encuestados provienen de
grupos no observados en la poblacidn, con una proporcion diferente cada uno (Lazarsfeld
& Henry, 1968; Marsh et al., 2009). Cada grupo de encuestados, se caracteriza por valores
similares en un conjunto de indicadores observados (Pastor et al., 2007), modelando
explicitamente la heterogeneidad poblacional. En el contexto de los efectos de redaccion,
LPA podria ofrecer la posibilidad de identificar perfiles de personas cuyas respuestas
difieren en un conjunto especifico de items (e.g., items redactados positiva versus
negativamente; Kamoen et al., 2011; Kamoen et al., 2013), sin asumir ningiin modelo
factorial especifico. En este sentido, LPA es una forma mas apropiada de modelar
variables latentes asociadas con tendencias de respuesta (como lo sugieren Bentler et al.,
1971; Mislevy & Verhelst, 1990), ya que ayuda a diferenciar grupos de individuos con un
patron de respuesta sensible a los efectos de la redaccion, lidiando explicitamente con la
heterogeneidad de wuna poblacion y produciendo una taxonomia interpretable
sustantivamente de los encuestados.

Hasta donde sabemos, Bandalos et al. (citado en Reise et al., 2016), en un articulo
no publicado, describieron una solucion de tres clases latentes en dos muestras de datos
de la RSES, con un subgrupo de participantes (17% y 12% en cada muestra,
respectivamente) que respondieron de manera diferencial a los items redactados
negativamente. Este estudio, no publicado, ilustra este enfoque estadistico para identificar
a los participantes sesgados.

En este articulo, aplicamos el LPA clésico para identificar un grupo especifico de
individuos con patrones de respuestas cualitativamente distintos a los items positivos y

negativos y para examinar mas a fondo el impacto de este subgrupo en la estimacion de
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la dimensionalidad de la escala de autoestima de Rosenberg, una de las escalas mas
utilizadas para estudiar los efectos de la redaccion.
El presente estudio

Este articulo presenta tres estudios que abordan como modelar la heterogeneidad
de la poblaciéon puede ayudar a comprender los efectos de redaccion. Nuestros objetivos
son (a) identificar y caracterizar un subgrupo de participantes con un patréon de respuesta
asimétrico, utilizando el marco de variables latentes categoricas, (b) examinar el impacto
de este subgrupo, en su conjunto, sobre la unidimensionalidad de la RSES, y (c)
cuantificar el efecto que tiene cada participante en el ajuste (o la falta de éste) del modelo
unidimensional de la RSES.

En el Estudio 1, identificamos, utilizando LPA, un subgrupo de participantes que
exhiben un patron de respuesta asimétrico sesgado en la redaccion. Hipotetizamos que un
factor de redaccion negativo y/o positivo en una solucidn bifactor refleja la presencia de
un grupo especifico de participantes que exhiben un patron diferencial de respuesta entre
items positivos y negativos (un subgrupo sesgado). Siguiendo a Reise et al. (2016),
esperabamos que entre el 3% y el 14% de los participantes proporcionaran respuestas que
obliguen a especificar una solucion bifactor como modelo de medicion general.

En el Estudio 2, estimamos modelos de medicion para la RSES luego de controlar
la presencia de este subgrupo identificado. En particular, estimamos un modelo de un
factor y uno bifactor, utilizando la muestra completa (MC) y comparamos esas soluciones
con modelos estimados con una muestra en la que se eliminaron los participantes que
exhibian un patrén diferencial de respuesta (i.e., muestra completa menos participantes
identificados con efecto de método; MC-M). Dado que estos individuos identificados
revelan un patron sesgado de respuestas, con una naturaleza dificil de modelar (como
afirman Reise et al., 2016), planteamos la hipdtesis de que el mejor ajuste que presentaria
el modelo bifactor en la condicion MC, se reduciria considerablemente o incluso
desapareceria en la condicion MC-M. Este resultado revelaria un refinamiento en la
estructura unidimensional, consistente con la evidencia parcial reportada por Kam y Fan

(2020).
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Finalmente, en el Estudio 3, caracterizamos los patrones de respuesta de los
individuos contenidos en los perfiles identificados, en términos de adecuaciéon a los
modelos de un factor y bifactor (descrito como "modelabilidad" en Reise et al., 2016), asi
como su contribucion individual a la prueba de razén de verosimilitud global entre ambos
modelos (Reise & Widaman, 1999). En relacion con la modelabilidad, a partir de los
hallazgos hipotetizados en el Estudio 2, esperamos que los patrones de respuesta
contenidos en los perfiles que no corresponden al efecto de redaccion pudieran ser
modelados por el modelo de un factor, similar a los hallazgos reportados por Reise et al.
(2016). Por el contrario, esperamos que los patrones de respuesta de los participantes del
grupo de método fueran modelados en su mayoria por el modelo bifactor o sean lo
suficientemente inconsistentes como para considerar que no pueden modelarse
adecuadamente. Finalmente, con respecto a la contribucién a la prueba de razéon de
verosimilitud general entre modelos, hipotetizamos que los participantes del grupo de
método contribuyen, principalmente, a una mayor diferencia a favor del modelo bifactor.
Por el contrario, los valores de diferencia de los otros perfiles no descienden mucho por
debajo de cero, con una pequeiia contribucion a la prueba de diferencia general de chi-
cuadrado.

Método
Datos y Participantes

Para estos estudios utilizamos los datos panel LISS de CentERdata, un panel
representativo para estudios longitudinales de Internet en ciencias sociales, administrado
por el CentERdata en Tilburg, Paises Bajos. El panel LISS consta de 5000 hogares
(N=6808 participantes), seleccionados aleatoriamente de los registros municipales de los
Paises Bajos. Para la recoleccion de datos, se invita a los miembros del hogar a completar
cuestionarios en linea todos los meses, asignandoles acceso a Internet y/o a una
computadora personal cuando sea necesario (Scherpenzeel, 2011).

Considerando el tamafo muestral, para facilitar los andlisis descartamos 46

individuos (0,68%) con datos de respuesta perdidos, lo que dejo la muestra utilizada para
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los analisis en 6762 participantes (51,54% mujeres; 5,27% no informé su sexo), cuyas
edades fluctuaron entre 15 y 108 afios (Me=45,81; DE=15,96; 5,79% no informo su edad).
Medidas

Escala de autoestima de Rosenberg (RSES). La RSES es una escala balanceada
de 10 items que miden autoestima global (Rosenberg, 1965). Los items fueron evaluados
en una escala tipo-Likert de 7 puntos (i.e., 1 “totalmente en desacuerdo” a 7 “totalmente
de acuerdo”). Los items redactados negativamente se invirtieron de modo que las
puntuaciones mas altas en la RSES corresponden a una mayor autoestima. Una
examinacion preliminar utilizando diferentes estimadores e inspeccionando sus
respectivos indices de modificacion revelaron que, al igual que Reise et al. (2016), un par
de pares de items (i.e., il e i2; i6 ¢ i7) exhibieron residuos correlacionados’. Por lo tanto,
en nuestro analisis posterior, incorporamos estas especificaciones.

Estudio 1: Identificacion de respuestas asimétricas
Analisis de los datos

Para evaluar la consistencia de la estimacion de perfiles (Collins & Lanza, 2010),
dividimos la muestra total en dos muestras aleatorias (n=3381 cada una). El andlisis de
perfiles latentes se realizo con ambas muestras utilizando Mplus v.7.4 (Muthén & Muthén,
1998-2014).

Se utilizaron consideraciones teodricas y estadisticas (i.e., indices de bondad de
ajuste) para identificar el nimero de perfiles que se ajustan adecuadamente a los datos
observados (Muthén & Muthén, 2000). Los modelos de perfiles latentes se compararon
utilizando el criterio de informacién de Akaike (AIC; Akaike, 1974), el criterio de
informacion bayesiano (BIC; Schwarz, 1978), el BIC ajustado por tamafno de muestra
(adjBIC; Nylund et al., 2007), y la prueba de razon de verosimilitud Lo-Mendell-Rubin
(LMR-LRT; Lo et al., 2001). Al comparar los modelos, los valores mas pequefios en los
valores AIC, BIC y adjBIC indican un mejor ajuste del modelo, y un valor LMR-LRT

significativo indica una mejora significativa del ajuste del modelo con £ respecto a uno

7 Los items 1 y 2 son los primeros items a los que se respondid, ambos estan redactados positivamente, e
incluyen la frase comiin “Siento que...”. Los items 6 y 7 estan redactados positivamente y ambos refieren a
una evaluacion positiva general de uno mismo.
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con k-1 perfiles. Adicionalmente, se consider6 un criterio de parsimonia en la solucion de
perfiles en base a una prevalencia minima del 5% (Osborne & Sibley, 2017).

Luego de definir la solucion 6ptima, examinamos la precision de clasificacion para
cada solucion en cada muestra utilizando tanto los estadisticos de entropia como las
probabilidades de clasificacion de perfil latente promedio (ALPCP). Los valores de
entropia varian de 0 a 1, y los valores mas altos indican una mayor grado de separacion
de entre las clases (Celeux & Soromenho, 1996; Lubke & Muthén, 2007). Los valores de
ALPCP variande 0 a 1, y los valores mas altos indican niveles mas bajos de clasificaciones
erroneas (Vermunt & Magidson, 2002; Neely-Barnes, 2010).

Resultados
Analisis descriptivos

La Tabla 1 presenta los descriptivos para las dos muestras utilizadas en este
estudio. Como puede verse, no se observan diferencias estadisticamente significativas
entre las muestras (las pruebas t de muestras independientes variaron entre ¢ [6760]=-
1,008; p=0,314 a ¢ [6760]=1,170; p=0,242).

[Insertar Tabla 1 aproximadamente aqui]
Perfiles latentes de autoestima y prevalencia.

Los indices de ajuste para los modelos de dos a seis perfiles se presentan en la
Tabla 2. Aunque el AIC, BIC y adjBIC no respaldaron un modelo especifico, los
resultados con el test de LMR-LRT sugirieron la solucion de cinco perfiles en ambas
muestras. Sin embargo, el quinto perfil incluyd menos del 5% de la muestra. De este modo,
en base al estadistico de LMR-LRT y la parsimonia del nimero de grupos, seleccionamos
la solucion de cuatro perfiles como modelo final.

La Figura 2 describe las medias no estandarizadas de los items directos e inversos
estimadas en cada muestra. Como se puede observar, ambas muestras presentan patrones
similares, donde tres de las cuatro clases presentan un patréon ordenado que se pueden
interpretar claramente como una clase de alta autoestima (AEarta: 52,14% en la muestra
1 v 52,23% en la muestra 2; vid., Tabla 3), una clase de autoestima moderada o media

(AEmEeD: 28,99% en la muestra 1 y 29,45% en la muestra 2) y una clase de baja autoestima
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(AEBaja: 9,70% en la muestra 2 y 10,15% en la muestra 1). La cuarta y altima clase, sin
embargo, presenta un patron de puntuacion asimétrico que se acerca a la clase de alta
autoestima para los items redactados positivamente y cercano a la clase de baja autoestima
para los items redactados negativamente (AEmtTopo). La prevalencia de este perfil fue
8,58% en la muestra 2 y 8,73% en la muestra 1 (vid., Tabla 3). Vale la pena senalar que
el uso de LPA permite dar cuenta de la heterogeneidad de la poblacion al tiempo que
proporciona clases distintas y sustancialmente interpretables que podrian usarse para
informar los resultados de todos los encuestados bajo este marco.

[Insertar Figura 2 aproximadamente aqui]

El patron de respuesta observado en AEmgTopo fue claramente diferente del patron
visto en los otros perfiles, los cuales, mas alla de algunas diferencias entre items, muestran
monotonicidad de clase, lo que los convierte en clases latentes bien ordenadas (Croon,
1990; 1991; 2002) y consistentes con la nociéon de una estructura unidimensional de
autoestima. Ademas, el patron asimétrico de respuestas observado en el perfil AEmtropo
sugiere que (a) los participantes pueden responder diferencialmente a los items redactados
negativamente, expresando una opinion menos favorable en comparacion con los items
positivos; y (b) tal como se propuso inicialmente, este patron asimétrico, en un grupo
especifico de items, viola el comportamiento esperado de las clases consistente con una
estructura unidimensional de la autoestima general, induciendo potencialmente la
presencia de variables latentes adicionales en un modelo factorial para dar cuenta del
patron de respuesta diferencial en este subgrupo.

Estudio 2: El efecto de las respuestas sesgadas en los modelos de medicion

La identificacién de un subgrupo que muestra un patrén de respuesta asimétrica
podria estar asociado con los hallazgos de dimensionalidad reportados con la RSES, que
indican consistentemente un mejor ajuste de una estructura multidimensional (i.e., dos
factores, bifactor), en comparacioén con un rasgo de autoestima general.

Para explorar esta posibilidad, examinamos el impacto del patrén de respuesta
identificado como un perfil AEmgTopo en el ajuste del modelo estimado en una solucion

de un factor y una solucién bifactor.
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Analisis de datos

Para examinar el efecto de las respuestas asimétricas identificadas en el Estudio 1
en la dimensionalidad de la RSES, comparamos los resultados de ajuste de diferentes
estructuras dimensionales mientras (a) incluimos los casos asociados con la clase que
patrones de respuesta asimétricos, (b) removiendo esos casos, y (c) removiendo una
muestra aleatoria de casos. Para lograr esto, utilizamos un modelo de un factor y dos
enfoques bifactor alternativos a menudo considerados en la literatura: (a) un modelo
bifactor con un factor general de autoestima y un factor especifico de redaccion negativa
(Bifactor-FI: DiStefano & Motl , 2006; Marsh et al., 2010), y (b) un bifactor con un factor
general de autoestima y dos factores especificos de efectos de redaccion negativos y
positivos (Bifactor-FID; Alessandri et al., 2015; Gnambs et al., 2018; Reise et al., 2016).
Todos los modelos se estimaron utilizando Maximum Likelihood Robust (MLR) como
método de estimacion. La bondad de ajuste se evalud en todos los casos utilizando el
indice de ajuste comparativo (CFI), el indice de Tucker-Lewis (TLI), la raiz del error
cuadratico medio de aproximacion (RMSEA) y la raiz cuadritica media residual
estandarizada (SRMR). Para los indices CFI y TLI, los valores estimados por encima de
0,90 y 0,95 indican grados de ajuste aceptable y bueno, respectivamente (Hu & Bentler,
1999; Marsh et al., 2004). Para el SRMR y RMSEA, los valores iguales o inferiores a 0,05
y 0,08 se consideran buenos y aceptables, respectivamente (Browne & Cudeck, 1992; Hu
& Bentler, 1999). Todos los andlisis se realizaron utilizando Mplus v.7.4 (Muthén &
Muthén, 1998-2014).

Las estimaciones se realizaron tanto en la muestra total como en ambas sub-
muestras en tres condiciones: (a) Muestras completa (condicion MC; n=3381 en las
muestras 1 y 2, y n=6762 en la muestra total), (b) Muestra completa menos el subgrupo
identificado con una respuesta asimétrica a los items positivos y negativos (AEmtTopo,
condicion MC-M; n=3086 en la muestra 1, n=3091 en la muestra 2 y n=6177 en la muestra
total), y (c) Muestra completa menos un niimero seleccionado al azar de participantes para
igualar el tamafio de la muestra con la condicion MC-M (condicion MC-R; n=3086 en la

muestra 1, n=3091 en la muestra 2 y n=6177 en la muestra total).
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Resultados

Los indices de ajuste de los modelos por muestra y condicion se presentan en la
Tabla 4. Aqui, describimos los resultados para la muestra completa, pero notamos que
¢éstos fueron consistentes en ambas muestras. Como se ha reportado previamente en la
literatura, el modelo de un factor present6 un ajuste pobre (x*=2442,182; RMSEA=0,102
[IC 90%=0,099, 0,106], CFI=0,870; TLI=0,828) mientras que el modelo Bifactor-FI
((*=778,602; RMSEA=0,063 [90% CI1=0,059, 0,067]; CFI=0,959; TLI=0,935) y el
modelo Bifactor-FID (¥*=284,372; RMSEA=0,041 [90% CI= 0,037, 0,045]; CFI= 0,986;
TLI= 0,972) presentaron un ajuste sustancialmente mejor. Se encontraron resultados
similares en la condicion MC-R (ver Tabla 4).

Por otro lado, el ajuste del modelo de un factor mejor6 sustancialmente mediante
la exclusion de los participantes del perfil AEmetopo (condicion MC-M), alcanzando
niveles aceptables de ajuste (¥>=1292,359; RMSEA=0,077 [90% CI=0,074, 0,081],
CF1=0,927; TLI=0,903). El Bifactor-FI todavia muestra un mejor ajuste (x>=610,087;
RMSEA=0,058 [90% CI=0,054, 0,062], CFI=0,966;, TLI=0,946) que el modelo de un
factor, mientras que la estimacion del modelo Bifactor-FID, después de este arreglo de
muestreo, no convergio. Estos efectos se encontraron consistentemente en cada muestra
generada al azar®,

[Inserte la Tabla 4 aproximadamente aqui]

A partir de las cargas factoriales estandarizadas (ver Material Suplementario,
Tablas S1-S3), calculamos indices derivados del modelo bifactor, como la varianza comtn
explicada (ECV; Brunner et al., 2012), el coeficiente omega (w; McDonald, 1999) y el

coeficiente omega jerarquico (wh; Zinbarg et al., 2005), y comparamos estos indices a

8 Para explorar los factores asociados con la falta de convergencia, llevamos a cabo analisis adicionales que
examinaron los efectos del nimero de iteraciones, el criterio de convergencia, y la proporcion del grupo de
método reducido en el set de datos analizados. En general, encontramos que la falta de convergencia siguio
siendo un problema hasta que el 60 % de la muestra del método se retuvo como parte de la muestra completa
o hasta que el criterio de convergencia se elevo a 0,005. Hemos incluido los resultados de convergencia para
estas condiciones en el Material Suplementario (Tablas S4 y S5). Esta falta de convergencia vendria dada
por la incapacidad del algoritmo de estimacion para obtener un conjunto de parametros que permita
reproducir, a través de un modelo ortogonal de tres factores (Modelo Bifactor-FID), un conjunto de datos
predominantemente unidimensional (Tablas S6 y S7). Esto también se conoce como sobrefactorizacion
(Barendse et al. 2015; Garrido et al. 2016).
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través de condiciones bajo el modelo Bifactor-FI (que fue el unico modelo bifactor que
convergid). Para las condiciones MC y MC-R, la varianza comun explicada del factor
general fue .80 (ECVmc=.801; ECVmc-r=.802), lo que indica que el 80% de la varianza
comun se debe al factor general, mientras que en la condicion MC-M este valor aumento
a 89% (ECVmc-m=.887). Esta mejora en la estructura unidimensional también se obtuvo
en términos de la confiabilidad compuesta multidimensional ponderada por unidad para
el factor general (omc=.907; omcr=.908; ®omc-M=.913), la proporcion de la varianza en
puntuacion bruta compuesta ponderada por unidad atribuible al factor general
(ohmc=whmcer=.817; ohmc-m=.869), y la proporcion de varianza confiable en las
puntuaciones compuestas debido al factor general (whmc / ®mc=whmcr / ©Mc-r=.900;
ohme-m / omc-M=.952).

Tomados en conjunto, estos resultados sugieren que los participantes con patrones
de respuesta asimétricos a items positivos y negativos, previamente identificados en el
Estudio 1, contribuyen al ajuste deficiente obtenido en el modelo de un factor, reduciendo
la proporcion de varianza capturada y la varianza confiable atribuible al factor de rasgo
general, y a la convergencia del modelo Bifactor-FID. Estos resultados son consistentes
con los reportados previamente por Reise et al. (2016), quienes identificaron una
proporcion de participantes cuyos patrones de respuesta serian "inmodelables" con una
estructura factorial deficiente.

Estos hallazgos apuntan a un efecto general del perfil AEmeTopo en el ajuste o
desajuste del modelo unidimensional de la RSES y la ventaja relativa, o incluso la
viabilidad, de utilizar una interpretacion especifica del modelo bifactor. El tercer y tltimo
estudio intenta cuantificar la contribucidon de casos especificos en las diferentes clases a
estos resultados.

Estudio 3: Patrones de respuesta y ajuste individual

El Estudio 2 permitié evaluar el impacto de remover el subgrupo de individuos

con respuestas asimétricas sobre el ajuste para un modelo de un factor. Este resultado

refleja el efecto colectivo de este perfil.
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Para cuantificar el impacto individual sobre el ajuste o desajuste de los modelos
de un factor y Bifactor-FID, el Estudio 3 buscé identificar la proporcion de participantes
del perfil AEmtTopo cuyos patrones de respuesta contribuyen a reproducir la matriz de
varianza-covarianza implicita en cada modelo (ajuste individual), asi como la proporcion
de participantes cuyos patrones de respuesta no estdin modelados adecuadamente por el
modelo.

Ademas, el Estudio 3 tiene como objetivo evaluar la contribucién individual de
los participantes de AEmtTopo a la diferencia en el ajuste a favor del modelo Bifactor-
FID en comparacion con el modelo de un factor.

Analisis de datos

Primero, para estimar el ajuste de un patron de respuesta individual a un modelo
especifico, empleamos IRLS (Reise et al., 2016; Yuan & Bentler, 2000) utilizando la
muestra completa (n=6762), bajo las especificaciones del modelo de un factor y Bifactor-
FID mencionadas anteriormente. A partir de este andlisis, obtuvimos la “distancia de
inmodelabilidad” (d;) para describir, en términos del tamafo de la expresion residual del
modelo, qué tan predecible es un patron de respuesta del individual dado un modelo
especifico.

Basados en esta conceptualizacion, definimos un patroén de respuesta como menos
predecible si el valor de d; fue estadisticamente significativo (i.e., tiene un valor-p, de una
cola, menor a 0,025; Reise et al., 2016). Dada esta definicion, la forma de juzgar el valor
de modelos cada vez mas complejos es calcular el porcentaje creciente de individuos
modelados adecuadamente a medida que se aplican modelos mas complejos.

En segundo lugar, para identificar la contribucion individual a la prueba de razon
de verosimilitud general de las diferencias entre modelos, comenzamos calculando un
valor de log-likelihood para cada individuo bajos los modelos de un factor y Bifactor-FID
(estimados previamente en el Estudio 2). La suma de estos valores da como resultado el
valor de log-likelihood del modelo (-99963,313 en el modelo de un factor y -98308,200
en el modelo Bifactor-FID). Luego, la diferencia en estos valores de log-likelihood se

multiplica por -2, lo que arroja la contribucion de cada individuo a la prueba de razon de
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verosimilitud global de las diferencias entre modelos (i.e., INDcni; Reise et al., 2016;
Reise & Widaman, 1999). Valores positivos de INDchi reflejan un caso que contribuye a
que el modelo Bifactor-FID se considere superior (un mejor ajuste) en relacion con el
modelo de un factor. Los valores de INDcui cercanos a cero indican un caso cuya
contribucion a un modelo especifico es relativamente pequena. Valores negativos indican
que el patron de respuesta es mas probable bajo un modelo de un factor que el modelo
Bifactor-FID (al reducir la diferencia de chi-cuadrado).

En ambos analisis, comparamos la proporcion de desajustes de modelabilidad y la
distribucion de valores de INDchi entre los perfiles con patrones de respuestas simétricas
(AEaLTA, AEMED, Yy AEBAJA) ¥ asimétricas (AEmEToDO).

Resultados

El panel superior de la Figura 3 muestra la distancia de inmodelabilidad con los
modelos de un factor y Bifactor-FID por subconjuntos de perfiles con patrones de
respuesta ordenados (AEaLta, AEMeD Y AEBAJA) y desordenados (AEmeTopo), y el valor
critico de chi-cuadrado (a nivel de alfa=0,025) con 9 y 7 grados de libertad; el porcentaje
de participantes con residuales significativos corresponde a la proporcion de individuos
que se consideran no modelados adecuadamente bajo un modelo especifico.

[Inserte la Figura 3 aproximadamente aqui]

En el subconjunto de perfiles ordenados, el 37,2% de los participantes tenian
residuos significativos y, por lo tanto, se consideraria modelado de manera inapropiada
segin el modelo de un factor, y un 5,3% adicional se modelé adecuadamente seglin el
modelo Bifactor-FID. Por lo tanto, concluimos que el 31,9% de la muestra no se modela
adecuadamente ni siquiera con el modelo mas flexible. Por otro lado, solo el 13% de los
participantes del perfil AEmetopo tienen residuos bajos en el modelo de un factor, y este
valor s6lo aumenta al 40% bajo el modelo Bifactor-FID. Mas importante, estos resultados
revelan que la mayoria (60%) de los participantes en el perfil AEmetopo no estan bien
modelados incluso por el modelo Bifactor-FID.

Con respecto a la contribucion individual a la diferencia de chi-cuadrado entre los

modelos de un factor y bifactor, la distribucion de frecuencia de los valores de INDchi por
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subconjuntos de perfiles con patrones de respuesta ordenadas (AEarta, AEmeD, Yy AEBajA)
y desordenadas (AEwmgTopo) se muestran en el panel inferior de la Figura 3. Para el grupo
de perfiles ordenados, el diagrama superior muestra una distribucion simétrica de valores
de INDchi (Asimetria=-0.188), y cuyos valores se aproximan a cero (Media=0,303;
DE=1,690). Por lo tanto, es posible asumir una baja contribucién de estos perfiles al mejor
ajuste del modelo bifactor. Por el contrario, el diagrama inferior muestra una distribucion
sesgada a la derecha de los valores de INDchi para los participantes del perfil AEmetopo
(Asimetria=1,411) con una mayor proporcion de valores positivos (Media=2,456;
DE=4,402), lo que indica que los participantes del perfil AEmeropo contribuyen
significativamente a la mejora del ajuste del modelo bifactor (al aumentar la diferencia de
chi-cuadrado).
Discusion

La presente serie de estudios ilustré un enfoque valioso para abordar los efectos
de redaccion basado en el supuesto de que estos efectos son producto de la heterogeneidad
de la poblacion. En el Estudio 1, mostramos que LPA podria revelar un subgrupo de
participantes que exhiben un patron de respuestas consistente con la nocidon de un efecto
de redaccion. Este hallazgo indica que los efectos de redaccion pueden producir un patron
especifico de respuestas que configura un grupo identificable. Esto implica que el LPA
puede convertirse en una poderosa herramienta para detectar facilmente (y eventualmente
excluir o asignar un tratamiento analitico diferente) a los participantes que responden de
manera inconsistente a items redactados de manera positiva y negativa.

Esta implicancia se investigd en el Estudio 2, en el que la exclusion de los
participantes que exhibieron un efecto de redaccion llevo a un cambio en el modelo de
medicion que mejor se ajusta a los datos. Es decir, el modelo que proporciona un mejor
ajuste en la muestra completa (i.e., el modelo bifactor) parece constituir, en gran medida,
una acomodacion a la anomalia generada en los datos por este grupo particular de
participantes, pero no necesariamente refleja la verdadera naturaleza del constructo

subyacente.
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Mas evidencia para esta conclusion fue aportada en el Estudio 3, en el que se
demostré que los participantes que exhiben un efecto de redaccion contribuyen
principalmente al mejor ajuste general del modelo Bifactor-FID, aunque para la mayoria
de los individuos en este grupo el patron de respuesta inconsistente no puede ser
modelados por ninguno de los modelos sugeridos en la literatura. En otras palabras,
aunque un analisis tradicional que asuma homogeneidad poblacional podria indicar que el
efecto de redaccion esta siendo adecuadamente capturado a través del modelo bifactor,
nuestros hallazgos sugieren que la preferencia por el modelo bifactor puede
conceptualizarse como el resultado del sobreajuste estadistico. Ademas, al ignorar el
hecho de que el efecto de redaccion emerge en un grupo particular de individuos, nos
estamos quedando con un conjunto sustancial de participantes que no fueron modelados
correctamente.

