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INTRODUCCIÓN 

Una gran variedad de estudios se han realizado en tomo al rendimiento 

académico, algunos mencionan que éste depende de la voluntad del alumno, del 

trabajo escolar o de In capacidad del alumno. Otros mencionan que está en función 

del ambiente escolar y familiar. Sin embargo, pocos han integrado las variables, 

factores y relaciones de causa-efecto que repercuten en el rendimiento escolar1
• Esta 

dificultad viene fundamentada en la carencia de modelos teóricos correctamente 

formulados o en la adecuada aplicación de técnicas cstadfsticas robustas que avalen 

los resultados obtenidos. La técnica estadística de modelación denominada 

Ecuaciones Estructura/es pretende subsanar este vacío a partir de In especificación de 

un modelo teórico que, apoyándose en un análisis factorial exploratorio y en un 

diagrama de senderos, explique las relaciones hipotetizadas de causa y efecto. 

Los modelos estadfsticos multivariados nos permiten explorar el 

comportamiento conjunto de variables y sus relaciones, es decir, identificar variables 

latentes -análisis factorial exploratorio-, proponer modelos causales que mediante 

técnicas gráficas -análisis de senderos- representen las relaciones causa-efecto 

hipotetizadas y evaluar su adecuación o ·ajuste por medio de un análisis factoriál 

confirmatorio de ecuaciones estructurales, bajo la hipótesis de que el modelo de 

ecuaciones estructurales permite confirmar las relaciones causa-efecto entre variables 

latentes definidas y lograr el mejor ajuste de los datos al modelo. 

En este trabajo se propone un modelo causal que busca explicar el 

rendimiento académico de alumnas del bachillerato técnico en Administración de 

Empresas y en Secretariado Bilingile en el curso curricular de Computación 1 en el 

ciclo escolar 2001-2002. a través de modelos estadísticos multivariados y a partir de 

una serie de variables que en concordancia con diversos estudios empíricos· han 

1 Alvaro Page, Mariano. (1990). Hacia un modela causal del rendimienta académica. Pág. t67. 
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Introducción 

señalado podiía.it iilfluii en el rendimiento escolar2
• Para llegar al modelo propuesto, 

partimos de los sig\l.ientes objetivos particulares: 

./ Hacer una encuesta, aplicando cuestionarios, con la finalidad de recolectar 

información acerca de las variables contextuales socio-familiares, escolares 

y personales que podrían influir en el rendimiento escolar . 

./ Administrar pruebas estructuradas para adquirir elementos de medición del 

rendimiento . 

./ Realizar un análisis factorial exploratorio para. proponer un modelo del 

rendimiento . 

./ Trazar un diagrama de senderos para represení.ar las relaciones causales . 

./ Especificar el modelo de ecuacl~nes estructui-~es/ 

./ Estimar los parámetros del modelo propuesto para posteriormente analizar 

sus alcances y limitaciones. 

Antes de empezar a abordar un tema es preciso definir algunos conceptos, 

especificar sus diferentes ramificaciones, indicar algunas pautas de medición y 

comentar alguno de los hallazgos descubiertos en tomo al tema, todo esto con el 

objetivo de tener una idea clara del rumbo que deseamos seguir en una investigación. 

Por lo tanto, el propósito del capítulo 1 -Antecedentes- es introducir al lector en el 

concepto de rendimiento académico en el que se apoya este estudio. 

En la primera parte de este capítulo se define el rendimiento académico a 

partir de las tres dimensiones de la institución escolar: social, ed11cativa-insti111cional 

y económica bajo las cuales busca acotarse el concepto de rendimiento escolar. 

Posteriormente, se mencionan algunos de los diferentes tipos de rendimiento 

académico que surgen a partir de los diferentes elementos del proceso educativo 

2 lbid. Págs. 29-148. 
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Introducción 

(alumno, profesor, recursos didácticos, instituciones escolares, sistema educativo). 

Finalmente, se establecen las ventajas y desventajas de los diferentes indicadores que 

se utilizan en el rendimiento académico: calificaciones escolares y prnebas objetivas. 

En la segunda parte Clel capítulo 1 se habla de las diferentes variables que 

diversos estudios empíricos, desarrollados en el siglo anterior, han mostrado como 

determinantes en el rendimiento escolar clasificadas en dos grandes bloques variables 

conte:ct11a/es y wiriab!l!s personales. El primer bloque, a su vez, de divide en otros 

dos bloques variables socio-familiares y variables escolares. Cada uno de ellos con 

su propio conjunto de variables. 

Una vez detallado el panorama existente en tomo al rendimiento académico se 

procede en el capítulo 2 -Moddo causal y técnicas de análisis- a explicar el término 

modelo causal y las diferentes herramientas estadísticas que permitirán estimar sus 

parámetros. Todo esto con la idea de ir preparando el camino que conducirá al 

planteamiento de un modelo causal que explique el rendimiento académico de 

alumnas que cursaron Computación 1 en el bachillerato técnico en Administración de. 

Empresas y en Secretariado Bilingüe. 

En la primera parte de este segundo capítulo se asume que la explicación de 

un fenómeno tiene sus bases en el conocimiento de las causas y los efectos que lo 

producen. Estos elementos conducen a la especificación de relaciones causales (qué 

causa qué) en términos de ecuaciones, que pueden ser desde muy simples hasta muy 

complejas. Según el grado de complejidad de las relaciones causales se utiliza una 

herramienta estadística específica. Por ejemplo para determinar la temperatura 

aparente del medio ambiente, Y. a través de las variables temperatura del aire X1 y 

temperatura de la humedad relativa Xi. puede utilizarse el Análisis de Regresión para 

determinar en que medida las variables X's explican a la variable Y. Ahora bien, si la 

determinación de la sati.efacción con una marca comercial viene explicada por la 

variable latente nivel de uso de cierto producto que a su vez viene determinada por 

ix 



Introducción 

las variables latentes factores de empresa y producto.factores de precio y factores ele 

relaciones de compra, la técnica estadística Ecuaciones Estructurnles apoyada en el 

Análisis de Senderos permitirá conocer en que medida las relaciones propuestas 

determinan la satisfacción con una marca comercial. 

En la segunda parte del capítulo 2 se define el término modelo causal. se 

mencionan sus características, las variables que puede representar y los tipos de 

modelos causales que existen. En la última parte del cap[tulo, se señalan las diferentes 

herramientas o técnicas estadísticas que pueden utilizarse para estimar los parámetros 

del modelo causal propuesto para explicar un fenómeno particular. Estas herramientas 

son: el análisis de regresión múltiple, el análisis factorial, el análisis de senderos y el 

modelo de ecuaciones estructurales. 

Como el modelo de ecuaciones estructurales representa la técnica estadística 

que se utiliza para proponer un modelo empírico que explique el rendimiento 

académico y puesto que agrupa a las otras herramientas señaladas anteriormente para 

estimar los parámetros de un modelo causal, para resaltar su importancia se dedica 

enteramente el capítulo 3 -El modelo de ecuaciones estructurales. 

La primera parte de este capitulo contiene [a definición de un modelo de 

ecuaciones estructurales en donde se resalta sus principales atractivos como son: 

utilizar variables latentes, tomar en cuenta el error de medición, evaluar la fiabilidad 

de las medidas en las variables latentes y confirmarlos resúit.ados e~contrados en un 

análisis factorial exploratorio. 

En la segunda parte, se desarrolla ~I ~~cescl ~~~mo~~:1i~íóéd~ lliía sitiui~ión 
particular, suponiendo causas y efectos qu~ la ex~llqÜerÍ, 11..I;avés d~ un 'pr~éeso de 

' ' .. ,, •. .·::· >··"-·. . .. \i ··,'. , 

cinco etapas: especificación, identificaCión, estimadóO, evaluariíón e .. Íllterpre'tación 

del modelo. Considerando que el modelo propuestó no prueba él supuesto o hipótesis 

X 



lntrOducción 

que lo genera, sino que la npoyn, pues para esa situación pueden existir otros 

modelos. 

El capítulo 4 -Modelo empíric'o para explicar el rendimiento académico- está 

enfocado a la descripción y· desnrroll~ deI exp~rírnento qu~'pe~ite crear un modelo 

que explique el rendimiento académico de alulllnns que cursaron la materia de 

Computación 1 en el ciclo escolar 2001~2002 e~ Ía ECCC,.c~~siderando ungrupo 

seleccionado de variables que algunas investígadones. e~plríc~ han·. encontrado 

relevantes en su detenninación. 

El capitulo comienza con el planteamiento dcl.probl~mrien donde se enfatiza 
>· '· '"' 

la importancia que tiene el hecho de explicar el rendimiento' académico de las 

alumnas a través de una técnica estadfstica de gran poder explicativo como lo es el 

modelo de ecuaciones estructurales. Se fija el objetivo general que -se persigue en la 

investigación particionado en objetivos particulares y se establece la hipótesis de 

investigación. 

Posterionncnte, se describe el marco contextual en el que se desarrolla esta 

investigación, se menciona la fonna en que se selecciona la muestra. comentando sus 

principales peculiaridades, y se elige a las variables que serán incluidas en el 

desarrollo de la investigación. 

Después de la selección de variables, se evalúa el cumplimiento del supuesto 

de nonnalidad para realizar un análisis factorial en donde el conjunto original de 

variables sufre dos transfonnaciones: la primera consiste en la eliminación de las 

variables que presentan una medida de suficiencia de muestreo o MSA (Mensures of 

Sampling Adequacy) inaceptable y la segunda, en la consideración de cargas 

factoriales significativas para facilitar la interpretación de la solución factorial. 
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lntrOducción 

A partir de la evaluación anterior, se propone un modelo empírico que 

explique el rendimiento académico, representado por medio de . un diagrama de 

senderos y estimado con el modelo de ecuaciones estructurales. 

Finalmente, se presenta el análisis de los resultados obtenidos y la discusión 

en la estimación de los parámetros del modelo del rendimiento académico 

considerando todas las limitaciones que enmarcan esta investigación. 

xii 
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CAPÍTULO 1 

ANTECEDENTES 

1.1 EL ESTUDIO DEL RENDIMIENTO ACADÉMICO 

Antes de abordar el tema del rendimiento ac¿délllico es importante analizar la 

literatura existente para comprender los ·d_ifere~tes ~u!lt~s de. vista qu~ dan algunos 

autores en tornoal conc.epto de re!ldimiento:académi~~. diferenciar sus tipos y 

conocer las [orn# eri qú~ s~ puede medir ~arª eleg~ _1alriás apropiada. 

1.1.1 Concepto d~_¡.é~d_illl_iénto_~cadémt~ó. 

La defini¿ión de ;;~d~;ri~g-d~olar ~ -académico resulta conllictiva pues en 

ella convergen tres dimensiones d~ 1á "institUció"n éscolar que generan una serie de 

distintos enfoques. La primera dimensión es ·la social_ en donde el rendimiento se 

plantea en relación a la igualdad de acceso a funciones productivas de la sociedad y a 

la recepción de beneficios de tal producción. La segunda dimensión es la educativa­

institucional que intenta elevar la educación. a través de diferentes tratamientos 

educativos como son programas, organización, métodos, profosorado, etc. La tercera 

dimensión es la económica que se refiere a la medida en que las inversiones en la 

educación producen la adecuada satisfacción a las demandas de la sociedad. 

Acotar el concepto de rendimiento académico en estas tres dimensiones 

resulta dificil, no obstante se han hecho importantes intentos por definirlo. 

Desde el puntcide vista Ú la voluntad, se decía que una alumno rend!a o no 

dependiendo de su buena o mala voluntad (Kaczynska, M. 1965). 

·-·------~--· --
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Antecedentes 

De acuerdo con la capacidad, Muñoz Arroyo, A. (1977) sostiene que si un 

niño no rinde es por que no tiene capacidad suficiente. 

Si el rendimiento se visualiza en torno al tr.ibajo escolar, Bloom, B. ( 1972) 

establece que lo realmente necesario es que el alumno llegue a sentirse capaz de 

llevar a la práctica sus conocimientos, que pueda aplicar la información adquirida a 

través de nuevas circunstancias y problemas. 

Considerando al rendimiento académico como producto, Touron, J. (1985) 

señala que el rendimiento escolar es un resultado del aprendizaje, suscitado por la 

actividad educativa del profesor, y producido en el alumno, aunque es claro que no 

todo aprendizaje es el producto de la acción docente. 

A partir del término escuela, Gonzálcz Fernández, D. (1975) sostiene que el 

rendimiento escolar es el fruto de una verdadera constelación de factores derivados 

del sistema educativo, de la familia, del propio alumno en cuanto a persona en 

evolución: un cociente sobresaliente no basta para asegurar el éxito. El rendimiento es 

un producto. 

En relación con el uprendiznje, el rendimiento se manifiesta y se valora en el 

aprendizaje escolar controlado por medio de los exámenes, pruebas objetivas, 

observación del profesor, etc 1• 

Dejando a un lado las dimensiones del rendimiento académico algunos autores 

ofrecen definiciones más operativas del rendimiento. Así, Gimeno Sacristán, J. 

( 1976) entiende el rendimiento académico como lo que los alumnos obtienen en un 

curso tal como queda reflejado en las notas o calificaciones escolares e influenciado 

por cualquier circunstancia que afecte su ajuste personal. Mientras que para Gómez 

Castro, J. L. ( 1986) el rendimiento académico se refiere fundamentalmente al nivel de 

1 Alvaro Page, Mariano. Hacia 11n modelo causal del rendimiento académico. Pág. 20. 
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Antecedentes 

conocimiento y destrezas escolares exhibidas por un estudiante y expresadas 

mediante cualquier procedimiento de evaluación. 

Las definiciones anteriores llevan a este investigador a entender el 

rendimiento académico como el nivel de conocimientos y destrezas escolares 

adquiridas por un estudiante a partir de sus aptitudes y de la actividad educativa del 

profesor, expresadas mediante algzín procedimiento de evaluación sin olvidar que el 

re.l'ultado puede estar influenciado por la situación emocional del estudiante en ese 

momento. 

1.1.2 Tipos de rendimiento académico 

Para poder clasificar el rendimiento acadérrúco es necesario mirar hacia los 

diferentes elementos del proceso educativo como son el alumno, el profesor, los 

recursos didácticos (programas, planes de estudio, metodología) las instituciones 

escolares y el sistema educativo. Las siguientes ideas consideran algunos· de estos 

elementos. 

A partir del elemento alumno Martín González, E. (1986) señala la existencia 

de diferentes tipos de rendimiento escolar, asf, el rendimiento académico puede ser 

individual o grupal, en ambos el docente se plantea que tan eficaz es su estrategia 

didáctica para propiciar el aprendizaje en sus alumnos. 

En función de la forma de apreciación del tr.ibajo escolar el rendimiento 

puede ser objetivo o subjetivo; el primero requiere de la aplicación de instrumentos 

normalizados2 e intenta apreciar el grado de dominio intelectual del alumno, el 

2 Se relforen a pruebas objetivas en donde los resultados de cada ltcm son analizados en forma 
estadlstica para determinar su grado de dificultad y de validez. 

3 
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Antecedentes 

segundo consiste en la apreciación o juicio del profesor en donde intervienen todo 

tipo de referencias personales del propio sujeto. 

Considerando el currículum formado por los programas de estudio, el 

rendimiento del alumno se considera analítico cuando la evaluación de todas la áreas 

instructivo-fonnativas lleva a la asignación de una calificación para cada asignatura. 

En cambio se dice que es sintético cuando una sola nota pretende ser un indice 

ponderado de lo que un sujeto ha rendido en el conjunto de las materias cursadas. 

Si la valoración del rendimiento se realiza utilizando criterios internos, se 

puede hablar de rendimiento satisfactorio o insatisfactorio, según el alumno consiga 
,·,- ,: . ,! 

o no lograr un nivel instructivo-formativo en relación óptima con sus capacidades y 
posibilidades personales. 

. , 

Cuando se pondera el rendimiento acudiendo a un nivelobjitii~o'previamente 

determinado por instancias ajenas al alumno, puede habl¡¡;.s( ele" re~~imiento 
szificiente o ins1ificiente (García Hoz, V, 1971 ), conforme el alumno hayá o no 

alcanzado dicho nivel deseable y mínimo. 

1.1.3 Medidas de rendimiento académico 

Como el rendimiento académico es un concepto multidimensional en donde 

convergen distintas variables y distintas formas de medición, determinar una medida 

objetiva y fiable resulta complicado pues en cada colegio, nivel, profesor y asignatura 

existe un amplio margen de interpretación de los objetivos legalmente fijados. Por 

esta razón las medidas ampliamente utilizadas son las calificaciones escolares y las 

diferentes pruebas objetivas. 
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1.1.3.1 Calificaciones escolares 

Las notas o calificaciones escolares representan el criterio social y legal del 

rendimiento académico, donde la institución escolar configura un sistema 

diferenciado de cvalunción a partir de los niveles, las edades, las áreas y los 

profüsores. 

La forma más directa de llegar u estas notas escolares es u través de exámenes 

o pruebas de evaluación en donde el profesor define los niveles de conocimientos con 

criterios muy subjetivos que impiden la comparación inter-centros y, u veces también, 

intru-centros. 

Como en la asignación de las calificaciones no existe un crit~l"k> ~~tand~iz.ado 
para todos los centros, para todas las asignaturas, pura todos los cursos yjaru todos 

los profesores, la subjetividad que caracteriza a esta medida del rendimiento· se ve 

reflejada, entre otros, en los siguientes factores: 

El tipo de escuela. 

El cansancio de los profesores a la hora de corregir numerosos exámenes o 

pruebas. 

El juicio positivo o negativo que tenga el profesor del alumno. 

La originalidad, limpieza y organización en la presentación de las 

respuestas del examen. 

El origen social. 

La formación de los profesores. 

Todos estos factores y otros más hacen .que en múltiples ocasiones las 

calificaciones escolares no alcancen un grado suficiente de fiabilidad, validez y 

objetividad que permitan tomar decisiones individuales e institucionales con respecto 
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al rendimiento. Sin embargo, son ampliamente utilizadas para tornar un juicio en el 

rendimiento académico de un alumno a nivel social e institucional. 

1.1.3.2 Pruebas objetivas 

Las llamadas pruebas objetivas representan una serie de formulaciones que 

pueden ser calificadas sin depender del juicio del· profesor o examinador, es decir, 

están libres de la opinión pcrsonal3
, Para que una prueba tenga el calificativo de 

ohjeti1•a es necesario cumplir con los siguientes requisitos: 

Debe tener especificadas las respuestas unívocas correspondientes a cada 

pregunta. 

Puede ser estandarizada o no estandarizada. Una prueba se considera no 

l!.l'/cmdarizada cuando se elabora para una situación particular y no se 

aplica a gran escala, no obstante, después de varias aplicaciones en 

diferentes situaciones y sometiendo los resultados a un cuidadoso 

tratamiento estadístico y a una revisión y reelaboración de sus diversos 

elementos, se convierte en e.l'tandari=ada. 

Las pruebas objetivas, como medidas del rendimiento, ofrecen las siguientes 

ventajas: 

0 Ohjetividad. Las respuestas son cortas y precisas, sin la influencia 

subjetiva del profesor. 

0 Valide=. Cumplen específicamente los propósitos para los que fueron 

elaboradas. 

0 Afayor exploración. El profesor explora los conocimientos del alumno en 

una cantidad más amplia de materia en un tiempo relativamente breve. 

'Alvaro Pagc, Mariano. Op. Cil. Págs. 26-27. 
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0 Comparación. Los resultados pueden compararse en los diferentes centros 

y dentro de los mismos centros, a distintos niveles, cursos y alumnos. 

Sin embargo, las pruebas objetivas también presentan una serie de 

limitaciones: 

l&l Imposibilitan la evaluación de ciertos aspectos del rendimiento académico 

como son la composición y redacción, organización y sistematización de 

la materia, etc. 

l&l Estimulan la memorización de datos, 

l&l Entra en juego el factor azar. 

l&l Existe una gran dificultad en su elaboración para cumplir con los 

requisitos de fiabilidad y validez. 

La elección entre el tipo de medi"da del rendimiento, para dar una 

aproximación global de lo que es el rendimiento educativo, está determinada por el 

investigador quien asume las ventajas y Hmilaciones de ésta. 

1.2 DETERMINANTES DEL RENDIMIENTO ACADÉMICO 

Para comprender la forma en que puede analizarse el rendimiento académico, 

entendido bajo alguna de las definiciones hechas en torno a sus tres dimensiones 

(social, educativa-institucional, económica) o a través de su carácter operacional, 

Alvaro Pagc Mariano y otros ( 1990) clasificaron las diferentes variables que existen 

en torno a aquel en dos grandes grupos: variables con1ex111ales y variables 

persona/es. 
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1.2.1 Variables contextuales 

En este grupó se ifltentn recoger todas las .posibles influenci~ del entómo en 

que se desarrolla la vida del indi\'iduo y q.ue afectan su rendimiento' a~!ldémi~o. De 

esta manera, las variable~ conte~tuaÍ~s ;~ dividen 'en varidbles socloi/d:ijua~es y 

variables escolares. 

Antes de iniciar con el estudio de las variables contextuales es importante 

señalar que todas las apreciaciones. que se hngan están apoyadas en una serie de 

investigaciones empíricas desarrolladas en diferentes momentos del siglo XX. 

1.2.1.1 Variables sociofamillares 

El primer entorno en el que se desarrolla la vida de un individuo es la familia, 

en ésta el niño desarrolla y conforma su personalidad a partir de la interacción 

familiar que provoca que el niño se vea identificado con sus padres y cumpla las 

expectativas que en él fueron depositadas. De aquí, resulta evidente que el tipo de 

interacción y la dinámica familiar tendrán que plasmarse en el rendimiento escolar 

del alumno, que será satisfactorio en la medida que hayan sido positivas las 

influencias recibidas. Por lo tanto el análisis del ambiente familiar ayudará a 

comprender algunas de las determinantes del rendimiento académico. 

Algunas de las variables que se encuentran inmersas en el concepto ambiente 

familiar son: 

Clima educativo familiar. Representa las relaciones padres-niño que dan 

lugar a climas tensos (relaciones paternales deterioradas, hogares 

desunidos o separados) o favorables (padres permisivos y afectuosos, 

padres con actitudes positivas hacia la educación). 

TtSIS CON 
FALLA DE ORIGEN 
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Estructura familiar. Se refiere al número total de hijos en la familia, al 

orden de nacinúento y al espacio o intervalo de tiempo entre un hijo y otro 

que afectan de alguna forma al clima educativo familiar. 

Origen social. Engloba las diferentes clases sociales en las que se divide la 

sociedad a partir del nivel ocupacional y nivel educativo de los padres. 

Medio sociocultural. Está relacionado con el nivel educativo de los 

padres, afectado por su nivel ocupacional y por el lugar de residencia. La 

fonna en qué se aprecia esta variable es a través del lenguaje que 

desarrollan los niños. 

Población de residencia. Representa el grado de urbanización de una 

localidad con respecto al número de habitantes. 

1.2.1.2 Variables escolares 

El segundo entorno en donde se desarrolla la vida del individuo es la escuela, 

en ella. además de transmitir unos contenidos culturales y técnicas que capaciten a los 

jóvenes para su inserción laboral, se pretende completar la tarea socializadora 

iniciada en la familia, entendida como la interiorización de unos esquemas de 

conducta que permiten al individuo comportarse en la sociedad· de acuerdo a las 

convenciones y normas establecidas.· 

Por lo anterior, el entorno escuela representa otro factor que moldea la 

personalidad de un individuo y que en conjunción con las variables sociales y 

personales ejercen una influencia en el rendimiento escolar de. un individuo. Para 

detenninar en qué medida la. variable. escuela afecta al rendimienio escolar se le 

divide en tres bloques: institución 'escolar, profesor y a/úmno. 

" . 

Dentro del ,,bloqué>· i~titU¿ión escolar, se encuentran los siguientes 

componentes que de ~~ü~fdo con °algunos eStudios emplricos pueden tener una 
. '..:.::·. 

repercusión en el rendinúeríto del alumno. 
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Dirección y aclmlnistrac/ón escolar. Se refiere a la coordinación y 

participación de dirección, profesorado, alu.mnos y padres de alumnos en 

tareas comunes como . pueden ser: planificación y programación de In 

actividad docente, decisiones conjuntas, entre otras. 

Tipo ele institución escolar. Representa escuelas de tipo público o privado, 

rurales o urbanas, laicas o confesionales. Además, considera el tamaño de 

la institución en relación al número de alumnos matriculados. 

Agrupamiento. Consiste en la formación de grupos en las instituciones 

escolares a partir de ciertos criterios, por ejemplo: edad mental, aptitudes; 

cursos académicos (grados), orden alfabético, orden de matricula, orden 

aleatorio, etc. 

Tamaño del grupo. A partir de la tarea a realizar, de las car~cterísticas de 

los alumnos, del tiempo disponible, del nivel. de hábilidades de los 

estudiantes y del nivel educativo se define el tamari6 ópti~~ cÍ~ ~;, grupo. 

Sin duda alguna la figura del profesor es de gran itn~d~ánciá en un sistema 

educativo y por lo tanto influye en gran medida en el rendimiento~q~e obtienen los 

alumnos, pues además de actuar como agente t;~rÍ~misor de conocli11Íentos, 

desempeña la función de motivador y formador de co~ciencláS. Por lo tanto, el 

estudio de esta variable incluye: 

Personaliclad y características particulares del profesor. Engloba 

aspectos de la personalidad como entusiasmo, cordialidad, autoritarismo, 

expectativas formadas en torno a los alumnos, actitudes en el aula, nivel 

de formación, etc. 

Metodología didcíctica. Representa el "hacer" en el aula para cubrir unos 

objetivos y desarrollar unos contenidos a través de diferentes 

procedimientos, criterios, recursos, técnicas y normas prácticas que el 

pro!Csor utiliza en una situación especifica. 

TESIS CON 
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Relación profesor-11l11m110. Se refiere a la interacción profesor alumno en 

el proceso enseñanza-aprendizaje, 

Para que una institución escolar, funcione como tal, además de -tener una 

planta docente, debe contar con alumnos pues éstos-son los protagonistas del acto 

educativo. 

Las características relevantes que posee un alumno como discente y que 

determinan su rendimiento son:, 

Educación preescolar. Representa el complemento .de la educación 

infantil (impartida en el hogar) impartido por educadores con la finalidad 

de desarrollar expectativas favorables en el niño que -lo llevarán a lograr 

un óptimo aprendizaje en etapas posteriores. 

Edc1d intra-clase. Se refiere a la edad cronológica que tienen los alumnos 

en un grupo, pues no todos tienen la misma. 

Interacción entre compc1ñeros de clase. Representa la aceptación social en 

un grupo de personas o las relaciones que se establecen entre alumnos a 

partir del transcurso de las actividades de aprendizaje. Las relaciones entre 

alumnos pueden llevar a la obtención de metas conjuntas o a la hostilidad 

entre iguales. 

1.2.2 Variables personales 

Este bloque de variables está formado por una serie -de caÍ'ncteristicas 

personales del propio alumno, que pueden afectar la obtención o no de un 

determinado rendimiento escolar exitoso, como pueden ser: la inteligencic1 y 

aptitudes, estilos de aprendizaje, sexo y personalidad. Sin olvidar que existe una 

constante interacción con las variables socio-familiares y escolares. 

11 

·-----------------------~--



Antecedentes 

Aunque la inteligencia y las aptitudes no son las únicas variables que 

determinan el éxito escolar, sí tienen un gran peso en la prediccióndel rendimiento 

académico de un individuo. Por inteligencia se entiende una multitud de destr.ezas de 

índole cognitivo y actividades de naturalez.a psicomotora, mientras que las aptitudes 

representan disposiciones o tendencias psicológicas que posibilitan a los sujetos para 

la realiz.ación de una serie de actividades (Vega Vega, J. L. 1986), 

Los estilos de aprendiz.aje representan estrategias que emplea un individuo 

para resolver cualquier problema, es decir, representan el modo individual de 

percibir, recordar, pensar, aprender, almacenar, transformar y emplear la información 

(Kogan, N. ( 1981 ). 

La variable sexo se refiere a la diferenciación establecida socialmente entre 

hombres y mujeres con respecto al rol que ejercen en una sociedad y no a la 

diferencia genética, pues tanto hombres como mujeres poseen capacidades cognitivas 

que repercuten en su rendimiento escolar. 

La personalidad se refiere al patrón de las características globales de carácter, 

comportamiento, temperan1ento, mentales y emocionales de un individuo4• Sus 

factores más estudiados en torno al rendimiento académico son: extraversión, 

amiedad, motivación y autoconceptu. 

La extraversión es una actitud de intérés por eln1un~o e)((erior de la gente y 

de las cosas que muestran los individuos, así, los extrovertidos irritan de ser más 

sociales y de estar más altanto de lo que_pasa a. su alred~do~ pára estar en guardia 

contra el peligro de ser dominados por las apariencias. 

' Papalia, Diane. E. Psicología del desarrollo. Pág. 75. 
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El lado opuesto de la extraversión es la introversión, es decir, el mundo 

interior de los individuos reflejado en sus pensamientos y. sentimiento.s. Nadie es 

completamente introvertido ni absolutamente extrovertido pues la actitud que toman 

los individuos presenta un equilibrio entre las dos5
• 

La ansiedad se define como una pauta compleja de. respuestasqúe incluyen 

sensaciones subjetivas de agitación, malestar y tensión asociadas ·a. cambios en la 

actividad fisiológica del sistema nervioso autónomo6
, que traducida al contexto 

escolar representa la tensión que se crea en los alumnos ante determinadas 

circunstancias escolares como pueden ser un examen, una lección, una pregunta, etc. 

La molivación representa el interés que tienen un alumno hacia la realización 

de las tareas escolares como consecuencia de los resultados obtenidos y de las 

expectativas que en él depositaron sus padres (Martínez Sánchez, A. 1979). 

El autoconcepto según Purkey, W. W ( 1970) se define como la conciencia y 

valoración que el individuo tiene de su ''yo" de sí núsmo; surge de la interrelación de 

tres instancias esenciales de la persona: auto imagen (visión que la persona tiene de si 

en un momento particular), imagen social (lo que la persona cree que los demás 

piensan de ella) e imagen i<leal (cómo le gustaría ser en un plano ideal). 

El autoconcepto académico surge del nutoconcepto personal y se considera 

como un factor que es producto del aprendizaje escolar que influye directamente 

sobre el rendimiento escolar. 

Como pudo apreciarse la conceptualización del rendimiento acadénúco resulta 

conflictiva porqJe 'eri ella inciden tres dimensiones de la institución escolar: la social, 

la educativa~institucicinnl y la económica. No obstante, el rendimiento académico 

> Fadiman, James y Robcrt Frager. Teor/as de la personalidad. Págs. 63-64. 
6 Alvaro Page, Mariano. Op. Cit. Pág .. 136. 
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puede entenderse como el nivel de conocimientos y destrezas escolares adquiridas por 

un estudiante a partir de sus aptitudes y de la actividad educativa del profesor, 

expresados mediante algún procedimiento de evaluación sin olvidar que el resultado 

puede estar influenciado por la situación emocional del estudiante en ese momento. 

La comprensión de este término implica establecer una clasificación de sus 

diferentes formas, definir los instrumentos que pueden medirlo y analizar las 

variables que pueden afoctarlo. Así, el rendimiento académico resulta objetivo­

subjetivo, individual-grupal, analítico-sintético y satisfactorio-no satisfactorio. Por 

otra parte, los instrumentos de medición mas utilizados son pruebas objetivas y 

calificaciones escolares. En cuanto a las variables que lo afectan se encuentran las 

ambientales (socio-familiares y escolares) y personales. 

14 
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CAPITUL02 

MODELO CAUSAL Y TÉCNICAS DE ANÁLISIS 

2.1 INTRODUCCIÓN 

A partir de la ob~e~_vaciótÍ de ~n fenómeno se logra explicar sús causas y sus 

efectos, por ejemplo, en la relación peso-estatura, la estatura es la causa del peso, 

mientras que el peso representa al efecto, Esta relación funciona_! es_ asimétrica pues si 

decimos que el peso de una persona está en función de su estatura, no puede 

afirmarse que la estatura está en función del peso. 

Para explicar una relación funcional (causalidad) se construye un sistema de 

ecuaciones donde las causas son representadas por variables independientes y el 

efecto por una variable dependiente. En el ejemplo mencionado anteriormente, la 

estatura representaría a la variable independiente X y el peso a la variable 

dependiente Y. 

Las relaciones funcionales que existen para explicar un fenómeno no son tan 

simples como la relación estatura-peso, en muchas de ellas existen varias causas que 

producen un efocto, o bien, múltiples causas para explicar múltiples efectos. Todas 

estas relaciones se analizan a través de métodos estadísticos o técnicas estadlsticas 

robustas que tienen como propósito aumentar la capacidad explicativa y la eficacia 

estadística del modelo propuesto por el investigador. 

Si en la relación funcional propuesta para la explicación de un fenómeno o de 

una situación determinada existen varias causas representadas por una serie de 

variables independientes que determinan un cfocto representado por una variable 

dependiente, el método estadístico a emplear podrla ser el análisis de regresión 

múltiple. Pero si el conjunto de variables utilizado para explicar el fenómeno es tan 
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grande lo más recomendable sería resumir ese conjunto en factores antes de plantear 

relaciones funcionales; si éste es el caso, la técnica estadística adecuada es el análisis 

factorial. Ahora bien, sí se conocen los factores y las relaciones que existen entre 

éstos. expresadas en un diagrama de senderos, entonces se puede construir un 

modelo causal. apoyado en investigaciones previas, para explicar el fenómeno en 

estudio, a través del modelo de ecuaciones es/ruc/l/rales. 

2.2 MODELO CAUSAL 

Como se mencionó al principio de este apartado, la explicación de un 

fenómeno implica el conocimiento de sus causas y sus efectos. De esta forma, surge 

la idea del modelo causal que sin ser un modelo estadístico emplea la estadística para 

conseguir In estimación de sus parámetros causales. 

Un modelo causal es un sistema de variables cuya organización, distribución y 

relación se establece previamente a partir de una serie de hipótesis. El objetivo de un 

modelo causal es describir las posibles relaciones causales entre una serie de 

variables para explicar un fenómeno. 

Los modelos causales también se conciceri . como modelos estructurales, 

sistemas de ecuaciones simultaneas o. modelos: de ecuaciones estructurales. Estos 

modelos además ele representar relaciones matef11áti~a5, reflejan relaciones teóricas 

ele causa-efecto apoyadas en teorías subyacentes. 

Para hablar de un modelo causal se deben tener en cuenta las siguientes 

características: 1 

1 Alvaro Page, Mariano. Hacia rm modelo causal del rendimiento académico, Pág. t 51. 
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l. Todo modelo causal. hn de contener todas las v.nrinbles que definen In 

situación o fenómeno en estudio. .. . ,.··:·. 

2. La inclusión de dichas variables ha dehacersé tal y como funcionan en la 

realidad. 

3. A partir de los antecedentes de la situación en estudio se especifica la 

forma de las ecuaciones del modelo. Y será éste as! establecido el que 

determine, entre otras cosas, el tipo de datos que hay que recoger y el 

método por el que serán analizados. 

Los modelos causales pueden trabajar con variables manifiestas o con 

variables · Intentes y postular relaciones de causación unidireccionales o 

bidireccionales. 

RL-comcndación 
del proli:sur 

Prcfürcnciu Je 
los padres 

Puntuación \.il 
el test t:scolur 

anrno ªª VTTV·T 
NOJ ~i~di . 

Figura 1. Modelo recursivo para la elección de escuela 

secundaria en función de la recomendación del 

profesor, la preferencia de los padres y la puntuación 

en el test escolar. 

Las \'ariables latentes son las que no se pueden observar directamente, 

representan constructos hipotéticos o factores que necesitan de una serie de 

indicadores (variables observadas) para poder cuantificarse. Las variables observadas 
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o manifiestas suelen derivarse de la aplicación de algún instrumento de medida. Estos 

dos tipos de variables pueden ser endógenas o exógenas. 

Figura 2. Modelo no recursivo. 

Las variables endógenas son variables dependientes que vienen explicadas 

por otras variables incluidas en el modelo. Las variables que explican la variabilidad 

de las variables endógenas pueden ser a su vez otras variables endógenas o exógcnas. 

Las variables exógenas no están explicadas por otras variables incluidas en el 

modelo. Su variabilidad se atribuye a causas externas al mismo. 

La representación de estas variables en el modelo sigue la siguiente notación2
: 

~(xi) 

TJ (eta) 

X 

y 

variable latente cxógena (independiente) 

variable latente endógena (dependiente) 

variable observada exógena (independiente) 

variable observada endógena (dependiente) 

' Oisqucrra, R. flllrvducdán conceplllal al análisis multivariado. Un enfoque informcítico con los 
paquetes SPSS-.\", BMDP, l/SREly Sf'AD. Vol 11. Pág. 489. 
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Figura 3. Modelo rL'CUrsivo salurado para la elL'Cción de L>scuela secundaria 

a partir de la calidad de la escuela elemental, el nivel socioeconómico y el 

rcndimicnlo académico. 

Cuando en un modelo causal se presentan relaciones unidireccionales el 

modelo se conoce como recursivo, figura 1; si se presentan relaciones bidireccionales 

se denomina, no recursivo (figura 2). Los modelos recursivos pueden ser saturados o 

no saturados. Un modelo recursivo está saturado cuando se han introducido todos los 

efectos posibles que no sean reclprocos o bidireccionales, figura 3. 

Un modelo no saturado es aquel en el que no se han introducido todos los 

efectos posibles (figura 4).3 

3 lbid., Pág. 493. 
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EIL-cción de 
~cuela 
S1..i.:unJaria 

Figura 4. Modelo recursivo no saturado en Ja dección de escuela secundaria. 

2.3 TÉCNICAS DE ANÁLISIS 

Como se mencionaba en la sección anterior, los modelos causales no son 

modelos estadísticos, sin embargo, emplean la estadística , para conseguir la 

estimación de sus parámetros estructurales. 

El propósito de un modelo causal es estudiar. el patrón de causación 

especificado previamente, mediante diversas técnicas, -para determinar hasta que 

punto se ajusta el modelo teórico (formulado generalinente en términos d.e relaciones 

causales entre variables) a unos datos empíricos, utilizando para ello la información 

contenida en las covarianzas o correlaciones de los datos. Si el modelo se ajusta a los 

datos se dice que apoya la teoría o los supuestos que lo han generado, pero nunca se 

puede interpretar como prueba de la teoría, puesto que con esos mismos datos 

corrclacionales pueden ser congruentes varios modelos. 