Sin embargo, esta investigacion tiene potenciales limitaciones. Los efectos
reportados aqui han sido identificados utilizando datos de panel representativos
recolectados por Internet (panel LISS, Universidad de Tilburg). A pesar de su
composicion representativa y su estrategia de recopilacion de datos (cada vez méas comun
en la investigacion psicologica), los resultados sobre la heterogeneidad en los efectos de
redaccion que se reportan aqui son incipientes y su generalizacion a otra poblaciones
necesita ser examinada a fondo. Mas alla de estas limitaciones, el conjunto actual de
estudios tiene implicancias importantes para la investigacion futura sobre los efectos de
redaccion que se analizan en la siguiente seccion.

Modelos de heterogeneidad latente y naturaleza de los efectos de redaccion

Con respecto a la naturaleza de los efectos de redaccion, la identificacion de un
grupo especifico de individuos quienes expresan un patrén de respuesta consistente con
la nocion de efectos de redaccion propuesta previamente (Kamoen, Holleman, Mak, et al.,
2011; Kamoen, Holleman, Nouwen, et al., 2011; Kamoen et al., 2013; Quilty et al., 2006),
y cuyo impacto sobre el impacto en el desajuste global e individual es consistente con los
hallazgos reportados en investigaciones previas, ofrece la oportunidad de examinar los

efectos de redaccion desde un enfoque estadistico alternativo a aquellos previamente
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empleadas (que usan el modelo bifactor para separar la varianza de rasgo y de método).
En los siguientes parrafos, ampliaremos esta descripcion.

De manera més general, este estudio ilustra las ventajas de adoptar modelamiento
de heterogeneidad latente para examinar los efectos de redaccion y efectos asociados. La
relevancia de este tipo de métodos se puede ver en al menos tres aspectos: (a) su
considerable repertorio de extensiones que podrian aplicarse tanto al estudio de los efectos
del estilos de respuesta como a la evaluacion de la naturaliza sustantiva o efimera de los
efectos de redaccion, (b) una integracion mas estrecha entre los modelos de rasgos latentes
cuantitativos y categoricos para dar cuenta de este tipo de efectos, y (c¢) su utilidad para
generar resultados interpretables para generar resultados interpretables en contextos
practicos y, al mismo tiempo, dar cuenta de la heterogeneidad de la poblacion.

Con respecto al primero de estos tres aspectos, este tipo de métodos incluye un
conjunto amplio de extensiones estadisticas (Lanza et al., 2003; Porcu & Giambona, 2017)
que pueden usarse para examinar la estabilidad del efecto de redaccion en el tiempo (i.e.,
utilizando andlisis de transiciones latentes para estimar las probabilidades de transicion
entre los subgrupos AEmtropo identificados); la asociacion del efecto de redaccion con
rasgos individuales (i.e., utilizando regresion logistica multinomial para estimar la
probabilidad de pertenecer al subgrupo AEwmgtopo dado rasgos especificos como
covariables); y la consistencia en la identificacion de este subgrupo utilizando distintos
atributos evaluados con escalas que contienen items redactados positiva y negativamente
(i.e., estimar las probabilidades de pertenecer al subgrupo Xwmetopo del atributo X dado
que el individuo pertenece al subgrupo Ymeropo del atributo Y).

Si tal sesgo de respuesta es el resultado de un proceso de respuesta “similar a un
rasgo”, se esperaria que exhibiera altas probabilidades de transicion entre estados de
subgrupos sesgados (al menos comparables con las transiciones entre estados que
describen el rasgo especifico de interés). Ademas, esperariamos encontrar evidencia de
deteccion consistente de participantes sesgados en escalas balanceadas y, maés
criticamente, una asociacion consistente del efecto de redaccion, utilizando diferentes

escalas balanceadas.
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El segundo aspecto donde podemos ver las ventajas de adoptar modelos de LCA
y LPA es su potencial integracion con modelos factoriales tradicionales. Los marcos de
modelado global como FMM (Lubke & Muthén, 2005) o GLLAMM (Rabe-Hesketh et
al., 2004; Skrondal & Rabe-Hesketh, 2004) permiten en principio combinar en un modelo
de mixtura diferentes estructuras latentes dentro de diferentes clases. Esta flexibilidad
podria usarse para acomodar modelos similares al modelo hibrido de Yamamoto, que se
basa en una mezcla de un modelo de variable latente cuantitativa para dar cuenta del rasgo
relevante que se estd modelando, y una clase latente para capturar (en la aplicacion
original) la conducta de adivinacion (Yamamoto, 1989; Yamamoto & Everson, 1995).
Este tipo de estructura podria aplicarse a esta situacion, donde basados en los resultados
de este estudio y aquellos reportados en las Tablas Suplementarias S6 y S7, seria razonable
esperar que los encuestados que fueron clasificados como parte de los grupos de
autoestima baja, media y alta se asignarian en dicho modelo a una clase con alta
probabilidad, mientras que una clase tridimensional describiria mejor a los encuestados
asociados al subgrupo de método. Los modelos que aprovechan esta flexibilidad pueden
representar mas fielmente, en términos estadisticos, las distinciones conceptuales referidas
a los efectos de sesgo de respuesta, y el uso de un modelo LPA, en este estudio, ilustra las
ventajas potenciales de considerar este tipo de estructuras en esta area.

Finalmente, el tercer aspecto donde el uso de este tipo de modelos de mixturas
ofrece ventajas estd fuera del contexto de investigacion sobre estilos de respuesta y sesgos,
ya que puede proporcionar un marco relativamente simple para generar resultados
interpretables en el ambito clinico y, al mismo tiempo, dar cuenta del tema de la
heterogeneidad poblacional (y mas ampliamente con los problemas asociados a una
simple interpretacion unidimensional de la RSES).

Como lo sefialaron Reise et al. (2016; p.836), enfoques alternativos como IRLS
“son complementarios o compiten con el modelamiento de mixturas latentes, segun el uso
particular y la perspectiva tedrica de cada uno sobre la naturaleza de los rasgos
psicoldgicos”. Este articulo ilustra un area clara en la que el LPA puede servir como un

prometedor complemento a los enfoques tradicionales, al mismo tiempo que muestra
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algunas de las areas en las que presenta ventajas sobre los métodos alternativos,
particularmente en la presentacion de informes de resultados en el contexto clinico.
Esperamos que estas lineas de investigacion complementen atin mas el correcto
manejo estadistico de los efectos de redaccion, de modo que la identificacion y
exploracion de participantes con patrones de respuesta aberrantes o inconsistentes se

convierta en una practica estandar para el analisis estadistico en el futuro cercano.
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Tabla 1. Estadisticos descriptivos de los items de la RSES por muestra.

Muestra 1 (n=3381)

Muestra 2 (n=3381)

items de la RSES Media DE Asim  Curt Media DE Asim  Curt
1. Siento que soy una persona digna de aprecio, al menos en 5976  1.145 -1.408 2415 5991  1.139 -1.356  2.050
igual medida que los demas.

2. Creo que tengo un buen nimero de cualidades. 6.012 0956 -1.257 2937 6.014 0938 -1.150 2.171
3. En general me inclino a pensar que soy un/a fracasado/a.* 5716 1496 -1.189  0.601 5753 1473 -1.186  0.568
4. Soy capaz de hacer las cosas tan bien como la mayoria de la 5669 1.159 -1.004  1.153 5636  1.148 -1.011 1.266
gente.

5. Siento que no tengo muchos motivos para sentirme orgulloso/a  5.667  1.531 -1.188  0.494 5688 1.513 -1.205 0.629
de mi.*

6. Tengo una actitud positiva hacia mi mismo/a. 5466  1.239 -0901 0.614 5449  1.283 -0.900 0.520
7. En general, estoy satisfecho/a conmigo mismo/a. 5601 1.128 -1.111  1.608 5581 1.166 -1.145  1.639
8. Desearia valorarme mas a mi mismo/a.* 4985 1.832 -0.613 -0.836 4978 1.851 -0.580 -0.898
9. A veces me siento verdaderamente inutil. * 5586 1592 -1.103  0.276 5588 1.603 -1.114 0.334
10. A veces pienso que no soy bueno/a para nada.* 5915 1469 -1459 1.508 5919 1464 -1495 1.531

* ftems redactados negativamente.
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Tabla 2. indices de ajuste para soluciones confirmatorias entre dos y seis perfiles.

Muestras AIC BIC adjBIC VLMR LMR Entropia m%

Muestra 1 2-perfiles 104350.252  104540.156  104441.655 <.001 <.001 929 26.56%
3-perfiles 102063.305  102320.594 102187.140 .005 .005 852 15.26%
4-perfiles 100527.275 100851.949  100683.544 .002 .002 873 8.73%
S-perfiles 99484.808 99876.867 99673.509 .001 .001 862 3.73%
6-perfiles 98651.787 99111.231 98872.921 455 459 875 3.55%

Muestra 2 2-perfiles 104512.929  104702.833  104604.332 <.001 <.001 916  29.93%
3-perfiles 101930.070  102187.359  102053.905 .001 .001 865 13.81%
4-perfiles 100429.235  100753.909  100585.503 <.001 <.001 .887 8.58%
S-perfiles 99359.505 99751.564 99548.207 .021 .023 884  4.14%
6-perfiles 98550.070 99009.515 98771.205 239 244 .880  4.38%

Note. AIC=Criterio de Informacién de Akaike; BIC=Ceriterio de Informacién bayesiano; adjBIC=BIC ajustado por tamafio de
muestra; VLMR=Test de Vuong-Lo-Mendell-Rubin; LMR=Test de Lo-Mendell-Rubin; m%=Proporciéon de
participantes de la clase con menor prevalencia.
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Tabla 3. Probabilidad media de clasificacion al perfil latente (ALPCP) y prevalencia por

muestra.

ALPCP Prevalencia

Muestras Perfiles pl p2 p3 p4 n %
Muestra 1 pl. AEaLTa 0.947  0.052  0.000 0.001 1763 52.14
p2. AEmED 0.079  0.895 0.009  0.016 980  28.99
p3. AEgaja 0.000  0.023 0.939  0.038 343 10.15
p4. AEmtTopo 0.004 0.049 0.038 0.909 295 8.73
Muestra 2 pl. AEaLta 0.954  0.046  0.000 0.001 1766  52.23
p2. AEmED 0.064 0908 0.010 0.018 997 2945
p3. AEgaja 0.000 0.024 0942 0.034 328 9.70
p4. AEmtTopo 0.004 0.057 0.034 0.905 290 8.58
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Tabla 4. Indices de ajuste para soluciones confirmatorias por condicion.

Indices de ajuste

Muestras Condicion Modelo v gl CFI TLI RMSEA [ICo0%] SRMR
Muestra 1 MC (n=3381) Un Factor 1,179.140%** 33 0.878 0.834 0.101[0.096-0.106] 0.067
Bifactor-FI 456.056%** 28 0.955 0.927 0.067[0.062-0.073] 0.037
Bifactor-FID 146.357*** 23 0.987 0.974 0.040[0.034-0.046] 0.018
MC-R (n=3086) Un Factor 1,063.210%** 33 0.879 0.835 0.101[0.095-0.106] 0.066
Bifactor-FI 429.065%** 28 0.953 0.924 0.068[0.063-0.074] 0.037
Bifactor-FID 141.241%%* 23 0.986 0.973 0.041[0.034-0.047] 0.018
MC-M (n=3086) Un Factor 596.568%** 33 0.933 0.909 0.074[0.069-0.080] 0.041
Bifactor-FI 322.042%%* 28 0.965 0.944 0.058[0.053-0.064] 0.030
Bifactor-FID No converge
Muestra 2 MC (n=3381) Un Factor 1,008.263#** 33 0.893 0.855 0.093[0.089-0.099] 0.061
Bifactor-FI 349.497*** 28 0.965 0.944 0.058[0.053-0.064] 0.031
Bifactor-FID 163.068*** 23 0.985 0.970 0.042[0.036-0.049] 0.017
MC-R (n=3091) Un Factor 896.360*** 33 0.895 0.857 0.092[0.087-0.097] 0.061
Bifactor-FI 304.111%*%* 28 0.966 0.946 0.056[0.051-0.062] 0.031
Bifactor-FID 145.233*%* 23 0.985 0.971 0.041[0.035-0.048] 0.017
MC-M (n=3091) Un Factor 626.686%*** 33 0.933 0.909 0.076[0.071-0.082] 0.040
Bifactor-FI 321.279%** 28 0.967 0.947 0.058[0.053-0.064] 0.026
Bifactor-FID No converge
Ambas MC (n=6762) Un Factor 2,442 182%** 33 0.870 0.828 0.102[0.099-0.106] 0.184
muestras Bifactor-FI 778.602%** 28 0.959 0.935 0.063[0.059-0.067] 0.034
Bifactor-FID 284.372%%* 23 0.986 0.972 0.041[0.037-0.045] 0.017
MC-R (n=6177) Un Factor 2,212.422%%* 33 0.872 0.831 0.102[0.098-0.105] 0.183
Bifactor-FI 700.240%** 28 0.961 0.937 0.062[0.058-0.066] 0.033
Bifactor-FID 265.360%*** 23 0.986 0.972 0.041[0.037-0.046] 0.017
MC-M (n=6177) Un Factor 1,292.359%#** 33 0.927 0.903 0.077[0.074-0.081] 0.120
Bifactor-FI 610.087*** 28 0.966 0.946 0.058[0.054-0.062] 0.028

Bifactor-FID

No converge

Nota. y>=Test de chi-cuadrado de ajuste del modelo; CFI=indice de ajuste comparativo; TLI=Indice de Tucker-Lewis; RMSEA=Raiz del error cuadratico
medio de aproximacion; SRMR=Raiz cuadratica media residual estandarizada.
" p <0.05; ™ p<0.01; ™ p <0.001
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Figura 1. Representacion conceptual de las fuentes de varianza asumiendo homogeneidad poblacional.
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Figura 2. Medias estimadas para los items positivos y negativos de la RSES por perfiles identificados en ambas muestras.

Muestra 1 Muestra 2

Media estimada

2 T T T T T T T T T 2
il 2 4 i6 i7 i3 i5 18 19 110 il 2 4 16 17 i3 i5 18 19 110
ftems positivos ftems negativos ftems positivos ftems negativos
items RSES
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Figura 3. Panel a. Distribucién de los valores de distancia de inmodelabilidad (d?) con
los modelos de un factor y bifactor para los perfiles ordenados y el perfil AEmetopo. Panel
b. Distribucion de la contribucion individual a los valores de chi-cuadrado (INDchi) para
los perfiles ordenados y el perfil AEmtTopo.
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Material Suplementario

Efectos de redaccion en evaluacion: Cuando el bosque no deja ver los arboles

En esta seccion, presentamos los andlisis suplementarios respecto de los resultados
presentados en el Estudio 2. El primer grupo de tablas muestra las cargas factoriales
estandarizadas extraidas de los analisis CFA en todas las condiciones muestrales (MC, MC-
R, y MC-M) para ambas muestras 1 y 2 (Tablas S1 y S2, respectivamente) y para la muestra
completa (Tabla S3). Todos los modelos fueron estimados utilizando Robust Maximum
Likelihood (MLR) como método de estimacion.

Luego examinamos la robustez de la falta de convergencia reportada para el modelo
Bifactor-FID en la condicion MC-M a través de examinar la frecuencia de este resultado luego
de variar tanto los pardmetros de estimacion (i.e., nimero de iteraciones y valores de criterio
de convergencia) como las condiciones muestrales (ver Tablas S4 y S5). A su vez, utilizamos
analisis paralelo (Horn, 1965; Tablas S6 y S7) para explorar el nimero hipotético de
componentes (factores) en las condiciones MC-R y MC-M (n=6177), y en la muestra de
participantes identificados con patrones de respuesta asimétricas para items redactados
positiva y negativamente (perfil AEmgeropo; n=585).

Cargas factoriales estandarizadas

A partir de los perfiles identificados en el Estudio 1, comparamos los resultados de
ajuste de las diferentes estructuras factoriales (modelos de un factor, Bifactor-FI, y Bifactor-
FID) mientras: (a) incluimos los casos asociados con la clase con patrones de respuesta
asimétricas (condiciéon MC), (b) excluimos esos casos (condicion MC-M), y (c¢) excluimos
una muestra aleatoria de casos (condicion MC-R). Esos nueve modelos fueron estimados en
cada muestra generada aleatoriamente y utilizada en el Estudio 1 (n=3381 cada uno) y con la
muestra completa (n=6762).

Todos los modelos fueron estimados utilizando Robust Maximum Likelihood (MLR)
como método de estimacion (Bondades de ajuste fueron reportadas en la Tabla 4 en el
manuscrito. Las cargas factoriales estandarizadas para cada modelo se reportaron en las

Tablas S1-S3.
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Tabla Suplementaria S1. Cargas factoriales estandarizadas y error estdndar (en paréntesis) en la muestra 1 por

condicion.
Un-Factor Bifactor-FI Bifactor-FID

Condicién  Item G G FI G FI FD
MC Ttem1 .588(.019)™ .686(.018)™ 556(.021)™ 496(.035)™
(n=3381)  Item2  .540(.020)"" 667(.018)™* 489(.021)™* .660(.033)™*

Item3*  .731(.014)™" 632(.018)™  .329(.027)"** 746(.015)™ .080(.037)"

Item4 .501(.021)™ .611(.020)™" 448(.021)™" .510(.028)""

Item5*  .614(.016)™" 554(.018)™  .231(.028)™" 626(.018)™ .028(.036)

Item6  .701(.016)™" 785(.014)™* .698(.018)™* 267(.030)™"

Item7  .700(.015)™" 770(.015)™* .694(.017)™* 244(.029)™"

Item8*  .673(.013)™" 574(.018)™  321(.026)™" .687(.016)™"  .085(.037)"

Item9*  .756(.016)"" .548(.020)™"  .646(.019)™" 672(.024)™ .603(.094)"**

Item10* .786(.014)™" 595(.019)™  .615(.022)™" J17(.022)™  .412(.083)™

01, 544(.022)™" 425(.028)™" 234(.069)"

06,7 561(.023)"™" 435(.034)™ .504(.026)™*

ECV - 798 202 717 .096 187

[0 .886 .906 915

oh - .815 .793

Un-Factor Bifactor-FI Bifactor-FID

Condicién  Item G G FI G FI FD
MC-R Ttem]1 .582(.020)™ .681(.019)™ .546(.022)™ .506(.036)™
(n=3086)  Item2  .544(.021)"™" .668(.019)™* 491(.022)™ .654(.035)™"

Item3*  .734(.014)™" 629(.019)™  .340(.029)"* 747(.016)™  .081(.039)"

Item4 .500(.022)"* 611(.021)™ 444(.022)™" .514(.030)™"

Item5*  .613(.017)™" 555(.019)™  .227(.030)™" .630(.018)™ .010(.035)

Item6  .695(.017)"" 777(.015)™ .688(.019)™* 269(.031)™

Item7  .699(.016)"" 767(.015)™ .690(.017)™* 243(.030)™"

Item8*  .669(.014)™" 574(.019)™  312(.028)™" .688(.016)™  .065(.035)

Item9*  .755(.017)"" 550(.021)™  .641(.020)™* 678(.025)™  .605(.111)™"

Item10* .784(.015)™" .594(.020)™"  .611(.023)™" J21(.021)™ .394(.088)™"

01, .547(.023)™ 431(.029)™ 237(.073)"

06,7 557(.025)™" 435(.035)™" .504(.027)™

ECV - 799 201 718 .093 .189

[0 .885 .905 915

oh - .815 793
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Un-Factor Bifactor-FI Bifactor-FID

Condicién _ ftem G G FI FI FD
MC-M Item1 .686(.017)™" 717(.017)™
(n=3086) Item2 .646(.017)™" .692(.017)"™"

Item3* .708(.016)"" .670(.018)™"  .201(.032)™"

Item4 .599(.019)™* .636(.019)™"

Item5* .598(.017)"™" .585(.019)™"  .098(.030)™

Item6 .762(.013)™" .790(.014)"*

Item?7 .762(.013)™" .784(.014)™"

Item8*  .628(.015)™" .596(.018)™"  .173(.030)"™" No converge

Item9* .708(.018)"" .604(.021)™"  .595(.035)™"

Item10* .790(.014)"™" 718(.016)™"  .393(.029)™"

012 465(.026)™" .409(.029)™"

06,7 487(.026)™" 434(.032)™

ECV - .888 112

® 901 910

oh - .870

Nota. Los items inversos estan marcados con un asterisco.

"p<.,05; " p<,01;"" p<,001
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Tabla Suplementaria S2. Cargas factoriales estandarizadas y error estandar (en paréntesis) en la muestra 2 por

condicion.
Un-Factor Bifactor-FI Bifactor-FID

Condicién  Item G G FI G FI FD
MC Ttem1 614(.018)™ 707(.017)™ .595(.022)™ 427(.038)™
(n=3381)  Item2  .580(.018)"" .693(.016)™* .547(.020)™" .550(.033)™"

Item3*  .730(.014)™" 628(.018)™  .341(.026)" 739(.020)™° .102(.052)

Item4  .485(.020)™" .591(.020)™* 432(.022)™ .521(.030)™"

Item5*  .626(.016)™" 577(.017)™  .220(.025)" .644(.020)™ .020(.051)

Item6  .696(.015)™" 772(.015)™ .691(.020)™* 269(.031)™

Item7  .689(.015)™" 762(.015)™ .684(.020)™* 258(.032)™"

Item8*  .676(.013)™" 570(.017)™  .342(.024)" 676(.018)™  .126(.047)"

Item9*  .760(.015)"" 567(.018)™  .613(.021)" 683(.027)™  .479(.119)"

Item10* .787(.013)™" 602(.018)™  .606(.021)" T13(.024)™  .486(.107)"

01,2 531(.021)™ 407(.026)™* 320(.043)™"

06,7 .522(.024)™ 395(.034)™* 457(.029)™*

ECV - .805 195 751 .089 161

[0 .886 907 913

oh - 819 .804

Un-Factor Bifactor-FI Bifactor-FID

Condicién  Item G G FI G FI FD
MC-R Ttem]1 .609(.019)™ 701(.018)™ .597(.026)™ 407(.046)™
(n=3091)  Item2  .583(.018)™" .697(.017)™* .559(.023)™* .532(.039)™

Item3*  .727(.015)™" 623(.018)™  .346(.027)" 722(.020)™°  .141(.049)™

Item4 486(.022)™" .594(.021)™" 441(.024)™ .521(.034)™

Item5*  .641(.016)™" 590(.018)™  .227(.026)" 654(.021)™ .042(.061)

Item6  .688(.016)™" .766(.016)™* .692(.024)™* 258(.039)™*

Item7  .687(.016)™" 756(.016)™* .693(.024)™* 231(.040)™*

Item8*  .677(.013)™" 572(.018)™  .341(.026)" 673(.022)™  .138(.061)"

Item9*  .759(.016)"" 566(.019)™ .607(.022)" 677(.034)™  .453(.103)"

Item10* .783(.014)™" 594(.019)™  .614(.022)" 695(.027)™  .543(.070)"

01,2 .526(.022)™* 402(.028)™ 327(.044)™*

06,7 519(.026)™* 397(.035)™" 450(.032)™

ECV - .804 197 751 .098 152

[0 .889 907 913

oh - 818 .804
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Un-Factor Bifactor-FI Bifactor-FID

Condicion  item G G FI FI FD
FS-M Item1 715(.015)™ 755(.016)™
(n=3091) Ttem2  .683(.014)™ 737(.014)"

Item3*  .725(.015)™" 670(.018)™"  248(.033)™

Item4  .558(.019)™" .608(.019)"

Item5*  .630(.017)™" .600(.018)™  .173(.028)"™"

Item6  .746(.014)™" .780(.014)™

Item7  .737(.014)™" 772(.015)™

Item8*  .638(.014)™" 593(.018)™"  .218(.029)™ No converge

Item9*  .737(.016)™" 620(.019)"™  .556(.028)""

Item10* .830(.010)™" J47(.013)™  .419(.025)™

01,2 430(.025)™ 341(.029)™

06,7 A475(.027)" 406(.033)™

ECV - 885 115

) 907 916

oh - 868

Nota. Los items inversos estan marcados con un asterisco.

"p<.,05; " p<,01;"" p<,001
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Tabla Suplementaria TS3. Cargas factoriales estandarizadas y error estandar (en paréntesis) en ambas muestras por

condicion.
Un-Factor Bifactor-FI Bifactor-FID

Condicién  Item G G FI G FI FD
FS Ttem1 .739(.006)™ .697(.012)™ 575(.015)™ 461(.025)™
(n=6762)  Item2  .669(.009)"" .680(.012)™* 517(.014)™ .604(.023)™*

Item3*  .765(.009)"* 629(.013)™  .335(.019)" J44(.012)™  .084(.034)

Item4  .545(.014)™ .602(.014)™* 439(.015)™ 516(.021)™

Item5*  .661(.011)™" 564(.013)™  .227(.019)"* 633(.013)™  .028(.028)

Item6  .743(.014)™ 779(.010)™* .694(.014)™* 269(.021)™*

Item7  .739(.009)"* 766(.011)™* .688(.013)™* 252(.021)™

Item8*  .711(.009)"* 572(.012)™  .332(.018)" 681(.011)™  .107(.025)"

Item9*  .783(.011)"" 557(.014)™  .630(.014)" 678(.017)™  .535(.064)""

Item10* .810(.009)"** 598(.013)™  .611(.015)™ 716(.016)™  .448(.061)"

01, .530(.016)™" 416(.019)™ 285(.038)™"

06,7 532(.017)™ A14(.024)™ 480(.019)™*

ECV - .801 .199 736 .090 174

[0 914 907 914

oh - 817 798

Un-Factor Bifactor-FI Bifactor-FID

Condicién  Item G G FI G FI FD
FS-R Ttem]1 .743(.006)™ 705(.013)™ .580(.015)™ 467(.026)™
(n=6177)  Item2  .672(.009)"" .686(.013)™* 521(.015)™ .607(.024)™*

Item3*  .764(.009)"* 626(.013)™  .343(.019)" 743(.013)™  .083(.037)

Item4  .549(.015)™" .607(.015)™* 445(.016)™ .508(.021)™*

Item5*  .660(.011)™" 560(.013)™  .236(.020)" 632(.013)™  .031(.028)

Item6  .741(.010)™" J74(.011)™ .690(.014)™* 270(.022)™*

Item7  .742(.010)"™" 769(.011)™* .688(.014)™* 259(.022)™*

Item8*  .712(.009)"* 570(.013)™  .340(.018)" 682(.012)™  .109(.027)"*"

Item9*  .787(.011)"" 561(.014)™  .631(.015)™ 684(.018)™  .563(.068)""

Item10* .811(.009)"* 601(.014)™  .600(.016)"" T22(.017)™ .409(.064)""

01,2 .524(.017)™ 404(.021)™ 265(.041)™"

06,7 .537(.018)™" 422(.025)™ 487(.020)™*

ECV - .802 198 737 .089 174

[0 915 908 915

oh - 817 .799

146



Un-Factor

Bifactor-FI

Bifactor-FID

Condicién __ ftem G G FI FI FD
FS-M Iteml  .771(.006)™ 736(.011)™"
(=6177)  Ttem2  .716(.009)"" 714(011)™"
Item3*  .739(.011)" 669(.013)™"  225(.023)"
Itemd  .610(.013)"™ 622(.014)™
Item5*  .641(.012)" 592(.013)™  .138(.021)""
Item6  .778(.009)"" 786(.010)"™"
Item7  .774(.009)"" 778(.010)"™"
Item8*  .659(.010)™" .595(.012)™  .197(.020)" No converge
ltem9*  .744(.012)"™ 6120014 571(.021)™
Item10* .828(.008)""" 732(.010)™"  .410(.019)"™
01,2 439(.018)"™" 378(.021)™"
06,7 479(.019)™" 418(.023)™"
ECV - .887 113
® 918 913
oh - .869

Nota. Los items inversos estan marcados con un asterisco.