Las técnicas o métodos estadísticos que se pueden utilizar para estimar los 

parámetros de un modelo causal son: Amílisis de regresión mlÍftipfe, Análisis 

factorial, Análisis de senderos y Afodelo de ecuaciones estructurales. 
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2.3.1 Análisis de regresión múltiple 

El análisis de regresión múltiple es un método estadístico utilizado paro 

analizar las relaciones entre una variable dependiente llamada variable de respuesta y 

varias variables independientes conocidas como variables predictor, El objetivo de 

este método consiste en utilizar las variables independientes cuyos valores son 

conocidos para predecir la única variable dependiente. Por ejemplo, las variables 

independientes tamru'lo de familia, renta familiar y número de posesión de 

automóviles predicen el número de tarjetas de crédito que se utilizan en una familia. 

Antes de formular un modelo de regresión múlHplc. es ne~esario analizar las 

siguientes suposiciones\ pues de no ser así, podrían presentarse serios problemas en 

el tratamiento de los datos que nos llevarian a formular c~nclusiones. incorrectas, o 

simplemente, la definición de una ecuación de regresión seria imposible. 

a) Existencia. Para cada combinación específica de valores de las variables 

independientes Xi. X2, ... , Xk, Y es una variable aleatoria con cierta 

distribución de probabilidad que tiene media y varianza finitas. 

b) Independencia. Las observaciones Y son estadísticamente independientes 

unas de otras. 

c) Linealidad. La media de Y para cada combinación específica de Xi. X 2, ... , 

Xk. es una función lineal de Xi, X2, ... , Xk; esto es: 

o bien, 

T~SIS CON 
FPJ.LA DE ORlGEN ~ 

4 Klcinbaum, David G. App/ied regression ana/ysis and other mullivariate methods. Págs. 107-108. 
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donde E es el componente de error que refleja la diferencia entre una 

respuesta observada Y de un individuo y la respuesta promedio verdadera 

µ11.n .. 12 ...... 1 ... 

d) Homocedasticidad. La varianza de Y es la misma para cualquier 

combinación ajustada de Xi. X2, .. ., Xk; esto es: 

'· ', 

e) Normalidad. Para cualquier co!Tlbinación ajustada de Xi. X2 • .. ., Xk. la 

variable Y está norníátm~nte dlstribuiék E~ otras pal~bras: 
> ' .,; ·.··,. '·· ·' • 

Por ejemplo, cuando el supuesto de independencia no se cumple para las 

variables explicatorias o predictoras X1, X2, .. ., Xk, surge el problema de 

multicolinealidad que impide tu estimación de los parámetros p pues la matriz que los 

contiene es no invertible o singular5• Ahora bien, si el supuesto de homocedasticidad 

es violado, entonces la varianza de los términos del error no es constante lo que 

produce expresiones incorrectas para calcular las varianzas y covarianzns de los 

estimadores de mínimos cuadrados, intervalos de confianza inadecuados y la 

expresión habitual para el estadístico R2 (coeficiente de determinación) carece de 

intcrpretación6
• 

Una discusión más detallada de los problemas que pueden presentarse en la 

regresión múltiple se encuentra en las referencias 7 y 12 citadas en la bibliografia de 

esta obra. 

' lntriligator, Michacl D. Econvmetric mode/s, techniques, and applications. Pág. 15 t. 
•Novales Cinca, Alfonso. Estadíslicay econometrla. Pág. 53 t. 

22 

------------·---------------



Modelo causal y técl1icas de amllisis-

Para aplicar este método estadístico el investigador debe decidir cuáles son las 

variables independientes y cuál es la variable dependiente siempre y cuánclo se trate 

de variables con escala métrica de medición. La sigui~nte relación muestra la 

formulación de la regresión múltiple: 

Y= Po + P1X1 + P~Yi + ;;, + p,,,Yn +E 

(Métrica) (Métrica) 

Además de predecir el valor de .una v~iable dependiente dadas varias 

variables independientes, el análisis de regresión múltiple determina el grado en que 

las variables independientes contribuyen a la predicción para determinar su 

importancia. 

La aplicación del análisis de regresión múltiple tiene lugar cuando el 

investigador propone las variables predictor y de respuesta para explicar una situación 

dctemúnada y éstas se miden directamente (variables observables) a través de la 

formulación de algún cuestionario, no obstante, es posible que existan múltiples 

variables interrelacionadas (correlacionadas) que actúen como indicadores de 

variables no observables que representen conceptos teóricos (variables latentes o 

factores) y que se desconozca la estructura de las relaciones que expliquen la 

situación bajo estudio. Sf este es el caso, la aplicación del análisis factorial cobra 

in1portancia. 

2.3.2 Análisis factorial 

El análisis factorial es.una técnica multivariante que aborda el problema de 

cómo analizar la estructura de las interrelaciones (correlaciones) entre un gran 

número de variables con la definición de una serie de dimensiones subyacentes 

comunes, conocidas como factores o constructos. En otras palabras, el propósito del 
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análisis factorial es encontrar una manera de resumir la información contenida de una 

serie de variables originales en una serie mas pequeña de dimensiones compuestas 

dt:nominadas factores con una mínima pérdida de información. 

Existen dos enfoques en la aplicación del análisis factorial, el exploratorio y 

el confirmatorio. Cuando no se conoce la estructura de las variables, es decir, cuált:s 

se agrupan en un detemúnado factor y cuántos son los factores necesarios para 

resumir la información, el enfoque de aplicación es exploratorio. Si a través dt: 

estudios previos se conoce la naturaleza de los datos, de tal forma que .se tiene 

identificado el número de factores, las variables que se agrupan en cada. factor y se 

formulan una serie de hipótesis que serán contrastadas empíricamente, la aplicación 

del análisis factorial es confirmatorio put:s se desea valorar hasta qué punto los datos 

se ajustan a la estructura espt:rada. 

2.3.2.1 Requerimientos teóricos 

Para aplicar la técnica estadística análisis factorial, en cualquiera de sus dos 

modalidades: exploratoria o confirmatoria, es necesario cumplir. con ciertos 

requerimientos7
: 

a) Poseer una matriz de correlaciones entre variables o entre los 

encuestados. Si se desea analizar la estructura de las relaciones entre las 

variables debe utilizarse la matriz de correlaciones entre variables; si lo 

que interesa es identificar sujetos similares, la matriz de correlaciones 

entre los encuestados es la adecuada para el análisis. 

b) Seleccionar variables con escala de medición métrica. El análisis 

factorial está diseñado para aplicarse en variables métricas, aunque se 

pueden incluir variables ordinales o nominales. Si se está diseñando un 

7 Ha ir, J. et al. Análisis multh'ariante. Págs. 86-88. 

24 



Modelo causal y técnicas de análisis 

estudio para valorar la estructura propuesta deben incluirse cinco o más 

variables por. factor propuesto. Sí el estudio es exploratorio, debe 

conservarse un número razonable de variables por factor. 

c) Conservar un tamaño muestra! adecuado. El tamai'lo mínimo es por lo 

menos un número de observaciones cinco veces mayor que el número de 

variables a ser analizadas. Algunos autores proponen un mínimo de 20 

casos por cada variable. Sin embargo, es apropiado un tamaí'lo muestra! 

superior a 100 observaciones. 

2.3.2.2 Supuestos 

El objetivo del análisis factorial es encontrar series de variables estrechamente 

interrelacionadas por lo que se requiere que las variables cumplan los supuestos 

estadísticos de normalidad, linealiclacl y homoceclasticiclad, pues en la medida que se 

incumplen estos supuestos las correlaciones observadas disminuyen o se debilitan. 

La normalidad evaluada en el análisis factorial implica que cada una de las 

variables incluidas siga una distribución normal diagnosticada a través de un 

histograma o de los tests de simetría y curtosis (apartado 4.3.2, página 73). Si las 

variables no cumplen este supuesto la aplicación de algunas transformaciones puede 

permitir que se logre su cwnplirniento. Las transformacionl'!s, comúnmente, aplicadas 

son la raíz cuadrada, la inversa y el logaritmo natural; 

. ' ::·-> ; 

La homoccdnsticidad significa igual dis¡Íe~sió~ de;la vllriáiiza cle ·la variable .. __ ,,.,.,. -· . - . 

dependiente a lo largo del rango delos yalores~dej~~~fajables¡;,tlependientes. Para 

evaluar la 

dispersión, 

problema 

homocedasticidad la mejor pru~ba ,~c ;+~§~ntr~ ~ e~ Ios gráficos de 

aunque también se pu~de ~~licíi/ ~¡ te~{dci Le~ené. La solución al 

de heterocedasticidad se encuentra en ' la - normalidad pues la 

heterocedasticidnd se debe a la distribución de kís vllrirÍbles; 
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La linealidad se refiere a la dependencia lineal entre las variables medida por 

las correlaciones. Una forma de evaluarla es mediante el análisis de los gráficos de 

dispersión de las variables. Para lograr su cumplimiento se aplican transformaciones 

como la raíz cuadrada., o variables adicionales para representar la parte no lineal. 

2.3.2.3 Medidas que indican la adecuación de un análisis factorial 

Como ya se señaló la aplicación del análisis factorial tiene como base una 

serie de variables altamente correlaciom1das expresadas en una matriz de correlación. 

El análisis de esta matriz indica la conveniencia de su aplicación. Las medidas o 

indicadores utilizados en este análisis son: 

a) Correlaciones significativas 

Este término se aplica a la existencia o no de correlación entre un par de 

variables a partir de -la siguiente prueba de hipótesis: 8 

flo: p=O 

f/¡;p'f.0 

donde p es el parámetro correladóri de Pearson. El rechazo de flo (la correlación es 

estadísticamente distinta de cero) en un nivel de significancia9 a resulta cuando una 

estadística t calculada: 

' f'ernándcz Diaz, M. J. et al. Resolución de problemas de esladfslica aplicada a las ciencias sociales. 
Guía práclica para profesores y alumnos. Pág. 91. 

• El nivel de significancia a se conoce como error de tipo 1 en la prueba de hipótesis, es decir, 
representa la posibilidad de rechazar la hipótesis nula H0 cuando es verdadera. 
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rv (N-: 2) 
t=------

,fil-?) 

excede a ta12, N·i o es menor que.-ta12; N-2 •. Donde r representa la correlación entre un 

par de variables y N el nÓmero de co~~la~iones diferentes. 

Cuando el nÓmero de correla~iones es grandelO, la distribución t de Student se 

aproxima a una distribución normal. Esto implica que el rechazo de Ho tiene lugar si 

el valor de la estadística t excede a Za12 o es menor que -Za12. 

Se dice que la correlación mínima aceptable entre un par de variables ha de 

ser de 0.3, sin embargo, no existe una regla que indique el rechazo de correlaciones 

de 0.2 si la correlación aparece significativa. 

b) Determinante d~ la matriz de correlaciones 

Un dctcrnli~ant~:, büjo ·significa que existe un fuerte asociación entre las 

variables, es decir, corr~lacio~es altas. 

e) Prueba de esfericidad del Bartlett 

Consiste en la comprobación de la hipótesis nula de que la matriz de 

correlaciones es una matriz identidad, lo que significa la no existencia de 

correlaciones. Para probar esta hipótesis se utiUza la distribución ji-cuadrada basada 
. - ' -

en el detem1inante de la matriz de correlaciones. La expreslól) mdtemátlca de la 

pnieba de Bartlett es: 

'ºGrande significa correlaciones mayores o iguales a 30. Esta aproximación tienen lugar porque desde 
un punto de vista práctico es muy poca la ganancia que se tiene al emplear la distribución/ de student 
en lugar de la normal estándar cuando u?: 30 (Cana vos, George C. 1988, pág. 237). 
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·l = - [n - 1 - l/6(2V+5)] ln IRI 

donde n es el número de individuos en la muestra, V el número· de variables y In IRI el 

logaritmo neperiano del. detem1inante de la matriz de correlaciones. Los grados de 

libertad vienen dados por l=l/2( v2 - V). Si con la prueba de esfericidad de Bartlett se 

obtienen valores altos de ·x2 se rechaza la hipótesis nula con. un cierto grado de 

significación. Si se confirma la hipótesis nula. la nube de puntos en el espacio 

formaría una esfera (esfericidad). 

d) El índice KMO dé Kaíser-Mcycr-Olkin 

La medida de adecuación de la muestra Kl'v!O es un Indice para comparar las 
- - -

magnitudes de los- coeficientes de correlación observados con las magnitudes de los 

coeficientes de correlaéión parcial. Se calcula a través de 

Donde rlj es el coeficiente de correlación entre las variables i y j, y ªlf es el 

coeficiente de correlación parcial entre las variables i y j. Este índice se extiende de O 

a 1, valores bajos en el índice Kl'v!O desaconsejan la aplicación del análisis factorial. 

El Ktv!O presenta las siguientes directrices: 

O.SO :5 Ktv!O < 1 

0.70 :5 KMO <O.SO 

0.60 :5 KMO < O. 70 

0.50 :5 KMO < 0.60 

Ktv!O < 0.50 

2S 

Sobresaliente 

Regular 

Mediocre 

Despreciable 

Inaceptable 
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e) Medida de adecuación de la muestra (MSA) 

Es equivalente ni KMO, nunque en estn prueba se incluyen los coeficientes 

correspondient~s a la variable que se de5ea C()~pr()bar. La fórmula es: 

Coeficientes MSA (del inglés . Mensures of Sarnpling Adequacy) bajos 

(inferiores a 0.5) desaconsejan la a~lic!J:ció~ del análisis factorial. Si los coeficientes 

AISA bajos se dan en unas poc~ vári.~bles, se podría plantear la posibilidnd de 

eliminarlas. 

f) Correlaciones parciales 

El coeficiente de correlación parcial es un indicador de la fuerza de !ns 

relaciones entre dos variables eliminando la influencia de otras variables. 

Correlaciones parciales pequeñas indican que existen factores verdaderos, 

correlaciones parciales nltas indican que no existen factores verdaderos y el análisis 

factorial es inapropindo. 

2.3.2.4 Métodos para la extracción d.e factores 

Después de evnluar la. ccmveniencin de In aplicación del análisis factorial, el 

siguiente paso consiste en determinariel º.~mero reducido de factores que pueden 

representar a las variables· originales. Pnrn conseguir este objetivo se pueden nplicar 

dos métodos que están en .función de los objetivos que se persiguen en la 

investigación, el Análisis· Factorial Común (AFC) y el Análisis de Compone/lfes 

Principales (ACP). 
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a) Análisis ractori¿I común 

El AFC es un procedimiento de análisis multivariante que intenta explicar a 

través de un modelo im"eal parecido al de la regresión múltiple, un conjunto de 

variables obscrvabÍes mediante un número menor de variables hlpotéticas, /ate~tes o 

no observables, élenooiliiadas factores. En otras palabras, C:atl{vÍtriable se expresa 

como una combinación IÍneal de factores no directamente obs~r'vabl~s. · 

El modelo matemático para el análisis factorial es11 :., 

donde ,\¡ representa a la variable manifiesta i, Fk los factores comunes, a1k la 

contribución relativa de cada variable latente k sobre cada variable manifiesta i y U1 

los factores únicos. Se asume que los factores únicos no están correlacionados entre sf 

ni entre los factores comunes. 

En la aplicación del análisis factorial común destacan dos métodos Máxima 

verosimilitud y Mínimos cuadrados. Éstos asumen que las medidas individuales están 

distribuidas normalmente por lo que la matriz de covarianza tendrá una distribución 

multivariada. La diferencia entre uno y otro, está en la función de pérdida que 

minirnizan 12
, desafortunadamente en algunas situaciones producen factores 

indeterminados, lo que no sucede con el análisis de componentes principales. 

b) Análisis de componentes principales 

El propósito del ACP es obtener un conjunto reducido de variables Y 

denominadas componentes principales, que son c'ombinación lineal de un conjunto p 

11 Martlnez Arias, R. Psicometrfa. Teoría de los tests psicológicos y educativos. Pág. 96. 
12 Nunnally, Jum C. e Ira H. Bcmstein. Teoría Psicométrica. Págs. 538 y 541. 
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de variables observadas representado por el vector X = { Xi. Xi, ... , Xp }, tales que 

tengan la variabilidad má.'<lma y sean estadísticamente independientes.· 

El modelo de ACP es el siguiente13
: 

Y1 = a11X1 + a21X2 + ... + ap1Xp 

Y2 = a12X1 + a21X2 + ... + ap2Xp 

que representado en forma matricial queda como: 

y=rl\'. 

donde A es una matriz cuadrada de orden p cuyas columnas representan los pesos de 

las combinaciones lineales o componentes principales y x es el vector de las variables 

originales. 

En este método las variables están ordenadas de modo que, el componente Y1 

presenta la mayor cantidad de varianz.a, el componente Y2 la segunda mayor cantidad 

de varianza y así sucesivamente, es decir, Var(Y¡) > Var(Y2) > ... Var(Yp), 

e) Diferencias entre el AFC y el ACP 

Con el fin de seleccionar el método apropiado es importante comprender las 

diferencias entre los tipos de varianza total: comiín, específica o úniéa y error. Estos 

tipos de varianza y su relación con el método factorial se ilustran en Ja figura 5: 

13 Martinez Arias, R. Op. Cil. Pág. 105. 

31 



Modelo causal y técnicas de análisis 

Valor 
diagonal Varianz.a 

Unidad ·-',, .... -"·~·D"."·~'. 

Comunalidad • Común • Espcdfica y error 

- Varianza cunúJa 

O Varianza perdida 

Figura 5. Tipos de varianza llevados al análisis factorial. 14 

La varianza común o compartida se define como la cantidad total de varianza 

que comparte una variable original con todas las demás variables incluidas en el 

análisis. La varianza especíjica o única es la varianza de cada variable sin 

explicación o asociación con otras variables. La varianza de error representa la 

varianza de una variable debido a los errores en la recolección de datos o medición. 

Tanto en el AFC como en el ACP el objetivo que se persigue es .la reducción 

de un conjunto de variables observadas en un conjunto reducido de variables 

llamadas factores o componentes principales, sin embargo, existen diferencias 

importantes: 

1. En el AFC se analiza únicamente la varianza común de las variables 

observadas; en el ACP se considera la varianza total sin hacer distinción 

entre la varianza común y Ja varianza única. Esto significa que en Ja 

diagonal principal de la matriz de correlación se utilizan las 

comunalidades (estimaciones de Ja varianza común) para el AFC y J 's 

para el ACP. 

2. En el AFC se extrae un número pequeño de factores para explicar las 

intercorrelaciones entre las variables observadas para identificar las 

dimensiones latentes que explican por qué las variables están 

" Hair. J.et ni. Op. Cit. Pág 90. 
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correlacionadas con cada una de las otras. En el ACP el objetivo es 

explicar la porción máxima de varianza presente en el conjunto original de 

variables con un número minimo de variables ·compuestas. ·llamadas 

componentes principales1
'. 

3. Si las variables observadas están libres de error o si. se• supone. que la 
' . - . : 

varianza del error y la varianza única representan una porción ¡,·equeña de 

la varianza total en el conjunto original de las variables, entonces el ACP 

es apropiado. Pero si las variables observadas son lci~'.ifldic~do~es Íle los 

constructos latentes que se están midiendo, o si la v,~iaíii:i;cJelelTor 
representa una porción significante de la varianza t~ta(entonce~ Já técnica 
apropiada es el AFC 16, _;:· .. ~':.-.;·:··· ·- ·-

4. El ACP reduce los datos para establecer un hipotético modelo matemático. 

En el AFC se parte ya de un modelo y se utilizan los datos para su 

gcncración 17
• 

5. En el AFC se busca una interpretación sustantiva de los factores lo que 

lleva a soluciones rotadas, cosa que no es necesaria en el ACP, excepto 

cuando se utiliza como procedimiento de factorización. 

15 Factor Análisis Using SAS PROC FACTOR. Pág. 2. http://www.utexas.edu/cc/docslstat53.html 
16 Ha ir, J. et al. Op. C//.Pág. 9 J. 
17 Martlnez Arias, R. Op. Cit. Pág. 108. 
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2.3.2.5 Criterios para calcular el número de factores a extr.ier 

Para determinar el número de factores a extraer, independientemente del 
•' '-> 

método que se utili~e en el análisis factorial, se pueden aplicar los siguientes criterios: 

a) Criterio de ralz latente 

Consiste en la inclusión de al menos una variable en un factor, esto significa 

que cada variable contribuye con un valor de 1 para el autovalor total. Por lo tanto, 

sólo se consideran los factores que tienen ralees latentes o autovalores mayores que 1 

porque explican al menos una variable. Este método es fiable cuando el número de 

variables está entre 20 y 50. 

La tabla 1 muestra la información relativa a 9 factores que se extraen a partir 

de una matriz de correlación que representa las correlaciones de 9 tests de aptitud. 

Factor Autovalor % Varianza %Acumu/odo 

1 3.57293 39.7 39.7 
2 1.56376 17.4 57.1 
3 1.24924 13.9 71.0 
4 0.70605 7.8 78.8 
5 0.53878 6.0 84.8 
6 0.42937 4.8 89.6 
7 0.37521 4.2 93.7 
8 0.30573 3.4 97.t 
9 0.25892 2.9 too.o 

Tabla 1. Factores extraídos en un estudio de 9 tests de aptitud. 

Si se aplica el criterio de la raíz latente el número de 'factores a conservar es 3. 
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b) Criterio a priori 

El investigador detcríninii.. en base a resultados previos, el número de factores 

a extraer. Si los resultados de la tabla se obtienen como la validación de un estudio de 

9 tests de aptittid que ¡Í~ese~ta 3 factores, entonces estos nuevos resultados confirman 

que 3 fücÍores son los adecuados para condensar la matriz de correlación de los tests 

psicológicos. 

c) Criterio de porcentaje de varianza 

Consiste en fijar un porcentaje acumulado especificado de la varianza total 

extraída con el propósito de asegurar la significación práctica de los factores 

derivados. No existe un índice absoluto para todas las aplicaciones, en las ciencias 

naturales los factores deben explicar al menos el 95% de la varianza, mientras que en 

las ciencias sociales se aceptan soluciones con menos del 60% de la varian1a total 

como satisfactorias. Para los datos del ejemplo, 3 factores explican el 71.0% de la 

varianza. 

d) Criterio de contraste de caída 

Identifica el número óptimo de factores que pueden ser. extraldos en función 

de los autovalores en forma gráfica. Los factores se colocan en el eje de las abscisas y 

los autovalores en el de las ordenadas, cuando un factor presenta un autovalor inferior 

a 1 de modo que los autovalores comienzan a ser casi iguales se establece un punto de 

corte, el número de factores que se debe conservar está determinado por este punto. 

Este criterio proporciona una solución con el menor número de factores que explica el 

máximo de variaw..a. Para los datos del ejemplo, el criterio de contraste de calda 

indica que se deben conservar cuatro factores que explican el 78.8% de la varianza. 
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9 

Figura 6. Factores a extraer en base al criterio de contraste de caída. 

La decisión que el investigador debe tomar con respecto al número de factores 

que se debe conservar depende de su intento por conseguir un conjunto de factores lo 

más representativo y parsimonioso posible. 

2.3.2.6 Rotaciones foctorialcs 

La extracción de factores produce una matriz factorial que indica la relación 

entre los factores y las variables expresada a través de correlaciones ·o cargas 

füctoriales. Esta primera salida o solución no rotada muestra el número de factores 

que se puede considerar en la solución final y el porcentaje de varianza explicado por 

cada factor en orden de importancia, sin embargo la interpretación de la función que 

cada variable desempeña al definir cada factor resulta dificil, pues es posible que una 

variable presente cargas factoriales altas en varios factores. 

El propósito de las rotaciones factoriales es distribuir la varianza de los 

primeros factores a los últimos provocando que las variables involucradas en la 

solución factorial carguen significativamente sobre un solo factor. Las cargas 

factoriales son las correlaciones entre cada variable y el factor. La mayor carga 

factorial es representativa de cada factor. 
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La rotación factorial consiste en hacer girar los ejes de coordenadas, que 

representan a los factores, hasta conseguir que se aproximen al máximo a las 

variables en que están saturados. La matriz factorial rotada es una combinación lineal 

de la primera y explica la misma cantidad de la varianza inicial. El caso más simple 

de rotación es la rotación ortogonal en la que los ejes se mantienen formando un 

ángulo de 90°, aunque también es posible retarlos sin mantener dicho ángulo. Este 

tipo de rotación factorial se conoce como oblicua. 

Existen varios métodos de rotación ortogonal y oblicua, no obstante todos 

estos tienen como objetivo simplificar las filas y columnas de la matriz factorial. Las 

variables se representan en filas y los factores en columnas. Cuando se simplifienn las 

filas se maximiza la carga de una variable sobre un único fuctor de modo que una 

variable cargue alto sobre un factor y tan bajo como sea posible sobre los otros 

factores. Simplificando las columnas se minimiza el número de variables que tienen 

cargas factoriales altas en un factor. Los métodos más utilizados en la rotación 

ortogonal son QUARTIMAX (simplifica filas), V ARIMAX (simplifica columnas) y 

EQUIMAX (simplifica filas y coluinnas); mientras que en la rotación ortogonal 

OBLIMIN, ORTOBLIQUE y DOBLIBJN. 

La diferencia que existe en la aplicación de una rotación ortogonal u oblicua 

consiste en que las rotaciones ortogonales consideran factores no correlacionados y 

las oblicuas si. 

Ilustración de la rotación de factorés 

En la figura 7 se han representado. 5 variabl~s en \In diagrama de factores 

bidimensional. El eje vertical representa el factor no rotado II, y el horizontal el factor 

no rotado J. El O indica el origen de coordenadas. Los números sobre los ejes 

representan las cargas factoriales que van de -1.0 a 1.0. y las cinco variables están 

denominadas como V,, Vi. V3, Vi y V,. Como puede observarse, todas las variables 
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cargan bastante alto sobre el primer factor no rotado. Sobre el segundo factor no 

rotado, las variables 1 y 2 cargan muy alto en el lado positivo. La variable 5 tiene una 

carga moderadamente alta en el lado negativo, y las variables 3 y 4 tienen cargas 

considerablemente interiores en el lado negativo. 

-1.0 

Figura 7. Rotación füciciriál or!ogonal.18 

De la inspección visual de la figura 7, resulta obvio que hay dos grupos de 

variables. Las variables l y 2 van juntas, así co~~ las 3, 4 y 5. Sin embargo, este 

patrón de variables no es tan obvio a partir de las cargas de factores no rotados. 

Rotando Jos ejes originales en el sentido de las maneciUas del reloj obtenemos un 

patrón de carga factorial distinto al original. Nota que al rotar los ejes se mantiene el 

ángulo de 90°. Este procedimiento implica que los factores son matemáticamente 

independientes y que la rotación ha sido ortogonal. La tabla 2 confirma la apreciación 

visual de la agrupación de variables después de la rotación ortogonal, es decir, V¡ y Vi 
se agrupan en el factor 11, mientras que V;. V4 y Vs en el factor l. 

18 Hair. J.ct al. Op. Cit. Pág. 96. 
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Variables 

Cargas factoriales no 
rotadas 

I 
0.50 
0.60 
0.90 
0.80 
0.60 

11 
0.80 
0.70 
-0.25 
-0.30 
-0.50 

Modelo causal y técnicas de análisis 

Cargas factoriales rotadas 

I 
0.03 
0.16 
0.95 
0.84 
0.76 

11 
0.94 
0.90 
0.24 
O.IS 
-0.13 

Tabla 2. Cargas factoriales antes y después de la rotación ortogonal, 

En lu rotación oblicua las variables se representan en una forma similar a 

como se hizo en la rotación ortogonal con la diferencia de que el ángulo entre los ejes 

es diferente de 90º. En la figura 8 se comparan los dos métodos de rotación. Como 

puede observarse, la rotación oblicua representa el agrupamiento de variables con 

mayor precisión. 

•l,0 

f.nlll'll Rcunórl 
1111 nMdo Ol"lorc-1: 

•1.0 íóllC\Ol'll 
Ra1KIÓOI 

""'~ 
... , fk\CWll 

• v, 

,_, 
~­+1.0 

Figura 8. Rotación factorial oblicua. 19 

2.3.2. 7 Interpretación de los factores 

Antes de interpretar los factor~s obtenidos es importante decidir cuáles son las 

cargas factoriales que vale la pena ·collsid~rar, es decir cuándo hay una relación 

suficientemente alta entre la varlabÍc y el factor para incluir la variable en la 

19 Jbid., Pág. 96. 
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interpretación del factor cuando el tamaño muestra! supera las 100 observaciones. 

Para esto, se recurre a la aplicación de algunas reglas prácticas y a la significación 

estadística. 

La primera sugerencia práctica surge del análisis prelinúnar de la matriz de 

factores de modo que: las cargas factoriales mayores a ±30 están en el nivel mínimo 

aceptable, las cargas de ±40 son las más importantes y las cargas de ±50 o mayores se 

consideran prácticamente significativas.20 

La segunda sugerencia práctica sei\ala que el factor. debe •explicar. cierto 

porcentaje de la varianza, así, para que un factor explique el 25% de la varianza ha de 

contar con una carga factorial de 0.5, para explicar el 50% el factor debe tener una 

carga factorial superior a O. 7. El porcentaje explicado por un factor con una carga 

factorial se calcula al elevar al cuadrado y multiplicar por 100 dicha carga. 

Aquí, la significación estadística se refiere a la existencia o no de correlación 

entre la variable y el factor evaluada a través de una prueba de hipótesis. Sin 

embargo, diversas investigaciones han demostrado que las cargas factoriales cuentan 

con errores estándar sustancialmente mayores que las correlaciones habituales, por lo 

que las cargas factoriales deberían evaluarse con niveles considerablemente más 

estrictos. Ante esta dificultad, la alternativa de solución se encuentra en la potencia 

estadística de una prueba de hipótesis que involucra el tamai\o muestra!, el nivel de 

significación a y el efecto tamaño. 

La tabla 3 proporciona los tamaños muestrales para que cada valor de la carga 

factorial se considere significativo21
• 

20 lbid., Pág. 99. 
21 Jbid .. Pág. 1 OO. 
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Cargafl1ctorial 

0.30 
0.35 
0.40 
0.45 
0.50 
0.55 
0.60 
0.65 
0.70 
0.75 
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Tamaño muestra/ necesario 
para la signif/cación" 

350 
250 
200 
150 
120 
100 
85 
70 
60 
50 

Tabla 3. Directrices para la identificación de cargas factoriales significativas. 

•La signlticación se basa en un nivel 11 de 0.05, un nivel de potencia del 80% y los 

errores estándar supuestamente dos veces mayores que 'los coeficientes 

convencionales de correlación. 

Después de evaluar Ja importancia de las cargas factoriales se procede a 

interpretar la matriz factorial rotada. Esto es, agrupar las cargas factoriales 

significativas sobre cada factor de modo que cada variable este asociada con un solo 

factor. Si existen variables que se asocian con más de un factor se pueden eliminar, 

pero si existen variables no incluidas se recurre al análisis de la comunal!dad para 

evaluar su inclusión en la solución factorial. 

La comunalidad representa la proporción de variania con la que contribuye 

cada variable a la solución final. Si una variable no carga signifi~ativam~hte sobre 

algún factor o presenta una comunalidad baja p~~d~;ig~órÓrse en ;I~ inÍerpretdción de 

la solución final o evaluarse para su eliminaciÓ~ eventual. 
' --- .,;_ -~,__::;;_;·._.,_·.:--

' . ··,-,·- •. -

Por ejemplo, si se desea qué t1I meno~ 'sef explicada Itl mitad de la varianza de 

cada variable se de~;:ide!lúticar 11 tocl~ l~-~ariabl~s con comunalidades menores a 

0.5 como carentesde ~xpliéación suficiéntl:; ¡ir~sciindir de eUas e~ la interpretación 

cuando el objetivo del anál~isfa~torlal es la reducdón de datos. 
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Si Ja comunalidad de la variable es demasiado baja y su importancia es escasa 

para el objeto de estudio entonces puede eliminarse y posterionnente especificar el 

modelo factorial excluyéndola. 

Finalmente, se atribuye un significado al patrón de cargas factoriales de cada 

factor. Las variables con mayores cargas factoriales se consideran como las más 

importantes y dan la pauta para nombrar al factor, no obstante, la etiquetación de los 

factores es completamente subjetiva. 

2.3.3 Análisis de senderos (Path Analysis) 

El análisis de senderos es una técnica multivariada, propuesta a principios de 

1920 por el genetista norteamericano Sewall Wright, que p~rlnite representar las 

relaciones causales que existen en Ja explicación de Utl fenÓÜiénÓ etlundiagrnma de 

senderos, con el objetivo de estudiar los efectos directos e 'i~d~~dtos de unas 

variables tomadas como causas sobre otras que se consideran ~orno' efecto's' a partir de 

una matriz de corrdaciones entre las variables observad!IB~· 

Para construir un diagrama de senderos es preciso seguir,una notación básica, 

así, una flecha recta con una sola cabeza repres~n;t·a ~~a relación causal entre dos 

variables, la variable que se escribe en colude Ía: fl~ch~·':es la causa de la variable que 

se escribe en la cabeza de la flecha, mientr~ que'~~· fle~ha curva con dos cabezas se 

refiere a la correlación simple entre dos variables. Las variables se representan con 

letras mayúsculas del abecedario. 

El siguiente ejemplo (figura 9) muestra un .sencillo diagrama de senderos en 

donde las variables A y B representan a la inteligencia del padre y de la madre como 

causa de la inteligencia del hijo, variable C, además de la variable X que representa 

factores independientes de la inteligencia de Jos padres que afectan a la inteligencia 
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del hijo. Las variables A y B están correlacionÍldas, pero las variables A y X o B y X, 

no lo están 

'T',,,,1··, -·r"~T 
, 'J ~ c.' ,11·~ 

f n.i..LA DE ORIGEN 
Figura 9. Ejemplo de un sellcill~ diagrama de senderos. 

Las variables que intervienen en· un diagrama de senderos se agrupan en dos 

clases: variables que no ri:ciben fli:chas causales o exógenas y variables que reciben 

!lechas causales o endógenas. Las primeras reciben i:se nombre porque sus fuentes 

causales son externas al diagrama de senderos, mientras que las segundas tienen sus 

fuentes causales en el diagrama de sendi:ros por medio de las variables exógenas. Las 

variables endógenas también se conocen como variables descendentes o dependientes 

y las exógenas como variables independientes o fuente. En el ejemplo anterior, las 

variables A, B y X son exógenas y la variable C endógena. 

Cuando se construye un diagrama de senderos se siguen ciertos supuestos22
: 

1. Las relaciones causales son lineales (qué causa qué). 

2. Las variables fuente pueden estar conectadas por !lechas curvas, pero las 

descendentes no, esto significa que las variables descendentes • no están 

correlacionadas. 

3. El flujo causal es unidireccional. 

4. Las variables descendentes pueden tener una flecha residual lacual indica 

que las causas de variación de esas variables noestán ~om~letamente 
explicadas por las variables fuente. 

5. Las !lechas residuales apuntan a las variables descendentes. 

6. Las variables se miden en escalas de intervalo o sup~;io'res; 

21 Loehlin, John C., laten/ Variable Models. An introduction to Factor, Patlr, and Stn1c111ral Analysis. 
Págs. 5·7. 
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El siguiente ejemplo (figura 10) muestra las diferencias que existen entre un 

diagrama de senderos que considera la existencia o no de residuales en las variables 

descendentes. 

(a) 

Figura 1 O. Diagrama de senderos que ilustra la inclusión o no de una flecha residual. 

Las variables fuente G y E representan las influencias genética y ambiental en 

una característica T de la personalidad de un indhiduo. En el caso (a) la variación de 

la variable descendente T está completamente explicada por las variables fuente A y 

B, pero en el caso (b) es necesario considerar factores adicionales a las variables A y 

B para explicar la fuente de variación de la variable T. 

Además de observar residuales en las variables descendentes de un diagrama 

de senderos, también es posible encontrar efectos directos o indirectos entre sus 

variables. Un efecto directo está representado por una simple flecha causal entre dos 

variables involucradas. En el siguiente ejemplo (figura 11) la variable B tiene un 

efecto directo en fa variable C pues hay una flecha causal que conduce de B a C, sin 

embargo, la variable A tiene un efecto indirecto en C a través de la variable B porque 

no hay una flecha directa de A a C. Por fo tanto, un efecto indirecto se produce 

cuando por medio de una variable se crea un efecto en dos variables que no están 

unidas por una flecha causal. 

r¡iri('IT0. <;QN . ..,.L_, ..1 

FALLA DE ORIGEN 

Figura 1 1. Diagrama se senderos que ilustra un efecto directo y un efecto indirecto. 
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El atractivo del análisis de senderos no sólo es representar relaciones causales 

entre un conjunto de variables observadas exógenas y endógenas considerando 

residuales para observar efectos directos o indirectos, sino graficar relaciones entre 

variables latentes exógenas o endógenas a través de sus diferentes indicadores o 

variables observadas para explicar nlgún fenómeno en estudio. De aquí es donde 

surge el calificativo "multivariada" porque en una primera relación una variable 

latente que actúa como endógena, puede convertirse en una variable latente. exógena 

en una segunda. 

Para construir undi.agr~1n de senderos en d()~d~ se repres~nten variables 

latenles y variables observ~das ~.~·. Ütilizan. los' sigui~nte~ 1in~at'li1~ntos2~; 

l. Las variablesob~erv~d~ •X. o. Y se escriben• dentro de .cuadrados o 

rectáng~f()~: · .. 

2, Las variables latentes 11 (eta) o ~ (psi) se escriben dentro de círculos o 

elipses. 

3. Los errores de medida o (delta) asociados con las variables observadas X y 
los errores de medida E (epsilon) relativos a las variables observadas Y, así 

como los términos de perturbación ~ ( dseta) que corresponden a la 

variables latentes endógenas se incluyen en el diagrama sin enmarcarlos. 

4. Una flecha unidereccional entre dos variables indica una influencia directa 

de una variable sobre la otra. 

S. Una flecha bidireccional indica una correlación entre dos variables sin 

interpretación causal. 

6. Los parámetros asociados a cada se flecha se simbolizán eri la· forma en 

que se específica en la figura 12. 

7. Cada parámetro lleva dos subíndices, el primero: ~orrespJX4a la variable 

que se escribe en la punta de la flecha (efecto) y eÍ¡~egu~do ~ la'várlable 

23 Bisqucrrn, R. Op. Cit. Págs. 490-491. 
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que se escribe en la cola de la tlecha (causa), En las flechas 

bidireccionales los subíndices pueden intercambiarse. 

Desde hasta Parámetro 

s (psi) s (psi) <p (phi) 

s (psi) TI (eta) y (gamma) 

TI (eta) TI (eta) p (beta) 

s (psi) X l. (lambda) 

TI (eta) y l. (lambda) 

X X <¡>(phi) 

X y y (gamma) 

y y p (beta) 

Errores de medida de las a (delta) 
variables exógenas observadas 

Errores de medida de las e (epsilon) 
variables endógenas observadas 

Términos de perturbación de las ~ (dseta) 
variables latentes endógenas 

Figura 12. Símbolos de variables y parámetros. 

8. Todas las influencias directas de una variable sobre otra deben incluirse en 

el diagrama de senderos. Por lo tanto, la inexistencia de tleeha entre dos 

variables significa que se supone que estas dos variables no están en 

relación directa. 