"p<.,05; " p<,01;"" p<,001
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Falta de convergencia en la condicion MC-M

Con el propoésito de examinar la falta de convergencia encontrada con el modelo
Bifactor-FID en la condicion MC-M, evaluamos la robustez de este hallazgo, variando el
numero de iteraciones, el criterio de convergencia, y la proporcion de participantes del grupo
AEwmeTopo removidos de la muestra. En primer lugar, incrementamos el nimero de iteraciones
en tres condiciones espaciadas logaritmicamente (IT=1000, IT=10000, y IT=100000). En
segundo lugar, incrementamos el criterio de convergencia del algoritmo Quasi-Newton, usado
a menudo para variables continuas, en saltos de 0,005 en cinco condiciones (CONV=.00005,
CONV=.0001, CONV=.0005, CONV=.001, CONV=.005). Finalmente, la proporcion de
participantes del grupo AEwmetopo (n=585) fue aleatoriamente seleccionada e incluida en
saltos de 20% (n=177).

Para controlar los efectos de tamafio muestral, todas las estimaciones fueron llevadas
a cabo emparejando el tamafio muestral de la condicion MC-M (n=6177). La Tabla S4 muestra
la distribucion de frecuencia de participantes del grupo AEwmttopo removidos en cada
condicion muestral, y la Tabla S5 ilustra aquellos casos en que se alcanzé una solucion

convergente.

Tabla Suplementaria S4. Distribucion de frecuencias para los perfiles identificados por
condicion muestral.

Proporcion de participantes del grupo AEmiTopo removidos
de la muestra

Perfiles 100% 80% 60% 40% 20% 0%

AEarta; AEMED; AEBAIA 6177 6060 5943 5826 5709 5592
AEwmETODO 0 177 234 351 468 585
Total 6177 6177 6177 6177 6177 6177

Nota. La primera columna (100%) es la condicion MC-M utilizada en el Estudio 2 y la ultima columna
(0%) es similar a la condicion MC-R.
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Tabla Suplementaria S5. Estimaciones de convergencia a partir del modelo Bifactor-FID
por condicion muestral, nimero de iteraciones y criterios de convergencia.

Numero de iteraciones = 1000
Proporcion de participantes del grupo AEmiTopo removidos

Criterio de de la muestra

convergencia 100% 80% 60% 40% 20% 0%
CONYV = 0.00005 nConv nConv nConv Conv Conv Conv
CONV =0.0001 nConv nConv nConv Conv Conv Conv
CONV =0.0005 nConv nConv nConv? Conv Conv Conv
CONV =0.001 nConv? nConv? nConv? Conv Conv Conv
CONV = 0.005 Conv Conv Conv Conv Conv Conv

Numero de iteraciones = 10000
Proporcion de participantes del grupo AEmiTopo removidos

Criterio de de la muestra

convergencia 100% 80% 60% 40% 20% 0%
CONYV = 0.00005 nConv nConv nConv Conv Conv Conv
CONV =0.0001 nConv nConv nConv? Conv Conv Conv
CONV =0.0005 nConv? nConv? nConv? Conv Conv Conv
CONV =0.001 nConv? nConv? nConv? Conv Conv Conv
CONV = 0.005 Conv Conv Conv Conv Conv Conv

Numero de iteraciones = 100000
Proporcion de participantes del grupo AEmiTopo removidos

Criterio de de la muestra

convergencia 100% 80% 60% 40% 20% 0%
CONYV = 0.00005 nConv nConv nConv Conv Conv Conv
CONV =0.0001 nConv nConv nConv? Conv Conv Conv
CONV =0.0005 nConv? nConv? nConv? Conv Conv Conv
CONV =0.001 nConv? nConv? nConv? Conv Conv Conv
CONV = 0.005 Conv Conv Conv Conv Conv Conv

Nota. nConv =Modelo no convergente; Conv =Modelo convergente.
? La matriz de covarianza de la variable latente fue definitiva no positiva.

Creemos que los patrones de respuesta identificados en el subgrupo AEwmgTopo
contribuyen a la varianza multidimensional que es capitalizada por el modelo bifactor en
las condiciones MC y MC-R. Luego de remover este subgrupo (condicion MC-M), el
conjunto de datos adquiriria una estructura preferentemente unidimensional. En este
escenario, la estimacion del modelo Bifactor-FID bajo la condicidon representa una
instancia de sobrefactorizacion (Barendse, Oort, & Timmerman, 2015; Garrido, Abad, &
Ponsoda, 2016), forzando a los datos unidimensionales a ajustar a un modelo con tres
factores ortogonales.

Para explorar esta posibilidad, utilizamos andlisis paralelo basado en andlisis de

componentes principales (Horn, 1965; Tabla S6) para explorar el numero hipotético de
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componentes subyacentes (factores) en las condiciones MC-R y MC-M (n=6177), y el
perfil AEmetopo (n=585). Utilizamos Unweighted Least Squares (ULS) como método de
estimacion y oblimin directo como método de rotacion para lograr la simplicidad factorial
y estimar las cargas factoriales (Lorenzo-Seva, 2000; Tabla S7). Todos los analisis se
realizaron con el software FACTOR v.9.2 (Lorenzo-Seva & Ferrando, 2006).

En la condicion MC-R, los resultados del analisis paralelo sugieren retener dos
factores. Este hallazgo es consistente con aquellos provenientes de hallazgos previos
utilizando métodos factoriales exploratorios (Huang & Dong, 2012). Los items
positivamente redactados tuvieron todos cargas factoriales sobre .45 en el primer factor y
cargas negligibles en el segundo factor, mientras que este patron se invirtio para los items
redactados negativamente (ver Tabla S7). La correlacion entre ambos factores fue también
alta (r =0,597). Para la condicion MC-M, al contrario de la condicion MC-R, el anélisis
sugirid una estructura unidimensional. Las cargas factoriales fueron todas sobre .59.

Para el subgrupo AEwmtTopo, el andlisis paralelo sugiere una soluciéon multidimensional
(modelo de tres factores) compuesto por dos factores separados para los items positivos y un
factor adicional para cuatro de los cinco items negativos. El item 110 no arrojé una alta carga
en ninguno de estos factores. Este resultado es consistente con la nocidén de que el patréon de
respuestas exhibida por este subgrupo contribuye a la varianza multidimensional,

independiente del factor general, que podria ser capturado por el modelo bifactor.

150



Referencias
Barendse, M. T., Oort, F. J., & Timmerman, M. E. (2015). Using exploratory factor analysis
to determine the dimensionality of discrete responses. Structural Equation Modeling,
22, 87-101. http://dx.doi.org/10.1080/10705511.2014.934850
Garrido, L. E., Abad, F. J., & Ponsoda, V. (2016). Are fit indices really fit to estimate the

number of factors with categorical variables? Some cautionary findings via Monte
Carlo simulation. Psychological Methods, 21(1), 93-111.
https://doi.org/10.1037/met0000064

Horn, J. L. (1965). A rationale and test for the number of factors in factor analysis.
Psychometrika, 30(2), 179-185. https://doi.org/10.1007/BF02289447
Huang, C., & Dong, N. (2012). Factor structures of the Rosenberg Self-Esteem Scale: A

meta-analysis of pattern matrices. European Journal of Psychological Assessment,
28(2), 132-138. https://doi.org/10.1027/1015-5759/a000101

Lorenzo-Seva, U. (2000). The weighted oblimin rotation. Psychometrika, 65(3), 301-318.
https://doi.org/10.1007/BF02296148

Lorenzo-Seva, U., & Ferrando, P. J. (2006). FACTOR: A computer program to fit the

exploratory factor analysis model. Behavioral Research Methods, Instruments and

Computers, 38(1), 88-91. https://doi.org/10.3758/BF03192753

151



Tabla Suplementaria S6. Valores propios observados y simulados extraidos del anélisis paralelo (Horn, 1965).

MC-R (n =6177) MC-M (n =6177) AEwmETopo (n =585)

Factores Datos Media Per95 Datos Media Per95 Datos Media Per95

1 5.171° 1.059 1.074 5.473" 1.062 1.079 2.024" 1.209 1.268
2 1.224" 1.042 1.054 0.948 1.045 1.057 1.736" 1.444 1.185
3 0.701 1.029 1.039 0.661 1.030 1.040 1.525" 1.097 1.131
4 0.603 1.017 1.025 0.612 1.018 1.027 1.015 1.055 1.087
5 0.547 1.006 1.013 0.527 1.006 1.015 0.844 1.017 1.045
6 0.496 0.994 1.003 0.513 0.994 1.002 0.720 0.977 1.008
7 0.459 0.983 0.992 0.472 0.982 0.991 0.679 0.939 0.967
8 0.297 0.971 0.980 0.295 0.969 0.978 0.590 0.890 0.931
9 0.271 0.958 0.968 0.280 0.956 0.965 0.493 0.857 0.888
10 0.230 0.941 0.955 0.220 0.938 0.951 0.374 0.806 0.847

Nota. * Factores cuyos valores propios o porcentaje de varianza excede los valores aleatorios.

Tabla Suplementaria S7. Matriz de cargas rotadas y correlacion entre factores.

MC-R MC-M AEmMmETODO
Items Factor 1 Factor 2 Factor 1 Factor 1 Factor 2 Factor 3
Item1 747 .052 737 .586 .005 .078
Item2 877 .085 11 727 -.022 .016
Item3* 129 .643 .699 .093 .099 491
Item4 .626 .012 595 453 .088 -.166
Item5* 214 457 .608 178 -.075 505
Item6 490 372 .798 .021 875 -.030
Item7 474 .380 791 -.054 .654 .101
[tem8* .047 .658 619 -.077 .098 516
Item9* -.080 .850 .684 -.108 -.034 .469
Item10* -.020 .829 .785 -.191 -.209 213
Factorl - .597 - - .081 .091
Factor2 - - - 131

Factor3 - - - -

Nota. Los items inversos estan marcados con un asterisco. Las cargas factoriales mayores a
0.40 aparecen en negrita.
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Resumen

Este articulo examina el andlisis e interpretacion de los efectos de redaccion
asociados al uso de items directos e inversos en instrumentos de medicion. Investigaciones
previas han sugerido, utilizando modelos bifactor, una naturaleza sustantiva del efecto de
redaccion. Con el proposito de superar debilidades recientemente sefialadas del enfoque
de modelamiento bifactor, el presente estudio emplea modelamiento de mixturas para
examinar la naturaleza subyacente del efecto de redaccion.

En los Estudios 1 y 2, examinamos la presencia de un subgrupo de participantes
que exhibe efectos de redaccion y evaluamos su impacto sobre la dimensionalidad de las
escalas de autoestima (RSES) y optimismo disposicional (LOT-R), confirmando la
ubicuidad del efecto de redaccion en escalas compuestas por items directos e inversos.
Con los datos de ambas escalas (n=5953), se encontrd que, en presencia de una asociacion
significativa entre los factores de redaccion (Estudio 3a), se identifico una baja proporcion
de participantes que exhibieron respuestas asimétricas en ambas escalas simultdneamente
(Estudio 3b). Del mismo modo, utilizando tres olas de los datos longitudinales del panel
LISS (n=3712), se examino la estabilidad temporal e invarianza longitudinal de este efecto
(Estudio 4a). De nuevo, pese a encontrar estabilidad temporal del efecto, hubo una baja
proporcion de participantes consistentemente identificados con respuestas asimétricas a
lo largo del tiempo (Estudio 4b), reflejado en parametros de transicion inferiores en
comparacion con los restantes patrones de perfiles de interés. Estos hallazgos respaldan la

nocién de una naturaleza efimera subyacente al efecto de redaccion.

Palabras clave: Efectos de redaccion, efectos de método, modelo bifactor,

modelamiento de mixturas.
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Introduccion

La evaluacién de constructos psicologicos es uno de los aspectos que mas estudio
y atencion ha concitado dentro de los investigadores durante el desarrollo de la disciplina,
con un particular interés sobre aquellos atributos que permiten dar cuenta de las
diferencias individuales y que muestran cierta estabilidad en el tiempo (Cronbach, 1956;
Sackett et al., 2017; Thorndike, 1918). Es decir, aquellas variables que, junto con permitir
examinar la variabilidad interindividual, representan rasgos o atributos relativamente
estables para hacer descripciones y predicciones sobre la conducta del individuo (Geukes
etal., 2017).

En términos de estrategias metodologicas para evaluar este tipo de atributos, y con
excepcion de la inteligencia, la escala de auto-reporte ha predominado como técnica de
recoleccion de datos por sobre otro tipo de registros (Baumeister et al., 2007; Haeffel &
Howard, 2010). Para la construccion de este tipo de dispositivos, diversos autores han
sugerido incorporar items directos e inversos para medir el mismo constructo con el
proposito de contrarrestar determinados sesgos de respuesta (e.g., aquiescencia; Nunnally,
1978; Paulhus, 1991), actuando como “obstaculos cognitivos” que promueven que los
encuestados se involucren con un procesamiento cognitivo mas controlado al momento
de responder (Podsakoff et al., 2003) y evitan una tendencia a responder
estereotipadamente (Likert, 1932). Adicionalmente, la idea de incorporar items inversos
descansa en el supuesto de que un atributo puede ser conceptualizado como un conjunto
de observables (Cureton, 1951, citado en Markus & Borsboom, 2013), donde tanto items
directos como inversos son indicadores psicométricamente equivalentes del constructo de
interés y cuya unica diferencia reside en la direccion de la afirmacion.

Sin embargo, diversas investigaciones han constatado que existen diferencias entre
las puntuaciones de los items directos y los inversos recodificados (también conocido
como efecto de redaccion). Este efecto ha sido descrito como una tendencia a responder
diferencialmente a ambos subsets, produciendo alteraciones ubicuas en la calidad de los
datos que pueden inducir: (a) relaciones espurias entre variables que de otro modo no

estarian correlacionadas (Huang, Liu, & Bowling, 2015), (b) incremento/decremento de
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la consistencia interna (Roszkowski & Soven, 2010; Wood et al., 2017), (c) desajuste en
modelos unidimensionales o la emergencia de factores de método asociados a items
directos y/o inversos (Greenberger et al., 2003; Kam & Meyer, 2015; Woods, 2006), (d)
alteraciones en la capacidad discriminativa (Rodebaugh et al., 2004; Wu et al., 2013), o
(e) un sesgo sistematico que socava la efectividad de manipulaciones experimentales
(Maniaci & Rogge, 2014), por mencionar algunos ejemplos. En este sentido, la
interpretacion y el control estadistico de dichos elementos sistematicos implican desafios
tanto conceptuales como analiticos para la calidad de la evaluacién con medidas de auto-
reporte.

Efectos de redaccion y su naturaleza sustantiva versus efimera

Los efectos de redaccion, que emergen debido al uso de items inversos, representan
varianza sistematica atribuible al método de medicidn, independiente del constructo
tedrico que se desea medir (Podsakoff et al., 2003; Podsakoff, MacKenzie, & Podsakoff,
2012). Esta definicion es fundamentalmente empirica y no conlleva una atribucion causal
de la naturaleza subyacente de este sesgo (Arias & Arias, 2017), por lo que existe un
debate sobre el significado de los efectos de redaccion.

Algunos investigadores han considerado la varianza asociada a la direccion de los
items como varianza sistematica de error que debe ser incorporada en el modelo de
medicion para minimizar su efecto sobre la varianza asociada al rasgo (e.g., Cronbach,
1946, Greenberger et al., 2003; Marsh, 1996; Weijters et al., 2013). Weijters et al. (2013)
propusieron que las propiedades del instrumento (e.g., direccion del primer item,
distribucion de los items inversos) en interaccidn con mecanismos cognitivos como el
sesgo confirmatorio permiten elicitar el efecto de redaccion.

Por su parte, otros autores han propuesto que estos efectos pueden considerarse
como un estilo de respuesta estable, asociado a caracteristicas individuales especificas y
duraderas (i.e., como un rasgo de personalidad; DiStefano & Motl, 2006; Marsh et al.,
2010; Quilty et al., 2006). Siguiendo la definicion de un estilo de respuesta propuesta en
la literatura (Bentler et al., 1971; Jackson & Messick, 1958; Tomas & Oliver, 1999), estos

autores han reportado evidencia de estabilidad del efecto de redaccion entre instrumentos
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(DiStefano & Motl, 2006; Horan et al., 2003), a lo largo del tiempo (Gana et al., 2013;
Marsh et al., 2010; Motl & DiStefano, 2002) y su relacion con otros atributos criterio tales
como rasgos de personalidad (Arias et al., 2018; Donnellan, Ackerman, & Brecheen,
2016; Michaelides, Koutsogiorgi, & Panayiotou, 2016), habilidades verbales (Dunbar et
al., 2000; Gnambs & Schroeders, 2020; Marsh, 1996; Weems et al., 2006) o tendencias
afectivas y motivacionales (Alessandri et al., 2015; Arias & Arias, 2017; DiStefano &
Motl, 2009; Lindwall et al., 2012; Quilty et al., 2006; Tomas et al., 2013).

Si bien existe abundante evidencia que respalda la nocion del efecto de redaccion
como un estilo de respuesta, la mayoria corresponde a la relacion del factor de redaccion
con un criterio. Marsh et al. (2010) senalaron que la distincion entre efectos de redaccion
como artefactos metodologicos efimeros o estilos de respuesta estables “no puede ser
adecuadamente examinada con datos transversales” (p.371). Coincidimos con estos
autores, aunque consideramos que tanto la estabilidad temporal como también la
consistencia del efecto de redaccion entre instrumentos son las piezas de evidencia mas
relevantes para demostrar la naturaleza sustantiva de estos efectos. Desafortunadamente,
pocos estudios han reportado ambos tipos de evidencia y, en algunos casos, la evidencia
reportada es contradictoria (Kam, 2018a).

Toda la evidencia descrita anteriormente, ha sido examinada utilizando el modelo
bifactor como estrategia analitica para separar la varianza asociada al rasgo (factor de
rasgo) de aquella asociada a la direccidon de los items (factor de redaccion). A partir de
este tipo de modelos, se emplea el factor de redaccion para examinar su relacion
estructural con otras variables latentes criterio. El uso del modelo bifactor como estrategia
analitica es controversial debido a que este tipo de modelos tiende a acomodar patrones
de respuestas implausibles (Reise et al., 2016), permitiendo incluso ajustar set de datos
que no representan una estructura bifactor (Bonifay & Cai, 2017; Greene, et al., 2019;
Morgan et al., 2015; Murray & Johnson, 2013) o contienen heterogeneidad latente
(Raykov et al., 2019). Esta tendencia al sobreajuste por parte del modelo bifactor se debe
a su forma funcional y complejidad (Bonifay & Cai, 2017), dando como resultado

excelentes indices de ajuste que han sido interpretados como la estructura subyacente para
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escalas balanceadas. El mayor riesgo de esto es que los factores especificos de redaccion
no tengan una adecuada interpretacion dado que pueden ser estimados a partir de
respuestas improbables e implausibles que introducen multidimensionalidad capitalizada
por los factores especificos (Ponce et al., 2021).

Aproximaciones basadas en heterogeneidad poblacional

Las criticas al uso e interpretacion del modelo bifactor en el contexto de los efectos
de redaccion han conducido a otros investigadores a proponer estrategias analiticas
alternativas para examinar los efectos de redaccion en escalas balanceadas. Estas
estrategias apuntan a la identificacion de subgrupos latentes de participantes que no se
ajustan a una estructura factorial en particular (e.g., un-factor, dos-factores, bifactor). Por
ejemplo, Reise et al. (2016), utilizando minimos cuadrados no ponderados (IRLS; Yuan
& Bentler, 2000), encontraron que 86% de los participantes exhibieron un patrén de
respuestas consistente con el modelo unidimensional para la escala de autoestima de
Rosenberg (RSES, Rosenberg, 1965), concluyendo que la seleccion del modelo bifactor
como modelo Optimo para la muestra completa descansa en una baja proporcion de
individuos con patrones de respuesta consistente con dicha estructura (3%) o directamente
no modelables (11%). Por su parte, Kam (2018b; 2021), utilizando modelamiento de
factores mezclados (FMM; Lubke & Muthén, 2005) para las escalas RSES y de optimismo
disposicional (LOT-R; Scheier et al., 1994), identificd dos subgrupos latentes derivados
de un modelo de dos-factores correlacionados, con un grupo de participantes que
exhibieron mayor variabilidad en sus respuestas a los items inversos. Luego de excluir
este grupo especifico de participantes del analisis, encontraron una solucion esencialmente
unidimensional para ambos atributos.

Ponce et al. (2021) notaron que con ambas técnicas, una vez que son detectados
los casos que contribuyen a la heterogeneidad, no hay una forma clara de caracterizarlos
sustantivamente o reportar los resultados entre los grupos de una manera comparable,
debido a la ausencia de parametros comunes que permitan equiparar las escalas en las que
se expresaron los resultados de las clases no-invariantes resultantes. Estos autores

propusieron el analisis de perfiles latentes como técnica mas simple para modelar
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directamente la heterogeneidad sin asumir ningun modelo factorial en particular,
permitiendo diferenciar grupos de individuos con patrones de respuestas sensibles a los
efectos de redaccion, y produciendo una taxonomia de individuos sustantivamente
interpretable. Para ilustrar su punto, identificaron y removieron el subgrupo de
participantes que exhibi6 un patron diferencial de respuestas entre items directos e
inversos y encontraron, al comparar con una condicion muestral control, una contribucion
sustantiva al deterioro del ajuste estadistico del modelo unidimensional de la RSES
consistente con el impacto del efecto de redaccion reportado en la literatura. Mas
importante aun, sefialaron que esta estrategia analitica permitiria examinar las definiciones
y recomendaciones propuestas en la literatura para examinar el efecto de redaccion como
un estilo de respuesta (para una descripcion mas detallada, ver Ponce et al., 2021).

Pese a las posibilidades que ofrecen estas alternativas analiticas, hasta donde
sabemos ningun estudio ha examinado la naturaleza sustantiva o efimera del efecto de
redaccion, con excepcion de un trabajo no publicado por Bandalos et al. (2015, citado por
Reise et al., 2016) quienes identificaron, en dos muestras independientes, una solucion de
tres clases con la RSES, con una clase (entre 12% y 17% de las muestras) que exhibio
respuestas diferenciales a los items inversos. Junto con ello, los autores reportaron que la
pertenencia a esta clase se asocio con bajos puntajes en escrupulosidad y habilidad verbal
(en la primera y segunda muestra, respectivamente). Estos resultados, basados en la
relacion entre el efecto de redaccion y un atributo, sugieren una naturaleza tipo-rasgo del
efecto de redaccion.

El presente estudio

El presente trabajo tuvo como proposito examinar la aparente naturaleza tipo-rasgo
del efecto de redaccion, utilizando la estrategia analitica propuesta por Ponce et al. (2021).
Como se sefal6 anteriormente, la consistencia del efecto de redaccion entre escalas y la
estabilidad temporal son las piezas de evidencia mas relevantes para demostrar la
naturaleza sustantiva de estos efectos, por lo que en este estudio nos enfocaremos en

examinar ambas.
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En los Estudios 1 y 2, identificamos un subgrupo de participantes que exhibieron
un patrén de respuesta diferencial entre items directos e inversos (un subgrupo sesgado)
de las escalas de autoestima de Rosenberg (RSES; Rosenberg, 1965) y optimismo
disposicional (LOT-R; Scheier et al., 1994). De acuerdo a lo reportado por Reise et al.
(2016) y Ponce et al. (2021), esperamos que la proporcion de individuos identificados con
este tipo de respuestas fluctie entre 5% y 15%. Una vez identificado este subgrupo de
participantes en ambas escalas, estimamos los modelos de medida utilizando la estrategia
de remocién descrita por Ponce et al. (2021) y examinamos el impacto del subgrupo
identificado sobre el ajuste estadistico del modelo unidimensional y bifactor. A partir de
los resultados reportados por estos autores esperamos encontrar un incremento de la
unidimensionalidad, reflejado a través de la mejora en el ajuste estadistico del modelo
unidimensional y un incremento en la proporciéon de varianza capturada por el factor
asociado a rasgo en el modelo bifactor. Junto con ello se espera, si el efecto de redaccion
es estable entre instrumentos, que el efecto de remocidn sobre la unidimensionalidad sea
generalizado entre escalas.

En los Estudios 3a y 3b examinamos la consistencia del efecto de redaccion entre
escalas. En primer lugar, estimamos la relacion estructural entre los factores de redaccion
de la RSES y LOT-R, con el propdsito de replicar conceptualmente la evidencia de
asociacion previamente reportada (Horan et al., 2003; DiStefano & Motl, 2006).
Posteriormente, examinamos la solucién conjunta de clases para ambas escalas con el
proposito de identificar los individuos con patrones de respuestas asimétricas en cada
escala y el patron de perfiles consistentemente asimétricos en la RSES y LOT-R. A partir
de los subgrupos identificados, estimamos la relacion de los factores de método utilizando
la estrategia de remocion muestral. Si el efecto de redaccion es estable entre instrumentos,
se espera encontrar una alta proporcion de individuos con patrones de respuesta
consistentemente asimétricas respecto del nimero de individuos identificados en cada
escala y que la remocidn de estos participantes tendra un impacto significativo sobre la

relacion entre los factores de redaccion.
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Finalmente, en los Estudios 4a y 4b examinamos la evidencia de estabilidad
temporal del efecto de redaccion en la RSES en tres olas de medicion. En primer lugar,
evaluamos la invarianza longitudinal del modelo bifactor y la relacion estructural entre
los factores de redaccion a lo largo del tiempo, con el proposito de replicar hallazgos
previos (Gana et al., 2013; Marsh et al., 2010; Motl & DiStefano, 2002). Posteriormente,
examinamos las trayectorias de los subgrupos identificados con respuestas simétricas y
asimétricas, comparamos los parametros de transicion entre estos subgrupos y
examinamos la proporcion de individuos con patrones de respuesta consistentemente
asimétricos a lo largo del tiempo. A partir de los patrones de perfiles identificados,
estimamos la relacion longitudinal de los factores de redaccion utilizando la estrategia de
remocion muestral. Si el efecto de redaccion es estable en el tiempo, se espera encontrar
una probabilidad de transicion entre los subgrupos con respuestas asimétricas similar a la
observable entre los subgrupos con respuestas simétricas, y una alta proporcion de
individuos con patrones de respuesta consistentemente asimétricas respecto del nimero
de individuos identificados en cada ola y que la remocién de este subgrupo tenga un
impacto significativo sobre la relacion entre los factores de redaccion.

Estudio 1. Identificacion de respuestas asimétricas en distintas escalas
Datos y participantes

Utilizamos los datos de la quinta ola del panel LISS (Longitudinal Internet Studies
in the Social Sciences) del CentERdata de la Universidad de Tilburg. Estos datos son
distintos a los utilizados en Ponce et al. (2021; donde se emplearon datos de la primera
ola). Los participantes (n=5953) fueron seleccionados aleatoriamente de los registros
municipales y posteriormente invitados a completar un cuestionario online (una
descripcion detallada del estudio puede encontrarse en Scherpenzeel, 2011).

Considerando el tamafio de la muestra y para facilitar el andlisis, descartamos 26
participantes (0,44%) con datos de respuesta perdidos. Este procedimiento dejé el tamafio
de la muestra de analisis en 5927 participantes (53,47% mujeres; 0,07% no informo6 su
sexo) cuyas edades oscilaron entre 16 y 92 afios (Me=49,62; DE=17,43; 0,07% no informé
su edad).
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Medidas

Escala de Autoestima de Rosenberg (RSES; Rosenberg, 1965). La RSES es una
escala de 10 items disefiada para evaluar el nivel de autoestima general, con 5 items
directos y 5 items inversos. Los items fueron puntuados en una escala tipo-Likert de 7
puntos (1=Totalmente en desacuerdo; 7=Totalmente de acuerdo). Los items inversos
fueron recodificados para que altas puntuaciones en la escala correspondan a alta
autoestima.

Escala de Optimismo Disposicional (LOT-R; Scheier et al., 1994). La escala
LOT-R se compone de 6 items que miden el grado de optimismo (3 items directos y 3
items inversos) y 4 items adicionales que sirvieron de relleno. Los items fueron puntuados
en una escala tipo-Likert de 5 puntos (1=Muy en desacuerdo; 5=Muy de acuerdo). Los
items inversos fueron recodificados para que altas puntuaciones en la escala reflejen
mayor nivel de optimismo.

Plan de analisis

Siguiendo la estrategia de Ponce et al. (2021), utilizamos analisis de perfiles
latentes (LPA) para identificar grupos caracterizados por distintos patrones de respuesta.
Para evaluar la consistencia de las soluciones estimadas (Collins & Lanza, 2010), la
muestra fue aleatoriamente dividida en dos submuestras (n=2963 y n=2964). Los anélisis
fueron llevados a cabo utilizando Mplus v.7.4 (Muthén & Muthén, 1998-2014).

Con el proposito de seleccionar la solucion de perfiles que mejor se ajustara a los
datos observados, se emplearon consideraciones tedricas y estadisticas (Muthén &
Muthén, 2000). Los modelos examinados fueron comparados utilizando los criterios de
informacion de Akaike (AIC; Akaike, 1974) y bayesiano (BIC; Schwarz, 1978), ademaés
de los test de razon de verosimilitud de Lo-Mendell-Rubin y Vuong-Lo-Mendell-Rubin
(LMR y VLMR, respectivamente; Lo, Mendell, & Rubin, 2001). Valores inferiores en
AIC y BIC indican un mejor ajuste del modelo, y un valor-p >0,05 de LMR y VLMR
indican que el modelo con k clases no tiene un mejor ajuste a los datos que el modelo con

k-1 clases. Junto con estos criterios, consideramos también como criterio de seleccion la
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interpretacion parsimoniosa de la solucion, basado en una prevalencia minima del 5% de
cada clase identificada (Osborne & Sibley, 2017).

Dada una solucion 6ptima identificada, examinamos la precision en cada muestra
utilizando el estadistico de entropia y la probabilidad media de clasificacion del perfil
latente (PMC). Los valores de entropia varian entre 0 y 1, y altos valores indican una
mayor separacion entre las clases (Celeux & Soromenho, 1996; Lubke & Muthén, 2007).
Los valores de PMC varian entre 0 y 1, y altos valores indican niveles bajos de
clasificaciones erroneas (Vermunt & Magidson, 2002; Neely-Barnes, 2010).

Resultados

Estadisticos Descriptivos. La Tabla 1 muestra los estadisticos descriptivos para
las dos muestras utilizadas en este estudio. Como se puede esperar, dada la estrategia de
aleatorizacion empleada para generar ambas muestras, no hubo diferencias
estadisticamente significativas entre los valores de los items entre las muestras
(|ts|(5925)<1,601; ps>0,109).

[Insertar Tabla 1 aproximadamente aqui]

Perfiles latentes. La Tabla 2 muestra los indices de ajuste para los modelos de dos
a cinco perfiles para la escala RSES y de dos a seis perfiles para la escala LOT-R en cada
muestra. Los indices AIC y BIC no permitieron seleccionar una solucion en particular,
mientras que los valores de VLMR y LMR fueron inconsistentes en sefialar una solucion
entre ambas muestras. Por su parte, el criterio de parsimonia arrojé consistentemente en
ambas muestras una solucion de cuatro perfiles para la escala de autoestima y cinco para
la de optimismo disposicional. Esta solucion esta parcialmente respaldada por los criterios
de VLMR y LMR. Por lo tanto, basados en los criterios estadisticos d¢ VLMR/LMR y el
criterio de parsimonia, seleccionamos la solucion de cuatro perfiles para la RSES y cinco
perfiles para la LOT-R.

[Insertar Tabla 2 aproximadamente aqui]

En relacion al grado de certidumbre respecto a la asignacion de los participantes a

los perfiles latentes, los valores de entropia (Tabla 2) reflejan un aceptable nivel de

clasificacion de los participantes (Clark, 2010), con valores superiores al 90% de
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asignaciones correctas (Lubke & Muthén, 2007). Consistentemente, los valores de
probabilidad media de clasificacion al perfil fueron iguales o superiores a 0,884 para la
RSES y 0,717 para la LOT-R (Tabla 3).

[Insertar Tabla 3 aproximadamente aqui]

La Figura 1 muestra las medias estimadas de los items directos e inversos de ambas
escalas en ambas muestras. En el caso de la RSES, ambas muestras presentan similares
patrones de respuesta con similares prevalencias (Tabla 3), donde tres perfiles mostraron
un patrén ordenado que puede ser interpretado como de alta autoestima (AEa), autoestima
moderada (AEwm), y un perfil de autoestima baja (AEg). El cuarto y ultimo perfil, sin
embargo, muestra un patrén asimétrico de respuestas en funcion de la direccion de los
items, cercano al de alta autoestima para los items directos y al de baja autoestima con
items inversos (AEwmeT). Por su parte, en el caso de la LOT-R, ambas muestras exhibieron
patrones de respuesta similares entre si con prevalencias similares (Tabla 3), donde cuatro
perfiles muestran un patrén de ordenamiento que puede interpretarse como de alto
optimismo (OPa), de optimismo medio-alto (OPma), un perfil de optimismo moderado
(OPwm), y uno de bajo optimismo (OPg). Tal como con la RSES, el altimo y quinto perfil
arrojo un patrén de respuestas asimétrico de acuerdo a la direccion de los items (OPwmeT).

[Insertar Figura 1 aproximadamente aqui]

El patron de respuestas observado de los perfiles AEmer y OPwmeT fue claramente
distinto del observado en los restantes perfiles los cuales, mas alla de ciertas diferencias
entre items, son consistentes con la estructura unidimensional originalmente propuesta
para ambos atributos. Por su parte, el patron asimétrico de respuestas detectado en ambas
escalas sugiere que los participantes identificados responderian diferencialmente a items
inversos, expresando una opinion menos favorable en comparacion a la expresada con
items directos, consistente con lo propuesto por otros autores (Kamoen, Holleman, Mak
et al., 2011; Kamoen, Holleman, Nouwen et al., 2011; Kamoen et al., 2013; Quilty et al.,
2006; Schmitt & Allik, 2005).

Esta asimetria observada en el patron de respuestas produce un detrimento en la

estructura unidimensional tedricamente propuesta para ambas medidas, induciendo la
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presencia de variables latentes adicionales en un modelo factorial en orden de dar cuenta
del patron de respuesta diferencial observado en subconjuntos especificos de items. El
siguiente estudio examin6 el impacto de los subgrupos identificados en los modelos de
medida de ambas escalas.
Estudio 2. Impacto especifico de las respuestas asimétricas sobre modelos de
medida

Los resultados reportados en el Estudio 1 son consistentes con los descritos por
Ponce et al (2021) con la escala de autoestima y permiten extender la deteccion del perfil
con respuestas asimétricas a la escala de optimismo disposicional. Estos autores
reportaron que los participantes con patrones asimétricos de respuesta a items directos e
inversos contribuyen al desajuste obtenido del modelo de un factor de la RSES (Ponce et
al., 2021; Estudio 2). De hecho, al remover este subgrupo identificado, el modelo de un
factor alcanzé criterios de ajuste aceptables y, dependiendo del numero de factores
especificos, el modelo bifactor increment6 su grado de unidimensionalidad (expresado en
los valores de varianza comun explicada) o fue incapaz de alcanzar convergencia debido
a la sobre factorizacion de una matriz de datos esencialmente unidimensional.

Considerando la nocidn propuesta de que el sesgo de método es consistente entre
escalas balanceadas (DiStefano & Motl, 2006; Horan, DiStefano, & Motl, 2003), seria
esperable que el efecto de remocion, observado sobre la estructura factorial de una escala,
sea transferible a otra escala balanceada. Con el proposito de examinar esta posibilidad,
el Estudio 2 examind el potencial impacto generalizado del subgrupo identificado en una
escala sobre su propia estructura factorial (buscando replicar los hallazgos reportados por
Ponce et al., 2021) y sobre la estructura factorial de una escala balanceada
complementaria.
Datos y participantes

Los datos empleados en este estudio fueron los mismos que los utilizados en el

Estudio 1.

165



Plan de analisis

Para examinar la estructura factorial subyacente a ambas escalas, comparamos el
ajuste estadistico de cuatro modelos utilizando Andlisis Factorial Confirmatorio (Figura
2). El primer modelo (M1) no tuvo en cuenta los efectos de redaccion, especificando un
solo factor asociado al rasgo. Los restantes modelos consistieron en tres modelos bifactor,
en los cuales, junto con el factor de rasgo, fueron especificados factores de redaccion
ortogonales para capturar la varianza de los items redactados en la misma direccion: un
factor de método para los items inversos (Bifactor-FI; M2), para los items directos
(Bifactor-FD; M3), o para ambos subconjuntos de items (Bifactor-FID; M4)°. Optamos
por examinar los efectos de redaccion utilizando estos modelos dadas las ventajas
comparativas que tienen por sobre los modelos con unicidades correlacionadas (UCs) para
examinar la relacion de los efectos de redaccion entre distintas escalas o con datos
longitudinales (Marsh et al., 2010). Todos los modelos fueron estimados utilizando
Miéxima Verosimilitud con una estimacion robusta de los errores estandar (MLR) como
método de estimacion.

[Insertar Figura 2 aproximadamente aqui]

Con el propésito de examinar el impacto del subgrupo identificado, los modelos
examinados fueron estimados en ambas escalas bajo las siguientes cinco condiciones: (a)
Muestra completa (Condicion MC; n=5927); (b) Muestra completa menos el subgrupo
identificado con respuestas asimétricas en la RSES (AEwmeT, n=694; Condicion MC-Mag,
n=5233), (c) Muestra completa menos un numero de participantes, aleatoriamente
seleccionados, equivalente al tamafio muestral de la condicion MC-Mag (Condicion MC-
RaE), (d) Muestra completa menos el subgrupo identificado con respuestas asimétricas en

la LOT-R (OPwmEeT, n=595; Condicion MC-Mop, n=5332), y () Muestra completa menos

° La ortogonalidad entre los factores de método sigue el razonamiento propuesto por otros autores de que
ambos factores representan fuentes independientes de varianza asociada a la direccion de los items
(Alessandri et al., 2015; Quilty et al., 2006). Estos autores reportaron una asociacion no significativa entre
ambos factores especificos (1=0,05; p=0,21; Alessandri et al., 2015), asi como un detrimento no
significativo en el ajuste una vez esta correlacion fue fijada a cero (SBAy%1)=0,74, p=0,39; Alessandri et
al., 2015). Una inspeccion preliminar con nuestros datos confirmé ambos hallazgos (=-0,09; p=0,34;
SBAY}1y=0,68, p=0,41).
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un numero de participantes, aleatoriamente seleccionados, equivalente al tamafio muestra
de la condicion MC-Mop (Condicién MC-Rop).

La bondad de ajuste de los modelos estimados fue evaluada utilizando el indice de
ajuste comparativo (CFI), el indice de ajuste de Tucker-Lewis (TLI), el error cuadratico
medio de aproximacion (RMSEA) y la raiz cuadrada media estandarizada residual
(SRMR). Para los indices CF1 y TLI, valores estimados por sobre 0,90 y 0,95 indican un
nivel de ajuste aceptable y bueno, respectivamente (Hu & Bentler, 1999; Marsh, Hau, &
Wen, 2004). Para los indices RMSEA y SRMR, valores iguales o inferiores a 0,05 y 0,08
se consideran buenos y aceptables, respectivamente (Browne & Cudeck, 1992; Hu &
Bentler, 1999). Los andlisis fueron llevados a cabo utilizando Mplus v.7.4 (Muthén &
Muthén, 1998-2014).

A partir de los modelos bifactor estimados, calculamos la proporcion de varianza
explicada en cada condicion (ECV; Brunner, Nagy, & Wilhelm, 2012), tanto para el factor
general del rasgo como para los factores especificos asociados al subconjunto de items
directos y/o inversos.

Resultados

La Tabla 4 muestra los indices de ajuste de los modelos estimados junto con la
proporcion de varianza capturada por los factores especificados en cada modelo bifactor.
Con respecto a los modelos estimados con la muestra completa de participantes
(Condicion MC), los modelos Bifactor FID (y%23=246,291; p<0,001; CFI=0,987;
TLI=0,974; RMSEA=0,040 [IC 90% =0,036; 0,045]; SRMR=0,015), y FD (x%=53,307;
p<0,001; CFI=0,990; TLI=0,974; RMSEA=0,036 [IC 90% =0,028; 0,046];
SRMR=0,014) fueron los que arrojaron el mejor ajuste y una solucion esencialmente
unidimensional (ECV>.70; Rodriguez, Reise, & Haviland, 2016a) para las escalas de
autoestima y optimismo, respectivamente. Estos resultados son consistentes con las
ultimas rendiciones propuestas para ambas escalas (Alessandri et al., 2015; Gnambs,
Scharl, & Schroeders, 2018). Por su parte, los modelos especificados con la muestra
completa menos un numero aleatorio de participantes (condiciones MC-Rae y MC-Rop)

arrojaron indices de ajuste y de varianza explicada consistentes con los obtenidos con la
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muestra completa (MC). En este sentido, ambas representan condiciones control
comparables a las condiciones MC-Mag y MC-Mop.

Finalmente, los modelos especificados con la muestra completa menos los
participantes identificados con respuestas asimétricas (condiciones MC-Mar y MC-Mop)
evidenciaron un incremento en la unidimensionalidad de la solucion en ambas escalas.
Para la RSES, la condicion MC-Mag arrojé una mejora en el ajuste del modelo de un
factor (¥*(33=955,366; p<0,001; CFI=0,939; TLI=0,917; RMSEA=0,073 [IC 90% =0,069;
0,077]; SRMR=0,040) en comparacion al ajuste observado con la condicion MC-Rag
(*33=1422,259; p<0,001; CFI=0,905; TLI=0,871; RMSEA=0,090 [IC 90% =0,086;
0,094]; SRMR=0,062). Del mismo modo, la varianza explicada por el factor general de
los modelos bifactor en la condicion MC-Mag aumentd respecto de MC-RaEg entre un 7,7%
(Bifactor FD) y 8,5% (Bifactor FI). Estos efectos especificos son consistentes con los
reportados por Ponce et al. (2021), incluyendo la falta de convergencia del modelo
Bifactor FID en la condicion MC-Mag. Sin embargo, esta mejora en el ajuste y varianza
explicada de la RSES no se evidenci6 en la condicion MC-Mop al compararla con MC-
Rop.

Esta mejora especifica segun con qué escala los individuos con respuestas
asimétricas fueron identificados también fue encontrada con los modelos estimados para
la LOT-R. La condicion MC-Mop arrojé una mejora en el ajuste del modelo de un factor
((%©=275,060; p<0,001; CFI=0,939; TLI=0,899; RMSEA=0,074 [IC 90% =0,067;
0,082]; SRMR=0,036) en comparacion al ajuste observado con la condicion MC-Rop
(x°9=843,506; p<0,001; CFI=0,795; TLI=0,659; RMSEA=0,132 [IC 90% =0,124;
0,139]; SRMR=0,069), asi como una mejora en la proporcién de varianza capturada en la
condicion MC-Mop respecto de MC-Rop que fluctud entre un 11,7% (Bifactor FD) y
18,8% (Bifactor FI). Sin embargo, este efecto no se evidencio al comparar los valores de
ECV de los modelos de medida del LOT-R en las condiciones MC-Mag y MC-RaE.

[Insertar Tabla 4 aproximadamente aqui]
Tomados en conjunto, estos resultados muestran el impacto de los participantes

con respuestas asimétricas sobre los modelos de medida de escalas balanceadas. Estos
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resultados son consistentes con los hallazgos reportados por Ponce et al. (2021) con la
RSES y extienden sus hallazgos a la LOT-R. Sin embargo, aqui podemos apreciar que la
mejora en el ajuste y el incremento de la unidimensionalidad en una escala es especifica
a la condicion de remocidn de los participantes detectados con respuestas asimétricas en
dicha escala y no es generalizada entre instrumentos.

Este ultimo hallazgo contradice, en principio, la nocion propuesta del efecto de
redaccion como un estilo de respuesta a partir de la relacion estructural reportada entre los
factores de redaccion de escalas balanceadas (DiStefano & Motl, 2006; Horan et al.,
2003). El siguiente estudio examinara directamente la nocion de la consistencia del sesgo
en distintas escalas, como evidencia de un potencial estilo de respuesta.

Estudio 3a. Evidencia del sesgo de método en distintas escalas

Luego de establecer la presencia de efectos de redaccion en escalas balanceadas
que evaluaban distintos contenidos sustantivos, Horan et al (2003) reportaron que los
factores asociados al sesgo de redaccion en dichas escalas compartian varianza comun,
sugiriendo la hipotesis del estilo de respuesta como un rasgo de personalidad.

El Estudio 2 examino parcialmente esta afirmacion a través del efecto de remocion
de respuestas asimétricas identificadas descrito por Ponce et al. (2021). Sin embargo, en
lugar de encontrar un efecto generalizado entre escalas, los resultados sugieren un impacto
especifico en oposicion a la idea de un estilo de respuesta que se despliega masivamente
al momento de responder escalas balanceadas.

Para examinar la nocidn de un estilo de respuesta con més detalle, comenzaremos
identificando la relacion entre factores de método entre escalas, siguiendo la estrategia
analitica empleada en investigaciones previas (ver, Horan et al., 2003; DiStefano & Motl,
2006).

Datos y participantes
Los datos empleados en este estudio fueron los mismos utilizados en los estudios

anteriores.
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Plan de analisis

A partir de los modelos estimados en el Estudio 2 para ambas escalas, se estimaron
tres modelos estructurales (Figura 3). El primer modelo (M5) no tuvo en cuenta los efectos
de redaccion, especificando un solo factor asociado al rasgo en ambas escalas relacionados
entre si. Los restantes modelos consistieron en dos modelos bifactor (Bifactor FID para la
RSES y Bifactor FD para la LOT-R, de acuerdo a los resultados del Estudio 2)
especificando sdlo la correlacion entre los rasgos (M6) o permitiendo la correlacion entre
los factores de redaccion (M7)'°. Todos los modelos fueron estimados utilizando MLR
como método de estimacion.

[Insertar Figura 3 aproximadamente aqui]

Tal como en el estudio anterior, calculamos la proporcidén de varianza explicada
del factor general y los factores especificos asociados al subconjunto de items directos y/o
inversos de los modelos bifactor estimados (Brunner et al., 2012).
Resultados

La Tabla 5 muestra los indices de ajuste de los modelos estimados, la proporcion
de varianza capturada por los factores especificos asociados a los items directos e inversos,
y la correlacion entre los factores de rasgo (Modelos M5-M7) y entre los factores de
redaccion (Modelo M7). Con la muestra completa de participantes (Condicion MC), el
Modelo M5 exhibi6 un ajuste inferior al nivel éptimo, con la mayoria de los indices por
debajo del nivel aceptable (¥*101y=3313,305; p<0,001; CFI=0,882; TLI=0,860;
RMSEA=0,073 [IC 90% =0,071; 0,075]; SRMR=0,060). El Modelo M6, que contenia los
factores de rasgo correlacionados y los factores de redaccion sin correlacionar, ofrecio una

mejora en el ajuste alcanzando criterios aceptables (%ss=1103,799; p<0,001; CFI=0,963;

10 Cabe destacar que el Modelo M7 permite la correlacion entre el factor FD de la escala de optimismo y el
factor FI de la escala de autoestima. Esta asociacion entre factores asociados a items positivos y negativos
contradice la ortogonalidad descrita y reportada entre ambos tipos de factores al interior del modelo de la
escala de Rosenberg. Nuestros andlisis preliminares sugieren que esta correlacion, ademas de ser
significativa (vid., Tabla 5), contribuye a una mejora significativa en el ajuste del Modelo M7
(SBAY?1=65,905, p<0,001). A partir de la mejora significativa observada en el ajuste una vez liberado este
parametro, hemos optado por reportar nuestros hallazgos empleando esta especificacion. Sin embargo, vale
la pena mencionar que los hallazgos reportados en este estudio fueron consistentes empleando ambas
especificaciones.
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TLI=0,949; RMSEA=0,044 [IC 90% =0,042; 0,046]; SRMR=0,051), con una solucion
esencialmente unidimensional para las escalas de autoestima (ECV=0,756) y optimismo
(ECV=0,726). E1 Modelo M7, con las variables de rasgo y redaccion correlacionadas entre
si, fue el que arrojo el mejor ajuste entre los modelos propuestos (y%se6=1044,025;
p<0,001; CFI=0,965; TLI=0,951; RMSEA=0,043 [IC 90% =0,041; 0,046];
SRMR=0,043) y una solucion esencialmente unidimensional en ambas escalas.

[Insertar Tabla 5 aproximadamente aqui]

Por su parte, las correlaciones presentadas en el Modelo M7 entre los factores de
redaccion reflejan una covarianza positiva entre los factores de la escala de autoestima y
de optimismo (Tabla 5). Estas asociaciones siguen, como lo propusieron DiStefano y Motl
(2006), la direccion de la asociacion observada entre los factores asociados al rasgo. Estos
resultados, empleando los mismos datos utilizados en los Estudios 1 y 2, son consistentes
con la nocidn de consistencia de sesgo de redaccion propuesta por Horan et al. (2003),
basada en la relacion significativa entre los factores de redacciéon de dos escalas
balanceadas.

A partir de esto, sin embargo, emerge una aparente contradiccion entre los
resultados de este estudio, que proponen que el sesgo de método representa un estilo de
respuesta estable entre escalas y los resultados del Estudio 2 que indican que la remocion
de individuos con respuestas asimétricas impacta de manera especifica en el ajuste
estadistico y la unidimensionalidad en funcion de la escala balanceada con que fueron
identificados. El siguiente estudio pretende explicar esta aparente contradiccion.

Estudio 3b. Convergencia de las respuestas asimétricas en distintas escalas
Datos y participantes

Los datos empleados en este estudio fueron los mismos utilizados en los estudios
anteriores.

Plan de analisis

A partir del namero de perfiles estimados en el Estudio 1 para ambas escalas, se
estimé un modelo con dos variables latentes categodricas correlacionadas utilizando

Andlisis Confirmatorio de Perfiles Latentes (Finch & Bronk, 2011). La precision de la
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solucion, asi como de las asignaciones a los patrones de perfiles latentes (e.g., AEmET-
OPwmet) fueron examinadas utilizando el estadistico de entropia y la probabilidad media
de clasificacion al patréon de perfil latente (PMC). Los criterios de interpretacion de los
valores de PMC de un patron de perfil latente son idénticos a los que se utilizaron para
interpretar los valores de PMC para perfiles latentes (Vermunt & Magidson, 2002; Neely-
Barnes, 2010).

Una vez identificados los perfiles AEmer y OPMmeT €n ambas escalas, asi como el
patron de perfiles AEmer-OPmeT que agrupa a los participantes que coincidieron con
ambos perfiles, estimamos los modelos M5-M7 siguiendo la estrategia de remocion
descrita en el Estudio 2, examinando ocho condiciones muestrales a partir de la remocion
de: (a) el subgrupo de participantes identificados con el perfil AEmer (MC-Mag) o con el
perfil OPmer (MC-Mop), y un nimero equivalente de participantes aleatoriamente
seleccionados (MC-Rag y MC-Rop, respectivamente), (b) aquellos participantes
identificados con respuestas asimétricas en ambas escalas (i.e., patron de perfiles AEmeT-
OPwmeT; MC-M2EA) ¥ un niimero idéntico de participantes, seleccionados aleatoriamente
(MC-R2En), y (c) el subgrupo de participantes identificados con respuestas asimétricas en
al menos una de las dos escalas (MC-M3sov) y un numero idéntico seleccionado
aleatoriamente (MC-RM3ov). Todos los modelos factoriales fueron estimados siguiendo
las especificaciones descritas en el Estudio 3a.

Resultados

El modelo estimado arrojé un nivel de clasificacion aceptable (Entropia=0,796;
Clark, 2010; Lubke & Muthén, 2007). Tanto los patrones de respuestas exhibidos como
las prevalencias observadas en cada perfil de ambas escalas fueron consistentes con los
valores reportados en el Estudio 2. Con respecto a la precision de las asignaciones a los
patrones de perfiles latentes, los valores de PMC fueron altos para todos los patrones
examinados (Tabla 6), siendo el patron AEmer-OPwm el que obtuvo el valor mas bajo
(PMC=0,682) y cuyo segundo patrén mas probable en dicha clasificacion arroj6 un valor
considerablemente inferior (AEm-OPM; PMC=0,060).

[Insertar Tabla 6 aproximadamente aqui]
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Con respecto a los patrones de perfiles observados entre las clases identificadas en
ambas escalas, la Tabla 6 muestra la proporcioén de participantes por patron de perfiles.
Los perfiles que representan niveles de autoestima y optimismo exhibieron una
distribucion de frecuencia en los patrones de perfiles que confirman la relacion propuesta
entre ambos constructos (Brissette, Scheier, & Carver, 2002; Scheier et al., 1994). Por su
parte, los participantes identificados con el patrén de perfiles AEmer-OPmer (n=101)
representaron una baja proporcion respecto de los participantes identificados con un perfil
AEwMmeT vy OPwmeT (15,3% vy 20,8%, respectivamente), sugiriendo una baja relacion entre
ambos perfiles asimétricos identificados en distintos constructos. Estos resultados son
consistentes con la idea de una naturaleza efimera del sesgo de redaccion y respaldan la
evidencia del impacto especifico sobre el ajuste, grado de unidimensionalidad y
convergencia del modelo bifactor, encontrada en el Estudio 2.

En este punto emerge la inquietud acerca de como es posible obtener, utilizando
el mismo set de datos, resultados que respaldan conclusiones opuestas. Para examinar
esto, utilizamos la estrategia de remocion descrita en el plan de anélisis y estimamos los
modelos M5-M7 del Estudio 3a. La Tabla 5 muestra los indices de ajuste, la proporcion
de varianza explicada por los factores de ambas escalas y la correlacion entre los factores
de rasgo y redaccion.