En la figura 13 se representa un diagrama de senderos siguiendo todos los 

lineamientos mencionados. 
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11i.~~', .. 1.1 
1;1 L2_J-- •• 

• n, 
"" 1.1 >.}.;• ~-- .. 

Figura 13. Representación de un diagrama de senderos utilizando la notación LISREL 

Después de construir el diagrama de senderos el siguiente paso consiste en la 

estimación de sus parámetros por medio de una matriz de correlaciones o covarianzas 

entre las variables observadas. Para conseguir este propósito es necesario especificar 

dos modelos que mostrarán las relaciones entre las variables observadas y las 

variables latentes, y las relaciones entre las variables latentes, estos modelos son 

llamados de medida y estructural, además, es preciso construir una serie de matrices 

cuyos elementos son los diferentes parámetros escritos en el diagrama de senderos. 

Sin embargo, el proceso de estimación de parámetros no se abordará en este apartado 

porque representa una de las etapas de la técnica Modelo de ecuaciones es1rnc/11rales. 

T~~~~ CC'N 
F Al.LA DE ORIGEN 

l- - .. ······• 
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2.3.4 Modelo de ecuaciones estructur.ilcs 

El modelo de ecuaciones estructurales24 es una técnica estadística que permite 

analizar modelos causales más complejos pues acepta relaciones de causación 

bidireccionales, variables latentes y la estimación simultanea.· de sus parámetros 

mediante las ecuaciones de medida (relaciones entre las variables observadas y 

latentes) y las ecuaciones estructurales (relaciones entre las variables latentes 

endógenas y exógenas). Además, es posible realizar un análisis simultaneo en 

muestras múltiples y validar los resultados encontrados en un análisis factorial 

exploratorio. 

Debido a la importancia que tiene está técnica en el modelado de un fenómeno 

o situación particular, en el siguiente capítulo se hablará de las bases teóricas del 

Modelo de ecuaciones estructurales y de las diferentes etapas o pasos que se siguen 

en la construcción de un modelo causal para comprobar que apoya a la teoría causal 

que lo generó. 

Como se ha expuesto en este capítulo, para explicar un fenómeno o situación 

especifica formulamos una serie de supuestos que dan forma a diferentes relaciones 

causales en donde pueden intervenir, variables observadas y variables latentes, 

dependientes o independientes, que dan forma a lo que se denomina modelo causal. 

Los modelos causales no son modelos estadísticos pero se apoyan en algunas 

herramientas estadísticas -como el análisis de regresión, análisis de senderos, análisis 

factorial, ecuaciones estructurales- para determinar los parámetros estructurales 

asociados a las diferentes relaciones de causación definidas. El objetivo de estos 

modelos consiste en evaluar la validez de las relaciones causales especificadas, 

partiendo de una serie de datos empíricos expresados en una matriz de correlación o 

covarianza.. para determinar hasta que grado el modelo causal apoya a estos datos. 

" Hair, J. et al. Op. Cit. Págs. 612-614. 
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El común denonúnador de las herranlientas que permiten estimar los 

parámetros estructurales de iln modelo i:a~sii.I eitá en I~ matrlz de correlación o 

covarianza que describe la relación tari estrechá 'entfe 6~d~ par de variables, mientras 

que las diforencias se encuentran en la forma de cuantificar una variable y en las 

relaciones de dependencia definidas. Asf, el análisis de regresión múltiple permite 

utilizar variables observadas en donde tan sólo existe una variable dependiente; el 

análisis factorial a partir de un conjunto de variables observadas genera una estructura 

de variables latentes; el análisis de senderos busca representar las relaciones 

encontradas entre variables observadas y latentes; y las ecuaciones estructurales 

determinar el grado en que las variables observadas son representativas de las 

variables latentes, evaluar relaciones de dependencia con variables de doble función, 

es decir, que actúen como independientes en una primera ecuación y como 

dependientes en una segunda y estimar el error de medida de las variables 

observadas. 
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CAPÍTUL03 

EL MODELO DE ECUACIONES ESTRUCTURALES 

3.1 DEFINICIÓN 

El modelo de ecuaciones estructurales es una técnica estadística que permite 

evaluar los parámetros causales en el modelo generado por los antecedentes del 

fonómcno en estudio y unos <lutos empíricos utilizando la infonnnción sobre !ns 

covarianzas o correlaciones de los mismos. Su atractivo principal reside en el hecho 

de evaluar parámetros en variables que tit:nen doble función, es decir, en una primera 

relación actúan como dependientes y en otra como independientes, además, 

considera lu posibilidad de representar variables latentes, tomar en cuenta el error de 

medición y evaluar la fiabilidad de las medidas en las variables latentes. Además, 

permite validar los resultados encontrados en un análisis füctorial exploratorio. 

La base teórica del modelo de ecuaciones estructurales está en la regresión 

lineal múltiple, donde se presenta una relación funcional entre una variable 

dependiente y varias variables independientes. Esta ecuación, en el contexto de los 

modelos causales recibe el nombre de ecuación estructural y sus elementos se 

denominan parámetros estructurales. Los parámetros pueden ser estimados y el 

resultado toma el valor de un coeficiente que representa la relación entre variables. 

En el caso de una sola variable dependiente, el parámetro estructural tendría el mismo 

valor que el coeficiente de correlución. 1 En el caso de más de una variable 

dependiente, los coeficientes de regresión parcial determinan el valor de los 

parámetros. 

1 Bisquerrn, R. Introducción concept11a/ al análisis mullivariado. Un enfoque informático con /os 
paquetes SPSS-X, BMDP, l/SREL y SPAD. Vol ll. Pág. 495. 
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La ecuación de la regresión lineal múltiple tiene la forma2 

i= 1, 2, ... , n 

donde Yi es la i-ésima observación de la respuesta para un conju~to. de vnlore,s fijos 

x11, X;2 , ••• , x,k de las variables de predicción, i>1 es el error aleatorio. no observnble 
' . . 

asociado con }í, y Po. Pi. ... , pk son m=k+I parámetros lineales, de5conoeidos. 

Mientras que la formulación básica para el modelo de ecuaciones estructurales SEM 

(Structuml Equations Model) es: 3 

Y1 =X11 +X12 +:<ú+ ... :+Xin 

Y2 =X21 + Xi2 +x23·+ ... +X2n 

Ym ~Xni1·+!m2 +XmJ: ... + Xmn 

En el modelado de ecuaciones estructurales se siguen una serie de pasos que 

serán explicados a continuación. 

3.2 ETAPAS EN EL MODELADO DE ECUACIONES ESTRUCTURALES 

Para comprobar que el modelo apoya la teoría causal que lo generó se sigue 

un proceso de cinco etapas: /) Especificación del modelo, 2) Identificación del 

modelo, 3) Estimación de parámetros, ./) Evaluación del modelo y 5) Interpretación 

del modelo. 

2 Cana vos, O. Probabilidad y estadística. Póg 503. 
J Hair, Ü1 al. Análisis multivuriante. Pág 612. 

51 

----------------·--~-------- -



El modelo de ecuaciones estructurales 

3.2.1 Especificación del modelo 

Consiste en la fonnulación de un modelo a partir de una teoría o de 

investigaciones previas. El modelo supone esquematizar la realidad a partir de una 

serie de variables relevantes o que mejor explican el fenómeno en estudio. Con las 

variables seleccionadas se establece una serie de relaciones causales que pueden 

representarse por medio de un diagrama de senderos o diagrama de paso. 

Posteriormente, se construye un sistema de ecuaciones estructurales que describen las 

relaciones entre las variables. En resumen, la especificación del modelo se desarrolla 

en tres etapas: 

a) Definición del marco teórico que respalda al made/a causal. Aqul se 

menciona a las variables seleccionadas, se identifica a las variables causa 

o efecto y se especifica el orden y conexión de las mismas. 

b) Representación de las relaciones ca11sales. A partir de un diagrama de 

senderos se representan el tipo de variables, el orden causal, la dirección 

causal, los errores de medición, la correlación entre variables latentes, la 

correlación entre indicadores y la correlación entre errores. 

c) Constr11cción de 11n sistema de ec11aciones estr11cturales. Cómo se dijo 

anteriormente, el SEM considera variables latentes cuantificadas a través 

de variables observables y relaciones de dependencia con variables de 

doble función. Para poder construir un sistema de ecuaciones con estas 

características es necesario especificar en un primer sistema las relaciones 

de dependencia y en otro los indicadores de las variables latentes. El 

primer sistema se conoce como modelo estr11ctural y el segundo, modelo 

de mee/ida. 
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Mutriz 

Modelo estructural 

p Beta 

raumma 

<1> Phi 

'I' Psi 

Modelo de medida 

J\, Lambda x 

Ay Lambda y 

0d 
Theta-delta 

0, 
Theta-epsilon 

Elemento 

p,,,, 

'>' "qn 

º'•• 

El modelo de ecuaciones estructurales 

Descripción 

Matriz de orden n x n que representa las 
relaciones de variables latentes endógenas a 
variables latentes endógenas. El número de 
variables latentes endógenas se representa con 
la letra n. 

Representa las relaciones de variables latentes 
exógenas sobre las variables latentes 
endógenas. El número de variables latentes 
cxógenas está dado por m. 

Matriz cuadrada que representa las 
correlaciones o covarianzas entre las variables 
latentes exógenas. 

Correlaciones o covarianzas entre las variables 
latentes endógenas. · 

Correspondencia de indicadores de las 
variables latentes exógemis. p representa el 
número de indicadores de las variables latentes 
exógenas. 

Correspondencia de indicadores de las 
variables latentes endógenas. q es el número de 
indicadores de las variables latentes 
endógenas. 

Matriz de covarianzas de los errores de medida 
de los indicadores de las variables latentes 
exógenas. 

Matriz de covarianzas de los errores de medida 
de los indicadores de las ·variables latentes 
endógenas. 

Tabla 1. Notación matricial utilizada en la construcción de SEM. 

La representación de los modelos estructural y de medida tiene lugar a través 

de ocho matrices en la notación LISREL (Linear Structural RElationships by the 

Method of Maximum Likelihood), el software más utilizado en la construcción de 
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El modelo de ecuaciones estructurales 

SEM. Las cuatro primerns corresponden al modelo estructural y las siguientes cuatro 

ni modelo de medición. 

donde 

La ecuación del modelo estructural es: 

r y /J vienen descritas en la tabla 1. 

'Representa el vector de variables latentes exógenns de orden mx 1. 

1¡ es el vector columna de orden nx 1 cori las variables 1.atentes endógenas. 

t; representa el vector de errores de lns ecuacióries estnicturales, 
' . ·.:.-.:...·:,'._."'_.· .. . 

La forma matricial de /J, r, <P y '11, aií c~m~ la rci;t,ri:vectori~l de ,, 1/ y t; se 

presenta en la tabla 2. 
::'.:,.::>=--:t~ ._·" 

[' P12 p" ''] f" -'Yl2 'Yl3 ''" J z Pi1 P22 p,_, P2n _ _ . Y21 'Y22 'Y2J 

~::· ~ P= : . - . r= . 
ZCJ 

. . . . . ... 
oi:Z Pn1 Pn2 pnJ Pnn . . 'Ynl 'Yn2 'YnJ 'Ymn uº 
(/)~ __. c::i [" ljl12 <p13 .] [" lj/12 lj/13 

''" J en <e: 'P21 <p22 'P2.1 'P2m lj/21 lj/22 lj/2.1 IJl2n ~ ,_.:¡ 

~ 
</J= . '!'= . 

i::z:... 
'Pml ljlm:? 'Pm.1 'Pmm IJlnl IJln2 ljlnJ 1Vnn 

<=[l] ·{'.] eJ 
s= . 

s. 
Tabla 2. Matrices y vectores para el modelo estructural. 
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donde 

tabla 3. 

El modelo de ecuaciones estructurales 

Para el modelo de medida se utilizrut las siguientes ecuaciones: 

Constructos exógenos 

X= A,.;'+o 

Constructos, endógenos 

Y= ¡\>,'l +e 

X representa el vector columna de orden px 1 de variables observables 

independientes. 

Y es el vector de variables observables dependientes de orden q x 1 • 

.; representa el vector de variables latentes exógenas. 

'1 es el vector de variables Intentes endógenas. 

A,, y Ay están especificadas en In tabla 1. 

,5 y e son los elementos de las matrices diagonales 0ó y 0., 

Los elementos del modelo de medida se representan en forma matricial en la 

['"' 
A.'12 A.·'13 

'''] [" . A.'12 A.'u 

'"] A. '21 A.'22 A.'23 A.'2m A.'21 A.'22 A.'n ~~~". 
¡\,= : A= . 

y • ... 
A.'p1 A.'p2 A.'p3 A'pm A.'ql A.'q2 A.'ql A,Y qn 

xf] {U ElJ= diag (1i1, 1>2,1i3, ... , Op) 

e.= diag'(&i. &2, &3, .... &q) 

Xp .. · . .. Yq 

Tabla 3. Matrices y vectores para el modelo de medida. 
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El modelo de ecuaciones estructurales 

3.2.2 Idcntilicación del modelo 

Es el estuUi~ de llui c;ncH~Í~n~~ para una solución única de los parámetros. 

Por lo tanto, represehta ~na de lils operaciones mas importantes y complejas del 

modelo, para que un modelo quede identificado se exigen dos condiciones: 

i) Los grados de libertad deben ser superiores o iguales a cero. La diferencia 

entre el número de correlaciones o covarianzas y el número de parámetros 

a estimar se denomina grados de libertad. Los grados de libertad para el 

modelo propuesto se calculan con la expresión: 

g/ = (p+q)(p+ q+ 1)/2-/ 

donde p es el número de variables observables independientes, q el 

número de variables observables dependientes y t el número de 

parámetros a estimar. 

Cuando los grados de libertad son negativos el modelo se dice 

in.fraidentificado, es decir, existen más incógnitas que ecuaciones, por lo 

tanto el sistema de ecuaciones no tiene solución. Por ejemplo: 

Y1 = b1X1 + b1X2 + b:¡.Y:¡ 

Yi = b~.x, + bsXi + b,,X:¡ 

Si el modelo tiene exactamente cero grados de libertad se encuentra 

identificado, esto es, existe una solución única porque hay igual número 

de incógnitas y ecuaciones, sin embargo, la solución no tiene interés 

porque no se puede generalizar. 

Y1 = b1X1 + b1X1 

Yi = b:¡X1 + b.µ'(¡ 
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El modelo de ecuaciones estructurales 

El ideal de un modelo cáusal es encontrar grados de libertad positivos, 

pues de esta forma el modelo se encuentra sobreidentiflcado, existen más 

ecuaciones que incógnitas y la solución se puede génerauzar. 

Y1 = b1X1 + b21\1 

Yi = b;X1 + b4'Yz 

YJ = b,X1 + b,,,Yz 

ii) Cada ecuación del modelo debe ser diferente de las demás o de cualquier 

combinación lineal entre ellas, es decir, una ecuación del modelo no debe 

ser el resultado de la multiplicación de alguna ·otra ecuación por un 

escalar. Por ejemplo, en el siguiente sistema, la ecuación 3 equivale a dos 

veces In ecuación l. 

b1X1 + b1X1 - Y1= O 

bµY1 + b4'Yz - Y2= O 

2b1X1 +2 b2X1-2Y1 =O 

El grado de identificación de un modelo también depende de las restricciones 

que sobre él se hayan hecho, es decir, fijar al valor O algunos parámetros que no 

tendrán que ser estimados posteriormente. 

3.2.3 Estimación de parámetros 

Existen dos procedimientos básicos para estimar los parámetros del modelo: 

Mcí:cima verosimil//ucl y Mínimos cuadrados no estandarizados. El primero se utiliza 

cuando se cumple el supuesto de normalidad multivariable en las variables, mientras 

que el segundo, no se basa en este supuesto. Además del segundo método para 

estimar parámetros, es posible utilizar Mínimos cuadrados ponderados y 

Asintóticamente de distribución libre (esto significa que la población de interés no 

tiene asociada una distribución de probabilidad específica), ambos cuando las 

variables del modelo causal no cumplen el supuesto de normalidad. 
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El modelo de ecuaciones estructurales 

3.2.4 Evaluación del modelo 

Consiste en detenninar hasta que punto el modelo se aj~sta a· los datos 

observados, eliminando las estimaciones infractoras y evaluando la ~alidad dé. ajuste 

del modelo en fomm conjunta y por separado a través de los módelose~tructurales y 

de medida. 

Las estimaciones infractoras ·son coeficientes. estimados ·en· ·los modelos 

estructurales y de ~edida que exceden los límites aceptables'. Los casos mas comunes 

son:4 
( I) varianz.as del error negativas o varianzas del error no significativas para 

cualquier constructo, (2) coeficientes estandarizados. que sobrepasan o están muy 

cerca de 1.0, o (3) errores estándar muy elevados asociados con cualquier coeficiente 

estimado. 

Cuando las estimaciones infractoras son del caso 1, el problema se soluciona 

fijando las varianz.as de los errores infractores en un valor positivo muy pequeño 

(0.005). Si son del caso 2 o 3, deberla considerarse la eliminación de alguna variable 

latente o asegurarse que las variables latentes se han establecido con una verdadera 

validez discriminante. 

La evaluación conjunta del modelo consiste en determinar el grado en que el 

modelo predice la matriz de correlaeiones-covarianz.as observadas. Los indicadores 

mas importantes son la prueba i. mdice de bondad de ajuste (GFI), índice ajustado 

de bondad de ajuste (AGFI), raíz cuadrada media residual (RMR)5
, residuales 

estandarizados y gráfica de residuales estandarizados. 

Ji-c11atlrada (zl) consiste en probar la hipótesis nula Ho el modelo se ajusta 

contra la hipótesis alternativa H1 se rechaza el modelo comparando el nivel de 

'lbid. Pág. 637. 
' Las siglas provienen del inglés: GFI Goodness of Fil lndex, AGFI Adjusted Goodness of Fit lndex y 
RM R Root Mean Square Residual. 
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El modelo de ecuaciones estructurales 

significación a con la· probabilidad p asociada a un valor de 1 de modo que se 

aceptará Ha cuando p > a y se rechazará cuando p <a. El valor de l. los grados de 

libertad y el .. vaÍ~r de p ··~ encuentran en las estadísticas de bondad de ajuste 

proporcionadas por LISREL. 

El índice de bo11dad. de ajuste (GFI) para máxima verosimilitud viene 

explicado por: 

donde 

GFI = 1 -tr('f;1S- I) / tr('f..1S)2 

¿·1 es la inversa de la matriz de varianzas reproducida a partir de los valores 

estimados 

S la matriz de covarianzas entre las variables Óbservadas 

tr (traza) indica la swna ·de los elementos de la diagonal de la matriz que 

corresponde a la expresión que va entre paréntesis 

J es la matriz identidad 

El valor de GFI oscila entre cero y uno. Se aproxima a uno en la medida que 

el ajuste es bueno y a cero en caso contrario. 

El /11dice GFI aj11stado AGFJ también varía entre cero y uno, siendo el uno el 

ajuste perfecto. El AGFI en fuilción de los grados de libertad es: 

donde 

AGFI = 1 - [ k(k+ 1) / 2d ](! -GFI) 

k es el número de variables observadas 

d los grados de libertad 
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El modelo de ecuaciones estructurales 

La raíz cuadrada media del residual (R.WR) es una medida de la discrepancia 

entre las covarianzas observables y las covarianzas de los parámetros estimados; así, 

la cercanía de un valor·· a cero, serÓ indicio de un buen ajuste. La RMR está 

determinada por la expresión: 

donde 

RMR = [ [ 22;;.,~ ri-1¡ (Su- uü)2
] / p(p + 1)] 1

12 

k es el número de variables observables X y Y. 

S la matriz de eovarianzas entre las variables observadas 

cr la desviación estándar entre las variables observadas 

p es el número de variables observables independientes 

Residuales estandarizados. Los residuales representan la· diferencia entre la 

correlación original y la correlación estimada a partir de los parámetros del modelo. 

Los residuales estandarizados equivalen a puntuaciones z que. permiten interpr~tar el 

ajuste del modelo y detectar los puntos de desajuste, Un residu~~ >estandarizado 

superior a ±1.96 indica que el modelo no se ajusta:.erÍ esta· casi!Ía a Un rÍÍvcl de 

significación de O.OS. 

Gráfica de residuales estandarizados. Representa unres~mendel ajuste del 

modelo. En el eje de las abscisas están los residuales estanda1iza~~~. en el eje de las 

ordenadas los cuantiles. En la gráfica hay una linea de puntos a 45 grados de los ejes. 

Los puntos (X) representan los valores estimados, los cuales tienden a formar una 

línea. Cuando la línea de X tiene una pendiente superior a uno (más vertical que la 

línea de 45 grados) significa que el ajuste es bueno. Pendiente próximas a uno tienden 

a superponerse sobre la línea de puntos de 45 grados, indicando un ajuste moderado. 

Si la pendiente es inferior a uno (línea de X más horizontal que la de 45 grados) se 
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El modelo de ecuaciones estructUrales 

interpreta como un ajuste muy pobre. Si los puntos (X) no representnll una línea recta 

se interpreta como desviaciones de la normalidad o errores de espedfic~~ió~;6 

La evaluación del modelo de medida consiste en determin·ar hru;ta que. punto 

los indicadores son verdaderamente representativos del constructo la~~nte mediante: 

el examen de las ponderaciones de los indicadores de significución estudlsticu y la 

evaluación de la fiabilidad del constructo, as! como la extracción de Ja varianza; 

El primer punto de evaluación del modelo de medida quiere decir que los 

valores t asociados con cada una de las ponderaciones de los indicadores de un 

constructo exceden a los valores críticos formulados a partir de un nivel de 

significación a. 

La fiabilidad del constructo significa que los indicadores especificados son 

suficientes para representarlo explicando un porcentaje adecuado de varianza. 

Los indicadores que determinan Ja fiabilidad del constructo7 son: 

(E ponderaciones estandarizadas)2 
Fiabilidad del constructo = -------------~---

(E ponderaciones estandarizadas)" + I: e1 

donde las ponderaciones e~tandarizadas se obtienen de los resultados del programa en 

LISREL y ej cs'el error de medida de cada indicador. Un valor de O. 70 pura este 

indicador se considera aceptable, aunque no es un estándar absoluto. 

y 

(I: ponderaciones estandari:adai) 
Varianza extrafda = -------------,--.-----­

(E ponderaciones estandarizadm)) + E E:j 

• Bisquerrn, R. Op. Cit. Págs. 531-532. 
7 Hair, J. et ni. Op. Cit. Pág. 639. 
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El modelo de ecuaciones estructurales 

Para cada constructo se sugiere que la varianza extraída sea de_ al menos 0.5. 

La evaluación de modelo estructural. está centrada en el examen de la 

significación estadlstica de los coeficientes estmmdos apartir de la comparación entre 

los valores t asociados a cada parámetro estimado y el valor crítico generado por un 

nivel de significación a, haciendo umi consideración especial de las relaciones 

propuestas. Si se supone una relación positiva o negativa, se puede emplear un test de 

significación de una cola, pero si no es posible especificar la dirección de la relación 

se emplea un test de dos colas. La diferencia está en los valores críticos de la t 

utilizados para la significación. Por ejemplo, para el nivel de significación de 0.05, el 

valor critico para un test de una cola es de 1.645, pero aumenta a 1.96 para un test de 

dos colas. 

3.2.5 Interpretación del modelo 

A partir de los resultados anteriores se aceptan o se rechazan las hipótesis 
- - 7 -" - -- - • 

planteadas, trasladando los coeficientes estimados al diagrama de senderos. Con esto 

se obtiene un modelo que se ajusta a los dátos que puede ser córrecto o no. 

Para determinar si elmodélo obtenido es correcto es necesario cumplir tres 

criterios: 

a) Plausibilidad del modelo. El modelo debe ser congruente con la teoría. 

b) Proporción de varianza e:r:p/icada porlas,variabl~s endógenas. Ésta debe ser 

alta, en caso contrario, se han ignorad_o eÍÍ'ores de medición grandes, se han 

olvidado variables importantes o; la forma de las relaciones funcionales son 

diferentes de cómo se habían s~pu~sto., . 
c) Rep/icabilidad de los resultados.· Los.efectos' causales deben ser los mismos 

en diferentes muestras y en diferentes espacios de tiempo. 
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El m~elo de ec~aciones estructurales 

Aunque hemos analiz.ado algunas de las herramientas estadísticas que 

permiten evaluar los parámetros de un mÓdelo·causal, 1.amás importante es el modelo 

de ecuaciones estructurales porque integra a las anteriores. 

El punto de partida en la formulación de un modelo de ecuaciones 

estructurales se encuentra en una serie de supuestos que dan forma a relaciones de 

causa y efecto entre variables observadas y latentes consideradas como relevantes en 

la explicación de un fenómeno o situación determinada. Esas relaciones se 

representan en un diagrama de senderos para posteriormente convertirlas en 

ecuaciones que requieren del conocimiento de sus coeficientes para poder 

interpretarlas, siempre y cuando existan condiciones que permitan encontrar una 

solución única. 

La parte final del modelo de ecuaciones estructurales consiste en evaluar la 

validez del modelo creado a través de una serie de indicadores que determinarán en 

que grado se ajusta a los datos observados, pura interpretar los resultados obtenidos a 

la luz de las diferentes suposiciones hechas en su formulación. 
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CAPÍTUL04 

MODELO EMPÍRICO PARA EXPLICAR EL 
RENDIMIENTO ACADÉMICO 

.j,J PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA 

A partir de la aplicación de modelos educativos en las diferentes instituciones 

escolares ha surgido la necesidad de analizar su validez en cuanto al alcance de 

objetivos institucionales, sociales y económicos. Cualquier institución escolar desea 

saber que tan adecuados son sus programas, su organización, sus métodos, su 

profesorado, entre otros, para proporcionar a sus educandos las herramientas 

necesarias que les den acceso a las funciones productivas y a la recepción de los 

beneficios de tal producción. De igual forma, necesita justificar las inversiones que 

recibe dando una adecuada satisfacción a las demandas de la sociedad. 

Para determinar la validez de un modelo educativo se aplican una serie de 

evaluaciones que van desde la evaluación del mismo modelo, pasando por la 

evaluación administrativa de sus diferentes centros, hasta la evaluación del 

profesorado y de los planes y programas de estudio implementados. Sin embargo, una 

de las preocupaciones principales en un centro educativo es el rendimiento 

académico 1 de sus alumnos, pues en este se reflejan factores internos (administración 

escolar, perfil de los profesores, ambiente escolar), externos (ofigen social, ambiente 

familiar, características del hábitat) y personales (motivación, personalidad, 

inteligencia y aptitudes). 

1 El rendimiento académico entendido como el nivel de conocimientos y destrezas escolares adquiridas 
por un estudiante a partir de sus aptitudes y de la actividad educativa del profesor, expresados 
mediante algún procedimiento de evaluación sin olvidar que el resultado puede estar lníluenciado por 
la situación emocional del estudiante en ese momento. 



Una gran variedad de estudios se han· realizado en to.mo al rendimiento 

acadénúco, algunos mencionan . que éste del'f!nde .·•ele •.•.• la' vol~tad; del • alumno, d.el 

trabajo escolar o de la cap~cid~d del alumno. O~os hi~~~io~ii qu~ ¡~~tá ~n función 
; • • · e. - - ·.. •·o · • o.-... ,.,-, • - · ' ,-

1 
- • - • \ - ~-

del ambiente escolar y familiar. No obstante, pocos han in~egrado las variables, 

factores y relaciones de causa-efecto que repercuten en ~l ~endkúe~to e.~olar. 

En este trabajo se presenta un modelo causal que ·busca e:<plicar el 

rendimiento acadénúco a través de modelos estadísticos multivariados, en la materia 

de Computación 1 de los grupos del bachillerato técnico en ·Administración de 

Empresas y en Secretariado Bilingüe de la Escuela Comercial Cámara de Comercio 

(ECCC) que cursaron el ciclo escolar 2001-2002, a partir de una serie de variables 

que asumimos están relacionadas con tal rendimiento. Primero se realiza un análisis 

factorial exploratorio a través del método de máxima verosimilitud para proponer un 

modelo empírico, posteriormente se representan en un diagrama de senderos las 

relaciones hipotetizadas y finalmente se evalúa el modelo por medio de un análisis 

factorial confirmatorio de ecuaciones estructurales. 

4.1.1 Hipótesis 

El modelo causal del rendimiento académico obtenido a través de la aplicación 

de las técnicas estadísticas multivariantes tales como análisis factorial exploratorio y 

confirmatorio permitirá conocer algunos de los factores que podrían explicarlo. 

4. 1.2 Objetivo general 

Proponer un modelo causal que explique el rendinúento académico de las 

alumnas del bachillerato técnico en Administración de Empresas y en Secretariado 

Bilingüe en el curso curricular de Computación I, mediante un análisis factorial 
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Modelo empírico para explicar el rendimiento académico 

exploratorio y confirmatorio diseñado a partir de una serie de variables que diversos 

estudios empíricos han señalado que intluyen en el rendimiento escolar. 

4.1.3 Objetivos particulares 

4.2 

4.2.1 

.;' Hacer una encuesta, aplicando cuestionarios, con la finalidad de recolectar 

información aceren de las variables contextuales socio-familiares y 

escolares, y personales que podrían influir en el rendimiento escolar. 

"' Administrar pruebas estructuradas para adqúirir elementos de medición 

del rendimiento, 

"' Realizar un análisl~ factorial 
, __ __::;_'_';, 

rendimiento, - -" -· 

"' Trazar un diagranuÍ d~ seJd~r:i ¡i~ia ~~~rese~t~r las rela~iones causales. 

,/ Especificar el modelo de ~~ua~i~~~~ e~tnicturales. 

,/ Estimar y rellei1ori~rsob~~el'rriode10 ~ropuesto. 

En la Escuela Comercial Cámara de Comercio (ECCC) se imparten los 

niveles de educación Preescolar, Primaria, Secundaria, Comercio, Bachillerato 

técnico y Licenciatura. La población en Preescolar, Primaria y Licenciatura es mixta 
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Modelo emplrico p¿,a explicar elrei11ifmiériio académico 

(hombres y mujeres), en Comercio y Bachillerato· técnic(). femenina y en .secundaria 

mLxta con excepción del grupo A, en los tres grados;dond~ tWi,~ién es femeniná. 

Las carreras técnicas que se impartenen el Bachillerato son: Administración 

de Empresas (grupos SO's), Computación Cantal Fiscable (grupos 60's), Secretariado 

Bilingüe (grupos 70's), Informática Administrativa (grupos SO's) y Contabilidad 

(grupos 90's). Todos estos grupos tienen en su plan de estudios la materia de 

Computación 1 impartida en primer semestre y apoyada en una serie de prácticas 

computacionales que edita la escuela; el número de clases teóricas y prácticas que 

reciben a la semana depende de la carrera técnica que cursan en el bachillerato, por lo 

que pueden ser desde 2 horas prácticas hasta 2 teóricas y 3 prácticas. 

Para el ciclo escolar 2001-2002 se abrieron 8 grupos de nuevo ing~eso: 51 A, 

SIB, 61A, 71A, 718, 81A, SIC y 91A; El número de clases teóricas y prácticas que 

tuvieron a la semana en primer semestre se muestran en la tabla 1: 

Grupo Clases 
tcóricu.'i 1mk1icas 

51A 2 3 
518 2 3 
61A 2 2 
71A o 2 
718 o 2 
81A 2 3 
SIC 2 3 
91A 2 3 

Tabla 1. Horas teóricas y prácticas por grupo. 

Cómo puede verse, el avance en las prácticas computacionales de procesador 

de palabras es variable, para los grupos con 3 horas prácticas el material de trabajo es 

insuficiente, mientras que para los grupos con 2 horas es el óptimo porque las 

prácticas están diseñadas pura terminarse en este tiempo. No obstante, todas las 

alumnas deberían manifestar los conocimientos básicos en el aprendizaje del 
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Modelo emplrico para explicar el rendimh:nto académico 

procesador de palabras Microsoft Word pues en todos los grupos se trabaja con las 

mismas prácticas computacionales. 

Esta materia es esencialmenÍe prúctica, por lo que el trabajo en el laboratorio 

de cómputo debería resultar ameno, y si se dispone de horas teóricas, el contenido 

temático podría ampliarse tanto como se quisiera, de esta manera, el desarrollo del 

curso sería muy prometedor. Ahora bien, sin importar lo práctico o teórico de una 

materia, los profesores somos los responsables de facilitar el aprendizaje que 

desarrollan los alumnos a través de diferentes factores cognitivos y ambientales en 

conjunción con diversas estrategias de enseñanza, por lo tanto, en algún momento 

queremos determinar la magnitud de su rendimiento académico medido a través de 

pruebas estructuradas o calificaciones parciales en un curso. 

La idea de medir el rendimiento escolar de los alumnos no es nueva, existen 

diversos trabajos que plantean su estudio, entre. los que podemos mencionar: 

./ 

./ 

Hacia un modelo causal del rendimiento académico desarrollado por el CIDE 

(Centro de Investigación, Documentación y Evaluación) en España en 1990, 

en donde se plantea un modelo que considera factores socio-familiares, 

escolares y personales. 

Valoración de un examen diagnóstico de. conocimientos matemáticos 

presentado por Erika Cervantes en la ENEP Acatlán para explicar el posible 

éxito o fracaso de un alumno que ingresa a licenciatura. 

Lo interesante de este trabajo reside en el hecho de integrar los dos enfoques 

mencionados para plantear un modelo causal del rendimiento académico tomando 

como uno de sus indicadores un examen diagnóstico que supone como base para el 

aprendizaje de un procesador de palabras el conocimiento elemental o básico de la 

máquina de escribir y de algunas reglas gramaticales. 
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4.2.2 Marco metodológico 

4.2.2.1 Selección de la muestra 

La investigación está dirigida a los grupos de nuevo ingreso en el año escolar 

2001-2002, específicamente a las alumnas que cursaron la materia de Computación l 

impartida en el primer semestre en la ECCC. Por razones de cobertura, únicamente se 

consideraron los grupos 51A, 518 y 718, en donde este investigador es el profesor 

responsable de éstos. Cabe mencionar que la población de nuevo ingreso está 

formada por los grupos 51A, 518, 61A, 71A, 718, SIA, SIC y 91A con una 

población de 355 alumnas. En los grupos considerados existen 119 alumnas que 

representan un tamaño de muestra adecuado para el desarrollo de esta investigación. 

Esta muestra no es aleatoria pero si estratificada y representa el 33.52% de la 

población. 

4.2.2.2 Instrumentos para recoger datos 

Para recolectar información acerca de las variables que pueden influir en el 

rendimiento académico analizadas en el apartado 1.2 -Determinantes del rendimiento 

académico- del capítulo 1, as! como para medir el rendimiento, diseñé cuatro 

instrumentos ubicados en el Ariexo A: Hoja de datos generales, Encuesta de opinión, 

Examen diagnóstico y Examen de complllación /, tomando como referencia encuestas 

elaboradas por el CENEV AL (Centro Nacional de Evaluación para la Educación 

Superior), el CBTIS 160 (Centro de Bachillerato Tecnológico Industrial y de 

Servicios), el CC (Centro de Capacitación) de la ECCC y Unos cuestionarios 

elaborados por la profesora Beatriz Clavel para medir variables escolares. 

La Hoja de datos generales representa una encuesta socioeconómica de 

veintitrés preguntas en donde se busca medir algunas variables del entorno familiar 
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como pueden ser ocupación de los padres, número de hermanos, personas con las que 

vives, lugar de residencia, hábitos de estudio, etc.; personales como las aspiraciones 

académicas; cscolan:s como por ejemplo la edad y medidas del rendimiento tales 

como años en que terminó la secundaria y promedio obtenido. 

En la elaboración de la hoja de datos generales se formularon pregunías que 

podían responderse a partir de una serie de opciones que iban de dos a trece según In 

información que se quería obtener. Las escalas utilizadas ·pára ~edi( estris respuestas 

eran en su mayoría nominales. 

La Encuesta de opinión busca medir variables escolares que. describen el 

perfil del docente, su interés, su actuación en el aula y las relaciones interpersonales 

que se presentan en el proceso enseñanza-aprendizaje, a partir de la percepción de las 

alumnas después de un tiempo de interacción. Esta encuesta consta de 73 items 

formulados en base a situaciones que· Jas alumnas calificaban en una escala de l a 5 

para decir si éstas se presentaban Nunca. Rara vez, Algunas veces, Con mucha 

frecuencia o Siempre. Las respuestas proporcionadas eran interpretadas en una escala 

de medición ordinal. 

El Examen diagnóstico está integrado por cuarenta preguntas disfribitidas en 

seis bloques bajo la forma de relación de columnas, falso y .verdadero, opción 

múltiple y preguntas abiertas, tomando como punto de partida los:.conoéimientos 

previos de la alumna y el aprendizaje que desarrollará mediante lJ eÜ~e.fi~d~unos 
contenidos en computación. 

Para formular las preguntas correspondientes a los conC>~imi~ntd/previos se 

parte de dos supuestos: primero, el conocimiento del funcionarili~~í<!)~ d~amáquina 
de escribir mecánica favorece el aprendizaje de un procesador de<palabr!Üi;' segundo, 

el conocimiento de los diferentes elementos que conforman un t~ido~ ásr como de 

algunas reglas gramaticales permite asegurar que el lenguaje técriico utilizado en la 
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enseñanza del procesador de palabras es comprendido por las alumnas, Con este 

examen se pretende obtener uno de los indicadores del rendimiento académico. 

El Examen de computación I en las modalidades teórica y práctica explora el 

aprendizaje de las alumnas después de dos meses de iniciado el curso con la finalidad 

de obtener otro de los indicadores del rendimiento académico. La parte teórica está 

formada por cincuenta preguntas en forma de relación de columnas, falso y 

verdadero, opción múltiple y preguntas abiertas. para evaluar el aprendizaje adquirido 

en temas tales como: hardware y software de una computadora, el entorno de 

Windows, diferencias y similitudes en el uso de una máquina de escribir y un 

procesador de palabras, reconocimiento de las partes que forman la pantalla de Word, 

instrucciones para abrir, guardar y editar un texto; en tanto que la parte práctica está 

enfocada a la aplicación de algunos elementos de carácter como fuente y estilo, 

además de las acciones de guardado de archivo, corrección de errores y operaciones 

de edición como cortar-pegar o copiar-pegar. 

4.2.2.3 Selección de variables 

Del análisis hecho en tomo a los determinantes del rendimiento académico 

analizados en el apartado 1.2 del capítulo 1 y de los instrumento.s para recoger datos 

mostrados en el Anexo A y comentados en el apartado anterior, se crearon variables 

no manifiestas o latentes para crear las primeras .dimensiones'. en que pueden 

agruparse las variables observadas. 

La tabla 2 muestra la relación que existe entil:. ·1~ vllrlabies latentes (en 

negritas) con sus respectivos indicadores (en cursiva5) >y: 1<:>~ cl~tennin~tes del 

rendimiento académico, además de hacer una distinción ' entre variables 

independientes ()0 y dependientes (Y). La escalá en que son medi.das estas variables 

aparece entre paréntesis. 
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Origen social 

X1 Escolaridad de la madre (urclinal) 
.\".! Escolaridad dd padre (ordinal) 
XJ Ocupaciú11 ele la madre (numinal} 
.\4 Ocupación ele/ padre (nomina/) 

Clima educativo familiar 

Xs Número de hermano.\· (métrica) 
Variables Socio-familiares X6 Lugar que ocupas entre tus hermanos 

Contextuales (ordinal) 
X1 Estado cil'il de la alumna (nomina/) 
X:v Trabaja además de estudiar (nominal) 
.\'9 Estado cil'il de los padres (nominal) 
X111 Personas con las que vi1•e la alumna 

(nominal) 
X11 Lugar ele estudio (nominal) 
X12 Formas de esf//dio (nominal} 

Características del hábitat 

XIJ Población de f// localidad (orclinu/) 

Perfil del profesor 

Xu Sahe nada - Sahe mucho (ordinal) 
X1s Autoritario - Tolerante (ordinal) 
X16 Injusto - .Justo (ordinal) 
X17 Confuso - Claro (ordinC1/) 
X1s Agradable - Desagradable (ordinal) 
X19 Indiferente - Afectuoso (ordinal) 
Xzn Débil - Fuerte (ordinal) 

Variables Escolares X11 Torpe - Hábil (ordinal) 
Contextuales Xn Se11cil/o - Complejo (ordinal) 

Interés del profesor 

X2J Aburrido - Interesante (orclina/} 
X24 No entusiasta - Entusiasta (ordinal) 
Xis Impuntual - Puntual (ordinal) 
X26 Ocioso - Trabajador (ordinal) 
Xn Desordenado - Ordenado (ordinal) 

Tabla 2. Indicadores de las variables latentes en relación a los determinantes del rendimiento. 
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Actuación en el aula por parte del profesor 

Xis Atención - Desatenc•ión (ordinal) 
X29 E-cposición parcial - Imparcial (ordinal) 
X10 Ay11da - No a_}11da (ordinal) 
XJI Prapicia trabajo - No propicia (ordinal) 

Relaciones interpersonales 

Variables Escolares X12 Trato recibido por el profesor (ordinal) 

Contextuales X11 Compor/llmiento en clase con el prafesor 
(ordinal) 

X11 Comportamiento con las compañeras 
(ordina/) 

X1s Erpectatim.1· del profesor (ordinal) 

Edad de la alumna 

XJ6 Edad (ordinal) 

Variables personales X17A11toconcepto académico (ordinal) 

Y1 Alios en que terminó la secundaria (ordinal) 
Y2 Promedio a/ terminar la secundaria (ordinal) 

Variables del rendimiento 
Y1 Calificación de lect11ra y redacción en la 

Académico 
primera evaluación de bachillerato 
(ordinal) 

Y1 Examen diagnóstico (métrica) 
Ys Examen de conocimientos (métrica) 

Tnbln 2. Continuación. 

"'T't t'." T (i ,., "' ~.¡ 
•• 1 ... 

4.2.2.4 Descripción de la muestra FAl..~.\ DE ORIGF.N 

Del análisis estadístico de la encuesta aplicada a la muestra se deriva que el 

98.3% de alumnas son solteras, el resto dijo tener otro estado civil. El 65.5% de ellas 

vive con sus padres, un 23.5% con la madre y tan solo el 5% con el padre. Con 

respecto al número de hermanos, el 41.2% tiene dos, el 27.7% tan solo uno y el 5.9% 

es hija única. Cerca de una cuarta parte de las alumnas (24.4%) es la segunda hija en 
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la familia. mientras que 37.8% es la primera. Únicamente el 5.9% trabaja y estudia. 

La ocupación común de las madres de familia es el hogar (Ama de casa) 48.7%, 

seguida de empleada técnica con 22. 7%; mientras que en los padres, comerciante 

( 19.3%) y Empleado técnico ( 18.5%). La mayoría de los padres (25.2%) tiemm una 

ocupación diferente a las especificadas. La tasa más alta de escolaridad para los 

padres de familia se presenta en Bachillerato o Preparatoria, en tanto que las madres 

de fümilia en Secundaria, en ambos casos el porcentaje es de 28.6%. 

4.3 ANÁLISIS FACTORIAL EXPLORATORIO 
~,:-,,i·'.('·~'.·.·.: 

4.3. I Conshlcraci~nc~ .cll'¡~r~o ~)~s ;r~~~~hiniellt~s teóricos 

Puesto que se d~sea encontrar la estrnclura de las relaciones entre las variables 

observadas, la matriz de correlácion'e{ eófre variables será la Ódecuada; Ahora bien, 

aunque la aplicación del análisis factorial permite utilizar variables ordinales y 

nominales, de modo que las correlaciones entre variables pueden ser Pearson (dos 

variables métricas), Spearman (dos variables ordinales), Biserial-puntual (una 

variable métrica y otra dicotómica}, Biserial (una variable métrica y otra 

dicotomizada), Poliserial (una variable métrica con una ordinal), Cuadrnple (dos 

variables dicotómicas) y Tetracóricn (dos variables dicotomizadas), por definición el 

programa estadístico SPSS calcula correlaciones de Pearson2
• Esto obligó a modificar 

la escala de medición en que originalmente fueron medidas las variables observadas 

pues la mayoría de ellas tienen escala ordinal (31 variables ordinales, 8 nominales y 3 

métricas). 

En cuanto a la adecuación del tamaño muestra! se dice que el tamaño mínimo 

ha de ser cinco veces mayor al número de variables a ser analizadas, las 42 variables 

' Fern:indcz Diaz, M. J. et al. Resolución de problemas de estadlstica aplicada en ciencias sociales. 
(Guia práctica para profesores y alumnos). Pág. 58. 
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incluidas en este estudio sugieren una muestra de 21 O observaciones. No obstante, la 

muestra de 119 observaciones supera al tamaño adecuado de al menos 100. 

4.3.2 Evaluación del supuesto de normalidad 

Para lograr el objetivo del análisis factorial que consiste en encontrar series de 

variables estrechamente interrelacionadas se analiza el supuesto de normalidad en 

cada variable, pues, aunque también debe evaluarse la homocedasticidad y la 

linealidad, el cumplimiento de la normalidad en las variables soluciona la mayoría de 

las veces los problemas de herocedasticidad. 

El supuesto de linealidad no se analiza en este momento porque representa la 

correlación entre cada par de variables, Si la correlación es baja entonces no existe 

asociación lineal y la variable o variables salen del análisis. La evaluación· de· este 

supuesto se hace implícitamente en la extracción de factores. 

Para evalúar la normalidad de cada variable, es decir, que ésta siga una 

distribución normal, se aplican los tests de simetría y curtosis. La simetría se refiere 

al reflejo de los datos a partir de la media muestra! y la curtosis al apuntwniento o 

llanura de la distribución. 

Los tests para evaluar la simetría y la curtosis son3
: 

simetria 
z =---

1lmtlrla .j6iÑ 
y 

curtos is 
z.....,.= j24iÑ 

donde N es el tamaño de la muestra, simetría y .curtosis representan el coeficiente de 

asimetría (as) y el coeficiente de curiosis (k) estandarizados. Los estadísticos . . 

utilizados para calcular esos coeficientes son4
: 

3 Ha ir, J. et al. Análisis multivariante. Pág. 65. 
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as= -(-11---1-)
11
-(1_1 ___ 2_)_ E¡;~¡ :j 3 

k={--11-(11_+_1> __ E [~;-sxJ 4}• _ 3 (11-1)
2 

(11- I) (11-2) (11-3) L J (11-2) (11-3) 

Los cocientes de Zsimctrfa y Zcunosis se aproximan con sus respectivos errores 

estándar, estos también los proporcionan la mayoría de los paquetes estadísticos. 

Una vez calculados los valores de Zs1mctrla y -Zcunosls se comparan con un valor 

crítico basado en un nivel de significación a para aceptar ci rechazar el cumplimiento 

de la normalidad. Por ejemplo, un valor calculado que exceda ±2.58, indica que 

debemos rechazar el supuesto del cumplirni~nto d~ la normalidad de la distribución 

de la variable con un a = O.O 1, mientras que con un val.or calculado que exceda:!: 1.96 

rechazamos a un nivel de significación de 0.05. __ 

Para que una variable cumpla el supuestodenohnatl~ad los ~nlores de Zsimctrl• 

y Zcunosis deben ser inferiores al valor crítico ,cleflrudo rio(Ü; .,; ' 

La tabla 3 ilustra el análisis del~c~~~urilend;[~j~(lf~:;~noLILad 
variables socio-familiares con a= o.os ant~s d~ iiG¡¡¿~ tiiin~ftl"ma~lo~e¿, -·, ·-. 

para las 

De la observación de la tabla 3 se dedu~e :4~e ~lns~I~ ~2 cumple el supuesto 

de normalidad, por la tanto la aplicación el~ -t~~~fu;.;,~~i{)ii~?(tal~~ ~~o~o raíz 

cuadrada. inversa. logaritmo natural, entre otras) a las obse~aci~nes de cada variable 

ayudará a conseguir la norrnalidad, mejorar los valores de Z,;~e:rfa y Zcunosis o tomar la 

variable sin transforrnar. 

' Microsoll Excel 2000, Ayuda de Microsoft facel. 
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x, x, x, x, x, x. x, 
Simetría -0.042 -0.280 0.593 -0.584 1.624 1.239 7.759 
Error 0.222 0.222 0.222 0.222 0.222 0.222 0.222 
Valar -0.189 -1.261 2.671 -2.631 7.315 5.581 34.950 
Dt!cisión Aceptar Aceptar Re-chazar Rechazar Rechazar Rechazar Rechazar 
Curtos is -1.072 -0.807 -0.920 -0.619 4.864 2.364 59.947 
Error 0.440 0.440 0.440 0.440 0.440 0.440 0.440 
Valor -2.436 -1.834 -2.091 -1.407 11.055 5.373 136.243 
Decisión Rechazar Aceetar Rechazar Aceetar Rechazar Rechazar Rechazar 

x. x, x,. x,, x,, .\"13 

Simf!tría -3.798 1.189 2.204 -0.490 -0.724 -0.828 
Error 0.222 0.222 0.222 0.222 0.222 0.222 
Valor -17.108 5.356 9.928 -2.207 -3.261 -3.730 
Decisión Rechazar Rechazar Rechazar Re-chazar Rechazar Rechazar 
Curtosis 12.637 -0.028 6.111 -0.698 -1.349 -0.752 
Error 0.440 0.440 0.440 0.440 0.440 0.440 
Valor 28.720 -0.064 13.889 -1.586 -3.066 -1.709 
Decisión Re'Chazar Aceetar Rechazar Aceetar Rechazar Aceetar 

Tabla 3. Normalidad de las variables socio-familiares sin transformaciones. 

La tabla 4 muestra las transformaciones que permiten cumplir el supuesto de 

normalidad en las variables socio-familiares o que mejoran los valores de Zshnc1rio y 

Zcurtosis en relación a los valores originales para a = 0.05. 

x, x, x, x, x, x. x, 
Transf. A dcC A deC AdeC AdeC AdeC AdeC AdeC 
Simetría 0.145 -0.129 -0.178 0.007 0.081 0.339 7.614 
Error 0.222 0.222 0.222 0.222 0.222 0.222 0.222 
Valor 0.653 -0.581 -0.802 0.032 0.365 1.527 34.297 
Decisión Aceptar Aceptar Aceptar Aceptar Aceptar Aceptar Rechazar 
Curto" is -0.534 -0.302 0.114 -0.650 -0.288 -0.837 56.931 
Errar 0.440 0.440 0.440 0.440 0.440 0.440 0.440 
Valor -1.214 -0.686 0.259 -1.477 -0.655 -1.902 129.389 
Deci.lión Aceetar Aceetar Aceetar Aceetar AC!;Etar Aceetar Rechazar 

'Agrupación de categorias. 
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x. x. X10 .\'11 Xu .\'u 

Tran.if. AdcC AdcC AdcC AdeC AdeC A deC 
Simetría 3.798 -0.026 0.216 0.094 0.086 0.011 
Error 0.222 0.222 0.222 0.222 0.222 0.222 
V.1/or 17.108 -0.117 0.973 0.423 0.387 0.050 
Dl!cisión Rechazar Aceptar Aceptar Accplar Aceptar Aceptar 
Curtos is 12.637 1.256 1.846 -0.210 -0.374 -0.713 
Error 0.440 0.440 0.440 0.440 0.440 0.440 
Valor 28.720 2.855 4.195 -0.477 -0.850 -1.620 
Decisión Rechazar Rechazar Rechazar Ace~tar Ace~tar Ace~tar 

Tabla 4. Continuación. 

A partir de los resullados mostrados en las tablas 3 y 4 se concluye lo 

siguiente: 

Las variables X1. Xi, X3, X4, Xs, X6, Xi 1. X12. X13 cumplen el supuesto de 

normalidad. 

X1 y Xs siguen sin cumplir el supuesto de normalidad. 

,\'q presenta un valor aceptable en el test de curtosis en la tabla 3 y en la 

tabla 4 en simetría. Como es más importante cumplir la normalidad en el 

test de simetría, se toma la variable transformada. 

Con la transformación de Xro se logra el cumplimiento del supuesto de 

normalidad en simetría. 

En la tabla S se muestra al conjunto de variables escolares después de aplicar 

transformaciones para elegir al mejor ítem que mide cada variable, pues en el diseño 

del instrumento de medición existían de 1 a 1 O items para medir alguna variable, lo 

que no sucedía con las variables socio-familiares (ver Anexo A). El nivel de 

significación a sigue siendo de O.OS. 
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x,. x,, x,. X11 x,. x,q Xio 
Tran.if. Ninguna Ninguna Raíz Ninguna Ninguna Ninguna Ninguna 
ltem 2 6 8 12 13 18 19 
Simetr/a -1.026 -0.265 -0.420 -0.932 -0.733 -0.945 -0.881 
Error 0.222 0.222 0.222 0.222 0.222 0.222 0.222 
Valor --1.622 -1.194 -1.892 --1.198 -3.302 -4.257 -3.968 
Dedslón Rechazar Aceptar Aceptar Rc'Chazar Rc'Chazar Rechazar Rechazar 
Curtos is 1.709 -0.378 0.001 -0.306 0.624 0.500 0.496 
Error 0.440 0.440 0.440 0.440 0.440 0.440 0.440 
Valor 3.884 -0.859 0.002 -0.695 1.418 1.136 1.127 
Decisión Rechazar AccEtar AccEtar AceEtar AccEtar Ac~tar Aci:Etar 

x,, x,, Xn XH x!l x,. x,, 
Tran.if. Ninguna Raíz Ninguna Ninguna Ninguna Ninguna Ninguna 
ftem 21 24 27 J2 33 35 37 
Simetrla -0.173 0.056 0.086 -0.929 -1.868 -1.115 -1.009 
Error 0.222 0.222 0.222 0.222 0.222 0.222 0.222 
Valor -0.779 0.252 0.387 --1.185 -8.414 -5.023 -4.545 
Di!cisión Aceptar Aceptar Aceptar Rcchazar Rechazar Rechazar Rcchaznr 
C11rtosi.r -0.322 -0.058 -0.737 -0.099 4.031 0.641 1.061 
Error 0.440 0.440 0.440 0.440 0.440 0.440 0.440 
Valor -0.732 -0.132 -1.675 -0.225 9.161 1.457 2.411 
Decisión AceEtar AceEtar AccEtar AceEtar Rechazar AceEtar Rcchaznr 

Xi, x,., Xrn x,, x,, .\"33 x.1, 
'framf Ralz Raíz Ninguna Raíz Raíz Raíz Ninguna 
ltcm 41 43 46 47 52 56 64 
Simetría -0.177 0.523 -0.399 0.601 -0.363 0.120 -0.168 
Error 0.222 0.222 0.222 0.222 0.222 0.222 0.222 
Valor -0.797 2.356 -1.797 2.707 -1.635 0.541 -0.757 
Dc!cisión Aceptar Rechazar Aceptar Rechazar Aceptar Aceptar Aceptar 
C11rtosi.r -0.207 -0.107 -1.083 -O.OSO -0.828 -0.991 -0.583 
Error 0.440 0.440 0.440 0.440 0.440 0.440 0.440 
Valor -0.470 -0.243 -2.461 -0.114 -1.882 -2.252 -1.325 
Deci.rión AceEtar AceElar Rechazar AceEtar AceEtar Rechazar Ac~tar 

x,, x,. x,, 
Tramf Ninguna Inversa Log. Nat. 

"""' 70 71 
SimctrÍ<I -0.828 -1.022 -0.705 
Error 0.222 0.222 0.222 
Valor -3.730 -4.604 -3.176 e-·-Decisión Rechazar Rechazar Rechazar ·;·-· 0 • - ,..,ON 
Curtos is -0.166 0.861 -0.027 

L F A:L~J~_t~RIGEN J E"or 0.440 0.440 0.440 
Valor -0.377 1.957 -0.061 
Decisión Ac~tar Rechazar AceEtar 

Tabla 5. Normalidad de las variables escolares con transformaciones para elegir el mejor itcm 
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Modelo empírico para explicar el rendimiento acaMmico 

De los resultados mostrados en la tabla 5 se concluye que: 

Las variables X1s. X16. X2i. X22. X23, X2s. Xn y X34 cwnplen el supuesto de 

normalidad. 

,\"30 y XJJ presentan valores aceptables en el test de simetría. 

X11, X1s. X19, X20, X24, X26. X29. X31, ,\"35 y X31 t.iencn va\o,res aceptabl.cs en 

curtosis. 
'e , -;'. ·,_/ ·: • .::~ ' 

Las variables X14, X2 5, X21 yX36 no cumplen el supuesto,de nommlidad. 

Las transformaciones para la variables del rendimiento académico se 

encuentran en la tabla:6, los tests de normalidad son cotejados con el valor crítico 

± 1 .96 producido por el nivel de significación a= 0.05. 

Y, Y, y 
' Y, Y, 

Transf. Ninguna Ninguna Ninguna Ninguna AdcC 
Simetrla -2.633 -0.223 -0.393 -0.020 -0.521 
Error 0.222 0.222 0.222 0.222 0.222 
Valor -11 .860 -1.005 -1.770 -0.090 -2.347 
Decisión Rechazar Aceptar Aceptar Aceptar Rechazar 
Curtos Is 23.770 0.323 -0.975 0.498 -1.025 
Error 0.440 0.440 0.440 0.440 0.440 
Valor 54.023 0.734 -2.216 1.132 -2.330 
Decisión Rechazar Ace~tur Rechazar Ace~tar Rechazar 

Tabla 6. Normalidad para las variables del rendimiento académico con transformaciones. 

Las conclusiones que genera la observación de la tabla 6 son: 

Yi y f4 cumplen el supuesto de normalidad. 

Yi presenta un valor aceptable en el test de simetría. 

Las variables Y1 y l's no cumplen el supuesto de normalidad. 
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Modelo emplrico para explicar el rendimiento académico 

4.3.3 Selección de variables para el análisis factorial a partir de la MSA 

El primer paso a seguir en la conveniencia de la aplicación del llnálisis 

faclorial es la evaluación de la medida ele sujkiencia ele muestreo MSA (del inglés 

Mensures of Sampling Adequacy) para cada variable pues de este modo se asegurará 

que cada variable sea explicada por las otras en un grado aceplable. 

La MSA es un indicador que cuantifica el grado de intcrcorrelación entre las 

variables. Este Indice se extiende de O a l, llegando a 1 cuando cada variable es 

perfcctruncnte predicha sin error por las otras variables. La medida puede ser 

interpretada con las siguientes directrices: 

0.80 :O:MSA< 1 

0.70::; MSA < 0.80 

0.60::: MSA < 0.70 

0.50 ::; MSA < 0.60 

MSA<0.50 

Sobresaliente 

Regular 

Mediocre 

Despreciable 

Inaceptable 

Por lo anterior, todas las variables que presenten una MSA inaceptable serán 

excluidas del análisis factorial. 

La tabla 7 ilustra el proceso de eliminación de las variables con MSA 

inaceptables o inferiores a 0.500. 

Nota: para cada etapa solamente se presentan las tres variables que presentan 

las MSA mínimas cuando existen más de cinco variables, aunque en algunos casos no 

fue posible cumplir esta restricción porque tan solo se presentó una variable. 
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Etapas Variahlt!s MSA Variable eliminada 

I' x,, 0.388 X" 
.\'.is 0.364 Exp•'Ctativas del 
y, 0.378 Erofesor 

2' X .1 0.412 Y2 
. .\"1;? 0.384 Promedio al terminar 
r, 0.383 la secundaria 

3' X:1 0.425 x,, 
x, 0.414 Formas de estudio 

.,\'12 0.386 
4' X:1 0.425 x,. 

x, 0.436 Atención-
x,. 0.416 Desatención 

5" .,.'(_, 0.419 x, 
x, 0.435 Ocupación de la 
x,, 0.442 madre 

6' x, 0.435 x, 
x, 0.451 Ocupación del 
x,,, 0.444 [!adre 

7' x, 0.446 X1r. 
x. 0.467 Injusto-Justo 

!2'; 
l=oc:1 

~~ 
o~ 
e_:; o 

x,. 0.438 
8' x. 0.466 x, 

u::i l=oc:1 
(;)O 

x,, 0.487 Número de 

X" 0.480 hermanos 
9ª x. 0.407 x. 

x. 0.470 Lugar que ocupas 
Y1 0.477 entre tus hermanos 

~.J ~ 
&-.~ 

j :s 
10' x. 0.477 x. 

Xw 0.483 Trabaja además 
Xw 0.487 de estudiar 

11' Xw 0.483 Xw 
X20 0.487 Personas con las que 

x-" 0.490 vive la alumna 
12' x. 0.486 r, 

X20 0.483 Años en que terminó 
r, 0.435 la secundaria 

13' Xo 0.478 x., 
Xw 0.479 Estado civil de x,, 0.482 los [!adres 

14' X20 0.479 x,. x,, 0.481 Débil-Fuerte 
x:,. 0.485 

15' x_.., 0.450 X" 
Comportamiento con 

las comEañeras 
Tabla 7. Eliminación de variables con MSA inaceptables. 
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Modelo empírico para explicar el rendimiento académico 

Luego de la eliminación de las variables con MSA inferiores a 0.500 el 

conjunto original de 42 variables queda reducido a 27. Este conjunto reducido puede 

observarse en la tabla 8. 

X 1 Escolaridad ele la madre 
X: Escolaridad del padre 

Socio-familiar~-s X 7 Estado civil ele la alumna 
•. \'11 lugar de estudio 
XIJ Población ele tu /oca/iclad 

X" Sabe nada - Sabe mucho 
Xts Autoritario - To/t!rante 
X17 Confuso - Claro 
Xt" Agracia ble - Desagradable 
X10 Indiferente -Aj(·ct110.rn 

Variables X21 Torpe - //tihil 

Contextuales X:: Sencillo - Complejo 

Escolares 
X11 Aburrido - Interesante 
XN No ent11siasta - Entusiasta 
X:5 !mpunt11al - P1111tual 
X:6 Ocioso - Trabajador 
X27 Desorclenaclv - Ordenado 
X:o Exposiciún parcial - Imparcial 
X;n Ayuda - No ayuda 
X11 Propicia trabajo - No propicia 
X;i Trato recibiclo por el profesor 
XJJ Comporlamiento en clase con el profesor 
X;6 Edad 

Variables personales XJ7 Autoconcepto académico 

Y; Calificación de leclura y redacción en la 

Variables del rendimiento 
primera evaluación ele bachillerato 

Académico 
Y, Examen diagmíslico 
Y5 Examen de conocimientos 

Tabla 8. Conjunto reducido de variables a partir de la MSA. 
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4.3.4 Aplicación de las medidas de adecuación del análisis factorial 

Después de eliminar las variables con MSA inaceptable, el siguiente puso en 

el análisis de la adecu~ción de la aplicación del análisis factorial consiste en revisar la 

matriz de correlaciones a través de los siguientes indicadores: 

Correlaciones slgnitlcativas 

La mntriz de correlación ubicnda en el Anexo B muestra a un nivel de 

significación u = 0.05 72 de 351 correlaciones significativas (números en negritas­

cursivas), es decir, estadísticamente diferentes de cero, esta cantidad representa el 

20.51 %. Sin embargo al considerar como 0.3 la correlación entre cada par de 

variables como la mínima aceptable las 72 correlaciones se reducen a 1 1, un cantidad 

bastante reducida que pone en duda la aplicación del análisis factorial pues uno de sus 

requisitos fundamentales consiste en tener una matriz de correlación con variables 

altamente correlacionadas. 

Si consideramos como 0.2 la correlación mínima6 aceptable entre cada par de 

variables tendríamos 59 de 351 correlaciones significativas que representan el 

16.81 %, este índice sigue siendo bajo para decidir si se aplica o no el análisis factorial 

por lo que se analizarán otros indicadores. 

Determinante de la matriz de correlaciones 

El determinante 0.0039 de la matriz de correlación indica que existe una 

fücrte asociación en las variables porque es bajo, esto muestra que la aplicación del 

análisis factorial es apropiada. 

• Aunque algunos textos dedicados al análisis factorial marcan como 0.3 la correlación mfnima 
aceptable, no existe algún impedimento teórico fonnal que relaje el mfnimo a 0.2 cuando fa 
significación indica que hay correlación. 
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Modelo empírico para explicar el rendimiento académico 

Prueba de eljfcÍ"icidad del Bartlett 

El valor de ;{=: 599.990 ~on J51 gratlos de lib.!rtad y una significación de 

2.60E-15 indica que ki iruitriz de córrelación no es tma matriz identidad, por lo tanto 

la aplicación del análisis fa~torial r;i~ha adec~da. 

Índice KMO de Kaiser-Meyer-Olkin 

Según las directrices del KMO el indice 0.641 obtenido parad conjunto de 27 

variables resulta mediocre pero no inaceptable, esto indica que la aplicación del 

análisis factorial resulta apropiada. 

Correlaciones parciales 

- -· . -

La matriz d~,~bri-el~~ión~ii~imagen mostrada en el anexo B indica que 

existen 29 de 35 ¡·correlaciones parciales altas (superiores a 0.2 en negritas-cursivas), 

estas represe~t!Ul el o:!l3{o.·u~ #brcenlaje pequeño que implica la adecuación de la 

aplicación del análisis 'rá.i:t~ri~Í; 

4.3.5 Obtención de una solución factorial óptima a través del método de 

extr.icció'n máxima de verosimilitud y rotación ortogonal 

Para obtener una solución factorial se aplicará el método de extracción de 

factores máxima verosimilitud considerando el criterio de raíz latente para determinar 

el número de factores y la rotación ortogonal Varimax para facilitar la interpretación 

de la matriz factorial 
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Una vez obtenida la matriz factorial rotada, las cargas factoriales que se 

conservarán surgen de la sugerenda práctica en la interpretación de cargas füctoriales 

en donde las cargas mínimas aceptables so11 mayores a ±0.3. 

La obtención de una solución faciorial óptima tiene lugar cuando en la matriz 

factorial rotada cada variable· prescnttl,una ~IU'ga factorial significativa sobre algún 

factor, además de conservar ~nri ~ISA iíc~pl~ble; 

Etapas V11riab/es MSA Sat11r11n mcís Nosa/l/ran Variables 

de 11nfaclor 11/g1i11factor e//minad11s 

z 1ª X21 x,. 
µ,:¡ X11 x, ...-Y21t X11, X21. o x,, X2s.X1,,X, 

~rx? x,, 
C...) o 2ª X11 0.456 x,, 
C/ .1 Pr::r x,. 0.492 
e;·:.:; t::l 
~; 

3' A'.10 0.496 ...-\"36 

~ 4' x,. Xu x, •. X1i.X2J 
•.• :1 .,,\"23 
. ::! 5' ;f2i 0.476 x,, .. "~ 6ª ..-\'11) :.z., 

f3 X1.,, Y3 
-\':10 X:w.X1s 
X1s 

Tabla 9. Eliminación de variables con cargas factoriales menores a 0.3 y MSA < 0.5. 

En la tabla 9 se muestra el proceso. de reducción de las 27 varia!>les hasta 

encontrar una solución factorial satisfactoria, en la. tabla 1 O el conjunto: definitivo de . . . . - . ' •' ·-, ..... , ·.··.· 

variables para el AFE y en la tabla 11 los faciores extraído~/ · <> ., ·· · 

·'·" (°Je ,;e);;~. 
Ahora que se ha encontrado una solución satisfacioriá•:.~esulth pertinente 

verificar que la aplicación del análisis factorial' c~rr;~1fÓ :~¡;~ '1~; req~~~inlientos 
. . - -··- --

teóricos y comprobar que los índices de adecúa~ión !liíra 'su' iíplicación fueron 

apropiados antes de dar nombre a los factores en que. s~ agruparon las variables 

observadas. El proceso de extracción de factores se encuentra en el Anexo C. 

86 



Modelo empírico para explicar el rendimiento académico 

X1 E.fcolaridad de lo madre 
Socio-familiares Xi Escalaridad del padre 

Variables X1" Agradable - Desagradable 

Contextuales X:, No enimiasta - Entmiasta 

Escolares 
X:v Expasición parcial - Imparcial 
Xu Propicia trabajo - No propicia 
Xn Trato recihido por el profesor 
XJJ Comportamiento en clase con el profesor 

Variables personaic'S Xn A utoconcepto académico 

Variabk-s del rendimiento 
Y, Examen diagnóstico 

Académico 
Y, Examen de conocimientos 

Tabla 1 O. Conjunto de variabk-s para la aplicación del AFE 

Factores 
Vnriublt!s 1 2 3 4 

y, 0.865 
y, 0.368 

X11 0.343 
Xi 0.704 
x, 0636 z 

~ x,. 0.729 
x, .. 0.507 
XH 0.474 
X1x 0.429 x,, 0.316 
X11 -0.303 

~ 
e::s 

o p:; 
c.~:- o 
c:,.·1 ¡:...:¡ 
•--. o e,-~ 

~ <G 
,__;;¡ 

Tabla 11. Factores extraídos en el AFE. t-:.J 
~ 

Requerimientos teóricos 

Como la aplicación del análisis factorial en esta investigación está enfocada 

hacia la búsqueda de una estructura subyacente de las variables observadas, la matriz 

de correlaciones que se debe analizar es In matriz de correlaciones entre las variables. 
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En cuanto a.Ja escala.métrica de las yariables observadas, tan solo existen'.! 

variables con esta escala (Y4 y }j), el resto de las variables (Xi. Xi, X1s. X24, X29, X3 1, 

X32, XJJ y X31) tiene escala ordinal. Ver tabla 2. 

La muestra de 119 observaciones supera el tamaño sugerido de al menos 5 

observaciones por variable a ser analizada (S observaciones y 11 variables producen 

55 observa~iones) y el t~o míni~o ace~tubl~ de 1 ÓO observaciones lo que implica 

una base adecuada para el cálculo de correlaciones entre variables. 

Normalidad 

Del análisis de las tablas 4, 5 y 6 se desprenden las siguientes observaciones: 

i) Las variables Xi. X2, X32 y Y4 cumplen el supuesto de normalidad. 

ii) X1s. X24, X29, X31 y X31 tienen valores aceptables en el test de curtosis, es decir, 

cumplen el supuesto de normalidad parcialmente. 

iii) X33 presenta un valor aceptable en el test de simetría. 

iv) Ys no cumple el supuesto de normalidad. 

que nos permiten suponer que las correlaciones calculadas no estarán debilitadas 

puesto que al cumplimiento del supuesto de normalidad implica variables altamente 

correlacionadas. 

Medidas de adecuación 

Para un a=0.05 existen 8 de 55 correlaciones significativas, .es decir, 8 

correlaciones son estadísticamente diferentes de cero, esta cantidad representa el 

14.55%. ahora bien, siguiendo el patrón establecido de 0.2 como la correlación 

mínima aceptable entre cada par de variables tan solo se conservarían 6 correlaciones 

que representan el 10.91%. Este índice es muy bajo por lo que la evaluación de otros 
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indicadores de adecuación servirán para decidir si es aplicable o no el análisis 

factorial. 

Aunque el determinante 0.339 es relativamente bajo existe una moderada 

relación entre I~ variables que hace factible la aplicución del análisis factorial, 

La prueba de esfericidad de Bartlett con un valor x2 = 122. 757 con 55 grados 

de libertad y una significación de 4.401E-7 indica que la matriz de correlación no es 

una matriz identidad por lo que la aplicación del análisis factorial es adecuada, 

Dentro de las directrices del Kl'v!O el valor de 0.577 obtenido para el conjunto 

de 1 1 variables resulta despreciable pero no inaceptable. Además todas las variables 

presentan una MSA aceptable. Por lo tanto, la matriz de correlaciones es adecuada 

para el análisis factorial. 

Con respecto a las correlaciones parciales, existen 6 correlaciones altas 

(superiores a 0.2) que representan el 10.91 %, este porcentaje que no es muy bajo no 

rt:presenta un fuerte indicador para impedir la aplicación del análisis factorial. 

A pesar de que no todas las variables están medidas en forma métrica y que la 

matriz de correlaciones no prt:senta pares de variables altamente correlacionadas, los 

resultados producidos por el análisis factorial son altamente significativos pues la 

prueba de bondad de ajuste (ver Anexo C) muestra un valor de x2 = 8.392 con 17 

grados de libertad y una significación de 0.957. 

Luego, la solución factorial obtenida se muestra en la tabla 12. Observa que 

los nombres originales de las variables observadas aparecen abreviados con letras 

mayúsculas en paréntesis, las cargas factoriales en negritas-cursivas y las etiquetas 

que identifican a los factores exógenos en letras minúsculas. Esta notación obedece a 
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la preparación del AFC en el software LISREL 8.51 desarrollado por Karl G. 

Jilreskog y Dag. Silrbom. 

Variables observadas 

Examen diagnústico (EXA_DIA) 
(}.865 

Examen de conocimientos 
(EXA_CON), (}.36H 

Propicia trabajo-No Propicia 
(PRO_ TON), (},343 

Escolaridad del padre (ESC_PAD) 
0.7(}4 

Escolaridad de la madre 
(ESC_MAD), (}.636 

Exposiclcin parclal-!mparclal 
(EXP_POl), 0.729 

Trato recibido por el profesor 
(TRA_PRO), a.5(}7 

No ent11siasta-Entmiasta 
(NOE_ENT), 0.474 

Agradable-De.mgraclable 
(AGR_DES), fl.419 

A11t<JC<J11cepto académico 
(AUT _ACA). fJ.316 

( 'omportamiento en clase con el 
profesor 
(COM_PRO), -fl.3113 

.;, :Conocimientos previos 
(cono¡irev) · 

!¡2: Escolaridad de los 
padres 

(escopadr) 

!¡,: Intcmcción 
grupo-proflosor 

(intgrpro) 

!;.: Canlctcr del profesor 
(cnrnprof) 

Tabla 12. Solución factorial para el conjunto de 11 variables. 
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4.4 ANÁLISIS FACTORIAL CONFIRMATORIO 

4.4.1 Evaluación de los resllltados obtén idos.en SPSS por medio de LISREL 

'. ., 

Para comprobar que.·las relaciones causales encontradas en el AFE se 

sostienen en im AFé e's· ~r~c~Ó modelarlas siguiendo las etapas del modelado de 

ecuaciones cstruCtu;al;s ·~ LrSREL; 

Especlficadón deÍ modelo 

Utilizando la notación LISREL las relaciones causales mostradas en In tabla 

12 se representan como en el diagrama de senderos de Ja figura 1. 

EXA_DIA 

EXA_CON 

l'RO_TON 
'P21 

ESC_l'AD 
!jlJJ 

ESC_MAD ~ 
~ 

z c.:J 1;xp_prn 
qi,, 

oiX? 
TR1\_l'RO uº 

en~.::¡ 

'Pll !jl41 -o r:n 
NOE_ENT 'P•2 ~~ ,--l 

AGR_DES carnprof ~ 
AlJT_ACA 

COM_l'RO 

Figura 1. Diagrama de senderos para el AFC. 
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A partir de la figura 1 se ob.tiene el modelo de medida mostrado en la figura 2 

y la representación matricial de los parámetros, figura 3. 

::e:; 
~ 

""::» e> 
ao:: 
<:.->O 
C/~ l:a::¡ 
é:--:.:; o 
r:~:' ~ . .....=¡ 

~ 

A,= 

EXA_DIA ' A.' 11 conoprev + 81 

EXA_CON A. '21 conoprev + 1h 
PRO_:TON )., \1 conoprcv + 8.1 

ESC_PAD - · A. ';2.escopadr + 8; 

ESC_MAD A. ',2 cscopadr + 3, 

EXP_POI A. '..1 intgrpro + 8. 

TRA_PRO A. '7, intgrpro + 81 

NOE_ENT A. '~1 caraprof + 8. 

AGR_DES A.\,, caraprof + 8. 

AUT_ACA A. '10.• caraprof + 810 

COM -PRO A.' 11,; caraprof + 811 

Figura 2. Modelo de medida para el AFC. 

1.., 
1.1¡ 

) .... 
>- .. 

A 10 ... 

>.., .... 

o 
cp.u 

Figura 3. Forma matricial del diagrama de sénderos para el AFC. 
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Identificación del modelo 

Para encontrar. el valor de los parárn.etros del modelo, una de. las primeras 

condiciones que debe cumplirse equivale a obtener grados de libertad no negativos 

mediante la expresión: 

gl = (p + q)(p -1:" q + 1 )/2 - 1 

donde en el modelo del AFC p representa el número de variables observables 

independientes, que en este caso son 11; q las variables observables dependientes, 

que de momento son cero y t el número de parámetros a estimar, en este caso son 28. 

Sustituyendo estos valores en la expresión anterior se obtiene: 

gl=(l 1 +O) (11 +O +1)/2-28 = 66-28 = 38 2:0 

lo que implica el cumplimiento de la primera condición para la identificación. 

La segunda condición en la identificación de parámetros indica que ninguna 

de las ecuaciones del modelo ha de ser combinación lineal de alguna otra, si esto 

fuera cierto entonces la matriz de correlaciones o covarianzas sería definida no 

positiva, es decir, no tendría inversa y la solución del sistema de ecuaciones no 

tendrfa lugar. Afortunadamente, en el proceso de solución mostrado en el Anexo E 

parte 1, ninguna ecuación es combinación lineal de otra porque se encontró un valor 

pura cada parámetro del diagrama de senderos. 