En términos de bondad de ajuste y varianza explicada, todos los modelos
estimados bajo las condiciones de remocion de individuos identificados con respuestas
asimétricas en al menos una de las dos escalas (MC-Mag y MC-Mop) evidenciaron una
mejora sustantiva en el ajuste estadistico en comparacion al observado en sus respectivas
condiciones control (MC-Rag y MC-Rop), junto con una falta de convergencia de los
modelos bifactor en la condicion MC-Mag y MC-M;gy. Del mismo modo, se observé un
incremento especifico de la varianza capturada por el factor de rasgo en la condicion MC-
Mop. Mas importante, las asociaciones entre los factores de redaccion de ambas escalas
observada en la condicion MC-Rop (similar a la reportada en la condicion MC en el
Estudio 2a; Tabla 5), disminuyeron sustancialmente en la condicion MC-Mop, alcanzando

ausencia de significancia estadistica (ps>0,575).
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Por su parte, en la condicion MC-M;zga, que descarto a los individuos identificados
con respuestas asimétricas simultdneamente en ambas escalas, el efecto fue variable al
arrojar tanto una disminucion en la asociacion entre FDop y FDag (#=0,183; p<0,001)
como un incremento en la magnitud entre FDop y Flag (=0,181; p<0,001) respecto de los
valores observados en la condicion MC-Rzga. Esto significa que cuando los individuos
que consistentemente respondieron de manera asimétrica a items directos € inversos
fueron removidos, se observd un minimo incremento generalizado de la varianza
explicada por los factores de rasgo, una leve mejora en la bondad de ajuste y una variacion
en la magnitud de la relacion de los factores de redaccion que no explica la relacion en su
conjunto. Esto ultimo sugiere que la correlacion observada entre los factores de redaccion
representa algo mas que lo que propusieron Horan et al. (2003) y DiStefano y Motl (2006).

Una posibilidad es que la asociacion entre los factores de redaccion esté
capitalizando la distribucion conjunta de las puntuaciones factoriales de individuos que,
paradojicamente, no exhiben patrones de respuesta asimétricos en una de las dos escalas.
En este caso, la distribucion conjunta de las puntuaciones de los individuos que fueron
identificados con respuestas asimétricas en la LOT-R y simétricas en la RSES. Esto es
consistente con la nocion propuesta por algunos autores acerca de la capacidad del modelo
bifactor para acomodar cualquier patron de respuesta (Bonifay & Cai, 2017; Reise et al.,
2016). Para ilustrar esta posibilidad, examinamos la distribucion conjunta de las
puntuaciones factoriales que representaron la relacion entre los factores de redaccion
asociados a items directos (FDop y FDag; Figura 4), estimada en el modelo M7 en la
condicion MC'!,

La Figura 4 muestra la dispersion de las puntuaciones factoriales de la asociacion
entre FDop y FDag en la condiciéon MC. Los participantes con un patron de perfiles
AEMET-OPwMET (puntos blancos), que exhibieron un patron de respuestas asimétrico en

ambas escalas, mostraron una distribucion de puntuaciones factoriales que favorece la

' Optamos por examinar esta relacion con estas condiciones muestrales debido a que fue la asociacion
mas alta observada entre factores de redaccion (entre 7=0,279 en MC y r=0,294 en MC-Mor) y dado que
ningin modelo bifactor alcanz6 criterios de convergencia en la condicion MC-Mak.
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asociacion observada entre ambos factores de redaccion. Sin embargo, la asociacion
observada entre FDop y FDar en la condicion MC-Maga, que descartd este grupo de
individuos (=0,183; p<0,001; Tabla 5), sugiere que la relacion entre ambos factores
excede la nocion de responder consistentemente de manera sesgada en ambas escalas. Por
su parte, el desvanecimiento de esta correlacion en la condicion MC-Mop (r=-0,005;
p=0,965; vid., Tabla 5) reveld6 que la asociacion entre ambos factores de redaccion
contiene también a aquellos participantes que exhibieron un patron de respuestas simétrico
en la escala de autoestima y asimétrico en la de optimismo, y cuya dispersion de
puntuaciones factoriales (puntos negros en la Figura 4) fue consistente con este resultado.
[Insertar Figura 4 aproximadamente aqui]

Tomados en conjunto, los resultados de los Estudios 3a y 3b sugieren que hay una
baja consistencia por parte de los participantes en exhibir el patron de respuesta asimétrico
asociado a la direccion de los items entre escalas, reflejada en correlaciones moderadas
entre los factores de redaccion. Similares magnitudes de asociacion han sido interpretadas
tanto como consistentes con la hipdtesis del estilo de respuesta (DiStefano & Motl, 2006;
Horan et al., 2003) como con la hipdtesis de que el efecto de redaccion es especifico de la
escala (Kam, 2018a).

Ambas posibilidades fueron examinadas estimando la proporcion conjunta de
exhibir el patron asimétrico en dos escalas, encontrando una baja proporcion de individuos
identificados simultdneamente con dicho patrdn, incrementos especificos de la varianza
explicada por el factor asociado al atributo en funcion de la escala con que fueron los
participantes identificados y correlaciones entre factores de redaccion que toman ventaja
de individuos que no fueron identificados con respuestas asimétricas en ambas escalas.
En este punto, nuestros resultados no respaldan la nocidon del estilo de respuesta
generalizado entre escalas, sino mas bien la idea de que el efecto de redaccion seria
especifico de la escala o de naturaleza inespecifica (también referida como efimera). La
siguiente serie de estudios tuvieron como objetivo examinar la evidencia asociada a la
estabilidad temporal con el proposito de distinguir entre las distintas nociones sobre la

naturaleza subyacente del efecto de redaccion.
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Estudio 4a. Evidencia longitudinal del efecto de redaccion

Otro hallazgo reportado como evidencia concluyente de la aparente naturaleza
sustantiva del sesgo de método, corresponde a la consistencia temporal del efecto de
redaccion. Siguiendo la estrategia propuesta en los estudios 3a y 3b, comenzamos
examinando la relacion longitudinal de los factores de redacciéon comparando el ajuste
estadistico de tres modelos estructurales. A partir del modelo identificado como 6ptimo,
examinamos la invarianza longitudinal del modelo de medicidon subyacente a lo largo de
tres olas medidas en intervalos de un afio.
Datos y participantes

Utilizamos los datos de las primeras tres olas del panel LISS (Longitudinal Internet
Studies in the Social Sciences) del CentERdata de la Universidad de Tilburg. Luego de
descartar 12 participantes (0,32% de la muestra inicial), la muestra de analisis quedo
compuesta por 3712 participantes (54,15% mujeres; 0,02% no informo6 su sexo) que
respondieron todos los items de la escala de Rosenberg en las tres olas y cuyas edades, al
momento de aplicar la primera ola, oscilaron entre 16 y 95 afios (Me=48,31; DE=15,76;
0,02% no informo6 su edad).
Plan de analisis

En primer lugar, utilizamos Andlisis Factorial Confirmatorio (CFA) para examinar
el ajuste de los modelos M1, M2 y M4 (Figura 2) para cada ola por separado. Del mismo
modo, con el proposito de seleccionar el modelo que mejor se ajusta a los datos
longitudinales, comparamos el ajuste de un modelo que no tuvo en cuenta los efectos de
redaccion (M8 en la Figura 5) con dos modelos bifactor FID alternativos que incorporan
los factores asociados a redaccion y la relacion longitudinal entre ellos (M9 y M10 en la
Figura 5, respectivamente). La bondad de ajuste fue evaluada utilizando el indice de ajuste
comparativo (CFI), el indice de ajuste de Tucker-Lewis (TLI), el error cuadratico medio
de aproximacion (RMSEA) y la raiz cuadrada media estandarizada residual (SRMR).
Utilizamos los mismos puntos de corte descritos anteriormente para interpretar el ajuste

de los modelos examinados.
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En segundo lugar, examinamos la invarianza de los parametros estimados de la
solucion identificada como Optima, siguiendo una secuencia de especificacion que
incorpord modelos sucesivamente mas restrictivos (Widaman, Ferrer, & Conger, 2010)
para representar los diferentes niveles de equivalencia entre los pardmetros del modelo en
las tres mediciones: (1) invarianza configural como modelo de linea base, donde todos los
parametros fueron estimados libremente para examinar si la estructura factorial permanece
constante a lo largo del tiempo, (2) invarianza métrica (incorporando restricciones a las
cargas factoriales) para examinar si las variables latentes estan relacionadas con los items
de la misma forma a lo largo del tiempo, (3) invarianza escalar (agregando restricciones a
los interceptos), e (4) invarianza residual (incorporando restricciones a los residuos de los
indicadores). Adicionalmente, examinamos la invarianza estructural del modelo a nivel
de la varianza de los factores y la covarianza entre los factores a lo largo de las tres olas
evaluadas.

[Insertar Figura 5 aproximadamente aqui]

El procedimiento empleado para examinar la invarianza longitudinal, asi como la
estrategia de especificacion, siguid los lineamientos propuestos por Hoffman (2015).
Todos los modelos fueron estimados utilizando MLR como método de estimacion y
fueron llevados a cabo utilizando Mplus v.7.4. (Muthén & Muthén, 1998-2014). Los
modelos de invarianza fueron comparados utilizando el test de chi-cuadrado basado en
parametros de no centralidad (pnc) para pequeiias diferencias en el ajuste (especificando
una diferencia de RMSEA igual a 0,001; MacCallum, Browne, & Cai, 2006) e
introduciendo la correccion de Steiger (1998) basada en el numero de olas.
Adicionalmente, se examinaron las diferencias de los indicadores de ajuste relativo (i.e.,
CFI, TLI, RMSEA, SRMR) siguiendo los criterios definidos por Chen (2007) para
tamafios muestrales grandes, donde valores de CFI/TLI <0,010, RMSEA <0,015 y SRMR
<0,030 (para métrica) o <0,010 (para escalar y residual) indican invarianza entre los

grupos.
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Resultados

Estadisticos descriptivos. La Tabla 7 muestra los estadisticos descriptivos para
las tres olas examinadas en este estudio. A través de un ANOVA de medidas repetidas,
examinamos las diferencias de medias entre las olas evaluadas por item, utilizando la
correccion de Bonferroni para contrastar dichas diferencias. En términos generales, se
puede indicar que los items directos muestran un efecto pequefio y significativo del factor
intra-sujeto (Fs(,7422) >25,051; ps <0,001; n?p <0,012), cuyas comparaciones post-hoc
sugieren que la media de la ola O3 fue inferior a las olas O1 y O2 (excepto en el item 6
donde todas difieren significativamente). En el caso de los items inversos, los items 5 y
10 arrojaron un efecto consistente al reportado con items directos (Fsp,7422) >4,485;
ps<0,001) y un patron idéntico de diferencias post-hoc, aunque con un tamafo de efecto
aun mas pequeiio (n?p=0,001), mientras que los restantes items inversos no exhibieron un
efecto significativo (Fs(,7422) <1,567).

[Insertar Tabla 7 aproximadamente aqui]

Modelos confirmatorios. La Tabla 8 muestra los indices de ajuste de los modelos
estimados. El modelo Bifactor FID arrojo excelentes indices de ajuste en la primera
((*23=187,258; p<0,001; CFI1=0,984; TLI=0,968; RMSEA=0,044 [IC 90% =0,038;
0,050]; SRMR=0,019), segunda (x*23=106,829; p<0,001; CFI=0,992; TLI=0,984;
RMSEA=0,031 [IC 90% =0,025; 0,037]; SRMR=0,019), y tercera ola (y*23=160,209;
p<0,001; CFI=0,987; TLI=0,975; RMSEA=0,040 [IC 90% =0,034; 0,046];
SRMR=0,016). Todas las cargas factoriales fueron significativas. Consistente con este
hallazgo, el modelo Bifactor FID que incorpor6 la relacion temporal de los factores de
redaccion (M10) fue el que arrojé el mejor ajuste estadistico entre los modelos
longitudinales examinados (x’330=971,678; p<0,001; CFI=0,986; TLI=0,982;
RMSEA=0,023 [IC 90% =0,021; 0,025]; SRMR=0,022). Una inspecciéon de las
correlaciones entre los factores a lo largo del tiempo proporciond evidencia de la
estabilidad de los factores de redaccion, exhibiendo asociaciones con un tamaiio de efecto
que fluctu6 entre moderado y grande, tanto para los factores asociados a items negativos

(r0102=0,458, r0205=0,483, y r0103=0,424; ps<0,001) como para los factores asociados a

178



items positivos (r0102=0,613, r0203=0,598, y r0105=0,508; ps<0,001), aunque inferiores a
las magnitudes observadas entre los factores de rasgo (r0:02=0,826, r0203=0,788, y
ro103=0,752; ps <0,001).

[Insertar Tabla 8 aproximadamente aqui]

Invarianza longitudinal. A partir de la solucion estructural identificada como
optima (M10), junto con la solucién propuesta originalmente por Motl y DiStefano
(utilizando el modelo Bifactor-FI; 2002)'?, examinamos la invarianza longitudinal entre
las tres olas de medicion. Los indices de ajuste para cada modelo de invarianza se
muestran en la Tabla 9.

El modelo de invarianza configural arrojé que la estructura del modelo Bifactor-
FID se mantiene a lo largo del tiempo (3%330=971,678; p<0,001; CFI=0,986; TLI=0,982;
RMSEA=0,023 [IC 90% =0,021; 0,025]; SRMR=0,022). El modelo de invarianza métrica
exhibié una variacion no significativa del indice absoluto (y%(34=36,623; pnc=40,618;
p=0,998) y pequenas diferencias en los indices relativos (As<0,002). Para la invarianza
escalar de ambas medidas, los resultados de los indices de ajuste fueron similares a los
obtenidos en el modelo métrico (CFI=0,985; TLI=0,983; RMSEA=0,022 [IC 90%=0,020;
0,024]; SRMR=0,024), con una diferencia no significativa entre ambos modelos
(%(14=45,218; pnc=29,423; p=0,411). El modelo de invarianza residual exhibi6 ligeras
diferencias respecto del modelo escalar (CFI=0,984; TLI=0,983; RMSEA=0,022 [IC
90%=0,021; 0,024]; SRMR=0,029), pero la diferencia entre ambos modelos no fue
estadisticamente significativa (y%20=67,154; pnc=34,129; p=0,162), sugiriendo una
solucion invariante del modelo de medicion. Por su parte, a nivel estructural, el modelo
de invarianza de la varianza de los factores arrojo indices de ajuste relativos similares a
los del modelo residual (CFI=0,984; TLI=0,983; RMSEA=0,022 [IC 90%=0,021; 0,024];
SRMR=0,033) y diferencias no significativas (x%6=29,388; pnc=26,081; p=0,565),

siendo este resultado también encontrado al examinar el modelo de invarianza de las

12 Optamos por incorporar el anélisis de invarianza del modelo longitudinal propuesto por Motl y
DiStefano (2002) con propositos ilustrativos respecto a la replicabilidad de nuestros hallazgos respecto de
aquellos previamente propuestos. Dado el hecho de que ambos modelos fueron invariantes, aqui
describimos los resultados del analisis de invarianza del modelo Bifactor FID.
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covarianzas de los factores (ver Tabla 9). Estos resultados, en términos de invarianza del
modelo de medicion y estructural fueron también encontrados con el anélisis de invarianza
longitudinal del modelo Bifactor-FI.

[Insertar Tabla 9 aproximadamente aqui]

Tomados en conjunto, estos resultados proveen evidencia de la estabilidad
longitudinal del sesgo de método, reflejado a través de la magnitud y direccion de las
covarianzas entre los factores de redaccion, asi como la consistencia temporal de la
estructura factorial propuesta para separar la varianza de rasgo y de método. Estos
hallazgos son consistentes con los reportados en investigaciones previas (Gana et al.,
2014; Horan et al., 2003; Motl & DiStefano, 2002). El sexto y tltimo estudio tuvo como
objetivo verificar este patron de estabilidad temporal en respuestas a items directos e
inversos, utilizando transiciones latentes como aproximacion basada en la heterogeneidad
poblacional.

Estudio 4b. Transiciones temporales de respuestas asimétricas

La nocion de estabilidad temporal, examinada a través de la invarianza
longitudinal y la relacion de los factores de redaccion, ha sido propuesta como requisito
esencial para proponer el sesgo de redaccion como un estilo de respuesta (Marsh et al.,
2010). El razonamiento supone que: (a) el mismo constructo (y sus respectivos factores
de redaccion) estd siendo medido a lo largo del tiempo, y que (b) el orden relativo de los
individuos en el constructo permanece constante a través del tiempo (Pitts, West, & Tein,
1996).

Otra posibilidad, hasta donde sabemos no explorada, implica suponer que, asi como
un individuo puede tener un rasgo relativamente constante a lo largo del tiempo, un estilo
de respuesta asociado a responder diferencialmente a items directos e inversos implica
que los individuos sean consistentemente identificados con dicho patrén de respuesta a lo
largo del tiempo.

Datos y participantes
Los datos empleados en este estudio fueron los mismos que los utilizados en el

Estudio 4a.
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Plan de analisis

En primer lugar, utilizamos andlisis de perfiles latentes (LPA) con los datos
transversales de las olas por separado para examinar el nimero 6ptimo de perfiles en cada
medicion. Para identificar la solucidon optima de numero de clases, se empled la misma
estrategia y criterios de seleccion utilizados en el Estudio 1. Luego, a partir de las
soluciones identificadas en cada ola de medicion, utilizamos Analisis de Transiciones
Latentes (LTA) para examinar los cambios en el tiempo del grupo de individuos que
exhibe un patron de respuestas diferencial a los items directos e inversos. Para abordar
esto, examinamos dos especificaciones LTA alternativas al modelo no-invariante
tradicional: (a) modelo invariante (i.e., todos los pardmetros de medicion son iguales a lo
largo del tiempo, permitiendo una interpretacion mas sencilla de los parametros de
transicion, y (b) modelo invariante y estacionario (i.e., incorporando restricciones a los
parametros de transicion entre las olas O1-O2 y 02-O3) para asegurar que las
probabilidades de transicion entre perfiles equivalentes (e.g., AEA-AEA) sea la misma a lo
largo de todos los puntos de transicion. Los modelos examinados fueron comparados
utilizando la prueba de razon de verosimilitud. Sin embargo, debido a los inconvenientes
que tiene este test para estimar apropiadamente las diferencias entre modelos cuando el
tamafio muestral es suficientemente grande y hay un elevado niamero de celdas con bajas
frecuencias (Muthén & Asparouhov, 2020; Nylund, Asparouhov, & Muthén, 2007),
incluimos los indices criterio de informacion bayesianos (BIC, adjBIC) que incorporan
una correccion al valor de verosimilitud basada en el nimero de parametros y tamafio
muestral (Schwartz, 1978; Sclove, 1987). Nylund et al. (2007) encontraron que estos
indices funcionan mejor para modelos con tamafos muestrales, distribucion de
prevalencias y nimero de items equivalentes a los empleados en el presente estudio.

A partir de la solucion de transiciones identificada como optima, se estimaron las
probabilidades de pertenencia a cada estado latente en las tres mediciones, las cuales
representan la proporcion que se espera que pertenezca a cada estado latente, asi como las
probabilidades de transicion (tijk) entre estados latentes que reflejan la probabilidad de que

un individuo i transite al estado j en el tiempo ¢ desde el estado & en el tiempo #-1.
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Por su parte, tanto en el analisis de perfiles como en el de transiciones latentes,
examinamos la precision de la clasificacion obtenida utilizando tanto el estadistico de
entropia como la media de probabilidad de pertenencia a los perfiles (en el caso de LPA)
o a los patrones de perfiles de transicion (en el caso de LTA).

Una vez identificados los perfiles AEmer en cada ola evaluada, examinamos los
modelos M8-M10 siguiendo la estrategia de remocion utilizada en los Estudios 2 y 3b,
examinando diez condiciones muestrales luego de remover: (a) los subgrupos de
participantes identificados con el perfil AEmer en la primera (MC-Moy), segunda (MC-
Mao») y tercera ola (MC-Mo3), (b) un nimero equivalente de participantes, aleatoriamente
seleccionados a las condiciones MC-Mo1, MC-Mo2, y MC-Mo3 (MC-Ro1, MC-Ro2, y MC-
Ro3), (c) el subgrupo de participantes identificados con el patroén de perfiles AEmer en las
tres olas conjuntamente (MC-M3o,a), (d) un nimero idéntico de participantes a la
condicion MC-M3oa, seleccionados aleatoriamente (MC-R304), (€) los participantes que
fueron identificados en al menos una de las olas examinadas (MC-M3ov), y (f) un nimero
de participantes, seleccionados aleatoriamente, idéntico a la condicion MC-M3zoy (MC-
R3ov). Todos los modelos fueron estimados siguiendo las especificaciones descritas en el
Estudio 4a.

Resultados

Identificacion de perfiles latentes. La Tabla 10 muestra los indices de ajuste para
los modelos de dos a cinco perfiles en cada ola. Si bien los indices AIC y BIC no
permitieron seleccionar un modelo en particular, los valores de VLMR y LMR
respaldaron una solucidén de cuatro perfiles en la segunda y tercera ola, mientras que la
proporcion de individuos del perfil menos prevalente en la solucion de cinco perfiles fue
inferior al 5% en las tres mediciones. Por lo tanto, basados en los estadisticos de VLMR
y LMR vy el criterio de parsimonia, optamos por la solucion de cuatro perfiles.

[Insertar Tabla 10 aproximadamente aqui]

Con respecto a la precision en la asignacion de los participantes a los perfiles

latentes, los valores de entropia (vid., Tabla 10) indican un buen nivel de clasificacion de

los participantes (Clark, 2010; Lubke & Muthén, 2007). Del mismo modo, los valores de
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media de probabilidad de pertenencia al perfil fueron iguales o superiores a 0,88 en todas
las mediciones (vid., Tabla 11).
[Insertar Tabla 11 aproximadamente aqui]

Los cuatro perfiles identificados en cada ola exhibieron patrones de respuestas
(vid., panel superior de la Figura 6) y prevalencias consistentes con los reportados en los
Estudios 1y 2b, confirmando la presencia de respuestas asimétricas frente a items directos
e inversos en cada ola evaluada. A partir del nimero de clases identificadas y el nivel de
clasificacion observado en cada ola, optamos por examinar los modelos de transiciones
latentes siguiendo una solucidn de cuatro perfiles en cada ola.

Transiciones latentes. La Tabla 12 muestra los indices de ajuste de los modelos
de transiciones examinados. El modelo LTA invariante arrojé un mejor grado de ajuste
(LogL=-156965,775; BIC=314778,141; adjBIC=314450,857) en comparacion con el
obtenido con el modelo libre o no-invariante (LoglL=-159961,136; BIC=321377,093;
adjBIC=320814,673), sugiriendo que las clases identificadas en las tres olas son
invariantes. Por su parte, el modelo de transiciones invariante con restricciones en los
parametros de transicion exhibi6 indices de ajuste mas altos a los obtenidos con el modelo
invariante pero ligeramente inferiores a los observados con el modelo no-invariante
(LogL=-160203,243; BIC=321055,812; adjBIC=320804,788). A partir de estos
resultados, optamos por examinar los parametros estimados del modelo LTA invariante,
identificado como la solucion Optima para este set de datos. El patron de respuesta de los
perfiles identificados de la solucion LTA (vid., panel inferior de la Figura 6) fue
consistente con el observado tanto en las soluciones de perfiles estimadas en cada ola
separadamente como en la solucién no-invariante (paneles superior e intermedio en la
Figura 6, respectivamente).

[Insertar Tabla 12 aproximadamente aqui]

En términos de la calidad de la clasificacion, los valores de entropia de las tres
soluciones estimadas fueron casi idénticas (vid., Tabla 12). Con respecto a la precision en
la asignacion a los patrones de perfiles, los valores de PMC fueron altos para todos los

patrones de perfiles examinados (seccidon superior de la Tabla 13), siendo el patron AEa-
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AEM-AEwMmET el que obtuvo el valor més bajo (PMC=0,481) y cuyo segundo patron mas
probable en dicha clasificacion arrojo un valor notoriamente inferior (AEm-AEm-AEMET;
PMC=0,183).

[Insertar Figura 6 aproximadamente aqui]

La seccion intermedia de la Tabla 13 muestra las probabilidades de transicion entre
los perfiles identificados en las olas examinadas. Entre los perfiles identificados con
respuestas simétricas (AEa, AEm, y AEB), hubo una alta estabilidad en las membresias a
lo largo del tiempo, con las probabilidades de transicion notablemente mas altas de
permanecer en el mismo estado y valores similares de t (sugiriendo estacionalidad entre
los puntos de transicion). Por su parte, en términos de cambio, los valores de transiciones
mas altos a un estado diferente fueron desde AEg a AEm (1 =0,18 en ambos puntos de
transicion) y desde AEm a AEA (1 =0,15 en ambos puntos de transicion). Estos patrones
de resultados sugieren un alto nivel de estabilidad dentro de los estados, y cuyas
variaciones sugieren un incremento en el nivel de autoestima de los participantes entre las
olas examinadas. Por su parte, el perfil identificado con respuestas asimétricas (AEmET)
exhibi6 una menor estabilidad en la membresia a lo largo del tiempo, con probabilidades
de transicion para aquellos individuos que permanecieron en el estado AEmer que
disminuyeron a lo largo del tiempo (10102=0,53; 10102=0,41). En términos de cambio, las
transiciones mas frecuentes a un estado diferente variaron segun los puntos de transicion,
siendo las transiciones AEmeT-AEM (1=0,19) y AEMmeT-AEA (1=0,17) las mas frecuentes
entre O1-O2, y AEmeT-AEM (1=0,25) y AEMmeT-AER (1=0,20) las mas frecuentes entre O»-
Os.

[Insertar Tabla 13 aproximadamente aqui]

Finalmente, la seccion inferior de la Tabla 13 muestra la distribucion de
frecuencias de los participantes asignados a cada patron de perfiles obtenida a partir del
modelo LTA invariante. En el caso de los perfiles con respuestas simétricas, la proporcion
de individuos identificados con el perfil AEa en las tres olas (n=1478) fluctuo entre 74,5%
y 81,9% del niimero de individuos identificados en cada ola examinada, mientras que en

los participantes identificados consistentemente con el perfil AEm (n=492), la proporcion
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fluctud entre 45,6% y 51,6% y con el perfil AEg (n=216) entre 42,5% y 55,4%. Estos
valores reflejan una mayor consistencia en la identificacion y asignacion de los individuos
al mismo patréon de respuestas en lugar de una combinacion de perfiles o una asignacion
aislada en una ola especifica.

Por su parte, la proporcion de individuos consistentemente identificados con
respuestas asimétricas (AEmet; n=111) fue considerablemente inferior, fluctuando entre
26,7% y 32,6% del numero de individuos identificados con este perfil en las tres olas
examinadas, sugiriendo una baja estabilidad a lo largo del tiempo. De hecho, una
inspeccion mas detallada de estos valores reveld que este nimero fue inferior a la cifra de
participantes asignados unicamente al perfil AEmer en las olas O (n=136; b en la Tabla
13), Oz (n=122; c en la Tabla 13), u O3 (n=129; d en la Tabla 13). En este sentido, la
probabilidad de responder asimétricamente s6lo en una ola en particular es mayor a la de
responder consistentemente de forma asimétrica en las tres olas examinadas.

Estos resultados, en contraposicion a los expuestos en el Estudio 4a, sugieren una
baja estabilidad temporal del efecto de redaccioén asociado a la direccion de los items,
expresada en una menor e inestable probabilidad de transicion entre perfiles AEmer a lo
largo del tiempo comparado con los restantes perfiles, asi como en una baja proporcion
de individuos con el patron de perfiles AEmeT en las tres olas.

Modelo longitudinal. Tal como en el Estudio 3b, examinamos los modelos
longitudinales utilizando la estrategia de remocion descrita en el plan de analisis y
estimamos los modelos M8-M10. La Tabla 14 muestra los indices de ajuste y la
proporcion de varianza explicada por los factores en las tres olas por condicion muestral
examinada.

Los modelos estimados bajo las condiciones de remocién de los individuos
identificados con respuestas asimétricas por ola (MC-Moi, MC-Mo2, y MC-Mo3)
arrojaron una mejora en el ajuste observado en el modelo de un factor en comparacion al
obtenido en las respectivas condiciones muestrales control (MC-Roi, MC-Ro2, y MC-

Ro3), mientras que la mejora en los modelos Bifactor FID y FIDc fue marginal (A<0,010).
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Mas importante, se observo un incremento especifico de la varianza explicada por el factor
de rasgo de la ola desde donde los sujetos removidos fueron identificados (ver Tabla 14).

Por su parte, la condicion MC-M3oa, que excluyo a los individuos que exhibieron
respuestas asimétricas en las tres olas, arrojé una mejora marginal respecto al obtenido en
la condicion MC-R3on en todos los modelos examinados y un leve incremento
generalizado en la proporcion de varianza capturada por los factores de rasgo a lo largo
de las tres olas. Finalmente, la condicion MC-M3ov, donde se descartaron los participantes
identificados con el perfil AEmeT en al menos una ola, exhibié la mayor mejora en el ajuste
en el modelo de un factor en comparacion al de la condicion MC-R3ov, asi como un gran
incremento generalizado en la proporcion de varianza explicada por los factores de rasgo
de cada ola.

En relacion a la asociacion longitudinal de los factores de rasgo (FR) y de
redaccion (FD y FI), la Tabla 15 muestra las correlaciones estimadas entre los factores
especificados por modelo (M8-M10) en las condiciones muestrales examinadas. En el
caso de las asociaciones longitudinales de los factores FR y FD, la variacion de las
magnitudes de las condiciones muestrales y sus respectivos controles (i.e., "mMc-M — P'MC-R)
fueron marginales (Me=0,004; DE=0,015), mientras que las observadas con el factor FI
exhibieron un patron de disminucion especifico a la condicion de remocion empleada. Por
ejemplo, en las condiciones de remocion basados en una ola especifica (i.e., MC-Moi,
MC-Moz, y MC-Mo3) el decremento observado fue mayor en aquellas asociaciones que
involucraban la ola utilizada para la identificacién y remocion (Me=-0,088; DE=0,018)
en comparacion a las restantes asociaciones observadas (Me=-0,041; DE=0,004). Por su
parte, en la condicion MC-M30x, los decrementos observados fueron generalizados (Me=-
0,109; DE=0,008) mientras que las variaciones en la condicion MC-Mjsov fueron
marginales (Me=0,006; DE=0,044).

Pese a las disminuciones observadas en la magnitud de las asociaciones FI
estimadas, esta persistio incluso en las condiciones MC-M3son y MC-M3ov, en donde
fueron removidos los participantes identificados con respuestas asimétricamente en todas

las olas o en al menos una de ellas, respectivamente. Esto indica, tal como lo sefialamos
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en el Estudio 3b, que la asociacion entre los factores de reaccion del modelo bifactor
estaria capitalizando la distribucion conjunta de las puntuaciones factoriales de individuos
que no exhiben patrones de respuestas asimétricos.

Estos resultados sugieren que la asociacion longitudinal de los factores de
redaccion representa algo mas (o quizas distinto) que la aparente estabilidad del efecto de
redaccion. Para ilustrar esto, examinamos la distribucidon conjunta de las puntuaciones
factoriales que representaron la relacion entre los factores de redaccion asociados a items
inversos en la primera y segunda ola (Flr1 y Flr; vid., Figura 7), estimadas con el modelo
M10 en las condiciones MC y MC-M3oy'3.

[Insertar Figura 7 aproximadamente aqui]

La Figura 7 muestra la distribucion conjunta de las puntuaciones factoriales de la
asociacion entre FIt1 y Flt2 en la condicion MC, identificando los individuos con patrones
de respuesta consistentes en las tres olas. Una inspeccion detallada de estas distribuciones
reveld que los individuos con patrones de perfiles simétricos en las tres olas (AEa, AEwm,
y AEg; n=2176) exhibieron una distribucion de puntuaciones alineadas con la asociacion
roio2 estimada con la muestra completa de participantes (n=3712). Junto con ello, las
distribuciones de las puntuaciones factoriales en ambas olas de estos patrones de perfil
(vid., panel superior de la Figura 8) fueron simétricas, con medias cercanas a 0 y con una
alta proporcion de participantes con puntuaciones entre -1 y +1. Por su parte, el patron de
perfiles AEmer en las tres olas (n=111) exhibié una asociacion consistente con la
observada con la muestra completa aunque con una distribucion de puntuaciones en ambas
olas mayormente dispersa. A partir de estos resultados podemos sefialar que, pese a la
evidente relacion entre las puntuaciones Flti y Flr2 en el subgrupo AEwmeT, la relacion
estimada con la muestra completa de participantes estd dominada por la distribucion
conjunta de los individuos con respuestas simétricas y estables en un mismo nivel de
autoestima en todas las olas examinadas (n=2176; 58,6% de la muestra).

[Insertar Figura 8 aproximadamente aqui]

13 Optamos por describir esta relacion dado que las restantes asociaciones (ro103 y r0203) exhibieron las
mismas distribuciones conjuntas a la reportada utilizando roioz.
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Encontramos este patrén también en la condicion MC-M3soy, donde ningun
participante identificado con respuestas asimétricas fue incluido en el anélisis. La Figura
9 muestra la distribucidon conjunta de las puntuaciones factoriales de la asociacion Flri y
FlIr2 en la condicion MC-M3oy, siguiendo la misma estrategia empleada en la Figura 7. El
patron de dispersion que exhibieron los participantes con perfiles consistentemente
identificados como AEa, AEwm, y AEB en las tres olas fue similar al observado en la
condicion MC, aunque con algunas diferencias en la distribucion global por ola respecto
a la media y la proporcion de individuos con puntuaciones entre -1 y +1 (vid., panel
inferior Figura 8), presumiblemente producto de la redistribucion generada por la
remocion de los individuos con patrones de perfiles AEmeT en las tres olas.

Discusion

El presente trabajo tuvo como proposito examinar la aparente naturaleza tipo-rasgo
del efecto de redaccion, utilizando la estrategia analitica propuesta por Ponce et al. (2021).
En los Estudios 1 y 2, examinamos el valor del analisis de perfiles latentes para identificar
un subgrupo de individuos que exhiben efectos de redaccion en la escala RSES y LOT-R,
y estimamos el impacto de su remocion en la unidimensionalidad subyacente de la
estructura factorial de ambas escalas. Los resultados de ambos estudios revelaron la
presencia de una proporcion de individuos con un patron de respuestas consistente con la
nocién de efectos de redaccion, confirmando hallazgos previamente reportados (Ponce et
al., 2021; Reise et al., 2016), junto con corroborar el valor de esta estrategia para detectar
efectos de redaccion.

Posteriormente examinamos las implicancias del uso de perfiles latentes y sus
extensiones para examinar la naturaleza sustantiva o efimera del efecto de redaccion,
evaluando la consistencia de este efecto entre escalas balanceadas (Estudios 3ay 3b) y su
estabilidad a lo largo del tiempo (Estudios 4a y 4b). Ambas son piezas de evidencia que
han sido descritas como cruciales para respaldar la naturaleza tipo-rasgo del efecto de
redaccion. Los resultados de la serie de estudios revelaron que, en circunstancias que los
modelos estructurales arrojaron resultados consistentes con la nocién de un estilo de

respuesta (Estudios 3a y 4a), los modelos basados en heterogeneidad poblacional
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revelaron una baja proporcion de participantes que exhibieron consistentemente efectos
de redaccion en distintas escalas balanceadas (Estudio 3b), o a lo largo del tiempo (Estudio
4b). Esto implica que, con el mismo set de datos, es posible obtener conclusiones opuestas
dependiendo del tipo de técnica empleada.

Para abordar esta aparente contradiccion, examinamos la distribucidon conjunta de
las puntuaciones factoriales por patrén de perfiles identificados. En ambos tipos de
evidencia, los resultados mostraron que la asociacion estimada con modelos estructurales
capitalizaba la distribucion conjunta de individuos que respondieron simétricamente en al
menos una de las dos escalas examinadas o en algunas de las olas evaluadas (e incluso de
individuos que no fueron identificados con respuestas asimétricas). Esto requiere
considerar con mas detalle la utilidad del modelo bifactor, sus limitaciones y el valor de
los factores especificos de redaccion.

Modelos bifactor como estrategia para modelar efectos “intrascendentes”

El modelamiento bifactor (Holzinger & Harman, 1938; Holzinger & Swineford,
1937) permite asumir que la varianza comun de un conjunto de items estaria dada tanto
por la presencia de un factor general, que representa la comunalidad de todos los items,
asi como de una variedad de factores especificos, donde la varianza se comparte entre
subconjuntos de items. Estas agrupaciones de items pueden representar subdominios
especificos de un constructo en particular (como con medidas de personalidad y
psicopatologia; Reise, 2012) o que comparten la estrategia de medicion (en este caso, la
direccion con que los items son redactados). A partir de esta especificacion, el modelo
permitiria capturar la covarianza residual que no es capturada por el factor general (Reise,
Bonifay, & Haviland, 2013; Reise, Moore, & Haviland, 2010).

El modelo bifactor, por lo tanto, parece idoneo para representar la
multidimensionalidad que emerge de la presencia de respuestas asimétricas consistentes
con la nocion de efectos de redaccion, permitiendo agrupar la varianza sistematica
atribuible a la direccion de los items y utilizar los factores extraidos para examinar su
relacion estructural a lo largo del tiempo, con factores de redaccion de otras escalas o con

otros atributos, exhibiendo, en todos los casos, excelentes indices de ajuste. Sin embargo,
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la seleccion e interpretabilidad del modelo bifactor a partir del ajuste estadistico obtenido
ha sido extensamente cuestionada dada su propension a acomodar todo tipo de patrones
de respuesta (Bonifay & Cai, 2017; Reise et al., 2016), generando inestabilidad en las
estimaciones de sus parametros (Bonifay, 2015; Bonifay et al., 2017; Watts et al., 2019).

Frente a esta posibilidad, diversos autores han propuesto indicadores
complementarios calculables a partir de una solucion bifactor que permiten examinar la
calidad del modelo mas alla del ajuste estadistico (Rodriguez, Reise, & Haviland, 2016a;
2016b). Estos indicadores permiten inspeccionar: (a) el grado en que las puntuaciones
totales y por subescala reflejan la contribucion conjunta y tnica del factor general o los
factores especificos (coeficientes ®, wh, ws, whs; McDonald, 1999; Revelle & Zinbarg,
2009; Zinbarg, Revelle, Yovel, & Li, 2005), (b) el grado en que el modelo refleja una
medida esencialmente unidimensional (indice ECV; Sijtsma, 2009; Ten Berge & Socan,
2004), y (c) el grado en que una variable latente es adecuadamente reflejada a partir de un
conjunto de items (indices H y FD; Grice, 2001; Hancock & Mueller, 2001), lo cual
implica, en Gltima instancia, su utilidad en la especificacion en un modelo de medicion en
el contexto de modelamiento de ecuaciones estructurales (Rodriguez, Reise, & Haviland,
2016Db).

Con respecto a los modelos bifactor aplicados al modelamiento de los efectos de
redaccion, estos indicadores han sido escasamente empleados para interpretar el valor
informativo del modelo bifactor, asi como de los factores especificos de redaccion, los
cuales, si bien no representan subdominios del constructo general (e.g., autoestima,
optimismo), corresponden a variables latentes que han sido utilizadas para proponer,
utilizando modelamiento de ecuaciones estructurales, la naturaleza sustantiva del efecto
de redaccion. Ponce et al. (en preparacion) revisaron diversos estudios que emplearon
modelos bifactor para dar cuenta del efecto de redaccion con la RSES vy, a partir de las
cargas factoriales estandarizadas, calcularon los indicadores descritos en el parrafo
anterior. Los autores reportaron que, independiente de la multidimensionalidad
subyacente, la estructura es esencialmente unidimensional y los factores especificos de

redaccion no se encuentran apropiadamente representados por sus respectivos indicadores
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y, por ende, son inestables, dificilmente replicables e interpretables y, por lo tanto, no
recomendables para su uso en modelamiento estructural.

Esto es crucial considerando que la mayor parte de la evidencia previamente
reportada acerca de la naturaleza sustantiva o constructo-especifica del efecto de
redaccion se sostiene a partir de la estimacion de redes nomologicas para examinar la
validez relacionada a diversos criterios (Cronbach & Meehl, 1955), utilizando el factor de
redaccion como una entidad distintiva del efecto de redaccion y aplicando el ajuste
estadistico como Unica prueba de su existencia y, por extension, de las soluciones tedricas
propuestas derivadas de las relaciones contenidas (pese a las limitaciones asociadas para
distinguir entre estructuras de variables latentes; Molenaar & von Eye, 1994). Esta ha sido
una practica extensamente generalizada en la investigacion psicologica post-conductista
(Borsboom, Mellenbergh, & Heerden, 2003), ampliamente dominada por el auto-reporte
(Baumeister et al., 2007).

Otra ventaja que ofrece el modelamiento bifactor de los efectos de redaccion es
que permitiria obtener una puntuacion “refinada” del atributo, controlando el impacto del
efecto de redaccion sobre las asociaciones estimadas del rasgo con otras variables criterio.
Esto es crucial si el efecto de redaccion introduce un sesgo sustancial en los parametros
estructurales estimados. Sin embargo, Donnellan et al. (2016) y Michaelides,
Koutsogiorgi, y Panayiotou (2017), examinaron la relacion del factor de autoestima con
diversas variables criterio (rasgos de personalidad, optimismo, satisfaccion vital, ansiedad
social, entre otras) utilizando tanto el modelo de un-factor como el modelo bifactor que
tomaba en cuenta los efectos de redaccion. En ambos casos, reportaron pequeiias
diferencias en las correlaciones estimadas entre las estrategias de modelamiento
empleadas, llevandolos a concluir que esta estrategia de control estadistico no tiene
impacto sobre las asociaciones estimadas con variables criterio.

Consistente con estos hallazgos, Ponce et al. (en preparacion), utilizando el sesgo
de pardmetro relativo promedio (ARPB; Reise et al., 2013) como indicador de la
diferencia entre las cargas factoriales estimadas del factor general del modelo de un-factor

y bifactor, concluyeron que la incorporacion de los factores de redaccion no influia
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sustantivamente en la magnitud de los parametros estimados. En nuestro caso, los
resultados de los estudios 3b y 4b sugieren que el efecto de redaccion fue omnipresente
pero intrascendental sobre asociaciones longitudinales y transversales independiente de
emplear tanto la estrategia de modelamiento de factores de redaccion o la de exclusion de
participantes con respuestas asimétricas.

Una naturaleza efimera

El enfoque mas aceptado considera el efecto de redaccion como una regularidad
conductual consistente con la nocion de estilo de respuesta (DiStefano & Motl, 2006;
Horan et al., 2003). En este sentido, reflejaria una tendencia generalizada de respuesta que
opera a través del tiempo y entre medidas de rasgos sustancialmente distintas. Pese a que
numerosas investigaciones han reportado relaciones estructurales consistentes con esta
nocioén de efecto generalizado, exhibiendo excelentes indices de ajuste, se debe notar que
la mayoria de los estudios reporta tamafios de efecto pequefios a moderados (e.g.,
DiStefano & Motl, 2006; 2009; Donnellan et al., 2016; Lindwall et al., 2012; Quilty et al.,
2006; por mencionar algunos), o exhibe baja replicabilidad de los hallazgos e
inconsistencia de las relaciones reportadas entre factores de redaccion y variables criterio
(Kam, 2018a).

Este escenario ha llevado a algunos autores a considerar la idea de que la naturaleza
de los factores de redaccién es cualitativamente distinta entre escalas (i.e., efectos
especificos de la escala; Kam, 2018a), proponiendo que el grado con que los factores de
redaccion correlacionan con variables criterio depende de la escala empleada. Esta es una
hipotesis empirica que introduce flexibilidad para explicar la baja relacion observada entre
factores de redaccion, asi como inconsistencias en la asociacion con distintas variables
criterio. Sin embargo, no explica resultados inconsistentes dentro de una misma escala.
Por ejemplo, utilizando la RSES como escala balanceada y medidas de depresion (CESD-
D; Radloft, 1977) y satisfaccion vital (SWLS; Diener et al., 1985) como variables criterio,
Alessandri et al. (2015) y Donnellan et al. (2016) encontraron relaciones inconsistentes de

los factores de redaccion a las originalmente reportadas por Lindwall et al. (2012).
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Otra alternativa, a menudo descartada, considera los efectos de redacciéon como
varianza sistemdtica de error de naturaleza efimera en cuanto a su estabilidad y
consistencia (i.e., efectos inespecificos), lo cual implica la ausencia de cualquier tipo de
tendencia generalizada en el tiempo o entre escalas (Marsh, 1996). La razon por la que se
ha descartado la interpretacion del efecto de redaccion como un efecto inespecifico reside
en que la asociacion del factor de redaccion con otras variables latentes criterio,
independiente de la magnitud o consistencia reportada entre estudios, ha sido considerada
evidencia suficiente para respaldar la idea de un estilo de respuesta generalizado. Sin
embargo, considerando que este tipo de factores residualizados exhiben cargas factoriales
congenéricas bajas, tienden a ser factores con parametros estimados inestables. Esto
podria explicar el hecho de que la evidencia ha mostrado efectos débiles e inconsistentes
entre estudios.

Nuestros hallazgos apoyan la interpretacion de la naturaleza efimera de los efectos
de redaccién. A diferencia de lo propuesto por la nocion de un estilo de respuesta
generalizado, encontramos una baja proporcion de individuos que exhibieron
simultdneamente patrones de respuesta asimétrica en dos escalas distintas (Estudio 3b),
aunque los factores de redaccion de ambas escalas correlacionaron moderadamente
(Estudio 3a). Del mismo modo, la baja proporcion de individuos que exhibieron respuestas
asimétricas en las tres olas examinadas (Estudio 4b) contradice tanto la hipotesis de
efectos generalizados como la de efectos especificos de la escala.

Describir el efecto de redaccion como de naturaleza efimera no significa que sea
un efecto meramente aleatorio, sino que implica plantear que el patron de respuestas
asimétricas no emerge de procesos estables o deterministicos sino de procesos de
respuesta transitorios de los participantes que interactian con condiciones especificas del
contexto de evaluacion y que comprometerian la precision de la medicion de un atributo
de interés. A continuacion examinamos algunos de los mecanismos hipotetizados para
explicar la emergencia de este efecto.

Algunos autores han propuesto que la respuesta diferencial en escalas balanceadas

resulta de la interaccion del nivel del atributo evaluado del participante y el nivel de
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dificultad del item (Spector et al., 1997) o el tipo de item inverso empleado (Kam et al.,
2021), produciendo diferentes distribuciones de respuesta. Esta nocion deriva del
principio de punto ideal (Andrich, 1988; Cliff et al., 1988; Thurstone, 1928) que propone
que los sujetos tienden a estar de acuerdo con los items cercanos a su nivel de rasgo y en
desacuerdo con los restantes, siguiendo una distribucion curvilinea entre el grado de
acuerdo y la posicion individual sobre el nivel del atributo (Spector et al., 1997),
independientemente de si el item refleja niveles muy altos o muy bajos del atributo'*. De
acuerdo con esta hipotesis, los participantes con niveles intermedios del atributo
responderian empleando la misma categoria de respuesta a items positivos y negativos
extremos!>. Como explica Spector et al. (1997), esta combinacion de patrones de respuesta
resultaria, luego de recodificar los items inversos, en correlaciones mas altas dentro de
ambos subsets de items generando distorsiones en la estructura factorial.

Esta hipotesis ofrece diversas posibilidades para explicar nuestros hallazgos. En
primer lugar, admite la posibilidad de encontrar diferencias en la expresion del efecto de
redaccion en escalas que evaltan diferentes constructos, donde tanto la variacion del grado
de dificultad de los items de ambas escalas o del nivel del individuo en ambos atributos
permitirian explicar la inconsistencia en exhibir respuestas asimétricas. Por su parte, la
falta de estabilidad longitudinal se explicaria por la variabilidad de los individuos a lo
largo del tiempo para alcanzar o dejar el “punto ideal intermedio” del rasgo. De hecho,
esta nocion explicaria la presencia de individuos con respuestas asimétricas tanto estables
como intermitentes.

Sin embargo, los hallazgos de McPherson y Mohr (2005) empleando la version
original de la escala de optimismo (LOT; Scheier & Carver, 1985) y de Nye et al. (2010)

utilizando la escala de inteligencia emocional de Wong y Law (WLEIS; Wong & Law,

14 Esta nocion difiere del principio de dominancia que subyace a los métodos tradicionales de construccion
de escalas. Una discusion comparativa entre ambas nociones excede los margenes del presente trabajo (para
una discusion mas detallada del trabajo en esta area, ver Chernyshenko et al., 2007; Drasgow et al., 2010;
Reise, 2010).

15 Kam et al. (2021), empleando la estatura como atributo, ejemplificd como un participante de estatura
promedio podria responder “en desacuerdo” tanto a un item regular (directo; “soy alto””) como a uno polar
opuesto (inverso; “soy bajo”). Del mismo modo, responderia “de acuerdo” a un item regular negado (directo
negado; “no soy alto”) como a uno polar opuesto negado (inverso negado; “no soy bajo”).
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2002) sugieren que esta nocion tiene un efecto marginal. En ambos estudios, los autores
parafrasearon los items para crear una version moderada de los items originalmente
extremos y, con ello, disminuir la brecha de dichos items y los participantes moderados.
El andlisis factorial confirmatorio posterior reveld que ambas versiones no exhibieron
diferencias sustantivas en la estructura factorial de ambas escalas. Los autores
argumentaron que los participantes podrian “centrarse en la intencion general del item, en
lugar del sentido literal, y responder en consecuencia” (Nye et al., 2010, p. 807) de acuerdo
a su propia interpretacion del sentido de la pregunta. Este principio de reinterpretacion de
las afirmaciones extremas no se aplicaria tan facilmente a atributos fisicos (como a la
“escala de estatura” empleada por Kam et al., 2021).

Por su parte, varios autores han propuesto que, en ocasiones, los participantes
prestan menor esfuerzo o atencion al contenido de los items y responden los items de una
manera descuidada. Esto conlleva la emergencia de varianza sistematica de error y, en
consecuencia, factores espurios o artefactos, entre otras consecuencias (Arias et al., 2020).
El concepto de patron de respuesta descuidada (también referido como esfuerzo
insuficiente para responder; Huang et al., 2012; 2015) ha sido empleado para describir
diversos tipos de patrones de respuesta aleatorios'® o no aleatorios de una forma que no
refleja con precision el nivel del atributo (DeSimone et al., 2018; Meade & Craig, 2012),
donde el individuo responde sin prestar suficiente atencion al contenido ni a la direccion
de los items.

Dos aspectos centrales de la nocidon de respuestas descuidadas relacionados con
los hallazgos reportados en el presente estudio son la forma de respuesta y su naturaleza
transitoria. Con respecto a la forma, los autores han sugerido que este tipo de respuestas
exhiben un patron predominantemente recto (straightlining, DeSimone et al., 2018),

donde los participantes seleccionan categorias de respuesta que se concentran en el lado

16 La nocion de patrones de respuesta aleatorios ha sido largamente cuestionada debido a que hay autores
que han sefialado que los individuos no son naturalmente capaces de generar numero aleatorios (Figurska
et al., 2008; Neuringer, 1986), y los respondedores desatentos tienden a exhibir diferentes niveles de
sistematicidad, incluso si son directamente instruidos a responder aleatoriamente (ver, Huang et al., 2012).
Otros autores describen el patron aleatorio como una tendencia a utilizar todas la categorias de respuesta sin
prestar atencion al contenido de los items (DeSimone & Harms, 2018).
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positivo o negativo de la escala de respuestas, independiente del contenido y la direccion
de los items (Dunn et al., 2018). Luego de recodificar, este patron resultara en una forma
de respuesta asimétrica dependiente de la direccion de los items, como la que hemos
identificado en el presente estudio. Con respecto al grado de intermitencia, los autores
proponen que solo una proporcion menor de individuos responde de manera descuidada
de una manera generalizada (Meade & Craig, 2012). Esta caracteristica podria explicar
tanto la falta de consistencia entre escalas como la falta de estabilidad temporal del efecto
de redaccion, asi como también que encontraramos una baja proporcion de individuos con
patrones asimétricos generalizados.

Por otra parte, pese al grado de intermitencia del patrén de descuido, existe
consenso en establecer una prevalencia de este patron que oscila entre 5% y 15% de la
muestra completa (Arias et al., 2020; Curran, 2016; Curran et al., 2010; DeRight &
Jorgensen, 2015; Johnson, 2005; Kurtz & Parrish, 2001; Maniaci & Rogge, 2014; Meade
& Craig, 2012) y cuyas variaciones dependeran de las condiciones de aplicacion y los
participantes. En nuestro estudio, la proporcién de individuos con respuestas asimétricas
oscilo entre 7,3% y 13,2% (ver Tabla 11). Estos valores, aunque bajos, son suficientes
para producir multidimensionalidad artefactual consistente con los efectos de redaccion
(Huang et al., 2015; Schmitt & Stults, 1985; Woods, 2006).

Esta nocion ofrece una descripcion mas simple de los procesos subyacentes al
efecto de redaccion, proponiendo que la falta de atencion y descuido de los encuestados
actuaria como mecanismo principal e independiente del nivel de rasgo para explicar los
patrones de respuesta asimétricos y, al mismo tiempo, actuaria transitoriamente alterando
los procesos de respuesta de los encuestados, siendo su expresion moderada tanto por
condiciones especificas de los participantes como del contexto de evaluacion (Barnette,
1995; Edwards, 2019; Meade & Craig, 2012).

JInvertir o no invertir items?

La inclusion de items inversos aborda diversos aspectos relacionados con los

procesos de respuesta a items (Tourangeau et al., 2000), y cuyo propdsito consiste en

optimizar las condiciones de evaluacion y evitar la estereotipacion de los procesos de
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respuesta producto de la emergencia de diversos tipos de sesgos. Por ejemplo, Weijters et
al. (2013) sugirieron que los encuestados tienden a recordar episodios consistentes con el
contenido del item (sesgo de confirmacién). La insercion de items inversos permitiria
recuperar episodios asociados tanto a la presencia del rasgo como a su ausencia,
equilibrando la propension a un determinado tipo de contenido. Andlogamente, otros
autores sugirieron que los items inversos permitirian controlar la tendencia de los
participantes a responder utilizando una porcién menor de la escala de respuesta debido a
la iteracion de items en una unica direccion (sesgo de error de espacio; Likert, 1932) o
categorias especificas de respuesta en escenarios de incertidumbre (sesgo de
acquiescencia; Nunnally, 1978; Paulhus, 1991).

Pese a todas estas aparentes ventajas, diversos investigadores, basados en los
hallazgos reportados de las propiedades métricas de escalas balanceadas, han cuestionado
el grado en que las escalas balanceadas ofrecen una condicion de medicion mas precisa
que las versiones compuestas solo por items directos o inversos. La estrategia mas comun
para examinar esto consiste en comparar las estimaciones de validez y confiabilidad entre
escalas compuestas unicamente por items directos, inversos o escalas que contienen
simultdneamente ambos tipos de items, creando condiciones de medicion del atributo
(e.g., Dueber et al., 2021; Greenberger et al., 2003; Suérez-Alvarez et al., 2018; Zhang et
al., 2016). Estos estudios coindicen en sefalar que la inclusion de items inversos perjudica
el ajuste de modelos unidimensionales y altera la precision del instrumento de medicion.
Para asociaciones con otras variables, sin embargo, la evidencia muestra que no hay
diferencias significativas segiin condicion de medicion (Dueber et al., 2021). Tomados en
conjunto, estos hallazgos han llevado a los autores a cuestionar la utilidad practica de los
items inversos en cuestionarios de auto-reporte.