Estimación de parámetros 

Para estimar el valor de los parámetros del diagrama de senderos comúnmente 

se utiliza el programa informático LISREL (Linear Structural RElationships by the 

Method of Maximum Likelihood) que pide como requisito el cumplimiento de la 
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nonnalidad multivariable en las variables que dan lugar a una matriz de correlación o 

a una matriz de covarianza. El empleo Cié alguna de estas ..;,atrices tiene ventajas y 
desventajas que el investigador debe ~onsÍde~ar ~ m~:~erito de hacer la elección, las 

cuales son7
: 

i) La matriz de covurianza proporciona comparaciones válidas entre 

diferentes poblaciones o muestras, la matriz de correlación no. 

ii) La interpretación de los resultados es más dificil cuando se utilizan 

covarianzas porque los coeficientes deben interpretarse en la unidades de 

medida de los constructos o factores, lo que no sucede con las 

correlaciones porque el valor de los parámetros oscila entre -1 y.!. 

iii) El empleo de la matriz de correlación es apropiado cuando el objetivo del 

investigador es entender el patrón de las relaciones entre constructos sin 

explicar la varianza total del constructo. 

iv) La matriz de covarianza debe utilizarse siempre que se desarrolle Un 

contraste de la teorfa real, en el que las varianzas y covarianzas satisfacen 

Jos supuestos y Ja metodología y son la forma apropiada de los datos para 

validar las relaciones causales. 

Puesto que en esta parte de la investigación se desea encontrar la pauta de las 

relaciones entre constructos sin generalizar los resultados a diferentes muestras o a la 

población de estudio, Ja matriz de entrada será la de correÍación. 

Las instrucciones requeridas para estimar el valor dé los parámetros de la 

figura 1 escritas en el lenguaje SIMPL!S (ver Anexo D) ütilizadoen LISREL 8.51 

son: 

Análisis factorial confirmatorio para las variables del rendimiento académico 
Modelo con chi cuadrada= 8.392, 17 g/ y significación de 0.957 

7 Hair, J. el al. Op. Cit. Págs. 630-63 t. 
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Modelo empírico para explicar el rendimiento académico 

Obsen•ecl Variables 
EXA DIA EXA CON PRO TON ESC PAD ESC MAD 
EXP =POI TR.-CPRO NOE=ENT AGR=DES .WT=ACA COM_PRO 

Corre/a/ion Matrix fromfile 'C: \/isre/8 _51 \Experi\u/timas3. cor' 

Samp/e Si:e = 119 

Lalent Variables conoprev escopculr intxrpro caraprof 

Rela1ionship.1· 
EXA_DIA EXA_CON PRO_TON = L'Onoprev 
ESC PAD ESC MAD = escopaclr 
EXP =POI TRA )'RO = intgrpro 
NOE_ENT A GR_ DES A UT_ACA COA4_PRO = caraprof 

Options: ND=3 ME=iHL IT=250 

L!SREL 011tp111: RS MI SC EF 
Path Diagram 

End of Problem 

Los resultados del programa anterior se muestran en el Anexo E Parte 1 de 

donde se extrae el valor de los parámetros del modelo mostrados en lit tablaI3. 

J..'11 0.857 J.. '10.4 0.264 o1 =0.265 '010 = 0.930 

J..'21 0.379 J.. '11,4 -0.100 02 =o:857 011 = 0.990 

J..·'31 0.386 03 =0.851. 

J.."42 = 0.866 q>21= 0.169 04 =0.249 

J.."s2 = 0.524 q>31= 0.112 os =0.725 

f..\3 = 0.250 q>32= 0.079 06 = 0.937 

J.. '13 = 1.408 q>41= 0.336 07 = -0.983 

J.. 's4 = 0.387 q>42= 0.309 os =0.851 

J.. '94 = 0.590 q>43= 0.029 09 = 0.652 

Tabla 13. Parámetros estimados en el AFC. 
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Modelo emplrico parn explicar el rendimiento académico 

Evaluación del modelo 

Ante de evaluar.la calidad de ajustédelmódeloa los.datos en fcinna conjunta 

y a través del modelo estructural y de ·medida.. es preciso verificar que no existan 

estimaciones infractoras (superiores a 1 f () térinin~s de erro~ negátivos en las 

variables observadas. 

Como puede observase. en la estimación de los. P~ámeiros· de la matriz 

LAMBDA X y THETA-DELTA. en el Anexo E parte lo en !atabla 13, el valor del 

parámetro A. '73 (TRA_PRO. intgrpro) equivale a 1.408 y el del parámetro li1 

(TRA_PRO) a -0.983, esto implica la corrección del· modelo fijando a un valor 

pequeño de 0.005 la varianza del error de la variable TRA--PRO. 

Los resultados del modelo reespecificado se muestran en el Anexo E parte 2. 

Al examinar los resultados, no hay ninguna estimación infractora; por lo tanto se 

procede a evaluar la calidad del ajuste del modelo. 

Medidas de evaluación conjunta. El valor i=32.370 con 39 grados de 

libertad tiene una significación de O. 765 por encima de 0.05 lo que significa que la 

hipótesis nula es aceptada., es decir, el modelo se ajusta. El índice de bondad del 

ajuste (GFl) tiene un valor de 0.952 que indica un ajuste muy alto. Para el índice 

ajustado de bondad de ajuste (AGFl) existe un valor de 0.920 que también es alto. La 

raíz cuadrada media de los residuos (RMR) indica que la correlación residual media 

es de 0.0673 considerada aceptable. Por otra parte, en las tablas de residuales 

estandarizados localizadas en el Anexo E parte 2. se muestran dos residuales 

superiores a 1.96 (3.022 y 2.051) para n=0.05 relacionados con la variable 

COM_PRO que podrían indicar un desajuste del modelo a los datos. No obstante, la 

gráfica de residuales estandarizados indica un ajuste moderado. Por lo tanto, las 

medidas globales de calidad de ajuste aportan suficientes evidencias para considerar 

los resultados como una aceptable representación de los factores supuestos. 
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Indicadores de evaluación del modelo de medida. Las variables EXA_DIA, 

EXA_CON y PRO_TON están significativamente relacionadas con el constructo 

eonoprev pues sus valores t (4.521, 3.152 y 3.211, respectivamente) superan el valor 

crítico de 1.96 correspondiente al nivel de significación 0.05; de igual forma las 

variables ESC_PAD y ESC_MAD con el constructo cscopadr (2.979 y 2.729); así 

como EXP _POI y TRA_PRO con intgrpro (3.951 y 15.285). Para el constructo 

car.iprof existen dos indicadores significativos NOE_ENT y AGR_DES (2.672 y 

3.268) y dos no significativos AUT_ACA y COM_PRO (1.938 y-0.742). 

Para los constructos conoprcv, cscopadr, inrgrpro y caraprof existe una 

fiabilidad de (los cálculos se muestran en la tabla 12) 0.570, 0.674, 0.674 y 0.343, en 

donde dos constructos están cerca del nivel recomendado y dos no lo están, lo cual no 

quiere decir que sean incorrectos pues este estudio es exploratorio. 

Las medidas de varianza extraída indican que dos constructos (cscopad r, 

intgrpro) están sobre el nivel recomendado, lo que no ocurre con los constructos 

conoprev y caraprof, esto significa que gran parte de la varianza de los indicadores 

no se toma en cuenta en los constructos. 

Fiabilidad 

(I: ponderaciones cstandarizadas)2 

Fiabilidad del constructo= ----------------

(I: ponderaciones estandarizadns)2 + I: r.1 

Suma de las ponderaciones estandarizadas• 

conoprev = 0.851 + 0.3 79 + 0.390 = 1.620 

cscopadr = 0.888 + 0.512 = 1.400 

Tabla 14. Fiabilidad y estimaciones de varianza extraída para el AFC. 

•Para calcular la fiabilidad se pueden ignorar los signos de la ponderación. 
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Modelo emplrico para explicar el rendimiento académico 

intgrpro = 0.353 + 0.997 = 1.350 

caraprof= 0.383 + 0.596 + 0.260 + 0.097 = l,336 

Suma del error de medida 

conoprev = 0.276 + 0.856 + 0.848 = J .980 

escopadr = 0.212 + 0.738 = 0.950 

intgrpro = 0.875 + 0.005 = 0.880 

caraprof= 0.853 + 0.645 + 0.932 + 0.990 = 3.420 

Cálculo de fiabilidad 

conoprcv = 1.6202 / ( 1.6202 + 1.980) = 0.570 

escopadr = 1.4002 
/ ( 1.4002 + O. 950) = 0.674 

intgrpro = 1.3502 
/ ( 1.3502 + 0.880) = 0.674 

caraprof= 1.3362 
/ ( 1.3362 + 3.420) = 0.343 

Varianza cxtr.ilda 

(E ponderaciones estandarizadas2
) 

Varianza extraída=------------~--­
(E ponderaciones ~'Slandarizadas') + E &1 

Suma de los cuadrados de las ponderaciones estandari7.adas 

conoprev = 0.851 2 + 0.3792 + 0.3902 = 1.020 

cscopndr = 0.8882 + 0.5122 = 1.051 

int¡,'l"pro = 0.353 2 + 0.9972 = 1.119 

caraprof= 0.383 2 + 0.5962 + 0.2602 + 0.0972 = 0.579 

Cálculo de la varianza eximida 

conoprev = 1.020 / ( 1.020 + J. 980) = 0.340 

escopadr = 1.051 / ( 1.051 + O. 950) = 0.525 

intgrpro = 1.1 19 / ( 1.119 + 0.880) = 0.560 

caraprof= 0.579 / (0.579 + 3.420) = 0.145 

TESIS CON 
FALLA DE ORIGEN 

Tabla 14. Continuación. 
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Otros parámetros estimados en el modelo de medida son las correlaciones 

entre constructos de, las cuales solo la correlación entre caraprof y conoprev es 

significativa a un nivel álfa de O.OS (ver la matriz PHI en el Anexo E parte 2). 

Interpretación del modelo 

Las relaciones encontradas en el AFE se confinnan, los constructos conoprcv 

y escopadr tienen como uno de sus mejores indicadores a las variables EXA_DIA y 

ESC_PAD, sin embargo, los indicadores EXP _POI y NOE_ENT que presentaban las 

cargas factoriales más altas sobre lntgrpro y carapro no lo hacen en el AFC, su 

lugar lo toman las variables TRA_PRO y AGR_DES. 

Ahora que todos los parámetros han sido estimados y que se ha encontrado un 

ajuste moderado del modelo a los datos podrían escribirse en el diagrama de senderos 

de la figura 1 los coeficientes ericontrndos, rio obstante, una revisión de los Indices de 

modificación permitiría un mejor ajuste del modelo. 

Los Indices de modificación8 corresponden aproximadamente a la reducción 

de la chi-cuadrada que se producirla si el parámetro fuera estimado. Un valor de 5 o 

superior sugiere que se obtiene una reducción estadísticamente significativa en la chi 

cuadrada cuando se estima el parámetro. 

Las modificaciones realizadas en el modelo deben estar apoyadas 

teóricamente, pero si la teoría no proporciona información que permita un mejor 

ajuste del modelo es posible recurrir a los Indices de modificación. 

Al revisar los Indice de· modificación en el Ariexo' E, parte,2 se• presenta el 
_- - ·. < . . ·,·~· -_- - ·'·.·. ~-·-· 

valor más alto (10.179) en la matriz LAMBDA X para las variables COM_PRO y 

• lbid. Pág. 642. 
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conoprev, lo que sugiere una reespecificación del modelo que producirá un mejor 

ajuste. 

4.4.2 Ajuste de la solución factorial proporcionada por LISREL 

Especificación del modelo 

Al agregar la variable observada COM_PRO como un indicador más del 

constmcto conoprev, ordenando los indicadores de cada constmcto en orden de 

importancia con respecto al AFC y considerando el error de medida de la variable 

TRA_PRO como 0.004 para evitar estimaciones infractoras, el diagrama de senderos 

de la figura 1 se transfomia en el diagrama de senderos de la figura 4. 

Ó1-.j EXA_llt,\ 

z ó,-1 EXA_CON 

conoprcv t3 &.i-1 z~ ..:_,º 
l'RO_TON 

t~ COM_l'RO 

cf'J i:-1 ¡¡, 
-~ c::i 

ljl21 

•.. .:¡ ~ AGR_DES 
~ .. ~ 
~ NCJE_ENT 

¡:......, 

&, AUT_ACA 

¡¡,~ ESC_l'All 

&o ESC_MAIJ 

0.005~ TRA_PRO I .._,_,__ . A.'m,.--_ 
1i1r1 EXl'_l'OI ,.... X'11.< --.,-

Figura 4. Diagrama de senderos ajustado para el AFC. 
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Modelo empírico para explicar el rendimiento académico 

De modo que el modelo de medida para el modelo ajustado se presenta en la 

figura 5 y la representación matricial en la figura 6. 

¡\ = ·' 

EXA_DIA A ' 11 conoprev + 1i1 

EXA_CON A ' 21 conoprev + 02 

PRO_TON A '31 conoprev + 03 

COM_PRO A ' 41 conoprcv + A '•i carnprof 

AGR_DES A \ 2 cnraprof + lis 

NOE_ENT A \ 2 caraprof + º• 
AUT_ACA A 'n carnprof + ¡;, 

ESC_PAD A ' 83 escopadr + º" 
ESC_MAD A'•-' escopadr + º• 
TRA_PRO A' I0.4 intgrpro + 0.005 

EXP_POI A'11 ,. intgrpro + 011 

Figura 5. Modelo de medida ajustado para el AFC 

>..1 º·" 
A11." 

1[1 

+ 

Figura 6. Forma matricial del diagrama de senderos ajustado para el AFC 
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Modelo empírico para explicar el rendimiento académico 

Identificación del modelo 

Existen 28 parámetros por estiniar y un conjunto de 11 variables observadas, 

de modo que, los grados de libertad que existen son: 

gl = 11 (11 + 1) / 2 - 28 = 66 - 28 = .3 8 2:: o 
., .· ·, ·. . ' 

luego, ninguna de. las ~cu~cionc~ del módelo'cs combinación lineal de otrn porque la ·. ~·· ·:- -. '.'' <~ :; .. ' ',< :. ·,-~.,': .. ' ,.;:: ·_ ·-.: '_: ... . : .. - .. ·_ : 
matriz de correlación es inverti_ble,por lo. tarlto, el modeloqueda identificado. 

El programa e~ SIMPLIS qu~ produce la estimación de los parámetros del 

diagrama de senderos de la figura4 es: 

r----.., Análisis factorial confirmatorio ajustado para las varicibles e/el rendimiento 
académico 
Alodelo con chi cuadrada= 8.392, 17 gl y significación ele 0.957 

Ohservecl Variables 
EXA DIA EXA CON PRO TON COAl PRO AGR DES NOE ENT 
AU1~ACA l:.."SC--PAD ESCYAD TRA~PRO EXP_POI -

Correlation Matrixfromfile 'C:\/isrel8_51\Experi\ultimas3.cor' 

Sample Size = l 19 

latent Variables conoprev caraprof escopadr intgrpro 

Rclationships 
EXA_DIA E.'úl_CON PRO_TONCO,l,f_PRO = conoprev 
COM_PRO AGR_DES NOE_ENT A UT_ACA = caraprof 
ESC_PAD ESC_1\4AD = escopadr 
TRA _PRO EXP _POI = intgrpro 

Options: ND=3 ,\;/E=1HL JT=250 
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Modelo empírico para explicar el rendimiento académico 

LISREL 011tp11t; RS MI se EF 
Path Diagram 

Set the Error Varianci! ofTRA_PRO to 0.005 

Ene/ o/ Prohlem 

que produce los re,suhados mostrados en el Anexo E parte 3, los parámetros 

estimndos se m~estrnÜ erÍ lutablu<1s. 

A.'11 0.760 , A. '9j 0;614 <p43= 0.137 lis = 0.452 

A:'i1 0.380 ~'10,4 0.997 li9 = 0.623 

A.'31 0.438 A. '11,4 0.353 li1 =0.422 liw= 0.005 

A. '41 = 0.554 li2 = 0.856 li11= 0.875 

A.''42 = -0.528 <¡>21 =0.486 li3 = 0.809 

A.'s2 0.503 <¡>3¡ =0.257 li4 = 0.699 

A.\2 0.337 <¡>32 =0.261 , lis = 0.747 

A. 'n 0.335 <¡>41 =0.208 li6 = 0.887 

A.'s3 0.740 q>42 '=-0.006 li7 = 0.888 

Tabla 15. Parámetros estimados en el AFC corregido. 

Evaluación del modelo 

Como ninguno de los valores de los parámetros estimados en las matrices 

LAMBDA X, PHI y THETA-DEL TA corresponden a estimaciones infractoras, se 

procede a evaluar la calidad de ajuste del modelo en forma conjunt_a y a través del 

modelo de medida. 

Al considerar ·¡_2 = 22.13 con 38 grados de libertad y una significación de 

0.981 se supera el valor de u= 0.05, esto implica el ajuste del modelo a los datos. Los 

indicadores GFI = 0.967 y AGFI = 0.943 muestran valores cercanos a 1 que se 
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Modelo ernpfrico para explicar el rendimiento académico 

traducen a un ajuste muy bueno. Para la lUvlR, el valor de 0.0481 se aproxima a cero, 

lo que significa modelo ajustado. Por otra parte, ninguno de los residuales 

estandariz.ados supera el valor de 1.96 al nivel de significación de O.OS por lo que no 

existen desajustes en el modelo. Además, la gráfica de residuales estandarizados 

indica un ajuste moderado. Por lo tanto, las medidas globales de la evaluación de la 

calidad de ajuste aportan suficientes evidencias para aceptar los resultados como una 

aceptable representación de los factores supuestos. 

En cuanto ni modelo de medida, todas las variables están significativamente 

relacionadas con sus constructos específicos pues los valores 1 asociados a cada 

parámetro estimado exceden el valor crítico de 1.96 proporcionado por el nivel de 

significación O.OS, verificando las relaciones propuestas entre los indicadores y los 

constructos. 

Para verificar que los indicadores especificados son suficientes en la 

representación de los constructos se calcula la fiabilidad y la varianza para cada 

constructo. Los cálculos de cada medida están indicados en la tabla 16. 

Fiabilidad 

(!:ponderaciones estandarizadas)' 

Fiabilidad del constructo = 

(!: ponderaciones estandarizadas)2 + !: e1 

Suma de las ponderaciones estafÍdarizadas 

conoprev =O. 760 + 0.380 + 0.438 + 0.554 = 2.132 

caraprof= 0.528 + 0.503 + 0.337 + 0.335 = 1.703 

escopadr = 0.740 + 0.614 = 1.354 

intgrpro =O. 997 + 0.353 = 1.350 

Tabla 16. Fiabilidad y estimaciones de varian7.a extraída para el AFC ajustado. 
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Modelo empirico para explicar el rendimiento acad.!mico 

Suma del error de medida 

conoprev = 0.422 + 0.856 + 0.809 + 0.699 = 2. 786 

caraprof= 0.699 + 0.7.\7 + 0.887 + 0.888 = 3.221 

escopadr = 0.452 + 0.623 = 1.075 

intgrpro = 0.005 + 0.875 = 0.880 

Cálculo de Habilidad 

conoprev = 2.1322 
/ (2.1322 + 2. 786) = 0.620 

caraprof= 1.7032 
/ (1.703 2 + 3.221) = 0.474 

cscopadr = 1.3542 
/ ( 1.3542 + 1.075) = 0.630 

intgrpro = 1.3502 
/ ( 1.3502 + 0.880) = 0.674 

Varian:t.a extraída 

(l: ponderaciones estandarizadas') 
Varianza extraída=----.,,----,.--,----.,-.,-...,--...--.,,,-­

(l: ponderaciones estandarizadas·) + l: 11 

Suma de los cuadrados de las ponderaciones estandarizadas 

conoprev = 0.7602 + 0.3802 + 0.4382 + 0.5542= 1.221 

caraprof= 0.5282 + 0.503 2 + 0.3372 + 0.3352 = 0.758 

cscopadr = 0.7402 + 0.6142 = 0.925 

intgrpro = 0.9972 + 0.353 2 = 1.119 

Cálculo de In varianza extraída 

conoprev = 1.221 / ( 1.221 + 2. 786) = 0.305 

caraprof = 0.758 / (0.758 + 3.221) = 0.191 

escopadr = 0.925 / (0.925 + 1.075) = 0.463 

intgrpro = 1.119 / (1.119 + 0.880) = 0.560 

Tabla 16. Continuación. 

Los constructos cscopadr (630, 463) e intgrpro (0.674, 560) están cerca del 

nivel sugerido en fiabilidad y varianza extraída, sin ignorar que la fiabilidad del 
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constructo intgrpro está inflada como resultado de la reespecificación del error de 

medida de la variable TRA_PRO con un valor de 0.005 para eliminar Jos valores de 

varianza de error negativos. Esto significa que los indicadores son suficientes para 

estos constructos en el modelo de medida. Sin embargo, los constructos conoprev 

(0.620, 0.305) y carnprof (0.474, 0.191) requieren de otros indicadores para estar 

completamente especificados. 

La correlación entre constructos existe en forma significativa entre caraprof y 

conoprev pues el valor t = 2.669 supera el valor crítico de 1.96 producido por un alfa 

de O.OS (ver la matriz PHI en el Anexo E parte 3). 

Interpretación del modelo 

Puesto que la evaluación del modelo indica un buen ajuste y la revisión de los 

indices de modificación no sugiere alguna otra relación entre variables observadas y 

constructos que lo mejore, el traslado de los valores de los parámetros en la figura 4 

produce la figura 5. 

El modelo de variables latentes (constructos) cuantificadas por las variables 

observadas mostradas en la tabla 2 difiere completamente del modelo para el 

rendimiento académico presentado en la figura 5, las causas son múltiples. Primero, 

los instrumentos utilizados para medir las variables observadas fueron diseiüldos a 

partir de la escasa experiencia que poseo como investigador; segundo, la escala de 

medida para cuantificar las respuestas a las preguntas que miden las variables 

observadas pocas veces fue métrica por lo que se forzó la aplicación del análisis 

factorial modificando la escala original de medición a métrica; tercero, - las 

correlaciones entre variables disminuyen o se debilitan como consecuencia del 

incumplimiento de normalidad entre las variables observadas a pesar de las 

transformaciones realizadas; finalmente, el contexto· de aplicación de esta 

investigación es completamente diferente al tomado para desarrollar este estudio. No 
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obstante, existe un modelo estadístico significativo, con estrecha relación entre 

variables observadas y variables latentes, que vale la pena considerar como una 

posible explicación del rendimiento académico de 1.as alumnas que cursaron 

Computadún / en los bachilleratos técnicos administración de empresas y 

se,·retariado bilingüe en el primer semestre del ciclo escolar 2001-2002. 

0.422--.j EX,\_DIA 

0.856-.¡ f;XA_C'ON 

conoprcv 

.---
0,699 0.486 

z 
~ 

0.2 7 z~ 
ºc.:> cnraprof 

NOE_ENT 
C,) 

0.208 e,· .i t:z.:i 
....... t~ 

0.888 Alfr_AC'A 0.261 r::' -< 
·-·· 0.452__.¡ l~~C'_PAD 
E--' ,_;¡ 

·-=3 
cscopndr ~ 

0.623 ESC'_MAD 
r..x... 

"'"~ 

0.005-.¡ ·rRA_P~o I~ 
o.s15-.¡..__1_;x_·1_·-_ro_1__,j...=6.fu_;= 

Figura 5. Diagrama de senderos ajustado para el AFC . 

.t.5 MODELO PARA EL RENDIMIENTO ACADÉMICO 

Ahora que se hn encontrado la estructura de las relaciones entre las variables 
. . 

observadas, es décir, los constructos o variables latentes, conviene hacer una 

distinción entre váriables dependientes e independientes observadas o latentes, para 

proponer un modelo causal del rendimiento académico. 
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Para explicar el rendimiento académico 5 variables latentes son consideradas: 

l. Conocimientos previos ( conoprev) 

II. Carácter del profesor (caraprol) 

I!I. Escolaridad de los padres ( escopadr) 

IV. Interacción grupo profesor (intgrpro) 

V. Rendimiento académico (rendacad) 

que de acuerdo con la función que tienen el modelo pueden ser independientes o 

dependientes, de esta manera, las cuatro primeras son independientes y la . última 

dependiente. Para cuantificar estas variables latentes se util~¿~ variables 

observadas que adquieren la etiqueta de independientes o depeÚdie~Íes según la 

variable latente a la que estén asociadas. 

.· 

Variables /ate11tes Variables observadas 

Rendimiento académico Examen de conocimientos (EXA_CON) 
(rendacad) 

Conocimientos previos Examen diagnóstico (EXA_DIA) 
(conoprcv) 

Propicia trabajo - No propicia (PRO_ TON) 

Comportamiento en clase con el profesor ( COM_PRO) 

Carácter del profesor Comportamiento en clase con el profesor ( COM_PRO) 
(caraprof) 

Agradable - Desagradable (AGR_DES) 

No entusiasta - Entusiasta (NOE_ENT) 

Autoconcepto academice (AUT _ACA) 

Escolaridad de los padres Escolaridad del padre (ESC_PAD) 
(escopadr) 

Escolaridad de la madre (ESC_MAD) 

1 nteracción grupo-profesor Trato recibido por el profesor (TRA_PRO) 
(intgrpro) 

Exposición parcial - 1 mparcial (EXP _POI) 

Tabla 17. Relación entre las variables observadas y las variables latentes. 
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La tabla 17 presenta el conjunto de variables latentes con sus respectivos 

indicadores comenzando con la variable rendimiento académico. Los nombres que 

aparecen en paréntesis corresponden a las etiquetas que se utilizarán para construir et 

diagrama de senderos y estimar sus parámetros por medio del programa LISREL 

8.5 J. Los nombres en minúsculas corresponden a las variables latentes y los que están 

en mayúsculas a las variables observadas. 

Si comparamos el diagrama de senderos de la figura 5 con la tabla 17, 

observamos que la variable EXA_CON ha dejado de ser un indicador de conoprcv 

para convertirse en un indicador de renducad, este cambio obedece a In 

especificación hecha de variable dependiente en la tabla 2. No obstante, EXA_DIA 

tiene la misma denominación y se utiliza como variable independiente, la diferencia 

entre una y otra consiste en que EXA_CON es una prueba después de la interacción 

grupo-profesor a través de la enseñanza-aprendizaje y EXA_DIA no. 

4.5.1 Representación dc_las relaciones causales en un diagrama de senderos 

La variable latente dependiente rcndacad está determinada por las variables 

latentes independientes conoprcv, caraprof, escopadr e intgrpro. Esto significa que 

la explicación del rendimiento académico de las alumnas está en función de los 

conocimientos previos de las alumnas, del carácter del profesor, de la escolaridad de 

los padres de las alumnas y de la interacción entre grupo-profesor. Todas las variables 

latentes independientes están correlacionadas pero sobresale la correlación entre 

conoprev y car.iprof. Estas relaciones y los indicadores de cada una de las variables 

latentes aparecen en el diagrama de senderos de la figura 6. 

Observa que la variable latente rcndacad tiene solamente un indicador, esto 

implica que el error de medida de EXA_CON no pueda ser estimado y los parámetros 

no sean identificados. La forma más fácil de resolver este problema es suponer que 
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Modelo empírico para explicar el rendimiento académico 

EXA_CON equivale a rendacad lo que equivale a decir que la varianza del error de 

EXA_CON es cero9
• 

81 l!.\'.A_DIA l..'11 

8~ -~ PRO_TON 

¡¡ .. - COM_PRO 

¡¡,-~ r\GR_IJl:S 

(1 

/ 
8, AUT_At'A rcnducuJ ~ 
¡¡,_,,, ESC_l'AI> 

o,-~ ESC_MAO 

8. _,,, TRA_PRO 

810--.j EXP_POI 

Figura 6 . Diagrama de senderos para el modelo del rendimiento académico. 

4.5.2 Especificación del modelo estructural y de medida 

La especificación de las relaciones de dependencia entre las variables latentes 

endógenas y exógenas tiene lugar a través del modelo estructural. La variable latente 

que recibe flechas actúa como una variable dependiente en una ecuación, mientras 

que las variables apuntando a esa variable latente, endógenas o -exógenas;-actúan­

como independientes. 

• JCSreskog, Karl G. y Dag Sllrbom. Structural Equalio11 Modeling with the SIMPLIS Command 
la11g11age. Pág. 35. 
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Para especificar las relaciones de dependencia entre variables observadas y 

variables latentes se construye el modelo de medida en forma similar al modelo 

estructural, cada variable observada que recibe una flecha representa una variable 

dependiente en una ecuación y cada variable latente que envía flechas a las variables 

observadas actúa como variable independiente. 

El modelo estructural y de medida correspondiente al diagrama de senderos de 

la figura 6 se presenta en la figura 7 y la representación matricial en la figura 8. Como 

no se estima el error de medida de la variable observada EXA_CON, no se especifica 

el parámetro entre rcnducud y EXA_CON aunque el programa creado pura estimar 

los parámetros si lo incluye. 

rcndacad = y11 conoprev + y12 caraprof + y13 escopadr +y" intgrpro + ~ 1 

EXA_DIA )..'¡¡ conoprcv + º' 
l1RO_TON 1..'21 conoprcv + Ó2 

COM_PRO )..',, conoprev + 1..\2 cnrnprof + ÓJ 

AGR_DES 1..\2 caraprof + Ó.i 

NOE_ENT )..',, cnraprof + ós 

AUT_ACA A.\2 caraprof + º• 
ESC_PAD ).. '73 escopadr + º' 
ESC_MAD )..\, cscopadr + º• 
TRA_PRO )..'.,.. intgrpro + º• 
EXP_POI 1..'10 • .i intgrpro + º'º 
EXA_CON )..Yll rendacad 

Figura 7. Modelo estructural y de medida para el rendimiento académico. 
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conoprev Caraprof cscopadr intgrpro 
EXA DIA ).'11 
PRO-TON ). '21 
COM-PRO ).\1 A"'3:i 
AGR-DES A'.u 
NOE-ENT A',2 

/\,= AUT-ACA A\ti:.? 

ESC-PAD ).' 7.1 
ESC-MAD ). 'Hl 

TRA-PRO A'c>-t 
EXP.)OI . ). '10.• 

rcndacad conoprev. caraprof escopadr intgrpro 
'fl= 1 (1 r= rcndacad 1 Y11 Y12 Y1J YH 1 

conoprev caraprof cscopadr intgrpro 
conoprev o 

<!>= caraprof •1>21. o 
escopadr <l>31 <¡>32 o 
intgrpro <1>;1 q>;¡ q>u o 

Figura 8. Representación matricial del modelo del rendimiento académico. 

4.5.3 Estimación de parámetros 

Existen 32 parámetros por estimar y un conjunto de 11 variables observadas, 

de modo que, los grados de libertad que existen son: 

gl = 11 ( 11 + 1) / 2 - 32 = 66 - 32 = 34 ~ o 

luego, ninguna de las ecuaciones del modelo es combinación lineal de otra porque la 

matriz de correlación es invertible, por lo tanto, el modelo queda identificado. 
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Modelo empírico pnra explicar el rendimiento académico 

El programa escrito en lenguaje Sll\1PLIS (ver Anexo D) que permite estimar 

los parámetros del diagrama de senderos de la figura 5 es el siguiente: 

Modelo causal del rendimiento académico 

Observed Vuriah/es 
&V:A CONEXA DIA PRO TON COM PRO AGR DES 
NOE~ENT AUT=ACA ESC=PAD ESC_"""i!AD TRA_PRO &V:P_POI 

Comriance Matrixfromjile 'C:\/isre/8_51\Exper/\mod_ren/.c01•' 
Samp/e Si:e = 119 
Laten/ Variables rendacucl conopre1• caraprof escupadr intgrpro 

Relationship.1· 
renclacad = conoprev caraprof escopadr illlgrpro 
EXA_CON = renclacad 
EXA_DIA PRO _TON COM_PRO = conoprev 
COM_PROAGR_DES NOE_ENTAUT_ACA = caraprof 
ESC_PAD ESC_MAD = escopaclr 
TRA_PRO EXP _POI = intgrpro 

Options: ND=3 i'YIE=1'vfl IT=250 

LISREL UUTPUT: RS Al/ se EF 
Path Diagram 

Set of Error Variance of EXA _CON to O 

Ene/ of Problem 

Los resultados del programa anterior se muestran en el Anexo F de donde se 

extrae el valor de los parámetros especificados en el modelo en forma completamente 

estandarizada. 

A. '11 0.729 Y11=0.379 'V1 = 0.809 

A. '21 0.452 Y12 =0.087 

A.'31 0.605 Yl3 =0.070 01 = 0.469 

A. 'n = -0.576 Yl4=-O.175 02 = 0.796 

A. '42 = 0.484 03 = 0.648 
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A,'52 = 0,32S <¡>21 =0.496 1)4 = 0.765 

A.\2 = 0.33S <j>JI =0.2S9 1)5 = 0.894 

A,'73 = 0.653 <¡>32=0.226 ¡¡6 = 0.888 

A. '83 = 0.696 'P41 =0.304 1l1 = O.S74 

A. '94 = 0.797 <pn=0.021 lls = O.Sl6 

A.'10,4= 0.442 <¡l4J "'.O. l 6S 1)9 = 0.365 

1>10 = 0.805 

4.5.4 Evaluación de los criterios de ajuste del modelo 

Una de las desventajas que tiene la elección de la matriz de covnrianzas para 

estimar los parámetros del modelo estructural y de medida está en las unidades de 

medición de los indicadores de cada variable latente pues el valor de los coeficientes 

no pertenece al intervalo (-1, 1 ). Afortunadamente, LISREL 8.S I proporciona la 

solución completamente estandarizada para resolver este problema. 

Si se revisa la solución completamente estandarizada en el Anexo F o los 

valores de los parámetros mostrados más arriba se podrá observar que ninguno de los 

coeficientes presenta valores superiores a 1 (matriz Lambda Y, Lambda X, Gamma, 

Phi y Psi) o varianzas de error negativas (Theta-Delta), esto indica que no existen 

estimaciones infractoras y que la evaluación del modelo es factible. 

Para r = 19.499 con 34 grados de libertad existe una probabilidad de 0.978 

que excede por mucho el nivel de significación de a = O.OS lo que implica la 

aceptación de la hipótesis nula "El modelo es ajustado". En cuanto al GFI = 0.971 y 

al AGFI = 0.943 no existe algún impedimento para considerar que el modelo no se 

ajusta a los datos pues sus valores son muy altos. Este hecho viene respaldado por la 

RMR = O.OSO!. Por otra parte, ninguno de los residuales estandarizados localizados 

en el Anexo F, supera el valor crítico de ±1.96 a un nivel de significación de O.OS. 
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Esto significa que todos los parámetros se ajustan a los datos. Además, la pendiente 

de In línea X en la gráfica de residuales estandarizados (ver Anexo F) presenta una 

inclinación superior a 45º que se traduce en un ajuste bueno. Todas estas evidencias 

indican que el modelo es aceptable. 

En el modelo de medida, todas las relaciones 'propuestas entre variables 

observadas y variables latentes se verifican pues l~~\:~~flcientes de los parámetros 

estimados (matriz Lambda X) son significativos paraa ='O.OS, es decir, sus valores t 

superan el valor crítico de ±1.96. 

La evaluación del modelo de medida termina con el cálculo de la fiabilidad y 

la varianza de cada variable Intente o constructo pues estos indicadores determinan la 

suficiencia de las variables observadas en la representación de las variables latentes. 

Los cálculos de cada medida aparecen en la tabla 18. 

Fiabilidad 

(~ ponderaciones estandarizadas)' 

Fiabilidad del constructo= -----------------
(~ ponderaciones estandarizadas)' + I: e1 

Suma de las ponderaciones estandarizadasª 

conoprcv =O. 729 + 0.452 + 0.605 = 1. 786 

caraprof = 0.576 + 0.484 + 0.325 + 0.335 = 1. 71 O 

escopadr = 0.653 + 0.696 = 1.349 

intgrpro = O. 797 + 0.442 = 1.239 

Tabla 18. Fiabilidad y estimaciones de varianza extraída para las variables latentes 
independientes del rendimiento académico 

' Para calcular la fiabilidad de una variable latente es posible ignorar los signos de la ponderación. 
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Suma del error de. medida 

conoprev = 0.469 + 0.796 + 0.648 = 1.913 

caraprof= 0.648 +O. 765 + 0.894 + 0.888 = 3.195 

escopadr = 0.574 + 0.516 = 1.090 

intgrpro = 0.365 + 0.805 = 1.170 

Cálculo de fiabilidad 

conoprev = 1.7862 
/ (1.7862 + 1.913) = 0.625 

caraprof= 1.7102 
/ (l. 7102 + 3.195) = 0.478 

cscopadr = 1.3492 I ( 1.3492 + 1.090) = 0.625 

intgrpro = 1.2392 
/ ( 1.2392 + 1.170) = 0.567 

Varian:m extntlda 

(I: ponderaciones estandarizadas') 
Varianza extrnfda = ------------~--­

(:!: ponderaciones estandarizadas2) + :!: c1 

Suma de los cuadrados de las ponderaciones estandarizadas 

conoprev = 0.7292 + 0.4522 + 0.6052 = 1.102 

caraprof= 0.5762 + 0.4842 + 0.3252 + 0.3352 = 0.784 

escopadr = 0.653 2 + 0.6962 = O. 91 1 

intgrpro =O. 7972 + 0.4422 = 0.831 

Cálculo de la varianza extrafda 

conoprev = 1.102 / ( 1.102 + 1.913) = 0.366 

carnprof = 0.784 I (0.784 + 3.195) = 0.197 

escopadr = 0.911/(0.911+1.090) = 0.455 

intgrpro = 0.831 I (0.831 + 1.170) = 0.415 

Tabla 18. Continuación. 
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En términos .de fiabilidad las variables latentes conoprcv (0.62S) y cscopadr 

(0.625) están cerca del nivel sugerido de O. 70, lo que no ocurre con camprof (0.478) 

e intgrpro (0.567). En cuanto a .la varianza extraída, cscopadr (0.45S) e intgrpro 

(0.415) presenlan valores en el umbral recomendado de O.SO, pero conoprev (0.366) 

y ca rap rof (0.197) valores bajos, Esto indica que son necesarias otras variables 

observadas para medir a las variables latentes, principalmente en caraprof. 

La evaluación del modelo de medida para· la variable latente dependiente 
. . 

rcndacad no tiene lugar porque el error di medi.da de su único indicador es cero. 

Para el modelo estructural; tan solo el coeficiente del parámetro Y1 1 resulta 

significativo a un nivel de sigllific¿~ión ~ = 0.05. Esto quiere decir que el rendimiento 

académico depende en gran . parte de los conocimientos adquiridos en. niveles de 

escolaridad previos. 

La revisión de la matriz PHI muestra que existe correlación significativa entre 

las variables latentes caraprof y conoprcv al nivel de significación de O.OS pues el 

valor t = 2.S49.es mayor que el valor criticó de L96. Pero si se considera nuevamente 

como 0.2 la correlación núnirna aceptable tan solo las variables intgrpro-caraprof e 

intgrprof-cscopadr no estarían correlaciondas. 

Como la variable latente independiente conoprcv resulta ser Ílno .. de los 

mejores predictores del rendimiento académico (rcndacad) se ha dé p~Íle~ especial 

interés en el carácter del profesor (caraprol) por la c~rrela~iÓn- qu~ ti'e~e con 

conoprcv. 
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-1.6 ANÁLISIS DE RESULTADOS 

-1.6.l Interpretación del modelo 

Como los indicadores de la evaluación del modelo en forma global y a través 

del modelo estructural y de medida no proporcionan evidencia alguna para decir que 

el modelo no se ajusta a los datos y la observación de los índices de modificación no 

sugiere alguna modificación del modelo, el diagrama de senderos mostrado en la 

figura 9 presenta el valor de todos los parámetros estimados cuando la solución es 

completamente estandarizada. Los números en negritas corresponde n los parámetros 

de la matriz Gamma asociados a las variables predictoras del rendimiento académico. 

0.64 COf\1_PRO 

0.765-.j 1\GR_J>f!S 

0.809 

0.894-~ / NOE_ENT 

0.888- AUT_ACA rcmJac:ad -~ 
0.57~1 ESC"_P1\0 

0.516-~ ESC_MAD 

0.365_., TRA_rRo 

o.sos_.j EXP_ro1 

Figura 9 . Diagrama de senderos para el modelo del rendimiento académico. 

Si observamos la significación de las estimaciones (valores t) de las variables 

latentes utilizadas como predictores del rendimiento académico mostradas en la 

TESIS CON 
FALLA DE ORIGEN 

118 



Modelo empirico para e.xplicar el rendimiento académico 

matriz Gamma del apartado LISREL Estimates ubicado en el Anexo F, tan solo los 

conocimientos previos (conoprev) resultan de gran importancia. Este hecho viene a 

corroborar h.1 creencia de que en el aprendizaje de una nueva disciplina no se. parte de 

cero sino de una serie de conocimientos relacionados con ésta adquiridos con 

anterioridad, lo que facilita la adquisición de nuevos conocimientos füvoreciendo de 

alguna forma un rendimiento aceptable. Ahora bien, es importante recordar que dos 

de los indicadores de la variable latente conoprev están relacionados con la figura del 

profosor, PRO_TON (propicia trabajo o no propicia) y COM_PRO (comportamiento 

en clase con el profesor). Esto significa que el papel desempeñado por el docente 

sigue siendo de gran importancia en la adquisición de conocimientos sin olvidar que 

la conducta de los alumnos está apoyada en la "ley del mínimo esfüerzo" o en la "ley 

de menor resistencia", esta es la razón que justifica la relación entre los indicadores 

mencionados. 

Por otra parte, la correlación moderada entre conocimientos previos 

(conoprev) y carácter del profesor (caraprol) sugiere que esta última puede ser otro 

buen predictor del rendimiento académico, siempre y cuando esté cuantificada por 

otros indicadores que produzcan una fiabilidad aceptable. Si miramos hacia las 

estimaciones de fiabilidad y varian7..a de esta variable encontramos los valores más 

bajos, 0.4 78 y 0.197 respectivamente. 

En cuanto a la variable latente escolaridad de las padres (esccípadr) habría que 

preguntarse si existe la posibilidad de que tenga un efectri<oindir¿cto · sobre el 

rendimiento académico a través de las variables l~tentes incluidiisc en el modelo o en 

alguna otra pues los indicadores para cuantificarla presentan una .fiabilidad (0.625) y 

varianza extraída (0.455) aceptables. 

La variable predictor interacción grupo-profesor (intgrpro) genera algunos 

conllictos en la interpretación del modelo pues en la relación que existe con el 

rendimiento académico (rcndacad) el valor del parámetro involucrado es negativo. 

119 

--------------·-------



Modelo empírico para explicar el rendimiento académico 

Esto podría sugerir que a mayor interacción grupo-profesor menor rendimiento 

académico en las alumnas, o bien, a menor interacción mayor rendimiento, lo que 

pone en duda la dualidad enseñan7.a-aprendizaje. No obstante, la fiabilidad 

encontrada para esta variable (0.567) revela que otros indicadores son neceSarios para 

cuantificarla adecuadamente. 

4.6.2 Análisis del modelo 

Como se decía en el capitulo 1, el estudio del rendimiento es tan amplio y 

complejo que las relaciones encontradas entre las diferentes variables contextuales y 

personales pueden ser no suficientes para dar una explicación definitiva. Sin 

embargo, representan un esfuerzo importante al momento de establecer pautas de 

explicación del rendimiento académico. 

Por lo anterior, uno de los propósitos de esta investigación fue integrar los 

resultados de las diferentes investigaciones empíricas desarrolladas por diversos 

autores en busca de los determinantes del rendimiento académico· de tal forma que 

configuren un modelo causal para explicarlo en una disciplina con menor importancia 

en comparación con la lengua y las matemáticas, como lo es la computación. 

Si bien es cierto que la construcción de un modelo causal debe tener como 

apoyo una teoría que respalde las diferentes relaciones establecidas entre variables 

observadas y variables latentes, el modelo propuesto parece apropiado y sumamente 

valioso porque los valores de los indicadores de ajuste global cumplen los limites 

exigidos. No obstante, pueden existir otros modelos que utilicen las mismas variables 

observadas con una calidad de ajuste mejor a la del modelo propuesto. 

Ahora bien, el optimismo proporcionado por los resultados anteriores hay que 

contrastarlo con el hecho de que tan solo el conocimiento previo de las alumnas 
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(conoprcv) actúa como un buen predictor del rendimiento académico (rendacad), 

restándole importancia al carácter del profesor (caraprol) que de alguna forma 

determina la interacción entre éste y el grupo (intgrpro), tal vez como cons~c~~ncia 

de la fiabilidad de cada constructo o variable latente a!Cctada por la validez de 

contenido de los instrumentos de medición utilizados en las variables obs~rv~das . 

Por otra parte, en el desarrollo de esta investigación, .se presentan bastantes 

limitaciones que pueden impedir la. obtención de un modelo mejor· ajustado a los 

datos o la definición de relaciones causales que permitan explicar el rendimiento 

académico desde otras perspectivas. 

4.6.3 Limitaciones del modelo obtenido 

Una de las primeras limitantes encontradas en el desarrollo de esta tesis se 

encuentra en la elaboración de instrumentos para recolectar datos pues su diseño debe 

apoyarse, siempre que sea posible, en la formulación de preguntas cuyas respuestas 

puedan medirse a través de escalas métricas. Esto con la· finalidad de cumplir el 

requisito principal en la aplicación del análisis factorial: utilizar variables métricas. 

Además, cada instrumenlo de medición debe evaluarse en términos de fiabilidad, es 

decir, en qué grado la medición de las variables observadas mide al valor verdadero y 

está libre de error. Para cumplir este propósito puede utilizarse el coeficiente alfa de 

Cronbach que oscila entre O y 1 siendo 0.60 el menor valor aceptable. Estas 

consideraciones no fueron tomadas en cuenta pues por lo general las variables 

observadas presentan una escala de medición ordinal y ningún indice de fiabilidad fue 

calculado. 

Como consecuencia de la limitación anterior, el cumplimiento del supuesto de 

normalidad en las variables observadas se logra en unas cuentas variables, lo que 

produce correlaciones pobres y escasas que disminuyen la interrelación en las 
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relaciones de las variables n través de factores reflejada en In evaluación de los 

indicadores de In adecuación en In aplicación del análisis factorial. 

Otra de las limitaciones que enfrentamos fue In restricción impuesta por el 

programa LISREL 8.51 utilizado para estimar los parámetros causales del 

rendimiento académico, pues tan sólo permite trabajar con 12 variables observadas lo 

cual impidió formular un modelo con mayor de número de factores o constructos. 

La formulación del modelo causal que explica el rendimiento académico de la 

muestra seleccionada tiene como punto de partida .42 variables seleccionadas n partir 

de las consideraciones teóricas hechas en el capítulo 1, para definir vnrinbles Intentes 

0 constructos mediante un aná.Iisis factorial exploratorio a. través del programas SPSS. 

- . 

Una vez definidas las .variables latentes ~on los_indicndores que resultaron de 

mayor importancia por las correÍacio~e~ ~resent~dri'ii, Íii n;lic~ción de un análisis 

factorial confirmatorio mediante el programn.LISREL 8.51 tuvo lugar para corroborar 

las relaciones encontradas en el modelCl explor~Í~rio' del! variabl~s Clbservadas y 4 

variables Intentes. Este modeló sufrió algunas modifi~a~iones é¡~e ~iodujer6n un 

mejor ajuste en relación a los indicadores de cada variable Iaterite: :. ; ·. 

"• / :-- ;.:);: ;' ,-.. 

Bajo el supuesto de que las variables Intentes eiico~trÚÜSfactó~~ ·como 
, .: . ~--- -- "'!-''·'>>f"°"'O:.. ·.- '•' ' 

predictores inmediatos de Ja variable Intente rendimiento acadéffiié(j s~"C::onstruyó un 

modelo en donde tan sólo existen efectos directos. Este olodbÍC>.fIJi'J¿i~~ieI-~ejor 
, .• "C •••. ,,."·: o,_,·- .• · •• 

predictor o determinante que explica el rendimiento académi~o· ~s; ~I ~C>n5tructo 

conoprev (conocimientos previos) cuantificado por . l~s ·' ~~rÍ~bl~s C>bservadas 
·~- ~:~".'..:-

EXA_DIA (examen diagnóstico), PRO_TON (propicia .trabnjC>'() no prClplcia) y 

COM_PRO (comportamiento en clase con el profesor). 

Finalmente, In evaluación del modelo muestra que· es necesario utilizar más 

variables observables para cuantificar n las variables latentes, elegir indicadores más 
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adecuados para fortalecer a la variable latente caraprof (carácter del profesor) y 

formular supuestos que den lugar a relaciones entre variables latentes que afecten en 

forma indirecta al rendimiento académico, tal es el caso de la variable escopadr 

(escolaridad de los padres). 
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CONCLUSIONES 

El desarrollo de esta investigación está sustentado por cuatro etapas: el estudio 

del concepto de rendimiento académico, sus tipos, medidas y determinantes 

establecidos a partir de diferentes investigaciones empíricas; la comprensión de un 

modelo causal que toma como punto de partida diferentes relaciones de causa-elbcto 

que dan lugar a una serie de relaciones expresadas mediante ecuaciones; el análisis de 

algunas técnicas estadísticas multivariadas que permiten estimar los parámetros 

causales de un modelo causal y la construcción de un modelo causal que explique el 

rendimiento académico en una materia de computación en los bachilleratos técnicos 

de administración de empresas y secretariado bilingüe en la ECCC. 

Con respecto al estudio del rendimiento académico concluyo que es un 

aspecto dificil de medir y que no todo está dicho pues existen diversas variables que 

pueden afectarlo desde las ambientales como pueden ser la familia y la escuela hasta 

las personales como la inteligencia, la motivación, el autoconcepto académico, etc., 

además de múltiples y complejas relaciones entre éstas. No obstante, puedo decir que 

el rendimiento académico se entiende como el nivel de conocimientos y destrezas 

escolares adquiridas por un estudiante a partir de sus aptitudes y de la actividad 

educativa del profesor, expresadas mediante algún procedimiento de evaluación sin 

olvidar que el resultado puede estar influenciado por la situación emocional del 

estudiante en ese momento. 

En cuanto al modelo causal, la explicación de un fenómeno o situación dada 

viene expresada en términos de diferentes relaciones de causa-efecto definidas a 

partir de algunas hipótesis formuladas. de los resultados obtenidos en investigaciones 

empíricas o de teorías establecidas. Cada una de estas relaciones da lugar a diferentes 

ecuaciones en donde intervienen variables observadas o latentes y variables 

dependientes o independientes que producen diferentes parámetros causales. Para 

estimar estos parámetros se recurre a algunas técnicas estadísticas multivariadas. 



- - Conclusiones 

Si en la explicación de un_ fenómeno· se presenta una relación de dependencia 

en donde existen más de d<?s variables independientes observadas, todas ellas 

medidas en una escala métrica, puede aplicarse el análisis de regresión múltiple para 

determinar la importancia de cada una de las variables independientes en la 

explicación de la variable dependiente; si no se conocen las relaciones de 

dependencia y en su lugar se presentan múltiples variables intercorrelaciones, la 

aplicación del análisis factorial ayudará a definir variables latentes que agrupan a las 

variables observadas para tener una estructura que resume la información de todas 

esas variables. Ahora bien, si se conocen los conceptos hipotéticos medidos a través 

de diferentes indicadores que explican una situación y se formulan las diferentes 

relaciones que existen entre éstos expresadas en un diagrama de senderos puede 

utilizarse el modelo de ecuaciones estructurales pura determinar hasta que punto estas 

relaciones son apoyadas por los datos de una muestra expresados en una matriz de 

correlación o covarianza. 

Las herramientas mencionadas en el párrafo· ant_erior forman parte de las 

técnicas estadísticas multivariantes o multivariadas porque analizan relaciones en 

donde existen más de dos variables, todas ellas tienen como punto de partida la 

aplicación de un diseño de experimento para recoger datos, la codificación de los 

datos recogidos y la verificación de los supuestos de normalidad, homecedasticidad y 

linealidad. Todos estos elementos fueron considerados en la construcción del modelo 

causal del rendimiento académico, no obstante es preciso establecer algunas 

observaciones pues a algunos aspectos de esos elementos se les restó importancia, 

como fue el caso de la escala de medida utilizada en cada pregunta, la fiabilidad y 

validez del instrumento: 

La elaboración de cada instrumento para recoger datos debe descansar en 

la elección de la escala de medida apropiada para representar la respuesta 

de cada una de las preguntas o formulaciones presentadas. 
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Conclusiones 

Cada instrumento de medida debe producir uncoeficiente de fiabilidad 

que expresa la coherencia ~n In fornía que se ~stán núdiendo las varjables 

seleccionadas. Par'a ob~en~r. eS!e .d~~tl~ienté P1;J~de ~til~se ·el a1ra· de 

Cronbach. 

Para cada instrumento de medida debe determinarse. su validez. es decir, 

en qué grado representa a los conceptos ~studiados sin erroi~s sistemáticos 

o no aleatorios. 

C/) f:;,;;;¡ 

En la codificación de los datos recogidos deben corregir5e 1ó·s espacios 

vacíos producidos por las pregunias cfue se resisten a responder los 

encuestados para evitar la eliminación dda variable o la disminución de.1 

tamaño de muestra. Para esto, puede util~se I~ mcdiu de la variable 

analizada o una constante. 

C;5Q 
~~ 
~ 

El 
La verificación del supuesto de normalidad en cada una de las variables 

asegura la validez de los tests estadísticos utilizados; por ejemplo en la 

prueba de hipótesis de la existencia o no . de correlación· entre dos 

variables, además implica igual dispersión de la varianza. 

Por otra parte, la construcción del modelo d~I rendimiento encierra una serie 

de dificultades que encuentran su causa en el diseño de los instrumentós para la 

recogida de datos, pues para obtener la pauta de las relaciones causales entre. las 42 

variables seleccionadas se fuerza la aplicación del análisis factorial debido a la escala 

no métrica que tcnlan la mayoría de las variables analizadas, además las variables no 

estaban tal altamente correlacionadas como se hubiera deseado, sin embargo los 

coeficientes de los indicadores del análisis factorial no impiden su aplicación. 

La otra dificultad se encuentra en el proceso de reducción de las 42 variables 

seleccionadas pues el conjunto reducido de variables que cumpla todos los 

requerimientos del análisis factorial debía estar integrado por cuando mucho 12 

variables, el número máximo de variables observadas permitido por LISREL 8.51 en 

la versión de estudiante. 
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Coriclusiones 

A pesar de estas limitaciones, el modelo del rendimiento académico 

representa un esfuerzo importante .en· ta bú.squeda ·de las diferentes relaciones que 

existen entre las variables del ambiente y personales para. explicarlo. Así, resulta 

sobresaliente la consideración de la variable latente conocinúentos previos medida a 

través de un examen diagnóstico, del comportamiento de las ulumnas con el profesor 

y del trabajo propiciado por el profesor como uno de los factores que afectan 

directumente el rendimiento académico. No obstante, se le resta importancia a la 

variable latente carácter del profesor pues aunque correlaciona significativamente con 

los conocimientos previos no predice como se hubiera deseado el rendimiento, quizá 

porque los indicadores que la miden no son los adecuados o tal vez porque actúe 

como determinante del autoconcepto académico, uno de sus indicadores. Lo mismo 

sucede con la variable latente interacción grupo-profesor. 

Luego de las observaciones hechus más arriba surge la pregunta ¿qué 

podemos hucer para obtener un modelo causal que explique el rendimiento ucadémico 

que considere los factores ambientales y personales de tal forma que las variubles 

latentes creadas a purtir de un análisis factorial actúen como verdaderos 

determinantes del rendimiento? La experiencia adquirida en el desarrollo de estu 

tesis me dice que han de crearse preguntas que tengan respuestas con escala de 

medida métrica, integrar en cada instrumento variables que se supone deben estar 

altamente correlacionadas y evaluar la fiabilidad del instrumento, Sin embargo, la 

consideración más importante es partir de un modelo causal ya formulado que dicte lu 

forma en que se recogerán los datos y la técnica estadística que se utilizará para 

estimar sus parámetros causales, pues el análisis causal no es un método para 

descubrir causas sino un medio para validar los modelos causales elaborados por el 

investigador en base a una teoría o hipótesis empírica. 

Con el desarrollo de esta investigación pude corroborar que la aplicación de 

las diferentes técnicas estadísticas es de gran utilidad en la explicación de diversas 

situaciones de la vida cotidiana, que si bien imaginé, no pensé que pudiera plasmar en 
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Conclusiones 

todas estas líneas. Sin duda alguna,· tos conodmientos adquiridos como egresado en 

matemáticas aplicadas y computació.n me·~~ten incursionar en diversos sectores 

de la investigación e interactuar con especialistas de. diferentes disciplinas para que 

mediante la creación de modelos materrui,ticos 
0

encuentre la solución a los problemas 

que pueden aquejar a la sociedad en que vivo.· 

Sin embargo, falta mucho porhacer, pues aunque apliqué métodos cstad!sticos 

multivariantes en la explicación ·del rendimiento· académico -herranúcntas poco 

explotadas debido a la dificultad que presentaba la estimación de parámetros en 

relaciones funcionales de doble dependencia como consecuencia de la falta de 

programas estadísticos que facilitaran los cálculos-, los resultados obtenidos no me 

dejan del todo satisfecho ya que como docente me interesa conocer los diferentes 

factores y las relaciones que existen entre éstos para saber en que forma afectan el 

rendimiento académico de mis alumnos· y crear en la medida de lo posible un 

runbicntc escolar -que es el que puedo modificar, en cierta forma- para favorecer su 

upruvechamiento. 
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ANEXO A 

INSTRUMENTOS DE MEDICIÓN 

A partir de los siguientes instrumentos de medición se recoge información para 

cuantificar los determinantes contextuales, personales y las variables del rendimiento 

oca<lémico utilizadas en esta investigación. 

Cuestionarios 

Cuestionario de Hoja de datos generales. Elaborado por el profesor Juan F. 

Ramírez M. o partir de la encuesto socioeconómica qu~ aplica el CENEV AL 

(Centro Nacional de Evaluación paro la Educación Superior) en el concurso de 

selección al nivel medio superior y de los cuestionarios socioeconómicos 

administrados en el CEBTIS (Centro de Bachillerato Tecnológico Industrial y de 

Servicios) 160. Las variables extraídas de este cuestionario para formar parte del 

modelo propuesto son: 

X1 Escolaridad de la madre 

X2 Escolaridad del padre 

XJ Ocupación de la madre 

X~ Ocupación del padre 

X, Número de hermanos 

X6 lugar que Ocupas entre tus hermanos 

X1 Estado civil de la alumna 

Xs Trabaja además de estudiar 

X9 Estado civil de los padres 

Xio Personas con las que vive la alumna 

X11 Lugar de esllldio 

X12 Formas de estudio 

----...._ 



X1J Población de t11 lucalidud 

XJ6 Edcul 

Instrumentos de medición 

>'1 Años en que terminó la secundaria 

>'! Promedio a/ terminar la secundaria 

T'.".SIS CON 
rAJ..LA DE ORIGEN 

ESCUELA COMERCIAL CÁMARA DE COMERCIO 
110.JA DE DATOS GENERALES 

Dirección-------­
Calle y Número 

Profesor Juan F. Rnmfrcz Montes 

Colonia Delegación o Municipio 

Credencial-----~ Grupo Fecha de nacimienlo ------

IMPORTANTE. Por favor llena con veracidad esta hoja de datos generales. La información 
que proporciones será manejada en forma confidencial y únicamente con fines de 
investigación educativa. Su contenido no tiene efecto alguno sobre el resultado de tu 
evaluación continua. 

INSTRUCCIONES: Anota en el paréntesis la letra de la opción que responde a la pregunta. 

1. ¿Cuántos hermanos tienes? 

A. Uno D. Cuatro G. Siete 
B. Dos E. Cinco H. Ocho 
C. Tres F. Seis l. Nueve o más 

2. ¿Qué lugar ocupas entre tus hermanos (de mayor a menor)? 

A. Primero D. Cuarto G. Séptimo 
B. Segundo E. Quinto H. Octavo 
C. Tercero F. Sexto l. Posterior 

3. ¿Ha muerto alguno de tus padres? 

A. Padre C. Ambos 
B. Madre D. Ninguno 

4. ¿Cuál es el estado civil de tus padres? 

A. Casados C. Unión libre E. Separados 
B. Divorciados D. Viudo (a) F. Soltero (a) 
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Instrumentos de medición 

5. ¿Cuál ~"S tu esrado civil? 

A. Casada D. Viuda 
B. Divorciada E. Separada 
C. Unión libre F. Soltera 

6. Actualmente, ¿con quién vives'? 

A. Con mi padre y madre D. Con mis tfos o abuelos 
B. Con mi madre E. Con mi pareja 
C. Con mi padre F. Sólo, ¿por qué? --------

7. Generalmente, ¿qué lugar de tu casa utilizas para estudiar? 

A. Cocina D. Recamara 
B. Comedor E. Patio o jardín 
C. Sala F. Cuarto de estudio o biblioteca 

8. Generalmente, ¿cómo prefieres estudiar? 

A. Con el radio o televisión encendida 
B. Con los walkman o discman puestos 
C. Con silencio en casa 

9. Indica el nivel de estudios de tus padres, elige sólo una opción por cada uno de ellos. 

ESCOLARIDAD MADRE PADRE 
No sabe leer ni escribir 
Primaria 
Capacitación técnica (posterior a primaria) 
Secundaria 
Capacitación técnica (posterior a secundaria) 
Profosional técnico 
Bachillerato o nrcoaratoria o vocacional 
Normal (no licenciatura) 
Licenciatura (incluye .. normal licenciatura··) 
Posgrado 

1 O. Indica la ocupación de tus padres. elige sólo una opción por cada uno de ellos. 

OCUPACION MADRE PADRE 

Labores de hogar ·-c------------------t-----t------i 
Jubilado o ocnsiurnu.Ju 
Ac.ricultor. camocsinu. iomalcro v similares 
Ganadero y/o empresario agrícola 
Vendedor sin eslablecimicnlo lijo o ambulanlc 
Comerciante en pcqUt .. ila escala (ducrlo de tienda, puesto de 
mercado, cte.) 
Obrero 
Emph..~do técnico (secretaria, auxiliar de contabilidad. tt!cnicu en 
computación, en fermcrn. cte.) 
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Instrumentos de medición 

Empleado profosional especializado (ingeniero, psicólogo, 
maestro, ele. l 
Trabajador técnico independiente (costurera, mecánico, artesano, 
olomero, albañil, peluauero. ele.) 
Trabajador profosional independiente (abogado, médico, contador, 
ele.) 
Otra. ¿Cual'! 

Desenm lea do 

11. Actualmente, ¿desarrollas un trabajo por el cual recibes un sueldo? 

A. No B. SI, ¿cuál? _______________ _ 

12. A In semana, ¿cuántas horas de tu tiempo libre inviertes en leer {sin tomar en cuenta tus 
tareas escolares)? 

A. Una D. Cuatro O. Siete 
B. Dos E. Cinco 1-1. Ocho o más 
C. Tres F. Seis l. Ninguna {pasa a la pregunta 1-1) 

13. ¿Qué tipo de lectura te gusta más? {elige sólo una opción) 

A. Novela, poesia teatro, etc E. Artes plásticas, cine, música, etc 
B. Ciencia y tecnologia F. Espectáculos (Eres, Somos, Tu, entre otras) 
C. Politica, sociedad, economia, etc O. Información y noticias 
D. Deportes 1-1. Otra, ¿Cuál?----------

14. ¿Con qué frecuencia visitas muscos, asistes a conciertos o exposiciones? 

A. Nunca D. Con mucha frecuencia 
B. Rara vez E. Siempre 
C. Algunas veces 

15. La institución escolar de la que procedes es 

A. Pública C. Privada confesional (religiosa) 
B. Privada laica 

16. ¿A partir de que edad estuviste en preescolar? 

A. Desde los 5 años C. Desde los 3 años 
B. Desde los 4 años D. Desde los 2 años o menos 

17. ¿A qué institución de educación superior te gustaría ingresar al terminar tus estudios de 
educación media superior? (Sólo alumnos de bachillerato) ( 

A. Escuela de Educación Normal 
B. Instituto Politécnico Nacional 
C. Instituto Tecnológico Particular, ¿cuál? _______________ _ 
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Instrumentos de medición 

D. Universidad Autónoma Metropolitana 
E. Universidad Nacional Autónoma de México 
F. Universidad Pedagógica Nacional 
G. Universidad Particular, ¿cuál? _________________ _ 
H. Universidad Pública Estatal 
l. Universidad Tecnológica. ¿cuál? ________________ _ 
J. Otra, ¿Cuál'? _______________________ _ 
K. A ninguna 

18. ¿Cuáles son los estudios que desearlas terminar? (Sólo alumnos de bachillerato) 

A. Carrera universitaria de 3 años C. Ma~trl~ 
B. Carrera universitaria de 5-6 años o: Doctorado 

19. ¿Qué te gustarla estudiar después de terminar tu carréra comercial? (Sólo alumnos de 
Comercio) · · · · .· 

A. Bachillerato general o preparatoria C. Otra carrera técnica 
B. Bachillerato tecnológico D. Nada 

20. ¿En cuántos años terminaste la secundaria? 

A. Menos de 3 años B. 3.años C. Más de 3 años 

21. ¿Cuál fue tu promedio general al terminar la secundaria? 

A. 6 B. 7 C.8 D. 9 E. 10 

22. ¿Qué calificación obtuviste en Mecanografia en. la primera evaluación? 

A. 6 B.7 C.8 D. 9 E; 10 

23. ¿Qué calificación obtuviste en Taller de lectura y redacción? 

A. 6 B. 7 C. 8 D. 9 E. 10 

Cuestionario Encuesta de opinión. Elaborado por este investigador a partir de un 

instrumento de evaluación aplicado a los instructores que laboran en el ce de la 

ECCC y del cuestionario diseñado por la profesora Beatriz Clavel. Con éste se 

miden las variables contextuales escolares y la variable personal autoconcepto 

académico a través de 73 items en donde cada variable escolar es medida por un 

número variable de ellos. 
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l~stru,,';entos de medición 

Las variables escolares consideradas erí el modelo propuesto con sus respectivos 

indicadores mostrados entre paréntesis son: 

Xu Sahe nada -Sabe mucho (J-3) 

X1s Autoritario - Tolerante (./-6) 

X16 Jnjustv -Justo (7-9) 

X17 Cvnji1so - Claro (/ 0-12) 

X18 Agrcu/able - Desagradable ( 13-15) 

X19 Indiferente -Afectuoso (16-18) 

X10 Débil- Fuerte (19-20) 

'• '••r ____ _ 

f - ·rr.·srs CON 
j FA.: .e DE OHIGEN 

X21 Torpe - Hábil (21-23) 

Xn Sencillo - Complejo (2./-26) 

X1J A hurrido - 111/eresante (2 7-29) 

X1 4 No entusiasta - Entusiasta (30-32) 

X1J lmpu/1/ual - Puntual (33) 

X26 Ocioso - Trabajador (3./-36) 

X21 Desordenado - Ordenado (37-39) 

X1s Atención - Desatención (./0-./2) 

X29 Exposición parcial - Imparcial (./3-././) 

X30 Ayuda - No ayuda (./5-./6) 

XJ1 Propicia trabajo - No propicia (./7-./8) 

X32 Trato recibido por el profesor (./9-52) 

XJJ Comportamiento en clase con el profesor (53-62) 

Xu Comportamie/1/o con las compwieras (63-68) 

XJJ Expectativas del profesor (69-70) 

La variable XJ1 Aflloconcepto académico se mide a través de los items 71 a 73. 
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Instrumentos de mL-dición 

ESCUELA COMERCIAL CÁMARA DE COMERCIO 
ENCUESTA DE OPINIÓN 

Grupo ____ _ 

IMl'ORTANTF,. Por favor llena con veracidad este cuestionario. La información que 
proporciones será manejada en forma confidencial y únicamente con fines de investigación 
educativa. Su contenido no tiene efecto alguno sobre el resultado de tu evaluación continua. 

INSTRUCCIONES: Lec con detenimiento cada afirmación para que decidas cuál es la 
situación que mejor describe el perfil proíesional del profesor, su actuación en el aula y las 
relaciones interpersonales que se prL'Sentan, en base a la siguiente escala. 

No. Significado 
1 Nunca 
2 Rara vez 
3 Algunas veces 
.¡ Con mucha frecuencia 
5 Sicnmre 

Los preguntas 1 a 52 se refieren al profosor, las restantes a la alumna. 

Escala 1 2 3 4 5 

l. Domina todos los temas del curso 

2. Es efectivo para concluir temas y no c'S redundante 

3. Responde correctamente todas las preguntas de las alumnas 

.¡, Es paciente con la fo Ita de conocimientos de las alumnas y la 
trata como substanciales oportunidadc-s de mejora 

5. Está disponible para responder dudas y aclarar conceptos 

6. Acepta cualquier sugerencia en la evaluación y c.xposición de la 
clase 

7. Es objetivo e imparcial en las evaluaciones 

8. Justifica el incumplimiento en la entrega de trabajos cuando la 
alumna expone los motivos que lo obligaron a follar, dando otra 
oportunidad 

9. Reconoce el esfuerzo de las alumnas menos talentosas en la 
presentación de trabajos de evaluación 

1 O. Todas sus explicaciones son lógicas y coherentes .. 

11. Sustenta las explicaciones teóricas con bases prácticas ... 
12. Define todos los términos no familiares para las alumnas •' 
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Escala 1 2 3 4 5 

13. Es amigable, cordial y atento. Es agradable asistir a sus sesiones 

14. Es respetuoso en todo momento 

15. Otorga retroalimentación prL><:isa a lo cuestionado 

16. Valora la participación de cada una de las alumnas 

17. Propicia la participación constante de las alumnas 

18. Tiene aptitudc'S para tratar con las alumnas, se gana su rL'Spelo y 
conlian711 

19. Mantiene el orden del grupo en todo momento 

20. Se deja convencer por la alumna en la corrección de 
calilicacionc-s cuando üsta no tiene la razón 

21. La rapidez de enseñan7;1 y sus resultados son adecuados 

22. Sus explicaciones son concisas y efectivas. No empica más 
tiempo del necesario 

23. Tiene facilidad de expresión 

24. Las tareas son tan di11ciles que únicamente las alumnas 
destacadas pueden hacerlas 

25. El profesor prepara matcriak-s, guías. referencias documentales, 
etc, que facilitan la realización del trabajo extra clase 

26. Con frecuencia presenta el profosor problemas de manera que las 
alumnas no pueden visualizar las estrategias de solución 
apropiadas 

27. Sus dinámicas de grupo y sus ejercicios son interesantes y 
divertidos 

28. Empica una gran variedad de estructuras mentales para explicar 
las cosas: historias, cuentos, analogías. ejemplos, estudios de 
casos. diagramas, gráficas 

29. Relaciona conceptos interesantes de otras disciplinas 

30. Gesticula y mueve las manos mientras hahla en clase 

31. Mira al grupo mientras habla 

32. Sonríe al grupo como un todo y mientras habla mantiene una 
posición relajada 

33. Es puntual para dar comienzo y término a las sesiones 

34. Se sienta sobre la mesa mientras da la clase 

35. Se mueve alrededor del salón mientras habla 

36. Regrc-sa las tareas y ejercicios con su~erencias específicas para 
que las alumnas mejoren 

37. Prepara una revisión completa de conceptos y conocimientos 
orevios a la lección 

38. Describe en forma organizada el esquema de aprendizaje 

139 



Instrumentos de medición 

Escala 1 

39. Establece claramente Jos objetivos de cada temu y sesión 

40. Atiende a las alumnas más o menos inteligentes ignorando a las 
demás 

41. Es mayor la atención para las alumnas mas o menos estudiosas 

42. La atención es igual para todas las alumnas 

43. Explica la clase a grupos pequeños mientras las demás alumnas 
trabaian 

44. Explica la clase a todas las alumnas 

45. Ayuda a una alumna con dificultades en el trabajo 
46. Permite que las alumnas más adelantadas ayuden a las alumnas 

rc~agadas 

4 7. Propicia trabajo individual en tareas elegidas libremente 

48. Fomenta el trabajo en pequeños grupos 

49. Se dirige a las alumnas por su nombre y con respeto en todo 
momento 

50. Te trata peor que a las demás alumnas 

51. Trata a todas las alumnas por igual 

52. Estimula con puntt1s extra a las alumnas que tienen un alto 
desempeño en la clase o a las que presentan excelentes trabajos 
en cuanto a contenido v presentación 

53. Me dirijo al profesor con respeto y amabilidad 

54. Espero pacientemente en mi lugar hasta que toca el turno en que 
el profesor revise mi trabajo 

55. Aun conciente de mi incumplimiento en la forma de la entrega de 
trabajos invento las excusas mas creativas para engañarlo y pedir 
otra oportunidad 

56. Platico con mis comparieras mientras el profesor expone la clase 
57. Le exijo al profesor que revise mi trabajo sabiendo que en este 

momento no puc-Je atenderme porque está revisando el trabajo de 
mis compañeras 

58. Llego puntual a las sesiones y cumplo con lo que pide el profesor 

SCJ. La actitud responsable del grupo motiva al profesor a ser puntual 
para iniciar la clase y a desempeñar su labor docente con interés y 
entusiasmo 

60. Modifico en forma hábil la calificación de los reactivos de un 
examen y pido que el profesor corrija la calificación de mi 
examen 

61. A pesar de la llamada de atención del profesor por mi indisciplina 
continuo con la misma actitud pues disfruto sacándolo de sus 
casillas 
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Escala 

62. La actitud negativa de algunas alumnas en el grupo obliga al 
proti:sor a ser estricto en las relaciones con todo el grupo 

63. Ayudo a mis compañeras en apuros 
64. En esta materia todas nos ayudamos para obtener las mejores 

notas 
65. A menudo competimos para ver 4uien puede sobresalir más 

66. No me llevo bien con algunas de mis compañeras 

67. Encuentro en los errores de mis compañeras o en su apariencia 
lisica la mejor oportunidad para burlarme de ellas 

68. Presumo las buenas notas obtenidas con mis compañeras de 
dcscmpeno académico suficiente o mínimo 

69. El progreso excepcional de un alumno es el resultado de las altas 
expectativas del profesor 

70. Los estudiantc"S están mejor motivados en la c'Scuela cuando 
atribuyen sus éxitos y fracasos al alto nivel de exigencia del 
profesor 

71. Alcan1:1.' las metas propuestas al inicio de un curso, tales como 
una buena calilicación o un excelente promedio al presentarse las 
evaluaciones narciali:s 

72. Empicas un gran esfuerzo para asimilar el contenido de una 
materia 

2 3 4 5 

Suficiente Re •ular Bueno M. bueno Excelente 
73. ¿Cómo consideras tu 

desem cño académico'! 

Exámenes estructurados 

Examen diagnóstico. Elaborado por el profesor Juan F. Ramlrez M. a partir de 

dos supuestos: primero, el conocimiento del funcionamiento de una máquina de 

escribir mecánica fuvorece el aprendizaje de un procesador de palabras; segundo, 

el dominio de los diferentes elementos que conforman un texto permite asegurar 

que el lenguaje técnico utilizado en la enseñanza del procesador de palabras es 

comprendido por los alumnos. Con este examen se pretende explorar los 

conocimientos en computación adquiridos por los alumnos en cursos anteriores 
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que les permitirán utilizar un procesador de palabras en forma óptima. La 

variable medida es Y4 Examen diagnóStico. 

. ... ·;.. : ." 

ESCUELA COMERCIAL CMtARA DE COMERCIO 
EXAMEN DE COMPUTÁCIÓN r · 

l. INSTRUCCIONES: Observa el dibujo y relaciona las columnas escribiendo en el 
paréntesis de la izquierda el número que corresponda. 

) Para insertar una hoja en la máquina de 
escribir utilizas 

) Después de insertar una hoja fijas los 
márgenes izquierdo y derecho a través de 

) Cuando una tecla presenta dos signos, 
superior e inferior, para obtener el signo 
superior se utiliza 

) Para separar palabras en un mismo renglón 
se utiliza 

) Para regresar el carro de la máquina de 
escribir un espacio, en un renglón, utilizas 

) Para cambiar al siguiente renglón el carro de 
la máquina de escribir se utiliza 

) Para llevar el carro de la máquina de escribir 
al final de un renglón en forma violenta se 
utiliza 
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l. 

2. 

3. 

4. 

5. 

6. 

7. 

8. 

1. 75 puntos (0.25 e/u) 

Los tipos marginales 

Tecla de retroceso 

La perilla del cilindro de 
impresión 

Tecla de mayúsculas 

Palanca para soltar el carro 

Palanca de interlineación 

Barra espaciadora 

Tecla de tabulación 
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11. INSTRUCCIONES: Identifica los elementos de formato del siguiente texto, 
anotando en d parénll.-sis de la izquierda el número que corresponda de acuerdo a lo 
señalado en el texto. · - - · .- _-_ 

) Sungrfa de primer 
renglón 

) Interlineado 

t.S puní;,¡. (0.2S e/u) 

~_. ¡SILENCIO NllliOSI 

La Momia se puso los untoojos y cmpc1.ó u pasar lista: ~ 

~ ¡Frunkcstcin!, ¡Gu.rrumunda! ... l>llr lln, todos J 

~fistos pura cmpcmr la clase, Hoy vamos u aprender 

a atravesar paredes ... dijo la maestra .. , es una cla.c;c pnil.1icu. 

Uno a uno fücrun cjcrcitánJosc. hustu que le tocó el turno u 

) Alineución izquierda Fr.inkesteln. 

) Afincnciónjustificnda8---. l.o llamó al trente. Se ajustó el cinturón, se llenó los 
pulmones de uirc pura hacerse müs esponjoso y uvan11l 

) Salto de linea 

)Titulo 

) Subtitulo 

decidido huciu la purcd. 