Sin embargo, la descripcion del efecto de redaccion basada en la presencia de
participantes con patrones de respuestas independientes del contenido del item permite
reinterpretar estos hallazgos. Por ejemplo, considerando el hecho de que este tipo de
patrones operan independientemente del contenido y direccion de los items, se espera que

los participantes exhiban estos patrones de respuesta en cualquiera de las variaciones de
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la escala, con consecuencias comunes sobre el grado de precision de la medicion a nivel
individual pero diferenciales a nivel de escala segtin la condicion de medicion. En el caso
de las escalas balanceadas, la recodificacion de los items inversos permite identificar el
patron de respuestas independientes del contenido mientras que en el caso de las escalas
compuestas exclusivamente por items directos o inversos, este patron pasaria inadvertido
e incluso contribuiria a la unidimensionalidad y la consistencia interna. Por su parte, la
ausencia de diferencias en la asociacion del rasgo objetivo con otras variables criterio
segin condicion de medicidn se explicaria tanto por la baja proporcion de individuos con
respuestas aberrantes como por el hecho de que sus puntuaciones se mueven en torno a la
media de la escala, con una menor capacidad de palanca sobre la relacion dependiendo
del grado de asimetria de la distribucion de puntuaciones observada con la muestra
completa.

Nuestros andlisis de las escalas de autoestima y optimismo disposicional,
utilizando modelamiento de mixturas, nos permitieron identificar este patron de respuestas
y examinar, utilizando estrategias de remocidn, su impacto sobre las propiedades
psicométricas del instrumento, entre otras caracteristicas. Otros autores han propuesto
estrategias alternativas para detectar respuestas aberrantes con escalas que contienen o no
items inversos, incluyendo técnicas de evaluacion atencional (items bogus o de respuesta
instruida; Meade & Craig, 2012; Oppenheimer et al., 2009), evaluacion de datos auxiliares
o paradatos (latencias de respuesta o fijaciones visuales; Henninger & Plieninger, 2021;
Koutsogiorgi & Michaelides, 2022; Zhang & Conrad, 2014) y deteccion de valores
atipicos o funciones de respuesta (Curran et al., 2016). Sin embargo, la evidencia muestra
una serie de inconvenientes asociados al uso e interpretacion de estas técnicas, incluyendo
la falta de efectividad y consistencia entre ellas debido a la arbitrariedad con que se definen
sus puntos de corte, dependiendo del conjunto de datos utilizado (Curran, 2016; Nissen et
al., 2016) y una baja sensibilidad y especificidad para la deteccion de patrones de
respuestas no completamente aleatorias (Meade et al., 2017; Schroeders et al., 2022).

Si bien la inclusion de items inversos en escalas balanceadas tiene como proposito

optimizar los procesos cognitivo-atencionales de los encuestados para obtener respuestas
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mas exhaustivas, una baja proporcion de participantes exhibid un patrén de respuestas con
efectos significativos sobre la dimensionalidad y confiabilidad de la escala. Algunos
autores han considerado esto como un argumento suficiente para justificar el rechazo de
esta estrategia. Considerando las limitaciones de las estrategias de deteccion descritas en
el parrafo anterior, asi como la reticencia de algunos investigadores a examinar la calidad
de sus datos (Borsboom, 2006), consideramos necesario el uso y adecuado analisis de los
items inversos como estrategia de deteccion y manejo de participantes inconsistentes
(Patton et al., 2019; Ponce et al., 2021). Peor seria ignorar el problema o asumir que no
tiene consecuencias relevantes, simplemente porque descartamos o no utilizamos
correctamente las estrategias para su deteccion.
Limitaciones y direcciones para futuras investigaciones

Nuestros resultados confirman el valor del modelamiento de mixturas como
estrategia analitica, no solo para identificar aquellos participantes que exhiben efectos de
redaccion, sino también para examinar la evidencia critica asociada a la naturaleza
subyacente al patron de respuesta basado en la direccion de los items.

Sin embargo, estos hallazgos deben ser corroborados y extendidos empleando
otras escalas y muestras de encuestados. Adicionalmente, se requieren mas estudios que
contribuyan a comprender por qué ciertos participantes pueden dejar de prestar atencion
a los items o exhibir respuestas descuidadas, asi como a identificar si esto se relaciona con
caracteristicas o condiciones especiales asociadas a los instrumentos de evaluacion
utilizados. La posibilidad de explorar las bases sustantivas de estos efectos y los procesos
subyacentes que los desencadenan puede abrir interesantes lineas de investigacion,
incorporando otras disciplinas, como la neurociencia conductual, asi como técnicas de

recoleccion de informacidon menos invasivas.
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Tabla 1. Estadisticos descriptivos por muestra.

Descriptivos

Muestra Escala tems Media (DE) Min-Max Asimetria Curtosis

Muestra 1~ RSES Item1. Siento que soy una persona Digna de aprecio, al menos en igual 5,836(1,215) 1-7 -1,272 1,752
n=2964 medida que los demas.

Item2. Creo que tengo un buen nimero de cualidades. 5,868(0,977) 1-7 -1,025 1,716

Item3. En general me inclino a pensar que soy un fracasado/a.* 5,655(1,457) 1-7 -1,060 0,324

Item4. Soy capaz de hacer las cosas tan bien como la mayoria de la gente. 5,497(1,163) 1-7 -0,893 0,987

Item5. Siento que no tengo muchos motivos para sentirme orgulloso de mi.* 5,568(1,468) 1-7 -1,055 0,401

Item6. Tengo una actitud positiva hacia mismo/a. 5,313(1,233) 1-7 -0,747 0,357

Item7. En general, estoy satisfecho/a conmigo mismo/a. 5,455(1,144) 1-7 -0,975 1,155

Item8. Desearia valorarme mas a mi mismo/a.* 4,873(1,749) 1-7 -0,459 -0,906

Item9. A veces me siento verdaderamente inutil.* 5,487(1,555) 1-7 -0,915 -0,110

Item10. A veces pienso que no soy bueno/a para nada.* 5,815(1,437) 1-7 -1,275 0,921

LOT-R Item1. En tiempos dificiles, suelo esperar lo mejor. 3,274(0,789) 1-5 -0,279 -0,231

Item3. Si algo malo me tiene que pasar, estoy seguro de que me pasara.* 3,333(0,886) 1-5 -0,398 -0,314

Item4. Siempre soy optimista en cuanto al futuro. 3,482(0,820) 1-5 -0,450 -0,098

Item7. Rara vez, espero que las cosa salgan a mi manera.* 3,280(0,894) 1-5 -0,331 -0,356

Item9. Casi nunca cuento con que me sucedan cosas buenas. * 3,438(0,899) 1-5 -0,317 -0,283

Item10. En general, espero que me ocurran mas cosas buenas que malas. 3,617(0,738) 1-5 -0,469 0,453

Muestra2  RSES Item1. Siento que soy una persona Digna de aprecio, al menos en igual 5,840(1,193) 1-7 -1,232 1,734
n=2963 medida que los demas.

Item2. Creo que tengo un buen niimero de cualidades. 5,877(0,963) 1-7 -0,862 1,147

Item3. En general me inclino a pensar que soy un fracasado/a.* 5,677(1,450) 1-7 -1,063 0,334

Item4. Soy capaz de hacer las cosas tan bien como la mayoria de la gente. 5,505(1,163) 1-7 -0,850 0,876

Item5. Siento que no tengo muchos motivos para sentirme orgulloso de mi.* 5,618(1,430) 1-7 -1,039 0,355

Item6. Tengo una actitud positiva hacia mismo/a. 5,333(1,257) 1-7 -0,765 0,311

Item7. En general, estoy satisfecho/a conmigo mismo/a. 5,451(1,157) 1-7 -0,931 1,053

Item8. Desearia valorarme mas a mi mismo/a.* 4,953(1,771) 1-7 -0,512 -0,891

Item9. A veces me siento verdaderamente inutil.* 5,551(1,521) 1-7 -0,948 0,025

Item10. A veces pienso que no soy bueno/a para nada.* 5,825(1,437) 1-7 -1,225 0,694

LOT-R Item1. En tiempos dificiles, suelo esperar lo mejor. 3,274(0,802) 1-5 -0,378 -0,110

Item3. Si algo malo me tiene que pasar, estoy seguro de que me pasara.* 3,361(0,862) 1-5 -0,318 -0,325

Item4. Siempre soy optimista en cuanto al futuro. 3,498(0,830) 1-5 -0,439 -0,181

Item7. Rara vez, espero que las cosa salgan a mi manera.* 3,294(0,902) 1-5 -0,248 -0,485

Item9. Casi nunca cuento con que me sucedan cosas buenas. * 3,445(0,911) 1-5 -0,257 -0,378

Item10. En general, espero que me ocurran mas cosas buenas que malas. 3,593(0,740) 1-5 -0,465 0,442

Nota: RSES=Escala de autoestima de Rosenberg; LOT-R=Escala de optimismo disposicional. Los items inversos estdn marcados con un asterisco.
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Tabla 2. indices de ajuste de las soluciones de perfiles latentes para las escalas RSES y LOT-R.

Indices de ajuste

Escala  Muestra Perfiles AIC BIC VLMR LMR Entropia m%
RSES Muestra 1 2-perfiles 90617,128 90802,951 <0,001 <0,001 0,919 30,43%
n=2964 3-perfiles 88381,215 88632,975 <0,001 <0,001 0,853 18,15%
4-perfiles 87194,551 87512,248 <0,001 <0,001 0,849 12,08%
S-perfiles 86383,644 86767,279 0,002 0,002 0,876 2,97%
Muestra2  2-perfiles 90055,433 90241,246 <0,001 <0,001 0,923 32,13%
n=2963 3-perfiles 87806,272 88058,018 <0,001 <0,001 0,852 18,70%
4-perfiles 86595,277 86912,957 0,001 0,001 0,869 10,63%
S-perfiles 85750,990 86134,603 0,305 0,310 0,871 3,48%
LOT-R Muestral  2-perfiles 40987,405 41281,126 <0,001 <0,001 0,715 48,79%
n=2964 3-perfiles 40057,158  40500,736 <0,001 <0,001 0,769 9,85%
4-perfiles 39566,661 40160,096 <0,001 <0,001 0,736 9,04%
S-perfiles 39392,478  40135,771 0,020 0,020 0,754 7,76%
6-perfiles 39247,375 40140,525 0,051 0,052 0,746 2,19%
Muestra2  2-perfiles 41107,184  41400,887 <0,001 <0.001 0,712 47,76%
n=2963 3-perfiles 40233,176  40676,729 <0,001 <0.001 0,753 12,60%
4-perfiles 39720,129  40313,531 <0,001 <0.001 0,738 10,56%
S-perfiles 39532,755 40276,005 0,067 0,069 0,723 10,29%
6-perfiles 39366,506  40259,605 0,005 0,006 0,733 1,79%

Nota. indices de ajuste: AIC=Criterio de Informacién de Akaike; BIC=Criterio de Informacién Bayesiano; VLMR=Test de
Vuong-Lo-Mendell-Rubin; LMR=Test de Lo-Mendell-Rubin. m% =Proporcion de participantes de la clase con menor
prevalencia.
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Tabla 3. Probabilidad media de clasificacion del perfil latente (PMC) para la pertenencia al perfil latente mas probable (fila)
por perfil identificado (columna) para las escalas RSES y LOT-R.

PMC (RSES) PMC (LOT-R) Prevalencia

Escala Muestra Perfiles AEA AEwm AEgp AEMmET OP, OPnma OPwm OPg OPwmET n %
RSES  Muestral AEa 0,930 0,069 0,000 0,001 1369 46,19
n=2964 AEMm 0,077 0,883 0,008 0,031 858 28,95

AEsB 0,000 0,016 0,941 0,043 358 12,08

AEMET 0,004 0,067 0,044 0,884 379 12,79

Muestra2 AEa 0,942 0,058 0,000 0,001 1390 46,91
n=2963 AEMm 0,063 0,903 0,009 0,025 877 29,60

AEs 0,000 0,017 0,939 0,044 381 12,86

AEMET 0,003 0,051 0,041 0,904 315 10,63

LOT-R Muestral OPa 0,903 0,085 0,000 0,000 0,011 257 8,67
n=2964 OPwma 0,028 0,882 0,062 0,008 0,019 1364 46,02

OPwm 0,000 0,090 0,808 0,046 0,055 843 28,44

OPs 0,001 0,043 0,078 0,818 0,061 230 7,76

OPwmeT 0,018 0,064 0,106 0,044 0,768 270 9,11

Muestra2  OPa 0,917 0,060 0,003 0,005 0,015 305 10,29
n=2963 OPwma 0,040 0,842 0,059 0,006 0,052 1167 39,39

OPwm 0,001 0,066 0,823 0,048 0,062 939 31,69

OPs 0,005 0,010 0,101 0,858 0,025 227 7,66

OPwmeT 0,028 0,111 0,110 0,034 0,717 325 10,97

Nota. Escalas: RSES=Escala de autoestima de Rosenberg; LOT-R=Escala de optimismo disposicional. Perfiles: AEs=Autoestima alta; AEy=Autoestima
intermedia; AEg=Autoestima baja; AEmgr=Participantes con respuestas asimétricas en la RSES; OP,=Optimismo alto; OPya=Optimismo medio-
alto; OPg=Optimismo bajo; OPvisr=Participantes con respuestas asimétricas en la LOT-R.
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Tabla 4. Analisis Factorial Confirmatorio de las escalas RSES y LOT-R por condicion.

Indices de ajuste

Varianza explicada

2

Escala Condiciéon Modelo A gl CFI TLI  RMSEA [IC 9] SRMR FR FI FD
RSES Muestra completa M. Factor {inico 1546,238" 33 0,909 0,875 0,088 [0,084-0,092] 0,062

MC) M2. Bifactor FI 609,111"" 28 0,965 0,944 0,059 [0,055-0,063] 0,033 0,813 0,187

n=5927 M3. Bifactor FD 510,360 28 0,971 0,953 0,054 [0,050-0,058] 0,027 0,796 0,204
M4, Bifactor FID 246,291 23 0,987 0,974 0,040 [0,036-0,045] 0,015 0,756 0,092 0,152

MC-RaAE M1. Factor tnico 1422,259™" 33 0,905 0,871 0,090 [0,086-0,094] 0,062

n=5233 M2. Bifactor FI 535,501"" 28 0,965 0,944 0,059 [0,055-0,063] 0,033 0,813 0,187
M3. Bifactor FD 504,951"" 28 0,967 0,948 0,057 [0,053-0,061] 0,029 0,796 0,204
M4, Bifactor FID 235,796™" 23 0,985 0,972 0,042 10,037-0,047] 0,016 0,756 0,096 0,149

MC-Mag M1. Factor tnico 955,366 33 0,939 0,917 0,073 [0,069-0,077] 0,040

n=5233 M2. Bifactor FI 484,829 28 0,970 0,951 0,056 [0,052-0,060] 0,027 0,898 0,102
M3. Bifactor FD 440,416™ 28 0,973 0,956 0,053 [0,049-0,057] 0,023 0,873 0,127
M4. Bifactor FID No Converge

MC-Ropr M1. Factor tnico 1443,958™" 33 0,906 0,872 0,090 [0,086-0,094] 0,062

n=5332 M2. Bifactor FI 554,029"" 28 0,965 0,944 0,059 [0,055-0,064] 0,033 0,813 0,187
M3. Bifactor FD 499,150 28 0,969 0,949 0,056 [0,052-0,061] 0,028 0,796 0,204
M4, Bifactor FID 227,838 23 0,986 0,973 0,041 [0,036-0.046] 0,016 0,754 0,097 0,149

MC-Mop M1. Factor tnico 1374,794™" 33 0,913 0,881 0,087 [0,083-0,091] 0,059

n=5332 M2. Bifactor FI 564,955 28 0,965 0,944 0,060 [0,056-0,064] 0,033 0,827 0,173
M3. Bifactor FD 501,331"" 28 0,969 0,951 0,056 [0,052-0,061] 0,029 0,809 0,191
M4, Bifactor FID 218,258 23 0,987 0,975 0,040 [0,035-0,045] 0,016 0,768 0,095 0,137

Nota. indices de ajuste: CFI=Indice de ajuste comparativo; TLI=Indice de Tucker-Lewis; RMSEA=Error cuadratico medio de aproximacion; SRMR=Raiz cuadrada media
estandarizada residual. Varianza explicada: FR=Factor asociado al rasgo; FI=Factor asociado a los items inversos; FD=Factor asociado a los items directos.
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Tabla 4. Analisis Factorial Confirmatorio de las escalas RSES y LOT-R por condicion (continuacion)

Indices de ajuste Varianza explicada
Escala Condiciéon Modelo v gl CFI TLI  RMSEA [IC 9] SRMR FR FI FD
LOT-R  Muestra completa M]1. Factor tinico 906,381 9 0802 0,670 0,130[0,123-0,137] 0,068
MC) M2. Bifactor FI 195,393"*" 6 0,958 0,896 0,073 [0,064-0,082] 0,032 0,638 0,362
n=5927 M3. Bifactor FD 53,307 6 0,990 0,974 0,036 [0,028-0,046] 0,014 0,694 0,306
MC-Rak M1. Factor tinico 821,812"" 9 0,796 0,660  0,131]0,124-0,139] 0,069
n=5233 M2. Bifactor FI 176,872"*" 6 0,957 0,893 0,074 [0,065-0,083] 0,032 0,634 0,366
M3. Bifactor FD 49,118™" 6 0,989 0,973  0,037[0,028-0,047] 0,015 0,692 0,308
MC-Mag MI1. Factor tinico 788,762 9 0,805 0,675  0,129]0,121-0,136] 0,067
n=5233 M2. Bifactor FI 172,133** 6 0,958 0,896 0,073 [0,064-0,082] 0,031 0,647 0,353
M3. Bifactor FD 49,331"" 6 0,989 0,973  0,03710,028-0,047] 0,015 0,695 0,305
MC-Rop MI1. Factor tinico 843,506 9 0,795 0,659  0,1327]0,124-0,139] 0,069
n=5332 M2. Bifactor FI 181,109"*" 6 0,957 0,893 0,074 [0,065-0,083] 0,032 0,632 0,368
M3. Bifactor FD 52,512"" 6 0,989 0,971 0,038 [0,029-0,048] 0,015 0,691 0,309
MC-Mor MI1. Factor tinico 275,060"*" 9 0,939 0,899 0,074 [0,067-0,082] 0,036
n=5332 M2. Bifactor FI 114,484 6 0,975 0,938 0,058 [0,049-0,068] 0,022 0,820 0,180
M3. Bifactor FD 31,423™ 6 0,994 0,986 0,028 [0,019-0,038] 0,011 0,808 0,192

Nota. indices de ajuste: CFI=Indice de ajuste comparativo; TLI=Indice de Tucker-Lewis; RMSEA=Error cuadratico medio de aproximacion; SRMR=Raiz cuadrada media
estandarizada residual. Varianza explicada: FR=Factor asociado al rasgo; FI=Factor asociado a los items inversos; FD=Factor asociado a los items directos.
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Tabla 5. indices de ajuste de los modelos multirasgo-multimétodo.

Varianza explicada

Indices de ajuste RSES LOT-R Correlaciones
Condicién Modelo e gl CFI TLI RMSEA SRMR FR.x FD.x Fl FRor FDop RR DD ID
MC MS. Factor tinico 3313,305"°° 101 0,882 0,860 0,073 0,060 0,574

n=5927 M6. Bifactor FID  1103,799""" 88 0,963 0,949 0,044 0,051 0,756 0,150 0,094 0,726 0,274 0,560™"

M7. Bifactor FIDc  1044,015™" 86 0965 0951 0,043 0,043 0,750 0,166 0,085 0,718 0,282 0,552 0,279 0,140™"
MC-Rae MS. Factor inico ~ 2940,484"" 101 0,882 0,860 0,073 0,059 0,581
n=5266 M6. Bifactor FID 969,993 88 0,963 0,950 0,044 0,051 0,756 0,147 0,097 0,728 0,272 0,567

M7. Bifactor FIDc ~ 907,908""" 86 0966 0,952 0,043 0,042 0,749 0,163 0,088 0,719 0,281 0,555 0,292 0,159™

MC-Mae MS. Factor Ginico 2395398 101 0,909 0,891 0,066 0,049 0,582"""
n=5266 M6. Bifactor FID No Converge
M?7. Bifactor FIDc¢ No Converge

MC-Rop MS5. Factor inico ~ 3059,191°"
n=5442 M6. Bifactor FID 1007,429™
M7. Bifactor FIDc 942,595

101 0881 0,859 0,073 0,060 0,578
88 0,963 0,950 0,044 0,051 0,754 0,150 0,096 0,727 0,273 0,564
86 0,966 0,952 0,043 0,042 0,747 0,166 0,086 0,719 0,281 0,552 0,294 0,154™
MC-Mop MS. Factor inico ~ 2376,955™"" 101 0914 0,897 0,064 0,047 0,609
n=5442 M6. Bifactor FID 720,399™ 88 0,976 0,967 0,036 0,027 0,762 0,124 0,114 0,861 0,139 0,647
M7. Bifactor FIDc  743,062"" 86 0975 0,965 0,037 0,027 0,763 0,124 0,113 0,862 0,138 0,648 -0,005  -0,029
MC-R:ea MS. Factor inico ~ 3263,900""° 101 0,882 0,859 0,073 0,060 0,575™
n=5826 M6. Bifactor FID  1082,695™ 88 0,963 0,949 0,044 0,051 0,755 0,150 0,095 0,726 0,274 0,560"""
M7. Bifactor FIDc  1023,217" 86 0965 0,951 0,043 0,043 0,748 0,166 0,086 0,718 0,282 0,548 0,282""" 0,142"""
MC-M:e, MS. Factor inico ~ 3093,492" 101 0,890 0,870 0,071 0,056 0,573
n=5826 M6. Bifactor FID  1067,925™ 88 0,964 0951 0,044 0,049 0,766 0,132 0,102 0,750 0,250 0,559
M7. Bifactor FIDc _ 1033,570™" 86 0965 0,952 0,043 0,044 0,760 0,143 0,097 0,742 0,258 0,549 0,183""" 0,181"""
MC-R:ev MS. Factor inico ~ 2694,542°"" 101 0,884 0,862 0,073 0,060 0,556™"
n=4882 M6. Bifactor FID 946,267 88 0,962 0,948 0,045 0,051 0,759 0,149 0,093 0,726 0,274 0,543
M7. Bifactor FIDc ~ 891,218""" 86 0964 0,950 0,044 0,042 0,754 0,166 0,081 0,719 0,281 0,529 0,330 0,138

L

LR

MC-M:ey MS. Factor inico  1676,940""° 101 0,935 0,923 0,057 0,036 0,619™
n=4882 M6. Bifactor FID No Converge
M?7. Bifactor FIDc No Converge

Nota. Indices de ajuste: CFI=Indice de ajuste comparativo; TLI=Indice de Tucker-Lewis; RMSEA=Error cuadratico medio de aproximacién; SRMR=Raiz cuadrada media
estandarizada residual. Varianza explicada: FR=Factor asociado al rasgo; FD=Factor asociado a los items directos; FI=Factor asociado a los items inversos.
Correlaciones: RR=Correlacion entre los factores de rasgo (FRar y FRop); DD=Correlacion entre los factores de items directos (FD; RSES) e items directos (FD;
LOT-R); ID=Correlacion entre los factores de items inversos (FI; RSES) e items directos (FD; LOT-R).

* p <0.05; ** p<0.01; *** p<0.001
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Tabla 6. Probabilidad media de clasificacion (PCM), frecuencia y proporcion de participantes (FPP) por
patrén de perfil latente identificado.

LOT-R
OPx OPwma OPwm OPs OPMmET
RSES (620 10,5%)  (2624: 443%) (1630 27.5%) (568, 9,6%)  (485;8,2%)
PMC  AEa(2960; 49,9%) 0,884 0,824 0,703 0,747 0,704
AEM (1565; 26,4%) 0,723 0,746 0,714 0,691 0,641
AEB(741; 12,5%) 0,858 0,731 0,799 0,828 0,711
AEMET (661; 11,2%) 0,774 0,739 0,682 0,714 0,728
FPP  AEA(2960;49.9%) 554 (89.3%) 1686 (64.2%) 423 (26,0%) 53(9.3%) 244 (50,3%)
AEwm (1565; 26,4%) 39 (63%)  664(253%)  643(39.4%) 105 (18.5%) 114 (23,5%)
AEg (741; 12,5%) 8 (1,3%) 04 (3.6%)  329(202%) 284 (50,0%) 26 (5.4%)
AEwier (661; 11,2%) 19 (3,1%) 180 (6,9%)  235(144%) 126 (222%) 101 (20,8%)

Nota. FPP: Los porcentajes de cada patron de perfiles fueron calculados por columna.
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Tabla 7. Estadisticos descriptivos por ola.

Descriptivos ANOVA medidas repetidas
Ola tems Media (DE) Min-Max Asimetria  Curtosis F@422) n’ parcial  Diferencias
Olal Iteml 5,996(1,106) 1-7 -1,300 1,945 26,189 0,007 01=02>03
Item2 6,013(0,915) 1-7 -1,088 2,184 34,588™ 0,009 01=02>03
Item3* 5,760(1,478) 1-7 -1,220 0,678 0,699 <0,001 01=02=03
Item4 5,675(1,132) 1-7 -1,029 1,310 29,065 0,008 01=02>03
Item5* 5,665(1,528) 1-7 -1,172 0,465 4,485 0,001 01=02>03
Item6 5,473(1,243) 1-7 -0,927 0,678 25,051 0,007 01>02>03
Item?7 5,607(1,124) 1-7 -1,156 1,832 46,753 0,012 01=02>03
Item8* 4,985(1,844) 1-7 -0,587 -0,903 0,486 <0,001 01=02=03
Item9* 5,599(1,603) 1-7 -1,122 0,321 1,567 <0,001 01=02=03
Item10* 5,926(1,479) 1-7 -1,519 1,566 4,470 0,001 01=02>03
Ola2 Iteml 5,986(1,099) 1-7 -1,330 2,080
Item2 5,987(0,910) 1-7 -1,037 2,027
Item3* 5,742(1,453) 1-7 -1,199 0,687
Item4 5,630(1,118) 1-7 -1,019 1,457
Item5* 5,668(1,449) 1-7 -1,141 0,531
Item6 5,420(1,250) 1-7 -0,924 0,772
Item?7 5,575(1,112) 1-7 -1,072 1,457
Item8* 4,964(1,795) 1-7 -0,553 -0,859
Item9* 5,567(1,553) 1-7 -0,998 0,041
Item10* 5,887(1,429) 1-7 -1,370 1,158
Ola3 Iteml 5,876(1,167) 1-7 -1,301 2,001
Item2 5,892(0,941) 1-7 -0,873 1,253
Item3* 5,733(1,421) 1-7 -1,171 0,677
Item4 5,526(1,141) 1-7 -0,832 0,849
Item5* 5,601(1,436) 1-7 -1,052 0,378
Item6 5,338(1,227) 1-7 -0,772 0,427
Item?7 5,449(1,143) 1-7 -0,993 1,222
Item8* 4,958(1,741) 1-7 -0,504 -0,872
Item9* 5,554(1,523) 1-7 -0,968 0,058
Item10* 5,855(1,410) 1-7 -1,281 0,906

Nota. Los items inversos estan marcados con asterisco.

* p <0,05; ™ p<0,01; " p<0,001
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Tabla 8. indices de ajuste de los modelos confirmatorios por ola y longitudinal.