Años después, )"U jubilada. la Momia rc1."0rdú aquel día. 
[]~~. 

l..a cubc1.a sonú cumo una caja llena de tuercas lunzud~a 
contra una l!scollcra. pero él ni pcstaikó. Estaba decidido a 
avun1ar. Tenia amor prnpio )'no lo iha a detener una pared. Le 
demostraría a su maestra In huenn que era para esas cosa.'i. ~ 
Arremetió contra la pared que daha al patio con el ímpetu <le u 
tren carguero. siguió atra\esando paredes.)' cuando atravesó la 
última. d edilicio. viejo y ruinoso s..: \ino ahajo. Todos 
mirahan alborotados d radiante catadismo. La momia L"orrió a 
rescatarlo de los cscomhros. Estahn averiado pero contento. No 
era lo ha-.tantc transparente. poroso)' aéreo como paru 
atravesar paredes, pcrn en cambio. era un as para los 
derrumbes. 

111. INSTRUCCIONES: Lec detenidamente cada proposición y escribe en la linea la 
letra V (verdadero) o In letra F (falso) según corresponda. 

3 puntos (0.2S e/u) 

1. El final de un párrafo se identifica por el signo"," __ 

2. Una forma de activar o desactivar alguna barra de herramientas es siguiendo la ruta 
Archivo 1 Barras de herramientas 1 clic o enteren la barra deseada __ 

3. Las teclas Alt y Ctrl se utilizan en combinación con otras teclas para facilitar In-ejecución 
de un proceso __ · 

4. Para acentuar una palabra desactivas el modo de mayúsculas, pulsas la tecla del acento y 
a continuación la vocal 
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5. El proceso de arranque de una computadora reconoce el hardware instalado y carga un 
sistema operativo en la memoria central__ · , 

- . . .. ---

6. Si deseas obtener el signo ':' (dos puntos y a parte) d~activasel' modo de mayúsculas y 
oprimes la tecla resp.x:tiva __ - _. - ·· ,. ·· ' -· · · _._. · · 

7. La capacidad de almacenamiento de un disco de 311,'' se.~bserva'e~ la,'.pa~~e,superior del 
mismo por medio de dos iniciales__ - - -. -- - -·-- '' ,_ 

8. Para ajustar la longitud de los renglones de un párrafo (j~stih~llr) ;~-pecto al margen 
derecho utilizas In división silábica para indicar que 'una pálabrá escrita-al final-de un 
renglón continua en el siguiente__ "· · 

9. Si la máquina de escribir no proporciona una tecla de tabulación, las sangrías de primera 
línea en un párrafo se pueden crear con la barra espaciadora __ 

1 O. Una forma de corregir errores es regresando el carro de la máquina de escribir con la 
barra espaciadora y aplicando corrector __ 

11. La sección de la linea de estado Pág. 1 Sec. l /3 quiere decir que el documento 
activo tiene 3 páginas y que el cursor se encuentra en la página 2 __ 

12. El regulador de interlínea colocado cerca de la palanca de interlineación se utiliza para 
ajustar la separación entre renglón y renglón en un párrafo__ · -

IV. INSTRUCCIONES: Analiza cada cuestión y anota en el paréntesis la letra de la 
respuesta que mejor complete a cada proposición. - . . 

1.25 puntlis (0.25 Ctu) 

1. Elemento de Windows que se puede utilizar para abrir programas, configurar el equipo y 
apagar el sistema .................................................................................. ;.:,;:;· ... ~ ..... ( ) 

a) Barra de tareas b) Escritorio c) Menú Inicio d) Barras de herramientas 
. ' ~- ·. 

2. Comando que se utiliza para poder ver en pantalla un documento que se encue~trn 
almacenado en un disquete ........................................................ ;'; .. ,·.:,.~ ... -; .. ; ............ ( 

a) Vista preliminar b) Abrir e) Enviar a d) Pr~;i~dades 
J. Menú que se utiliza para abrir, guardar, imprimir o cerrar documen,tos ................... ( 

a) Ventana b) Archivo e) Insertar d) Ttlbla 

4. Teclas utilizadas para cancelar el modo de sel.x:ción de un documento .................... ( 

a) Ese y T. de dirección b) Shift y T. de dirección 
e) Ctrl + N d) FS y T. de dirección 
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5. Comando utilizado para elegir el tipo, tamaño, estilo, color y efecios que puede tener una 
palabra seleccionada en Word ..................................................... :~·:;'' . .'.''.""."'"'.""'" ( ) 

a) Cambiar mayúsculas y minúsculas b) Tabulaciones c) LetraCáphal \ d) Fuente 

V, INSTRUCCIONES: Relaciona las columnas escribiendo. c.n el paréntesis de la 
derecha el número que corresponda. 

l. Barra de herramientas 

2. Burra de desplazamiento 
vertical 

3. Sistemas operativos 

4. Cortar y pegar 

5. Programas de aplicación 

6. Copiar y pegar 

7. Primario 

8. Secundario 

1.25 puntos (0.25 e/u) 

) Barra utilizada para recorrer las diferentes 
páginas de un documento mediante los 
botonesG yl!J 

) Conjunto de programas que se utilizan 
para realizar tareas especilicas como la 
redacción de un texto, el registro de 
trabajadores o la solución de ecuaciones 
algebraicas 

) Botón del ratón que despliega diferentes 
menús contextuales en Word dependiendo 
del lugar en donde se oprima 

) Barra que presenta los comandos de 
mayor utilidad de Word a través de una 
serie de botones 

) La reubicación de un párrafo seleccionado 
se obtiene al aplicar los comandos 

VI. INSTRUCCIONES: Lee el siguiente texto y después responde las siguientes 
preguntas. 

Videocámaras 

Recomendaciones de uso 

Ponga a cargar la baterla del equipo durante el tiempo que 
especifique el fabricante para asegurar una óptima recarga. 

1.25 puntos 

Limpie el polvo del objetivo con un cepillo suave y elimine las huellas 
dactilares con un paño suave, y limpie el cuerpo de la videocámara 
con un paño suave y seco. No emplee disolventes porque podrla 
dañas los acabados de su equipo. 

Con la finalidad de prevenir un cortocircuito nunca permita que objetos 

metálicos, como un collar, entren en contacto con la baterla. 
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Si planea grabar durante periodos largos y continuos es conveniente 
llevar una pila extra o grabar cerca de un tomacorriente para emplear 
el cargador de baterlas. 

l. Escribe todos los pasos que debes seguir para dar fonmato a un disco de 31'2'' de alla 
densidad por medio de las herramientas Mi PC y MSDOS. 

0.5 puntos 

2. ¿Cuáles son los pasos a seguir para que el texto señalado tenga Fuente Arial de 1 O 
puntos? 

0.25 puntos 

3. ¿Cómo logras que la palabra Videocámaras tenga tamaño de Fuente de 14 puntos con 
efecto de texto tila de hormigas negras? 

0.25 puntos 

4. Sin volver a escribir la palabra Videocámaras, indica las instruceion~'S a seguir para que 
cambies a mayúsculas toda la palabra. 

0.25 puntos 

Examen de conocimientos. Este examen fue construido por el profesor Juan F. 

Ramfrez M. Intenta medir el aprendizaje adquirido en los grupos considerados en 

este estudio después de dos meses de iniciado el curso. El examen se aplica en la 

modalidades teórica y práctica, de tal forma que los valores de la variable Ys 
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Examen de conocimienlos equivalen al promedio de las calificaciones de las dos 

modalidades. 

ESCUELA COMERCIAL CÁMARA DE COMERCIO 
EXAMEN DE COMPUTACIÓN 1 

l. INSTRUCCIONES: Lec detenidamente cada proposición y escribe en la línea Y 
(verdadero) o F (falso) según corresponda. 

3 puntos (0.2 e/u) 

l. El proceso de arranque de una computadora reconoce el hardware: instalado y carga un 
sistema operativo en la memoria central __ 

2. Para Cerrar el sistema ejecutas la opción Apagar el sistema del ~ellú lniCio y en las 
opciones presentadas eliges Reiniciar __ 

J. La capacidad de almacenamiento de un disco de 3 V." se obse_rva en la parte superior del 
mismo por medio de dos iniciales __ · 

4. El teclado de la máquina de escribir mecánica contiene .las teclas .Ese;~ Ctrl, Alt y TAB 

5. Las teclas Ali y Ctrl se utilizan en combinación con otras teclas para facilitar la ejecución 
de un proceso __ 

6. La ruta a seguir para entrar a Word utilizando teclado o ratón es Inicio 1 Programas 1 

Microsoft Word 

7. Una forma de salir de Word con el teclado, cuando tan solo se está trabajando con un 
documento, es oprimiendo las teclas Ali y F4 al mismo tiempo __ 

8. Las caractcristicas que puede tener la letra utilizada para escribir un documento son tipo, 
tamaño, estilo, color y efectos __ 

9. Para activar la línea de menús con el teclado puedes utilizar las teclas Alto FIO __ 

1 O. Una forma de activar o desactivar alguna barra de herramientas es siguiendo la ruta 
Archivo ! Barras de herramientas 1 clic o enter en la barra deseada __ 

11. La regla vertical se muestra en la pantalla de Word cuando en el menú Ver el comando 
Regla aparece con una palomita y el área de trabajo se encuentra en el modo de esquema 
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12. La sección de la línea de estado Pág. 1 Sec. 1 1/3 quiere decir que el documento 
activo tiene 3 páginas y que el cursor se encuentra en la página 2 __ 

13. La sección de la Jlnea de estado A 2 cm Lln. 1 Col. 1 indica que el cursor se encuentra 
en la línea 1 columna 1 a 2 cm del margen superior __ 

14. Las diferentes vistas del área de trabajo de Word son Normal, Diseño de impresión, 
Esquema y Diseilo Web __ 

15. La selección en un documento se. puede. utilizar para borrar o·. dar formato a lo 
seleccionado 

J puntos (0.2 e/u) 

11. INSTRUCCIONES; Anota en el paréntesis la letra de la respuesta que complete 
correctamente a cada cuestión. 

l. Elemento gráfico que forma parte de Windows y que puede representar un programa, 
carpeta o archivo .................................................................................................. ( ) 

a) Escritorio b) Ventana c) icono d) Menú inicio 

2. Elemento que forma parte de Windows y que se utiliza para desplazarse por el equipo, 
además una de sus partes llamada zona de configuración muestra un reloj .............. ( ) 

a) Menú Inicio b) Barra de tareas c) Lista de tareas d) Ratón 

3. Elemento de Windows que se puede utilizar para abrir programas, configurar el equipo y 
apagar el sistema ............................................................................................ ,.: .... ( ) 

a) Barra de tareas b) Escritorio c) Menú Inicio d) Barras de herramientas 

4. Nombre especifico de la ventana a la que nos conduce la ejecución d.e un comando de la 
linea de menús ................................................................................ : ... : ... ;,;,;.;,;:: .... ( ) 

a) Mi PC b) Cuadro de dialogo c) Escritorio . d)Word 

5. Teclado de la computadora que es similar al teclado de una máq~.i~a de_es.cri~ir me~ánica 
........... " ........ ".""" .... "" ............. " ............ " ..... " .. " ........ " .... ; ..... ,; ..... : : ; ~. :: ....... ~ ... ". ( ) 

a) T. de funciones b) T. alfanumérico c) T. numérico d) T~clas parnel cursor 

6. Comando que se utiliza para indicarle a Word que nos proporcione. una hoja en blanco 
para empezar a escribir un documento .................................. ; ... ;.;; ............ ;;.;,;,·; .... , ( · ) 

a) Abrir b) Cerrar c) Nuevo d) Salir 

7. Comando utilizado para almacenar por primera vez un documento en el disco de 3 V," 
............................................................................................................................... ( 

a) Guardar b) Configurar página c) Imprimir d) Guardar como 

148 



TESIS CON 
FALLA DE ORIGEN 

Instrumentos de medición 

8. Comando que se utiliza para poder ver en pantalla un documento que se encuentra 
almacenado en un disquete ..................................................................................... ( 

a) Vista preliminar b) Abrir c) Enviar a d) Propi<:dadcs 

9. M.:nú qu.: se utiliza para abrir. guardar, imprimir o cerrar documentos ................... ( 

a) Ventana b) Archivo e) Insertar d) Tabla 

1 O. Menú utilizado para acercar o alejar el. arca de trabajo de Word y activar o desactivar la 
regla horizontal y vertical ....... ;;,..,,..,;,;,.;,. .. , .......................................................... ( ) 

a) Ver b) Insertar c) Herramientas d) Imprimir 

11. Menú que se utiliza para personalizar. las barras de herramientas de modo que se puedan 
observar sugerencias y teclas de métódo abreviado en sus elementos .................... ; .. ( ) 

a) Edición b) Ayuda e) Ver d) Herramientas 

12. Menú que puede utilizarse para deshacer un fonnato no deseado, re~bi~nr o reproducir 
partes de un documento ................... ; ........ ., .. ; ................................... : ................ ;, ... ( ) 

a) Formato b) Ventana e) Edición d) Insertar 

13. Menú que se utiliza para definir el tipo •. tamaño, estilo y color d~ la lctrautiÍizllda en un 
documento .................................................................................. ~ ... ;;;,;,.., .............. ( ) 

a) Ver b) Cortar c) Ayuda d) Formato 

14. Teclas utilizadas para cancelar el modo de selección de un d?cume~to :'. .................. ( 

a) Ese y T. de dirección b) Shift y T. de dirección e) Ctrl +N 
d) F8 y T. de dirección · 

15. Comando utilizado para elegir el tipo. tamaño, estilo, color y efectos que puede tener una 
palabra seleccionada en Word ........................................ ;; ................. ;;,.,.,.,,; ........... ( ) 

a) Cambiar mayúsculas y minúsculas b) Tabulaciones e) Letra cap.ita! 
d) Fuente 

3 puntos (0.2 e/u) 
111. INSTRUCCIONES: Relaciona correctamente las columnas escribiendo en el paréntesis 

el número que corresponda. 

) Rápido y exacto sistema de 
manipulación de datos formado por 
hardware y software. 

) Conjunto organizado de programas 
que controla la UC P. los dispositivos 
de entrada salida y los dispositivos 
de almacenamiento (hardware). 
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) Conjunto de programas que se 
utilizan para realizar tareas 
espL'Cíficas como la redacción de un 
texto, el registro de trabajadores o la 
solución de ecuaciones algebraicas. 

) Herramienta que se utiliw para dar 
formato a un disco lle.xible en un 
ambiente b'l'ático. 

) Programa que actúa en forma 
destructiva creado para evitar la 
reproducción no autorizada de algún 
programa de aplicación. 

) Herramienta que permite crear, 
visualizar, editar, almacenar, extraer 
e imprimir material de texto. 

) Botón del ratón que permite abrir 
menús, ejecutar comandos y 
seleccionar texto en Word. 

) Botón del ratón que despliega 
diferentes menús contextuales en 
Word dependiendo del lugar en 
donde se oprima 

) Barra de Word que muestra el 
nombre de un documento 

) Barra que se utiliza para ejecutar los 
comandos de Word 

) Barra que presL~lla los comandos de 
mayor utilidad de Word a travL's de 
una serie de botones 

) Regla que se puede utili1.ar para 
crear sangrías y tabulaciones en un 
documento 

) Barra utilizada para recorrer las 
diferentes páginas de un documento 
mediante los botones G y EJ 
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Instrumentos de medición 

4. Regla vertical 

5. Secundario 

6, MS-DOS 

7. Sistema operativo 

8. Barra de desplazamiento vertical 

9. Virus 

10. Shill 

11. Barra de herramientas 

12. Copiar y Pegar 

13. Programas de aplicación 

14. Barra de desplazamiento horizontal 

15. Antivirus 

16. Barra de menús 

17. Procesador de palabras 

18. F8 



4 
__ TESIS CON 

R .. .LLA DE ORIGEN 
Instrumentos de medición 

) La reubicación de un párrafo 
seleccionado se obtiene al aplicar los 
comandos 

) Tecla que acompañada de las teclas 
de dir<-cción se utiliza en la selección 
de texto sin activar el modo de 
sek'Cción 

19. Regla horizontal 

20. Computadora 

21. Primario 

IV. INSTRUCCIONES: L<-e detenidamente cada pregunta y después responde 
correctamente. 

1 punto 
1. Escribe todos los pasos que debes seguir para dar formato a un disco de 3 V." de alta 

densidad por medio de las dos herramientas analizadas. 
0.4 puntos 

2. Menciona todos los pasos que debes seguir para vacunar tu disquete. 
0.2 untos 

3. Escribe los pasos que debes ejecutar para guardar un documento de Word por primera 
vez en el disco de 3 V." 

0.2 untos 

4. Menciona los pasos que se ejecutan para abrir un documento de Word almacenado en un 
disco de 3 Y,". 

0.2 untos 
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Instrumentos de medición 

ESCUELA COMERCIAL CÁ.'vlARA DE COMERCIO 
EXAMEN DE COMPUTACIÓN 1 

l. INDICACIONES: Escribe el siguiente te.xto sin hacer ninguna modificación ni aplicar 
algún formato. 

(3 puntos) 
Videocámaras 

Recomendaciones de uso 

Ponga a cargar la bateria del equipo durante el tiempo que especifique el fabricante para 
asegurar una óptima rL>carga. 

Limpie el polvo dd objetivo con un cepillo suave y elimine las huellas dactilares con un paño 
suave, y limpie el cuerpo de la videocámara con un paño suave y seco. No emplee 
disolventes porque podria dañas los acabados de su equipo. 

Con la finalidad de prevenir un cortocircuito nunca permita que objetos metálicos, como un 
collar, entren en contacto con la butcria. 

Si planea grabar durante periodos largos y continuos es conveniente llevar una pila extra o 
grabar cerca de un tomacorriente para empicar el cargador de baterias. 

Cuando no vaya a utilizar la videocámara durante un largo tiempo (por ejemplo dos o más 
meses) desconecte el cargador de baterías y extraiga el videocasete; periódicamente (una vez 
por mes) conecte el aparato a la alimentación, haga funcionar las diferentes secciones de la 
videocámara y el reproductor, y reproduzca una cinta por lo menos durante tres minutos. 

11. RECOMENDACIONES: Lee detenidamente cada indicación y realiza lo que se te pide. 

1. Guarda este documento con el nombre VIDEO en tu disco de 3 V, y posteriormente, 
guarda constantemente para evitar borrados accidentales (2 puntos). 

2. Selecciona todo el documento y aplícale fuente Arial de 11 puntos (1.5 puntos). 

3. A la palabra Videocámaras dale tamaño de fuente de 14 puntos con efeeto de texto fila de 
hormigas negras (1 punto). · ·· · · · . 

4. Aplica un estilo de fuente cursiva con efectó de sombra al su~tÍuilo R.~comendaciones de 
uso (1 punto). · · .·.·· ·. · · ·· .. ' · 

5. Sin volver a escribir, cambia a mayúsculas el tftuÍ~ d;I d~;¡mdnío (~.S p~ntos). 
6. Coloca la última recomendación en el uso de ~id~~c~rii;ras ~ntre ~l tftulo y el subtítulo ( 1 

punto). · 

7. Compara tu documento con el que se muestra y corrige lo necesario para que sean muy 
similares. 
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Um:latim 
XI 

XI 1.000 
X2 .454 
XI -.077 
XII -.152 
Xl3 .135 
Xl4 .043 
Xl5 -.090 
Xl7 -.009 

XJ8 .043 
Xl9 .045 
X21 .066 
X22 .066 

X23 -.003 
X24 .027 
X25 -.014 
X26 -.096 
X27 .106 
X29 .001 
X30 -.011 
X31 .080 
X32 .126 
X33 .044 
X36 .071 
X37 .003 
Y3 .m 
Y4 .118 
Y5 .146 

Com:lation Matri~ 

X2 XI Xll ., 
1.000 

··1 

-.013 1.000 
-.103 .153 1.000 
.063 -.200 .047 

-.038 .()97 .241 
.033 .077 .136 
.156 .074 .154 
.176 -.028 .037 
.070 .052 -.021 
.087 .110 .103 

-.033 -.005 -.099 

-.021 -.072 .090 
.119 .120 .116 
.040 .083 .051 
.026 .062 .183 
.226 .000 .139 
-.016 .057 -.063 
.078 -.035 .OJO 
.095 -.098 -.016 
.075 -.061 .003 
.033 -.040 -.167 
.022 -.129 .031 
.067 -.002 .039 
.170 -.106 .020 
.106 -.082 -.043 
.062 -.020 -.092 

X13 X14 Xl5 

. ·. 

1.000 
-.098 1.000 
-.133 .261 1.000 
-.007 .178 .200 
-.115 .118 .220 
.022 .060 .211 

-.JOS .145 .298 
.093 -.117 -.219 

-.125 .124 .029 
.020 .093 .(192 

-.203 .112 .049 

-.151 .038 .I08 
-.048 .167 .188 
.123 .003 -.o38 

-.110 .135 .209 
.074 .029 .070 
.112 -.080 -.055 
.013 -.027 .024 
.2U -.054 -.188 
-.046 -.038 .143 
.143 .080 .195 
.113 .184 -.031 
.013 .104 .076 

X17 

1.000 

.292 

.212 

.272 

-.118 
.254 

.391 

.029 

.114 
.253 

-.006 

.130 

.111 
-.047 

-.142 
-.046 
.019 

.169 

.179 

.126 

X18 

1.000 
.219 

.297 

-.303 

.240 

.227 

.145 

.083 
.271 

-.006 

.193 
.138 
.070 

-.111 
.025 

.097 

.124 

.197 
.106 

{, 
\], 



¡ 

e 
·o 
·¡¡ 
u 

~ 
:.. 
_g 

~ 
-~ 
E.. 
~ 

"O 
-¡; 
·~ 
ü 
tE 
~ 

-~ :¡;; 
e 
"' -¡¡ 

"O 

.g 
·¡¡ 
"' 
~ .,, 
"' _g 

" "O 

g 
] 
~ 

Corrclation 
X19 

XI 
X2 

X7 
XII 
X13 

X14 

Xl5 

·· Xl7 
Xl8 

Xl9 1.000 
X21 .226 
X22 -.096 
X23 .124 
X24 A/5 
X25 -.026 
X26 .254 
X27 .132 
X29 .099 
XJO .116 
XJI -.005 
X32 .053 
X33 -.034 
X36 .055 
X37 -.002 
Y3 .088 
Y4 -.040 
Y5 -.075 

Corn:latil'll Matrixª 

X21 X22 X23 

1.000 

-.231 1.000 
.265 -:214 1.000 
J50 .042 .108 
.106 -.112 .059 
.178 -.130 .090 
J68 -.092 .137 
.()()2 .124 -.142 
.298 -.083 .061 
.083 -.006 .187 

-.057 .095 -.082 

-.247 .031 -.036 
-.157 .072 .044 

.422 -.237 .095 
.119 -.oJ6 .041 
.188 -.175 .162 
.2/9 .079 .142 

X2.f X25 

1.000 

.263 1.000 

.187 .303 

.210 .261 

.111 -.210 

.153 .063 
-.028 -.169 

-.003 -.286 

-.080 -.085 
-.016 -.159 
.149 .058 

.206 -.118 
.047 -.010 
.088 -.005 

X26 

1.000 

.289 

-.173 

.100 
-.104 

-.146 

-.132 
-.111 

.184 

.006 

.057 

.009 

X27 

1.000 

-.091 

.194 
-.006 

-.122 

-.232 

-.125 
.275 

.148 

.090 

.142 

X29 

1.000 

.059 
.184 

.352 

.096 

-.oJI 

.020 

.119 

.oJ8 
-.080 
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a. Dctcnninant = 3.900E-03 

XI 
X2 
X7 
XII 
X13 
Xl4 
XIS 
X17 
X18 
X19 
X21 
X22 
X23 
X24 
X2S 

X26 
X27 
X29 
XJO 

X31 
X32 
X33 

X36 
X37 
Y3 

Y4 
YS 

X30 X31 

1.000 

.208 1.000 
-.004 .163 
.089 .172 

-.036 -.001 
.270 .098 
-.073 .086 

.ISS Jj/ 
-.082 .097 

Com:lation Matrix" 

X32 X33 X36 

1.000 

.172 1.000 

.197 .046 1.000 
-.022 -.121 -.091 
.179 -.007 .048 

.137 .222 -.015 
-.022 .035 -.063 

X37 Y3 

1.000 
.231 1.000 

.148 .159 

.077 .301 

,y4 

1.000 

.331 

Y5 

1.000 
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Anti-image ünelatioo 
XI 

XI .560' 
X2 -.425, 
y;¡ .025 
XII .094 
Xl3 -.081 
X14 -.126 
X15 .133 
Xl7 .079 
X18 .036 
Xl9 -.087 
X21 -.I05 
X22 -.053 
X23 .002 
X24 .055 
X25 -.057 
X26 .104 
X27 -.041 
X29 .076 
X30 .036 
X31 -.032 
X32 -.090 
X33 -.017 
X36 -.012 
X37 .028 
Y3 -.096 
Y4 .000 
Y5 -.062 

Anti-imagc Matrices 

X2 y;¡ XII 

.608' 
-.051 .583' 
.077 -.149 .541ª 

-.013 .187 -.148 
.104 -.055 -.219 

-.023 -.008 -.079 
-.119 -.056 -.050 
-.097 .052 .030 
.038 -.044 .180 
.033 -.091 -.012 
.036 -Jl06 .064 
.086 .113 -.070 

-.044 -.055 -.103 
.002 -.012 .049 

-.025 .004 -.170 
-.157 .043 -.085 
.043 -.089 .054 

-.OJO .099 .025 
-.055 .045 -.043 
-.018 .029 -.107 
-.054 -.033 .096 
-.014 .051 -.068 
.000 -.013 .029 

-.059 .115 -.005 
-.006 .026 .073 
.060 -.027 .120 

Xl3 X14 
'• 

' 

.598' 

.101 .605" 

.034 -.111 
-.007 -.029 
.118 .035 

-.082 -.003 
.038 .027 
.001 .038 

.139 -.055 
-.066 -.005 

.IOI -.060 

.109 .067 
-.059 -.069 
-.065 -.076 
.100 -.091 

-.039 .051 
.060 .092 
.046 .048 

-.159 -.028 
.017 .149 

-.059 -.047 
-.165 -.106 
.018 -.030 

Xl5 

.608' 
-.106 
-.106 
-.165 
-.103 

.IOI 

.152 

.144 

-.024 

.024 

-.003 
.090 

-.082 

-.085 
.006 

-.177 

.152 
-.016 

-.206 
.215 

-.054 

X17 

.736' 
-.081 
.025 
.003 

.045 

-.163 
-.310 

.147 

-.005 
-.100 
.015 

-.030 

-.047 
.060 

.136 

.028 

.168 

-.052 

-.131 
-.002 

XIR 

.773' 
-.083 
-.(l.t2 

.138 

-.083 
-.075 

-.109 
.077 

-.117 
-.006 

-.052 

-.077 
-.124 
.134 

-.()<)5 

.098 

-.009 

-.097 

-.050 
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Anti-image Com:_latioo XI 
X2 
X7 
XII 
X13 
Xl4 

Xl5 
X17 
Xl8 
Xl9 
X21 

X22 
X23 
X24 

X25 
X26 

X27 
X29 

X30 
X31 
X32 

X33 
X36 
X37 
Y3 
Y4 

Y5 

Xl9 

.538' 
-.047 

.104 
-.109 
-.360 

.216 

-.J/2 
-.007 
-.JOS 

-.146 

.040 
-.014 

.007 
-.080 
.189 

-.002 

.097 

.106 

Anti-image Matñccs 

X21 X22 X23 

.760' 

.101 .601' 
-.168 .114 .661ª 
-.113 -.212 .033 

.073 .081 -.017 

.023 -.OIO .031 
-.107 -.089 -.028 
-.032 -.064 .119 
-.137 -.086 .089 
.024 -.097 -.192 

-.015 -.073 .060 

.151 .051 -.068 
.081 -.038 -.086 

-.270 .10/ -.015 
.125 .029 .006 

-.110 .169 .008 
-.175 -.101 -.069 

X24 •)(25 X26 . 

.600' 

-345 .603' 
.013 -.203 .655' 
.080 -.167 -.145 

-.101 .060 .U2 
-.OJO .Oto .038 
.067 .091 .036 
.004 .169 -.020 

-.090 -.012 .039 
-.013 .067 .068 
-.100 .046 -.130 
-.167 .126 -.009 
.050 -.025 -.129 

-.023 .044 .OJO 

X27 

.797' 
-.007 

-.117 

.067 

.043 

.136 

.070 
-.107 
-.080 

.033 
-.OHO 

X29 

.581}' 

-.017 
-.141 
-.179 

-.025 
.147 

-.051 

-.083 

.009 

.I07 

00 .,., 
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Anti·imagc Corrclation XI 

X2 
X7 
XII 
X13 
XJ4 
XJ5 
X17 
X18 
Xl9 
X21 

X22 
X23 
X24 

X25 

X26 
X27 
X29 
X30 
X31 
X32 

X33 

X36 
X37 
Y3 

Y4 

Y5 

a Mca.'rul'CS ofSampling Adcquac)(MSA) 

X30 X31 

.647" 

-.150 .680' 
.027 -.025 

-.172 -.065 
-.056 .043 
-.105 -.054 

.186 .012 
-.085 -.225 
.163 .003 

Anti-imagc Matrices 

X32' X33 X36 

.662" 
-.102 .546" 
-.154 -.012 .618' 
.024 .082 -.004 

-.114 .018 -.<l48 
-.119 ~243' .043 
.069 -.053' .033 

X37 Y3 

.624' 
-.233 .624' 
-.050 -.027 
.039 -.131 

Y4 

.589' 

-.267 

Y5 

.585' 

°' .,... 



XI X2 Xl8 ,-. 
¡¡,;¡ Corrclahon XI 1.000 

i:-. X2 .454 1.000 

< Xl8 .043 .176 1.000 ........ 
o - X24 .027 .119 .117 

X29 .001 -.016 -.006 

e=: XJI .080 .09S .138 

o X32 .126 .01S .070 
¡;.., X33 .04-I .033 -.111 

< 
e=: 
o 
...;¡ 

X37 .003 .067 .097 
Y4 .118 .106 .197 

YS .146 062 .I06 

u Q., 

o ii< 
X ¡¡,;¡ 

a. [.X1i.Tminant = .339 

t.lJ ,..;¡ 

~ < -e=: 
o 
¡;.., 
u 
< 
~ 

00 -00 -.J 
·< :z 
< 

Corrclation Matri~ 

X24 X29 

1.000 
.111 1.000 

-.028 .184 

-.003 .352 
-.080 .096 

.149 .020 

.047 .038 

.088 -.080 

X31 X32 X33 X37 
; 

1.000 

.163 1000 

.172 .172 1.000 

.098 -.022 -.121 1.000 

.JJ/ .137 .122 .148 

097 -.022 035 .077 

KMO and llanlcu's Tcsl 

Katser·Mcyer-Olkm Mcasurc of Samphng 
Adcquacy. 

Banlctt's Test of 
Sphcricity 

Approx. tñi·Squarc 
df 

Sig. 

Y4 

1.000 

.J.11 

YS 

1.0110 

.S17 

122.7S7 
SS 

HOIE-07 
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XI X2 
Ant~-unagc Conelanon XI .535' 

X2 -.U7 .547' 

Xl8 .062 -143 
X24 .020 -.089 
X29 .018 .046 

X31 -.015 ·.042 
X32 -.103 •.012 
X33 .013 -.o38 

X37 .037 -.049 

Y4 -.033 -.009 
Y5 -.125 .042 

B. Mca.o;urcs ofSampling AdcquacytMSA) 

lnitial Ei~owalucs 

%of Cumulali\..: 
faClor Total Varfancc % 
1 2.049 18.628 18.628 
2 1.512 13.748 32.376 
3 1.281 11.648 44.023 
4 1.254 11.402 55.425 
5 .922 8.386 63.812 
6 .881 8.005 71.816 
7 .809 7.358 79.174 
8 .7!0 6.458 85.632 
9 .551 5.011 90641 
10 .533 4.845 95.488 
11 .496 4 512 IOO 000 

Exlraction Mdho<l Maximum l.ikclihood_ 

Anti-imagc Matrices 

Xl8 X24 X29 X31 X32 X33 X37 Y4 Y5 

.574' 

-.101 532ª 

.060 ·.151 519' 

·.101 092 -159 .671' 
-.077 048 -.33' ·.043 .595' 

.160 .037 -031 ·.103 •.116 .566' 

-005 -120 -015 -074 .031 .149 .583' 

-.150 .003 029 •. ]17 -.074 -.208 -130 .613' 
-.027 ·.076 OR2 -.007 049 014 -.018 -.19J 595' 

TotaJ Variancc ExplaincJ 'D 

F~"tractinn Sums of Souarcd Load in e_" Rntalion Sums of Sauarcd l.oadine.<ii. 

%of Cumulativc %of C11mulal1\e 
Total Variance % Total Variancc % 

1.395 12.684 12.684 1.141 10.369 10.369 
.871 7.919 20.603 .949 8.626 18.995 

.851 7.734 28.338 .945 8.588 27.583 

.591 5.371 33.708 .674 6.125 3l.708 

. 
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lnilial E."<traction 
XI .236 .419 
X2 .244 .528 
X18 .142 .222 
X24 .J05 .233 
X29 .173 .549 
XJI .170 .200 
XJ2 .176 .280 
XJ3 .130 .214 
X37 .073 .115 
Y4 .267 .779 
Y5 .141 .169 

E.'\:traction ~1cthod: Malimum Likcllhood. 

a. Onc or more communalitiy cstimatcs greatcr than 
1.0 wcrc cncountered during itcrations. The rcsulring 
solution should be interprcted \\ith caution. 

Goodncss--oí~fit Test 

dí· Si 
17 .957 

Factor Matri\ª 

Fador 
1 2 3 

XI .247 .571 -.033 
X2 .253 .678 -.065 
Xl8 .258 .139 -.050 
X24 .097 .148 .059 
X29 .116 .009 .726 
XJl .406 -.OJO .184 
XJ2 .222 .093 .460 
XJ3 .253 -.068 156 
XJ7 .171 .022 -.040 
Y4 .861 -.174 -.084 
Y5 .364 .000 -.182 

fatraction Mcthod: Maximum Likclihood. 

a. 4 factors 01ractcd. 9 iterations requircd. 

z 
¡:;e;l 

zg 
ges 
en i:aJ 
e;:º r ~ 

4 
-.176 

-.OJO 

.366 

.445 

.088 

-.034 

-.101 

-.348 

.289 

-.011 

.058 

N 
\O 
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Rotatcd Factor Matrix" 

Factor 
1 2 3 

XI .IOI .636 .060 
X2 .061 .704 .029 
X18 .162 .110 .005 
X24 -.024 .053 .070 
X29 -.066 -.065 .729 
XJI .343 .069 .276 
X32 .093 .111 .507 

X33 .266 .056 .222 
XJ7 .122 -003 -008 
Y4 .865 .041 .115 
Y5 .368 .088 -.092 

Extradion Mc:tho<l Maximum Likelihood. 
Rolation Mcthod: Varima.x "ith Kaiser Nonnalization. 

a. Rotation con"-crged in S iterations. 
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Rotntcd Factor Matri,• 

Factor 
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1 2 3 • 

Y4 .865 
Y5 .368 
XJI .343 

X2 .704 
XI .636 
X29 .729 
X32 .507 

X24 
XIS 
X37 

XJJ 

E.~ction Method. Maximum Lili.ehhood. 
Rotation Method: V arimax \\ith Kaiser Nonnafü.ation. 

a. Rotation con\ttged in 5 iterations. 
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ANEXOD 

LENGUAJE SJMPLJS 

Archivo de entrada 

Para estimar los parámetros indicados en un diagrama de senderos a través del 

software LISREL 8.51 es preciso construir un archivo de entrada en lenguaje 

SlMPLIS por medio de instrucciones con su propia sintaxis en un orden especifico. 

La forma en que se construye. un archivo Cle entrada eri el lenguaje de 

comandos S!MPL!S consiste en Ííneas cl~·e~c;bezado que describen el tipo de 

infonnación requerida. . .•••..•••••••••••••• · •. ¡"]~~········ 
·~ --

El siguiente archivo de entrada fuu~~Írn algunos de. los en~abezados de· línea 

que se pueden considerar. • Lrui lf~~ns: ~e ~nc~beiado y.· la i~forrnación opcio~al. se 

encuentran dentro de corchetes. Posterl()~~nte, se· describirá cada encabezado de 

línea para preparar un archiv~d~ ehÚ~da: 

[Titl;:J 

Observcd Váriables [fromFilcfi/ename] 

Covariancc Matrix [from Filefi/ename] 

Sample Size 

Relationships 

[Method = Unweighted Least-Squares] 
[Number of Dccimals = 3] 
[lterations = 100] 

TESIS CON 
FALLA DE ORIGEN 

-·---------- ---- --..... 



[Options: [RS WP AD=OFF]] 
[LISREL Output] 
[Path Diagram] 

[End of Problem] 

Tille (Titulo) 

Lenguaje SIMPLIS 

La primera linea de cada archivo de entrada es el título que describe el modelo 

y los datos utilizados en una o más líneas que terminan cuando se encuentran las 

palabras Observed Variables o labe/s. Este encabezado es opcional en problemas de 

una sola muestra pero se vuelve necesaria en problemas de muestras múltiples. 

Observed Variables o Labels (Variables observadas o Etiquetas) 

Cuando solamente existen variables observadas en un diagrama -de senderos 

Observed Variables y Labels son sinónimos pero si existen variables latentes es 

preciso diferenciales utilizando Obsen•ed Variables o laten/ Variables. 

Las variables observadas se construyen utilizando un máximo de ocho 

caracteres alfanuméricos comenzado con alguna letra, es posible utilizar espacios y 

comas en el nombre de una variable si se escribe dentro de comillas sencillas pues 

estos caracteres delimitan una variable de otra en una línea. 

Cuando los nombres de las variables observadas no son especificados después 

de la línea Observed Variables pueden leerse de un archivo a través de la Hnea from 

File= fl/aname. Si no quieres darle nombre a las variables puedes definirlas como: 

Varl-Var7 

VARa-VARk 

VarA-VarK 

'Eta-1 '-'Eta-3' 
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Data (Datos) 

Para que la estimación de parámetros tenga lugar, en el archivo de entrada 

debe aparecer el encabezado Cv1•ari/mce Matri:r: o Cvrrelation A1atri:r: y en la 

siguit:nte línea escribir los elementos de lumatriz o especificar el archivo de datos en 

donde se encuentra almacenada mediante la línea from Fili:jilaname. 

Si se desea escribir los elementos de la matriz de correlación o de covarianza 

uno a uno, solamente se tiene que considerar su parte inferior por ser simétrica pues 

la tOrma en que se leen estos elementos es de izquierda a derecha renglón por 

renglón, es decir, el primer elemento leido comienza con la primera columna y el 

último tem1inu con el elemento de lu diagonal. 