Indices de ajuste

Condicion Modelos 1 gl CFI TLI RMSEA [Clyps] SRMR
CFA Ola 1 M1. Factor tinico 1171,197°" 33 0,886 0,845 0,096 [0,092-0,101] 0,064
M2. Bifactor FI 488,311 28 0,954 0,926 0,067 [0,061-0,072] 0,036

M3. Bifactor FID 187,258 23 0,984 0,968 0,044 [0,038-0,050] 0,019

CFA Ola2 M1. Factor tinico 986,536™" 33 0,905 0,870 0,088 [0,084-0,093] 0,062
M2. Bifactor FI 318,664™" 28 0,971 0,953 0,053 [0,048-0,058] 0,032

M3. Bifactor FID 106,829 23 0,992 0,984 0,031 [0,025-0,037] 0,013

CFA Ola3 M1. Factor tinico 981,605 33 0,913 0,882 0,088 [0,083-0,093] 0,057
M2. Bifactor FI 446,402 28 0,962 0,938 0,063 [0,058-0,069] 0,034

M3. Bifactor FID 160,209 23 0,987 0,975 0,040 [0,034-0,046] 0,016

SEM Ola1-0la3 MS. Factor tinico 4391,608™" 366 0,912 0,896 0,054 [0,053-0,055] 0,054
MO9. Bifactor FID 1922,429"" 336 0,965 0,955 0,036 [0,034-0,037] 0,039

M10. Bifactor FIDc 971,678 330 0,986 0,982 0,023 [0,021-0,025] 0,022

Nota. indices de ajuste: CFI=indice de ajuste comparativo; TLI=Indice de Tucker-Lewis; RMSEA=Error cuadratico medio
de aproximacion, SRMR=Raiz cuadrada media estandarizada residual.

* p <0,05; ** p<0,01; *** p<0,001
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Tabla 9. Resumen de los modelos de invarianza estimados.

indices de ajuste absoluto indices de ajuste relativo Diferencias
Modelo e gl Ay’ pnc  Agl CFI TLI RMSEA SRMR ACFI  ATLI ARMSEA ASRMR
Bifactor-FID
Configural 971,678 330 0,986 0,982 0,023 0,022
Métrica 1008,301"" 364 36,623 40,618 34 0,986 0,983 0,022 0,024 <0,001 0,001 0,001 0,002
Escalar 1053,519"" 378 45,218 29,423 14 0,985 0,983 0,022 0,024 0,001 <0,001 <0,001 <0,001
Residual 1120,673"" 398 67,154 34,129 20 0,984 0,983 0,022 0,029 0,001 <0,001 <0,001 0,005

Varianza factores 1150,061"" 404 29,388 26,081 6 0,984 0,983 0,022 0,033 <0,001 <0,001 <0,001 0,004
Covarianza factores  1156,875"" 407 6,814 24,452 3 0,984 0,983 0,022 0,033 <0,001 <0,001 <0,001 <0,001

Bifactor-FI

Configural 1985,839"" 348 0,964 0,955 0,036 0,037

Meétrica 20194117 374 33,572 36,385 26 0,964 0,958 0,034 0,038 <0,001 0,003 0,002 0,001
Escalar 2081,498™ 390 62,087 31,289 16 0,963 0,959 0,034 0,039 0,001 0,001 <0,001 0,001
Residual 2098,901™" 410 17,403 34,797 20 0,963 0,961 0,033 0,042 0,001 0,002 0,001 0,003

Varianza factores 2125,638"" 414 26,737 25,440 4 0,963 0,961 0,033 0,045 <0,001 <0,001 <0,001 0,003
Covarianza factores  2131,619™" 416 5,981 24,354 2 0,963 0,961 0,033 0,045 <0,001 <0,001 <0,001 <0,001

Nota. indices de ajuste absoluto: y’=chi-cuadrado; gl=grados de libertad; pnc=parametro de no-centralidad. Indices de ajuste relativo: CFI=indice de ajuste
comparativo; TLI=Indice de Tucker-Lewis; RMSEA=Error cuadratico medio de aproximacion; SRMR=Raiz cuadrada media estandarizada residual.

* p <0.05; ** p<0.01; *** p<0.001
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Tabla 10. indices de ajuste de las soluciones de perfiles latentes para la escala RSES por ola.

Indices de ajuste

Ola Perfiles AIC BIC VLMR LMR Entropia m%
Ola 1 2-perfiles 113903,891  114096,690 <0,001 <0,001 0,924 28,18%
3-perfiles 111294,578  111555,790 0,002 0,002 0,852 14,76%
4-perfiles 109689,684 110019,308 <0,001 <0,001 0,886 7,33%
S-perfiles 108394,950  108792,986 0,005 0,005 0,869 4,07%
Ola2  2-perfiles 112194,088  112386,887 <0,001 <0,001 0,917 30,47%
3-perfiles 109547,164  109808,376 <0,001 <0,001 0,863 15,19%
4-perfiles 108053,540  108383,164 <0,001 <0,001 0,867 10,13%
S-perfiles 106980,569  107378,606 0,124 0,127 0,864 3,99%
Ola3  2-perfiles 111423,192 111615,991 <0,001 <0,001 0,924 30,55%
3-perfiles 108443,363  108704,574 0,006 0,006 0,853 17,73%
4-perfiles 107024,026  107353,650 0,027 0,028 0,848 11,34%
S-perfiles 105621,449  106019,486 0,258 0,262 0,878 3,5%

Nota. indices de ajuste: AIC=Criterio de Informacién de Akaike; BIC=Criterio de Informacién Bayesiano;
VLMR=Test de Vuong-Lo-Mendell-Rubin; LMR=Test de Lo-Mendell-Rubin. m%=Proporcion de
participantes de la clase con menor prevalencia.
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Tabla 11. Probabilidad media de clasificacion del perfil latente (PMC) para la pertenencia
al perfil latente mas probable por perfil identificado para la escala RSES por ola.

Perfiles latentes Prevalencia

Ola Perfiles AE A AEM AEB AEMET n %
Ola 1 AEA 0,955 0,045 <0,001 0,001 1981 53,37%
AEm 0,071 0,900 0,010 0,019 1074  28,93%
AEgB <0,001 0,032 0,937 0,031 385 10,37%
AEMET 0,005 0,047 0,027 0,921 272 7.33%
Ola2 AEA 0,941 0,058 <0,001 0,001 1872 50,43%
AEm 0,067 0,895 0,010 0,027 1020 27,48%
AEgB <0,001 0,023 0,945 0,032 444  11,96%
AEMET 0,007 0,060 0,038 0,895 376  10,13%
Ola3 AEa 0,936 0,063 <0,001 0,001 1658  44,67%
AEm 0,086 0,875 0,004 0,035 1145  30,85%
AEg <0,001 0,013 0,935 0,052 421  11,34%
AEMET 0,002 0,072 0,045 0,882 488 13,15%

Tabla 12. indices de ajuste de las soluciones de transiciones latentes estimadas.

Loglikelihood Indices de ajuste
Modelo LogL FC PL BIC adjBIC Entropia
LTA Libre -159961,136 1,887 177 321377,093 320814,673 0,882
LTA Invariante -156965,775 2,298 103 314778,141  314450,857 0,885
LTA Invariante y estacional  -160203,243 2,651 79 321055,812  320804,788 0,886

Nota. Loglikelihood: Logl=Loglikelihood; FC=Factor de correccion; PL=Pardmetros libres. indices de ajuste:
BIC=Criterio de Informacion Bayesiano; adjBIC=Criterio de Informacién Bayesiano ajustado al tamafio
muestral.

% p <0.05; ** p<0.01; *** p<0.001
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Tabla 13. Probabilidad media de clasificacion de los patrones de tres olas
de transicion (PMC), probabilidades de transicion entre pares de olas (1),
y frecuencia en cada patron de perfil identificado.

Ola3
PMC Ola 1l Ola 2 AEx AEn AEg AEver
AE, AE, 0,925 0,723 0,871 0,795
AExn 0,703 0,677 0,741 0,481
AEg 0,800 0,716 0,806 0,972
AEner 0,783 0,731 0,756 0,714
AEn AEA 0,717 0,605 0,731 0,744
AENn 0,675 0,802 0,725 0,700
AEg 0,674 0,692 0,770 0,630
AEner 0,736 0,700 0,597 0,654
AEg AEA 0,932 0,603 0,000¢ 0,000¢
AENy 0,641 0,725 0,704 0,592
AEg 0,828 0,720 0,923 0,622
AEner 0,932 0,703 0,670 0,719
AEner AEx 0,818 0,684 0,658 0,715
AENy 0,586 0,717 0,724 0,615
AEg 0,611 0,593 0,864 0,552
AEner 0,740 0,700 0,771 0,760
Ola t+1
T Pares Olat AEa AEnm AEn AEwver
01-02 AEx 0,842 0,108 0,011 0,039
AENy 0,149 0,655 0,096 0,100
AEg 0,029 0,184 0,666 0,121
AEner 0,169 0,186 0,112 0,533
02-0s AE, 0,836 0,109 0,020 0,035
AENy 0,149 0,680 0,092 0,079
AEg 0,042 0,181 0,709 0,067
AEner 0,145 0,249 0,199 0,407
Ola3
AEA AEn AEg AEwer
Frecuencia Ola 1 Ola 2 (n=1805) (n=1059) (n=508) (n=340)
AEx AE, (n=1884) 1478 144 28 464
(n=1983) AEy (n=987) 42 131 9 8¢
AEg (n=426) 2 4 14 14
AEner (n415) 24¢ 21¢ 6° 25
AExyn AE, (n=1884) 79 23 4 9d
(n=954)  AExn (n=987) 67 492 59 444
AEg (n=426) 8 37 45 74
AEner (n=415) 9¢ 24¢ 14¢ 33
AEg AE, (n=1884) 8 1 0 04
(n=390)  AEx (n=987) 8 43 20 44
AEg (n=426) 6 36 216 104
AEner (n=415) 2 8¢ 14¢ 14
AEner AE, (n=1884) 43b gb 3b 9
(n=385)  AEx (n=987) 3b 41b sb 11
AEg (n=426) b 4b 270 8
AEner (n=415) 25 41 44 111

* Patrones de transiciones con una prevalencia igual a 0%.
® Individuos asignados al perfil AEyer s6lo en la Ola 1.
¢ Individuos asignados al perfil AEmer solo en la Ola 2.
4 Individuos asignados al perfil AEyer s6lo en la Ola 3.
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Tabla 14. indices de ajuste y varianza explicada por factor de los modelos longitudinales estimados por condicion.

Varianza explicada
indices de ajuste Ola 1 Ola 2 Ola 3
Condicién Modelo £ (gl) gl CFI__TLI RMSEA SRMR FR FD FI FR __FD _FI FR __FD _FI
MC-Ro: MS. 1-Factor 4036,485"" 366 0912 0,895 0,055 0,053
n=3327 M9. Bifactor FID 1762,603° 336 0966 0,956 0,036 0,039 0,777 0,117 0,105 0,795 0,109 0,096 0811 0,107 0,082
MI10. Bifactor FIDe ~ 945,575°° 330 0,985 0,980 0,024 0,022 0722 0,140 0,138 0,734 0,137 0,129 0,749 0,134 0,116
MC-Moi MBS, 1-Factor 3409,543°" 366 0,927 0,914 0,050 0,044
n=3327 M9. Bifactor FID 1576,544° 336 0970 0,962 0,033 0,032 0,849 0,084 0,067 0816 0083 0,101 0821 0,088 0,091
MI10. Bifactor FIDe ~ 949.800°° 330 0,985 0,980 0,024 0,021 0813 0,102 008 0767 0115 0,119 0771 0,118 0,111
MC-Roz MS. 1-Factor 3918,694°° 366 00913 0,897 0,054 0,053
n=3297 M9. Bifactor FID 1740,719° 336 0966 0,955 0,036 0,039 0780 0,116 0,104 0796 0,106 0,098 0,808 0,107 0,085
MI0. Bifactor FIDe ~ 934,656"° 330 0,985 0,980 0,024 0,023 0726 0,133 0,141 0,735 0,129 0,136 0,744 0,134 0,122
MC-Mo: MBS, 1-Factor 3174,095° 366 0,932 0,919 0,048 0,043
n=3297 M9. Bifactor FID 1437,263° 336 0973 0,965 0,032 0,030 0,801 0,098 0,101 0860 0074 0,066 0,834 0,083 0,083
MI10. Bifactor FIDe¢ ~ 855.837""" 330 0,987 0,983 0,022 0,019 0767 0,113 0,120 0814 0104 0082 0784 0,115 0,101
MC-Ros MS. 1-Factor 3996,918° 366 0913 0,897 0,054 0,053
n=3372 M9. Bifactor FID 1748,160° 336 0,966 0,956 0,035 0,039 0777 0,116 0,107 0791 0,106 0,103 0,802 0,108 0,091
MI0. Bifactor FIDe ~ 881,301°*" 330 00987 0983 0,022 0,022 0718 0,135 0,147 0,728 0,132 0,140 0,745 0,132 0,123
MC-Mos MBS, 1-Factor 3423.971°" 366 0,928 0,914 0,050 0,046
n=3372 M9. Bifactor FID 1723,575° 336 0967 0,958 0,035 0,034 0,796 0,104 0,099 0818 008 0,097 0,854 0,076 0,070
MI10. Bifactor FIDe ~ 937.811°"" 330 0,98 0,981 0,023 0,021 0753 0,122 0,125 0766 0,113 0,121 0,823 0,101 0,076
MC-Rson MBS, 1-Factor 4259,229"" 366 0913 0,897 0,054 0,053
n=3601 M9. Bifactor FID 1855,843°° 336 0966 0,956 0,035 0,039 0,775 0,121 0,104 0,791 0,109 0,100 0,814 0,105 0,081
MI10. Bifactor FIDe ~ 949,793** 330 0,98 0,982 0,023 0,022 0719 0,140 0,141 0729 0,134 0,137 0,750 0,131 0,119
MC-Mios MBS, 1-Factor 3951,664°" 366 0,919 0,904 0,052 0,049
n=3601 M9. Bifactor FID 1644,247° 336 0970 0,962 0,033 0,035 0,784 0,109 0,107 0804 0094 0,102 0,822 0,091 0,087
MI10. Bifactor FIDe ~ 930,928°*° 330 0986 0982 0,022 0,021 0741 0133 0,126 0751 0,128 0,121 0,770 0,124 0,106
MC-Rsov MBS, 1-Factor 3718,061° 366 0910 0,893 0,055 0,054
n=3004 M9. Bifactor FID 1623,251° 336 0965 0,955 0,036 0,040 0,775 0,115 0,110 0,78 0,113 0,101 0,798 0,111 0,091
MI0. Bifactor FIDc ~ 849,582°*° 330 0,986 0982 0,023 0,022 0720 0,137 0,143 0,726 0,138 0,136 0,734 0,141 0,125
MC-Mioy MBS, 1-Factor 2573,972° 366 0,944 0,933 0,045 0,037
n=3004 M9. Bifactor FID 1421,049° 336 0972 0,964 0,033 0,029 0,856 0,082 0,062 0868 0068 0064 0875 0,072 0,053
MI0. Bifactor FIDc __ 879.063°*° 330 0,986 0982 0,024 0,020 0822 0,094 0,084 0823 0,092 0085 0,829 0,096 0075

Nota. indices de ajuste: CFI=Indice de ajuste comparativo; TLI=indice de Tucker-Lewis; RMSEA=Error cuadratico medio de aproximacion; SRMR=Raiz cuadrada
media estandarizada residual. Varianza explicada: FR=Factor asociado al rasgo; FD=Factor asociado a los items directos; FI=Factor asociado a los items

INversos.

* p <0.05; ** p<0.01; *** p<0.001

231



Tabla 15. Correlaciones estimadas entre los factores especificados por modelo (M8-M10) en las condiciones
muestrales examinadas

FR FD FI
Condicién Modelo 0,0: 0,0: 0,0: 0,0: 0,0: 0,03 0,0: 0,0: 0,03
MC-Ro: MS. 1-Factor 0,793 0,727°" 0,768

n=3327 M9. Bifactor FID 0,859 0,777°" 0,822°"

MI10. Bifactor FID¢  0,833"" 0,755""" 0,793*" 0,599 0,504"" 0,584 0,436 0412"° 0467
MC-Mo MS. 1-Factor 0,797°° 0,726°" 0,769°"
n=3327 M9. Bifactor FID 0,843 0,765"" 0,821

MI10. Bifactor FID¢  0,824"*" 0,750°"" 0,796 0,619"° 0,524"* 0,589 0,335 0,324 0427""
MC-Roz MSR. 1-Factor 0,787 0,726"" 0,764
n=3297 M9. Bifactor FID 0,853 0,775"" 0817

MI10. Bifactor FIDe 0,825 0,753"" 0,787 0,610°" 0,496°" 0,591°" 0,448 0407 0,481°"
MC-Mo2 MS. 1-Factor 0,797 0,734™" 0,769
n=3297 M?9. Bifactor FID 0,846 0,778°" 0,812""

M10. Bifactor FIDe 0,827 0,759"" 0,793 0,577°"  0,503°" 0,604 0,362 0,361°" 0,368
MC-Roz MSR. 1-Factor 0,790 0,733"" 0,770*""
n=3372 M9. Bifactor FID 0,860°" 0,783 0,825

M10. Bifactor FIDe 0,828 0,757""" 0,793 0,609 0,524°" 0,612°" 0,461 0,430"" 0,476°"
MC-Maos MS. 1-Factor 0,794 0,722°" 0,768
n=3372 M9. Bifactor FID 0,855 0,758 0,806

M10. Bifactor FIDe 0,827 0,745"" 0,788""" 0,622°"  0,502°" 0,607 0,423 0,369 0,396""

MC-Rs0a MS. 1-Factor 0,787 0,723"" 0,763
n=3601 M9. Bifactor FID 0,855 0,773"" 0817

MI10. Bifactor FID¢ 0,825 0,749°"" 0,786""" 0,606°  0,510°" 0,589"" 0,453 0421°" 0,482
MC-Miga MSR. 1-Factor 0,784 0,716™" 0,756
n=3601 M?9. Bifactor FID 0,849 0,765"" 0,810""

MI10. Bifactor FIDc  0,824"*" 0,747°"" 0,784"" 0,605 0,499°" 0,593*" 0,347°°  0,303"" 0,379""
MC-Rsov MS. 1-Factor 0,783 0,719°" 0,759°"

n=3004 M9. Bifactor FID 0,849 0,772°" 0,815

MI10. Bifactor FID¢  0,822"*" 0,747°"" 0,785"" 0,579*"  0,516"" 0,580 0,431 0410"° 0,487
MC-Migy MS. 1-Factor 0,815 0,743"" 0,786"""
n=3004 M?9. Bifactor FID 0,849 0,771"" 0,819""

MI10. Bifactor FID¢  0,832""" 0,758°"" 0,802"" 0,621 0,524"" 0,609 0476°" 0424 0,446

Nota. FR=Factor asociado al rasgo; FD=Factor asociado a los items directos; FI=Factor asociado a los items inversos.

% p <0.05; ** p<0.01; *** p<0.001
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Figura 1. Medias estimadas de los items directos e inversos de la RSES y LOT-R por perfiles
identificados en ambas muestras.
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Figura 2. Modelos confirmatorios para las escalas RSES y LOT-R.
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Figura 3. Modelos confirmatorios multirasgo-multimétodo.
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Figura 4. Diagrama de dispersion de las puntuaciones factoriales contenidas en la asociacion

entre FDop y FDag en la condicion MC.
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Figura 5. Modelos confirmatorios longitudinales
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Figura 6. Medias estimadas de los items positivos y negativos de la RSES por perfiles

identificados en cada ola de medicion por tipo de analisis empleado.
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Figura 7. Diagrama de dispersion de las puntuaciones factoriales contenidas en la asociacion

entre Fli y Flr2 en la condicion MC.
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Figura 8. Distribucion de porcentajes acumulados de las puntuaciones factoriales de los subgrupos
por ola y condicion muestral. Los valores entre paréntesis representan la puntuacion factorial

promedio y la proporcion de participantes con puntuaciones entre -1 y +1.
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Figura 9. Diagrama de dispersion de las puntuaciones factoriales contenidas en la asociacion entre Flti y Flrz en la condicion MC-M.
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IV. DISCUSION GENERAL

La presente tesis doctoral tuvo como proposito central abordar la evidencia
empirica y las propuestas tedricas planteadas en relacion al efecto de redaccion de los
items en el proceso de respuesta y sus consecuencias para la estimacion de modelos de
medida y la asociacion con variables criterio, utilizando la escala de autoestima de
Rosenberg (RSES) como modelo de investigacion. Para abordar esto, tres objetivos
centrales fueron propuestos: (a) evaluar el valor del modelo bifactor para examinar el
efecto de redaccion, examinando las propiedades del factor general y los factores
especificos de redaccion, (b) proponer una estrategia analitica alternativa, basada en la
identificacion de un grupo de individuos, para examinar el efecto de redaccion, y (c)
emplear esta estrategia para evaluar la consistencia entre atributos y la estabilidad
temporal del efecto de redaccion.

Los resultados de los estudios llevados a cabo, organizados en tres manuscritos en
consonancia con los objetivos propuestos, permitieron aportan evidencia relevante
respecto tanto de las estrategias metodologicas empleadas para el estudio y modelamiento
de los efectos de redaccion como acerca de las conclusiones tedricas que han sido descritas
en las ultimas dos décadas sobre la naturaleza sustantiva versus efimera de este efecto.

Los resultados de la revision sistematica llevada a cabo en el primer manuscrito
permitieron contribuir a la discusion sobre el valor e interpretabilidad del modelo bifactor
y sus factores especificos de redaccion. Este trabajo representd, hasta donde sabemos, el
primero en evaluar exhaustivamente las propiedades de los factores de redaccion y discutir
sus implicancias en el uso de esta representacion nomoldgica para dar cuenta del efecto
de redaccion y su naturaleza subyacente. En primer lugar, consistente con lo reportado en
investigaciones previas, los hallazgos revelaron una solucion esencialmente
unidimensional (Kam, 2021), tanto por la proporcion de varianza explicada por el factor
general de autoestima como por la proporcion de varianza confiable (reflejada en los
valores de omega y omega jerarquico) asociada a la variabilidad de las puntuaciones
totales que se puede atribuir al factor general por sobre los factores especificos de

redaccion (Rodriguez, Reise, & Haviland, 2016a,b). Del mismo modo, se establecid un
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bajo grado de interpretabilidad y replicabilidad de los factores de redaccion de la RSES,
asi como de las asociaciones estructurales estimables con dichos factores. Este hallazgo,
a diferencia del grado de unidimensionalidad de la escala, ha sido escasamente reconocido
tanto en aquellos estudios que examinaron la dimensionalidad de la escala de autoestima
de Rosenberg como aquellos que emplearon el factor de redaccion para examinar su
relacion con variables criterio.

Estos resultados ponen serios cuestionamientos a la validez de toda la evidencia
reportada sobre la naturaleza aparentemente sustantiva del efecto de redaccion basada en
las asociaciones del factor de redaccion, al menos aquella que ha empleado la RSES como
escala balanceada de referencia (e.g., DiStefano & Motl, 2016; 2019a,b).

Tomando en cuenta la cuestionable idoneidad del modelo bifactor para representar
el efecto de redaccidn, en el segundo manuscrito se propuso una estrategia alternativa
basada en el modelamiento de mixturas, con el propdsito de identificar participantes con
respuestas diferenciales y examinar su impacto sobre el modelo de medida. El primer
estudio confirmo la presencia, en dos muestras aleatoriamente seleccionadas, de un grupo
de participantes que exhibieron respuestas asimétricas, consistentes con la idea de efecto
de redaccion (Kamoen et al., 2013), y cuya proporcion de individuos identificados fue
consistente con las descripciones sugeridas por otros autores (Reise et al., 2016; Woods,
2006). Por su parte, los Estudios 2 y 3 examinaron el impacto de este grupo sobre la
emergencia de multidimensionalidad y ajuste estadistico de los modelos de medida de la
RSES, corroborando las consecuencias del subgrupo identificado con aquellas descritas
por el efecto de redaccion (Schmitt & Stults, 1985; Woods et al., 2017).

Estos resultados permitieron confirmar el valor del andlisis de perfiles latentes
como una estrategia valida y 1til para modelar explicitamente la heterogeneidad presente
en la poblacion de encuestados, produciendo una taxonomia sustantivamente interpretable
y comparable de participantes que exhibieron un patron diferencial de respuestas cuyas
consecuencias fueron consistentes con el efecto de redaccion. Esta ventaja analitica sitia
al analisis propuesto por sobre otras nociones previamente descritas en la literatura (e.g.,

IRLS, Reise et al., 2016; FMM, Arias et al., 2020; Steinman et al., 2021).

243



Mas importante atn, el procedimiento analitico propuesto ofrece un repertorio de
extensiones que permite examinar la naturaleza subyacente del efecto de redaccion, a
través de la evaluacion de las propiedades mas relevantes de la nocioén del estilo de
respuesta, predominante en la literatura durante las ultimas dos décadas, situando estos
hallazgos como una contribucion relevante para el estudio del efecto de redaccion frente
a las limitaciones y consecuencias indeseadas del modelamiento bifactor descritas en el
primer manuscrito.

Finalmente, el tercer manuscrito aprovecha las ventajas y fortalezas descritas del
procedimiento de mixturas presentado en el segundo manuscrito para examinar la
evidencia de consistencia entre escalas y estabilidad temporal. La estrategia general,
aunque extensa, permitio ilustrar exhaustivamente la presencia e impacto de un grupo de
encuestados con patrones de respuestas diferenciales en dos escalas, cuya evidencia de
presencia de efectos de redaccion ha sido previamente descrita en la literatura (Gnambs et
al., 2018; Vecchione et al., 2014), confirmando la ubicuidad del efecto y sus
consecuencias bajo esta estrategia alternativa de analisis y deteccion (Biderman et al.,
2011).

Posteriormente, una vez corroborada la presencia del efecto en ambas escalas, la
estrategia consistid en examinar, una vez replicada la evidencia de asociacion entre los
factores de redaccion de ambas escalas (DiStefano & Motl, 2006; Horan et al., 2003), la
presencia de un grupo de participantes con el patron conjunto de respuestas asimétricas
en ambas escalas, evaluar dicha proporcion de individuos, y examinar sus consecuencias
sobre el ajuste estadistico y la magnitud de la asociacion entre los factores de redaccion
del modelo estructural previamente replicado. Luego, siguiendo la estrategia previamente
descrita, se estimo y replico la evidencia de estabilidad temporal e invarianza longitudinal
previamente reportada (Marsh et al., 2010; Gana et al., 2013) y, utilizando el mismo set
de datos, se examind la presencia conjunta de individuos con patrones de respuesta
asimétricos, los pardmetros de transicion obtenidos, y sus consecuencias sobre el modelo

longitudinal previamente estimado, en términos de ajuste e impacto sobre la asociacion.
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En ambos casos, nuestros hallazgos revelaron la presencia de asociaciones espurias
entre los factores de redaccion de ambas escalas o a nivel longitudinal, cuya presencia y
magnitud capitalizaba las puntuaciones conjuntas de individuos que no exhibian ningun
grado de sesgo de respuesta o lo exhibian en una de las dos escalas, contradiciendo los
presupuestos contenidos en la interpretacion sustantiva de las asociaciones estimadas vy,
con ello, descartando la evidencia de naturaleza sustantiva del efecto de redaccion.

Estos hallazgos contradicen la literatura predominante, siendo esta una de las
principales contribuciones de la presente tesis en tanto, hasta donde sabemos, ningun
estudio previamente reportado ha examinado la evidencia asociada a la consistencia entre
escalas o estabilidad temporal del efecto de redaccion empleando modelamiento de este
tipo ni ha optado, a partir de sus resultados, por sugerir esta interpretacion del efecto de

redaccion y de las asociaciones de los factores de redaccion.
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