Por ejemplo, la forma de leer Ju matriz de covariunza: 

33.60 

13.63 16.96 

puede ser: 

Covuriance Mutrix 
33.60 
13.63 16.96 
24.62 8.00 27.22 
5.604.81 6.27 6.16 

Covuriunce Mutrix 

24.62 . 8.00 

5.60 4.81 

33.6 13.63 16.96 24.62 8 
27.22 5.6.4.81.6.27,6.16 

27.22 

6.27 6.16 
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Covariance Matrix 
38.6 13.63 16.96 24.62 8 27.22 5.6 4.816.276.16 

donde los espacios en blanco o las col11llS separan los elementos de la matriz. 

Sample Size (Tamaño de muestra) 

El lamaño de muestra es el número de casos en el que la matriz de correlación 

o covarianza está basada. Parn especificar este número puede utilizar una o dos lineas, 

si solo utilizas una línea separa la palabra clave Sample Sizc del número entero con 

un espacio en blanco, el signo igual o dos puntos, pero si utilizas dos líneas, en una 

escribe la palabra clave y en la otra el tamaño de muestra. 

Sample Size 
386 

Sample Size 386 

Sample Size = 386 

Sample Size: 386 

El tamaño de muestra es necesario para calcular errores estándar, valores t de 

parámetros estimados, medidas de bondad de ajuste e (ndiccs de modificación. Si este 

elemento no se espec!fica en el archivo de entrada el programa se detendrá. 

Latcnt Variables o Unobserved Variables (Variables latentes o Variables 

no observadas) 

Después de este encabezado aparecen las nombres de las variables latentes 

que se construyen en la misma forma que con las variables observadas recordando 

que el nombre de una variable latente no debe ser el mismo que el de una variable 

observada. Para hacer una distinción en los nombres de estas variables, puedes 

utilizar mayúsculas para las observadas y minúsculas para las latentes. 
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Si no existen variables latentes en el modelo esta parte se omite. 

Relationships (Relaciones) 

El encabezado para especificar las relaciones entre variables es Relationships, 

Relations o Equations. Este encabezado es opcional pues las relaciones pueden 

escribirse aunque no exista. 

Cada relación escrita tiene In forma 

variables de la izc¡11iimla = variables de la derecha 

donde variables de la izquierda representa variables dependientes y variables de la 

derecha variables de las que depende variables de la izquierda. Cada variable se 

separa de otra variable por medio de espacios o signos+. 

En un diagrama de senderos variables de la izquierdarepres~iitan variables 

observadas o latentes n las que llegan flechas unidirecbional~s y v~riahles de la 

derecha variables de donde salen las flechas. 

Figura 1. Diagrama de senderos con variables observadas 
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Cada relación empieza en una linea nueva pero si no se ajusta en una linea 

simple puede continuar en la siguiente agregando variables de la izquierda y 

mriab/es de la derecha restantes, 

Por ejemplo para el diagrama de senderos de la figura 1 las relaciones serían: 

Y1 = X2 (Y1 depende de X2) 
Y2 = X2 Y1 (Y2 depende de X2 y Y1) 
YJ = X1 Y1 Y2 (YJ depende de X1, Y1 y Y2) 

Paths (Senderos) 

Las relaciones en un modelo pueden especificarse en tém1inos de senderos en 

lugar de relaciones. En cierta forma.. los senderos son el opuesto de las relaciones. Por 

ejemplo, 

FROM variables -> TO variables 

significa que existe un sendero (una flecha unidereccional) de FROM variables a 

cada una de las TO variables donde FROM variables y TO variables son listas de 

variables separadas por espacios. 

Para el diagrama de senderos de la figura 2 los senderos serian: 

Ability-> 'S-C ABIL' PPAREVAL PTEAEVAL PFRIEVAL 
Aspirati -> 'EDUC ASP' 'COL PLAN' 

que expresados en relaciones se escriben como: 

'S-C ABIL' PPAREVAL PTEAEVAL PFRIEVAL = Ability 
'EDUC ASP' 'COL PLAN' = Aspirati 
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Figura 2. Diagrama de senderos con variables latentes 

Escala de las variables latentes 

Como las variables latentes son no observadas el origen y In esenia de medida 

de cada una de estas es arbitraria. Este hecho dificulta In interpretación de todos los 

parámetros por lo que es necesario definirlos. Para problemas de una muestra simple 

el origen de las variables latentes se asume como media cero y la esenia de medida se 

considera en términos de desviaciones estándar o de coeficientes ajustados. 

Si la escala de medida de las variables latentes está representada por 

desviaciones estándar decimos que están estandarizadas, es decir, sus coeficientes 

oscilan en el intervalo (-1, 1 ), pero si la esenia la definen los coeficientes ajustados 

entonces la unidad de medida de la variable latente corresponde a la unidad de 

medida de su mejor indicador, el valor que usualmente toma un coeficiente ajustado 

es uno. Por ejemplo, si READING y WRITING son indicadores observados de la 

variable latente Verbal y elegimos a READING como el mejor indicador entonces las 

dos relaciones de medida son especificadas como: 

READ!NG = 1 *Verbal 
WRITING =Verbal 

------·---·------·--------
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esto significa que el coeficiente de READING en Verbal no será estimado pues está 

ajustado en uno, pero el coeficiente de WRITING en Verbal si se estimará. 

Para que una variable latente sea estandarizada se debe omitir la asignación de 

coeficientes diferentes de cero en las relaciones especificadas. La línea 

READING wruTING =:Verbal 

produce una sólución estandarizada} 

Vulorcs iniciulcs 

La estimación de los parámetros especificados en un diagrama de senderos 

por medio de LISREL se produce en forma iterativa partiendo de valores iniciales que 

son generados por el mismo programa de modo que no es necesario indicarlos, pero 

si existe una buena estimación de un parámetro es posible utilizarla en la relación 

colocando el valor inicial entre paréntesis seguido de un asterisco y del nombre de la 

variable. Por ejemplo: 

READING = 1 *Verbal 
READING = (l)*Vcrbal 

el 1 en la primera .ecuación es uh coeficiente ajustado mientras que el (1) en la 

segunda ccuacióri 65 un vat~i ihiC:i~I. 

Váriunzas de ~rrory Covarianzas 

En un modelo completo LISREL existen tres clases de términos de error: 

errores de medid~ en las ~~riables observadas x, errores de medida en las variables 

observadas y, errores estructurales en las ecuaciones estructurales. 
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Por definición las varianzas de todos los términos de error son parámetros 

libres para ser estimados, sin embargo, ocasionalmente puede ser necesario 

determinar una varianza de error cero o algún otro valor. El comando que permite 

hacer esta asignación es: 

Let thc Error Variance ofVarA be a 

o bien, 

Set the Error Variance ofVarA equal to a 

donde a es un número mayor que cero. 

Otra consideración que se hace en la estimación de los términos de error 

consiste en asumir que por definición no están correlacionados, no obstante es posible 

especificar errores correlacionados entre dos variables x, dos variables y, entre una 

variable x y una variable y, y entre dos variables Eta. No está permitido especificar 

errores correlacionados entre una variable Eta y una variable x o una variable y. La 

sintaxis general para hacer esto es: 

Let the Errors between VarA and VarB Correlate 

o bien, 

Set the Error Covariance between VarA and VarB Free 

Los parámetros estimados en general seró.n la covnrianza entre los términos de 

error de VarA y VarB. 

También puedes determinar una covarianza de error en cero o en algún otro 

valor con la línea: 
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Set the Error Covariance between VarA and VarB to O 

Factores no correlacionados 

Independientemente de la forma en que se especificó la escala de medición de 

las variables latentes independientes, por definición, están libremente 

correlacionadas, esto implica que todos los parámetros serán estimados. No 

obstante, este hecho no siempre es cierto, es decir, habrá ocasiones en que los factores 

no estén correlacionados. Esta acción se produce con la línea: 

Set the Covariance ofKsil - Ksi7 to O 

o bien, 

Set the Correlations ofKsil - Ksi7 to O 

RestricCiones de igualdad 

Cuando un coeficiente de senderos es igual a otro tan solo existe un parámetro 

a ser estimado en lugar de dos parámetros independientes. La sintaxis SIMPLIS que 

permite este hecho es: 

Set the Path from VarA to VarB Equal to the Path from Vare to VarO 

aunque también pueden utilizarse las siguientes formas: 

Set Path from VarA to VarB = Path from Vare to Varo 
Set Path VarA-> VarB = Path Vare-> Varo 
Set VarA -> VarB = VarC -> VarO 

La forma de especificar que dos varian7~ de error son iguales se consigue 

con la línea: 
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Set the Error Variances ofVarA and VarB Equal 

o bien, 

Let the Error Variances ofVarA and VarB be Equal 

Options (Opciones) 

Para especificar la fomm que tendrá el archivo de salida existen opciones que 

pueden escribirse en una misma línea con tan solo dos caracteres o en líneas 

separadas utilizando todas las palabras clave. Las opciones disponibles son: 

Print Residuals (RSJ 
Wide Print (WP) 
Number of Decimals = n (ND=n) 
Mcthod ofEstimation = Generalized Lcast Squares (ME=GLS) 
Admissibílity Check= OfT(AD=OFF) 
lterations = n (IT=n) 
Save Sigma in Filefi/ename (Sl=filaname) 

Pri11t Residuals -RS (Residuales impresos) 

Por definición el archivo de salida LISREL muestra en forma matricial Jos 

residuales, residuales estandarizados, la matriz de covarianza ajustada o matriz de 

correlación y la gráfica Q-plot de residuales estandarizados. 

Wide Print- WP (A11cl10 de la impresión) 

El archivo de salida se imprime por definición con. un máximo de 80 

caracteres por linea pero si tu impresora te perrnite imprimir lineas amplias puedes 

utilizar esta opción para imprimir un máximo de 132 caracteres por linea. 
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Number of Decimals = n - ND=n (Número de decimales) 

La infonnación del archivo de salida se imprime por definición con dos 

decimales. Para cambiar este número escribes 

Numbcr ol"Decimals"' n, o bien, ND"'n 
·;~e'._::.'·>-'..'' :;: . 

donde n representa el número de decimales requerido. 

Metllod oj Esiimlúion'(Aútddo de estimación) 

Los parúmefrós del modeló· LISREL ·pueden estimarse por siete métodos 

diferentes: 

Variables instrumentales (IV) 

Mínimos cuadrados en dos estados (TSLS) 

Mínimos cuadrados no ponderados (ULS) 

Mínimos cuadrados generalizados (GLS) 

Máxima verosimilutud (ML) 

Mínimos cuadrados generalmente ponderados (WLS) 

Mínimos cuadrados diagonalmente ponderados (DWLS) 

Bajo suposiciones generales estos métodos pro1JOr~.ionan estimaciones 

consistentes de los parámetros. Esto significa que seráii cerrados para valores 

verdaderos de los parámetros en muestras grandes.· Los siete tipos de estimaciones 

difieren en varios aspectos. El TSLS y IV son procedimientos muy rápidos pero no 

iterativos. Estos se utilizan para calcular los valores iniciales de los otros métodos 

pero también ·pueden emplearse como valores finales. Las estimaciones de ULS, GLS 

ML, WLS y DWLS son obtenidas por medio de un procedimiento iterativo que 

minimi7..a una función de ajuste particular en forma sucesiva hasta mejqrar las 

estimaciones de los parámetros. WLS requiere una estimación de la matriz de 

175 

---· ---



Lenguaje SIMPLIS 

covarianza asintótica, de las varianzas muestrales y las covarianzas o correlaciones 

que están siendo analizadas. Similarmente, DWLS requiere una estimación de las 

varianzas asintóticas, de las varianzas muestrnles y de' las éóvn;ianzas o'do~elaCiones 
que se están analizando. 

Si en el archivo de entrada· no s~' ilro~orci~hli ·~11~ ~~triz •de c~~iirianza o 

varianzas asintóticas, por definición se ulÍliz.á ~I ~ét~do ~tL, péro.sÍ se l~~ una matriz 

de covariunza asintótica se utiliza por.~efinicló~ \VLS. E~ cambio, si se leen 

varianzas asintóticas el método. aplicado p~r;est~iír l()S pW:ámétros es DWLS, 

Para especificar un metodo de estimación de parámetros diferente al utilizado 

por definición escribe alguna de las siguientes líneas: 

Method: Unweighted Least-Squarcs 
Method: Generalized Lcas-Squares 
Method: Two-Stage Leas Squures 
Method: Instrumental Variables Method 

o colocar la opción correspondiente en la línea Options. 

Options: ... UL .. . 
Options: ... GL .. . 
Options: ... TS .. . 
Options: ... IV .. . 

Admissibility Clreck (verificació11 de la va/ideZ) 

La verificación de la validez de una solución permite detener el proceso 

iterativo en la estimación de parámetros cuando las matrices lambda X y lambda Y 

están completamente llenas o vacías, o todas las matrices de covarianzas son 

definidas positivas, con el propósito de prevenir que el programa corra para muchas 

iteraciones fuera de producir algunos resultados útiles. 
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Por definición una solución se convierte en no válida después de 20 

iteraciones lo que produce la visualiz::ición del mensaje de error: 

F_A_T_A_L E R R O R. : Adffiissibility test failed. - -. -. - ' ... ,.·· .. 

No obstante, es posible aumentar el número de ·iteraciones o cancelar la 

prueba de validez a travésde las sigÜie~t~ lím!as. '( · 

Admissibility Check = 30 , o bien, Options: ... AD=30 ... 
Admissibility Check = Off. o bien; Options: .. ; AD=OFF .•. 

Número máximo de iteraciones 

El número máximo de iteracio.nes permitido es tres veces el número de 

parámetros en el modelo. Para modelos ·que son razonables con los datos, las 

iteraciones convergerán antes de alcanzar el mftximo, pero para problemas especiales 

se necesitarán mas iteraciones. La fonria que existe para especificar el número de 

iteraciones máximo en 100 es: 

lterations = 100, o Options: ... lT=l 00 ... 

Sai•e Sigma (Guardar Sig&iaJ 

La matriz de covarianza ajustada, llamada Sigma, puede guardarse en un 

archivo si se escribe In línea: 

Save Sigma in Filefi/aname, o OptiOns: ... Sl=fl/cmanw ... 
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Salida LISREL 

La solución obtenida en LISREL puede mostrarse en fonnato SIMPLIS o 

LISREL. En el primero, el modelo estimado se presenta en forma de ecuación, 

mientras que en el segundo en fonna matricial. Ambos fonnatos contienen la misma 

infonnación, aunque si se utili7.a el fonnato LISREL es posible obtener infonnaclón 

adicional. Por definición el archivo de salida se muestra en formato SIMPLIS. 

Para solicitar la salida en fonnato LISREL escribes la linea: 

LISREL Output 

en el archivo de entrada. Si requieres infonnación adicional puedes incluir en la línea 

anterior alguna de las siguientes opciones: 

V A imprimir varianzas y covarianzas 
MR equivale a RS y V A 
MI índices de modificación 
SS Imprimir solución estandarizada 
SC Imprimir solución completamente estandarizada 
EF l mprimir efectos totales e indirectos, sus errores estándar y valores /, 
FS Imprimir la regresión de los puntajes de factor 
PC Imprimir las correlaciones de las estimaciones de los parámetros 
PT Imprimir infonnación técnica 

Path Diagram (Diagrama de senderos) 

La inclusión de esta linea en el archivo de entrada pennite visualizar en 

pantalla el diagrama de senderos. Por definición no se invoca a este diagrama. 

End of Problem (Fin del problema) 

Esta línea se escribe para indicar el fin del problema. 
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Archivo de salida 

La información básica que incluye el archivo de salida considerando alguno 

de los dos formatos existentes está formada por los elementos: 

l. Archivo de entrada. Programa de instrucciones necesario para producir la 

estimación de los parámetros del modelo. 

2. ll<fatriz de covarianza (Covaria11ce Matri.i:). Datos requeridos en la estimación 

de parámetros. También puede utilizarse la matriz de correlación. 

3. Estimacior1es LISREL (L/SREL Estlmates - Maximun1 Like/ilwod). 

Coeficientes de los parámetros estimados mediante el método escrito en 

paréntesis, errores estándar y valores l. 

4. Estadísticas de bondad de ajuste (Good11ess of FitStatistic¡) .. Medidas que se 

utilizan para determinar la calidad de ajuste del modelo.a los dato~.·. 

pero si el formato de salida utilizado fue LISREL aparece después de la matriz de 

covarianza el elemento: 

Parameter S¡iei:ijications. Esta parte indica los parámetros que serán 

estimados en sus respectivas matrices por medio de las etiquetas 1, 2, 3, ... 

Cuando un parámetro tiene. asignado . un valor especifico presenta un valor 

cero en el elemento correspondiente a la matriz que pertenece, esto significa 

que no será estimado. 

Esta información no dice mucho sobre los posibles ajustes que puede sufrir el 

modelo propuesto si se analiwn los residuales o los indices de modificación, tampoco 

presenta una solución estandarizada que facilite la interpretación del modelo cuando 

una matriz de covarianza es empleada en la estimación de parámetros. Para corregir 

esta carencia es preciso utilizar el formato de salida LISREL con las opciones RS, 
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MI, SC y EF. Los siguientes párrafos describen la forma en que se presenta esta 

salida para estimar los parámetros en los modelos exploratorio, confirmatorio y del 

rendimiento académico analizados en el capítulo 4 de esta Investigación. 

La opción RS muestra después de las estadísticas de bondad de. ajuste: la 

matriz de covarianza ajustada (Fittetl Covariance ,uatrlt:) calcula a partir de los 

parámetros del modelo, los residuales ajustados (FÜted Residuals) donde un residual 

es la difürencia entre la covarianza original y la covarianzri estimada. los residuales 

estandarizados (Stamlartlizetl Resid11als) que equivalen a puntuaciones Z y la gráfica 

de residuales estandarizados (Qplot of Sta11tlartli;.etl Resitluals), El análisis de estos 

elementos permite detectar problemas de ajuste del modelo. 

Con la opción MI se muestran los índices de modificación y cambios 

esperados (Motlijicatio11 Indices a11tl E.xpected C/1a11ge) para todas las matrices del 

modelo. Si se analiza esta información es posible mejorar la calidad de ajuste del 

modelo agregando o eliminando senderos en el diagrama de senderos. 

Mediante la opción SC es posible obtener una solución estandarizada 

(Sta111l1trtli;.ed Sol11tio11) y una solución completamente estandarizada (Complete/y 

Sta111fartlizetl Sol11tio11) para los parámetros del modelo. En la primera las variables 

latentes tienen varianzas iguales a uno y las variables observadas conservan su 

métrica original, en la segunda, tanto las variables latentes como las variables 

observadas son estandarizadas. 

EF pennite observar los efectos indirectos y totales (Total anti lt1tlirect 

Effecl~) que existen en el diagrama de senderos. Los primeros se producen cuando se 

interponen otras variables entre las dos primeras. los segundos equivalen a la suma de 

los efectos directos e indirectos. Los efectos directos representan senderos entre 

variables. El conocimiento de los efectos totales proporciona claves de interpretación 

de los resultados de gran utilidad. 
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ANEXO E 

ANÁLISIS FACTORIAL CONFIRMATORIO (AFC) 

PARTE I 

DATE: 7/31/2002 
TIME: 11:13 

L r SR EL B.51 
BY 

Karl G. Joreskog and Dag Sórbom 

This program is published exclusively by 
Scientific Software International, !ne. 

7383 N. Lincoln Avenue, Suite 100 
Lincolnwood, IL 60712, U.S.A. 

Phone: (800)247-6113, (847) 675-0720, fax: (847)675-2140 
Copyright by Scientific Software International, !ne., 1981-2001 
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The following lines were read f rom file 
c:\lisrelB_51\Experi\ultimas3.spj: 

Análisis factorial confirmatorio para las variables del rendimiento 
académico 
Modelo con chi cuadrada = 8.392, 17 gl y significación de 0.957 

Observed Variables 
EXA_D!A EXA_CON PRO_TON ESC PAD ESC_MAD 
E:<P_POI TRA_PRO NOE_ENT AGR=DES AUT_ACA COM_PRO 

Correlation Matrix from file 'C:\lisre18_51\Experi\ultimas3.cor' 

Sample Sioe = 119 

Latent Variables conoprev escopadr intgrpro caraprof 

Relationships 
EXA_DIA E;{A_COtJ PRO_TOtl = cor.cpre·; 
ESC_PAD ESC_MAO = escopad: 
EXP _POI TRA PRO = intgrpro 
NOE_ENT AGR DES AUT_ACA COM_PRO 

Options: tlD=3 ME=ML IT=250 

caraprof 

- - -~------~-~-~~---~----------------
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Análisis factorial confinnatorlo (AFCJ 

LISREL Output: RS MI se EF 
Path Diagram 

End of Problem 

Anúli.>i.• (aL'tt1rial L't1nfirmat11ria para la.• variable.• tlel rentlim/en/11 at•atfémi<'o 

Corrclution l\lutrix 

EXA DIA EXA_CON l'RO_TON ESC_PAD ESC_MAD 
EXA DIA T.ooo 
EXA:::CON 0.331 1.000 
PRO_TON 0.331 0.097 1.000 
ESC PAD 0.106 0.062 0.095 1.000 
ESC-MAD 0.118 0.146 0.080 0.454 1.000 
EXP:::l'OI 0.038 -0.080 0.184 -0.016 0.001 
TRA_PRO 0.137 -0.022 0.163 0.075 0.126 
NOE_ENT 0.047 0.088 -0.028 0.119 0.027 
AGR_DES 0.197 0.106 0.138 0.176 0.043 
AUT ACA 0.148 0.077 0.098 0.067 0.003 
COM_PRO 0.222 0.035 0.172 0.033 0.044 

Corrch1lion l\lutrix (continued) 

TRA PRO NOE_ENT AGR_DES AUT_ACA COM_PRO 
TRA PRO -1.000 
NOE-ENT -0.003 1.000 
AGR-DES O.D70 0.227 1.000 
AUT-ACA -0.022 0.149 0.097 1.000 
COl'\ol_PRO 0.172 -0.080 -0.111. -0.121 1.000 

.·l 11ú/isi.• (acttJr/ul c11nflrmat11r/11 pura las variable" tlel re11dimiento ucutléinlct1 

l'urnmctcr Spccifications 

LAMllllA-X 

conoprcv cscopadr intgrpro caraprof 
EXA DIA 1 o o o 
EXA-CON 2 o o o 
PIW:::TON 3 o o o 
ESC PAD o 4 o o 
ESC-MAI> o 5 o o 
EXl':::POI o o 6 o 
TRA PRO o o 7 o 
NOE-ENT o o o 8 
AGR-DES o o o 9 
AUT-ACA o o o 10 
COl'\ol_PRO o o o ii 
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EXl'_POI 

1.000 
0.352 
0.111 

-0.006 
0.020 
0.096 



Análisis factorial continnatorio (AFC) 

PHI 

cono pre\' 
escopadr 
intgrpro 
cur:Ípror 

THETA-DELTA 

conoprev 
o 

12 
13 
15 

escopadr 

o 
14 
16 

intgrpro 

o 
17 

curupror 

o 

EXA DIA EXA CON PRO TON ESC PAD ESC MAi> 
- IS - 19 - 20 - 21 - 22 

TllETA-DELTA (continucd) 

TRA PRO NOE ENT AGR DES AUT ACA COM PRO 
- 24 - 25 - 26 - 27 - 28 

EXP POI 
- 23 

Antlll.•i.• facwrial confirmawrlo para la.• w1riable.• del rentlimienw acatl.!mico 

Number oí ltcrations = 34 
LISREL Estimates (Maximum Likelihood) 

LAMBDA-X 

conoprcv escopudr intgrpro carapror 
EXA_DIA 0.857 

(0.191) 
4.488 

EXA_CON 0.379 
(0.121) 

3.139 

PIW_TON 0.386 
(0.121) 

3.178 

ESC_PAD 0.866 
(0.278) 

3.119 

ESC_MAD 0.524 
(0.183) 

2.859 
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Análisis factorial confirmatorio (AFC) 

LAMBDA-X (continued) 

conoprev escopadr lntgrpro caruprof 
EXP_POI 0.250 

(0.394) 
0.635 

TRA_rno 1.408 
(2.160) 

0.652 
NOE_ENT 0.387 

(0.144) 
2.683 

AGlt_m:s 0.590 
(0.181) 

3.257 

AUT_ACA 0.264 
(0.135) 

1.955 

COM_PHO -0.100 
(0.132) 
-0.757 

1'111 

conoprev escopadr lntgrpro caruprof 
conoprcv 1.000 

escopadr 0.169 1.000 
(0.128) 

1.322 

intgrpro 0.112 0.079 1.000 
(0.198) (0.149) 

0.565 0.528 

caraprof 0.336 0.309 0.029 1.000 
(0.166) (0.173) (0.107) 

2.019 1:;:8s 0.266 

THETA-DELTA 

EXA DIA EXA CON rno TON ESC PAD ESC_MAD EXP_POI 
0.265 -0.857 -0.851 0.249 0.725 0.937 

(0.304) (0.128) (0.128) (0.466) (0.195) (0.227) 
0.871 6.714 6.651 0.535 3.726 4.123 
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Análisis fnctorial confinnatorio (AFC) 

THETA-DEL TA (continued) 

TRA_PRO 
-0.983 

(6.086) 
-0.162 

NOE_ENT 
0.851 

(0.141) 
6.016 

AGR_DES 
0.652 

(0.208) 
3.138 

AUT_ACA 
0.930 

(0.132) 
7.042 

COM_PRO 
0.990 

(0.130) 
7.600 

Squarcd Multlple Correlations for X - Variables 

EXA DIA EXA CON PRO_TON ESC PAD ESC MAD EXP POI 
0.735 -0.143 0.149 0.751 -0.275 0.063 

Squared Multlple Correlatlons for X - Variables (continued) 

TRA PRO NOE ENT AGR DES AUT ACA COM PRO 
-1.983 -0.149 0.348 -0.070 -0.010 

Goodness of Flt Statlstlcs 

Degrees of Frccdom = 38 
Minimum Fil Function Chi-Squnrc = 34.682 (P = 0.624) 

Nonnnl Thcory Weighted Least Squarc'S Chi-Square = 32.238 (P = 0.732) 
Estimatcd Non-ccntrality Parameler (NCP) =O.O 

90 Pcrccnt Confidcncc lnlcrval for NCP =(O.O; 10.737) 

Minimum Fit Funclion Valuc = 0.294 
Population Discrcpancy Function Valuc (FO)= O.O 

90 Pcrccnt Confidcncc lnlcrval for FO = (O.O ; 0.091 O) 
Root Mean Squnrc Error of Approximalion (RMSEA) =O.O 
90 Pcrcent Confidence ln1crval for RMSEA =(O.O; 0.0489) 

P-Valuc for Test ofClosc Fil (RMSEA < 0.05) = 0.954 

Expccted Cross-Validalion lndcx (ECVI) = 0.797 
90 Percenl Confidencc lnlcrval for ECVI = (0.797; 0.888) 

ECVI for Saluralcd Modcl = 1.1 19 
ECVI for lndepcndcncc Modcl = 1.268 

Chi-Square for lndcpcndcncc Modcl wilh 55 Dcgrces ofFrccdom = 127.624 
lndcpcndcncc AIC = 149.624 

Modcl AIC = 88.238 
Sa1ura1ed AIC = 132.000 

lndcpcndenccCAIC = 191.194 
Modd CAIC = 194.054 

Saturaled CAIC = 381.422 

Nonned Fit lndex (NFI) = 0.728 
Non-Normed Fit lndcx (NNFI) = 1.066 

Parsimony Nonncd Fil lndex (PNFI) = 0.503 
Comparative Fit lndex (CFI) = 1.000 
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PARTE 2 

Análisis factorial confirmatorio (AFC) 

Incremental Fit lndex (IFI) = 1.037 
Relative Fil lndcx (RFI) = 0.607 

Critical N (CN) = 209.097 

Roo! Mean Square Residual (RMR) = 0.0673 
Standardized RMR = 0.0673 

Goodness ofFil lndex (GFI) = 0.953 
Adjustcd Goodnc'Ss ofFit lndex (AGFI) = 0.918 
Parsimony Goodness of Fit lndex (PGFI) = 0.549 

DATE: 8/ 1/2002 
TIME: 11:25 

L I SR E L 8.51 
BY 

Karl G. JOreskog and Dag sorborn 

This prograrn is published exclusively by 
Scientific Software International, Inc. 

7383 N. Lincoln Avenue, Suite 100 
Lincolnwood, IL 60712, U.S.A. 

Phone: (800)247-6113, (847)675-0720, rax: (847)675-2140 
Copyright by Scientific Software International, Inc., 1981-2001 

Use of this program is subject to the terms specified in the 
Universal Copyright Convention. 

Website: www.ssicentral.com 

The following lines were read from file 
C:\lisrelB_Sl\Experi\est_inf_afc.spj: 

Análisis factorial confirmatorio para las variables del rendimiento 
académico 
Modelo con ch1 cuadrada = 8.392, 17 gl y significación de 0.957 

Observed Variables 
E:·:A DIA EXA CON PRO TON ESC PAD ESC MAD 
E:-:p:::por TRA:::PRO 110E:_E11T AGR_DES AUT:::ACA COM_PRO 

Correlation Matrix from file 'C:\lisrel8_51\Experi\ultimas3,cor' 

Sample Si•e = 119 
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Análisis factorial confinnatorio (AFC) 

Latent Variables conoprev escopadr intgrpro caraprof 

Relationships 
EXA DIA EXA CON PRO TON = conoprev 
ESC-PAD ESC-MAD = ¿scopadr 
EXP-POI TRA-PRO = intgrpro 
NOE:::ENT AGR:::DES AUT_ACA COM_PRO = caraprof 

Options: ND=3 ME=ML IT=250 

LISREL Output: RS MI SC EF 
Pa th Diag r~m 

Set che Error Variance of TRA_PRO to 0,005 

End of Problem 

AnúliJ/s fu<'l11riul c11nfirmul11rill pura la.v 1•uriub/e.• del rendim/enlll ucutlémlco 

Corrclntlnn l\lutrix 

EXA DIA EXA_CON PRO_TON ESC_PAD ESC"'"MAD 
EXA DIA l.000 
EXA-CON 0.331 1.000 
PRO-TON 0.331 0.097 1.000 
ESC-PAD 0.106 0.062 0.095 1.000 
ESC-l\IAD 0.118 0.146 o.oso 0,454 1.000 
EXP)'OI 0.038 -0.080 0.184 -0.016 0.001 
TRA PRO 0.137 -0.022 o. 163 0.075 o. 126 
NOE-ENT 0.047 0.088 -0.028 o.t 19 0.027 
AGR-DES 0.197 0.106 0.138 0.176 0.043 
AUT-ACA 0.148 0.077 0.098 0.067 0.003 
CO~t_PRO 0.222 0.035 0.172 0.033 0.044 

Corrclation Matrix (continued) 

TRA PRO NOE_ENT AGR_DES AUT_ACA COM_PRO 
TRA PRO -1.000 
NOE-ENT -0.003 1.000 
AGR:::DES 0.070 0.227 1.000 
AUT ACA -0.022 0.149 0.097 1.000 
CO~t_PRO 0.172 -0.080 -O. 111 -0.121 1.000 
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EXP_POI 

1.000 
0.352 
0.111 

-0.006 
0.020 
0.096 



Análisis factorial conlinnatorio (AFC) 

Análi.1·1.v (actoriul c11nfirmutor/o pura lá.< variable.< del rendimiento académico 

rarameter Spedlieatioos 

LAMBDA-X 

conoprcv 
EXA_DIA 1 
EXA CON 2 
rRo:::TON J 
ESC_PAI> o 
ESC_i\IAI> o 
r.xr POI o 
TRA-PRO o 
NOE::::ENT o 
AGR DES o 
AUT-,\CA o 
COJ\'~PRO o 

rm 

conoprev 
conoprev o 
escopadr 12 
lntgrpro 13 
caraprof 15 

THETA-DF.LTA 

EXA_DIA 
18 

EXA CON 
- 19 

escopadr 
o 
o 
o 
4 
s 
o 
o 
o 
o 
o 
o 

escopadr 

o 
14 
16 

PRO TON 
- 20 

TllETA-DELTA (continued) 

TRA_PRO NOE ENT 
o - 24 

AGR DES 
- 25 

lntgrpro 
o 
o 
o 
o 
o 
6 
7 
o 
o 
o 
o 

lntgrpro 

o 
17 

ESC rAD 
- 21 

carnprof 
o 
o 
o 
o 
o 
o 
o 
8 
9 

10 
11 

caraprof 

o 

ESC MAD 
- 22 

AUT ACA COM PRO 
- 26 - 27 
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Análisis factorial confirmatorio (AFC) 

Aná/lsis (uct11rlal con(irmutt>rill para las variable.< del rendimiento académico 

Numbc:r ofllerations = 25 
LISREL Estlmates (l\luimum Likelihood) 

LAMBDA-X 

conoprev escopudr 
EXA_l>IA 0.851 

(0.188) 
4.521 

EXA_CON 0.379 
(0.120) 

3.152 

l'RO_TON 0.390 
(0.121) 

3.211 

F.SC_l'AD 0.888 
(0.298) 

2.979 

ESC_MAD 0.512 
(0.188) 

2.729 

F.Xl'_l'OI 

TRA_PRO 

NOE_ENT 

AGR_DES 

lntgrpro 

0.353 
(0.089) 

3.951 

0.997 
(0.065) 
15.285 
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curuprof 

0.383 
(0.143) 

2.672 

0.596 
(0.182) 

3.268 

'rP.SIS CON 
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Análisis factorial confirmatorio (AFC) 

LAMlllJA-X (continued) 

conoprcv escopadr lntgrpro curapror 
AUT_ACA 0.260 

(0.134) 
1.938 

COM_PRO -0.097 
(0.131) 
·0.742 

PHI 

conoprcv escupadr lntgrpro curaprur ~ conoprcv 1.000 l:x-:J 

escopudr 0.164 1.000 
.lii?:: C.') 

(0.127) p§ 
J.2QI 

r. ":.~ :.&1 
lntgrpro 0.164 0.099 1.000 ;7; o 

(0.107) (0.106) ~~ 1.526 0.940 

caraprur 0.339 0.306 0.050 1.000 ~ (0.167) (0.174) (0.138) 
2.035 1.766 0.363 

TllETA·DEL TA 

EXA DIA EXA CON PRO TON ESC PAD ESC_MAIJ EXP POI 
ii.276 -0.856 -0.848 0.212 0.738 0.875 

(0.297) (0.127) (0.128) (0.514) (0.196) (0.114) 
0.927 6.719 6.625 0.412 3.768 7.676 

THETA-DELTA (continucd) 

TRA PRO NOE_ENT AGR DES AUT ACA COMPRO 
-0.005 0.853 0.645 -0.932 -0.990 

(0.141) (0.211) (0.132) (0.130) 
6.064 3.063 7.066 7.605 

Squarcd l\lultiple Correlutions for X· Variables 

EXA DIA EXA_CON PRO TON ESC PAD ESC_l\IAD EXP POI 
0.724 0.144 -0.152 0.788 0.262 0.125 
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Análisis fuctorial confirmatorio (AFC) 

Squured Multiple Correlations far X-Variables (continued) 

TRA PRO 
-0.995 

NOE ENT 
0.147 

AGR DES 
0.355 

AUT ACA COM PRO 
-0.068 -o.o 1 o 

Goodoe.s of Fit Statistics 

Degret!S of Freedom = 39 
Mínimum Fit Function Chi-Squarc = 34.773 (P = 0.663) 

Normal Th<"Dry Woight<-d Lcast Squarcs Chi-Squarc = 32.370 (P = 0.765) 
Estimatcd Non-ccntrality Paramcter (NCP) = O.O 

90 Percent Confidence lnterval for NCP =(O.O; 9.733) 

Mínimum Fit Function Valuc = 0.295 
Populntion Discrcpancy l'unction Valuc (FO) = O.O 

90 Pcrccnt Confidence lntcrval for FO= (O.O; 0.0825) 
Root Mean Square Error of Approximation (RMSEA) = O.O 
90 Perccnt Confidence lntervul for RMSEA =(O.O; 0.0460) 

P-Vnlue for Test ofClosc Fit (RMSEA < 0.05) = 0.964 

Expectcd Cross-Validation lndcx (ECVI) ~ 0.788 
90 Pc'!'cent Confid<'t1ce lnl<'l'vnl for ECVI = (0.788; 0.871) 

ECVI for Saturnted Model = 1.119 
ECVI for lndcpcndcnce Model = 1.268 

Chi-Square far lndependencc Model with 55 Degrecs of Frcedom = 127.624 
lndcpendcncc AIC = 149.624 

Model AIC = 86.370 
Saturated AIC = 132.000 

lndcpendence CAIC = 191.194 
Modcl CAJC = 188.406 

Saturated CAIC = 38 1 .422 

Normcd Fit lndex (NFI) = 0.728 
Non-Normcd Fit lndcx (NNFI) = 1.082 

Parsimony Normcd Fit lndex (PNFI) = 0.516 
Compnrntive Fit lndcx (CFI) = 1.000 
Incremental Fit lndex (IFI) = 1.048 

Relativc Fil Jndcx (RFI) = 0.616 

Critica! N (CN) = 212.848 

Root Mean Squarc Residual (RMR) = 0.0673 
Standardized RMR = 0.0673 

Goodncss of Fit lndex (GFI) = 0.952 
Adjustcd Goodncss ofFit lndex (AGFI) = 0.920 
Parsimony Goodness of Fit lndex (PGFI) = 0.563 
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1\n:ilisis factorial conlinnatorlo (AFC) 

Anúli.ti.< (act11ria/ c11nflrmatorio para la.< variable.< del rendimiento académico 

Fltted Conriance Matrix 

EXA DIA EXA_CON PRO_TON ESC_PAD ESC_lllAD EXP_POI 
EXA DIA T.ooo 
EXA-CON 0.323 1.000 
PRO-TON 0.332 0.148 1.000 
ESCPAO 0.124 0.055 0.057 1.000 
ESC-lllAI> 0.072 0.032 0.033 0.454 1.000 
EXP-POI 0.049 0.022 0.023 0.031 0.018 1.000 
TRA-PRO 0.139 0.062 0.064 0.088 0.051 0.352 
NOE-ENT 0.111 0.049 0.051 0.104 0.060 0.007 
AGR-DES 0.172 0,077 0.079 0.162 0,093 0.011 
AUT-ACA 0.075 0.034 0.034 0.071 0.041 0.005 
COi\Í_PRO -0.028 -0.013 -0.013 -0.027 -0.015 -0.002 

Fltted Comrlance lllatrlx (conlinued) 

TRA PRO NOE_ENT AGR_DES AUT_ACA COM_PRO 
TI{,\ PRO -1.000 
NOE-ENT 0.019 1.000 
AGR-DES 0.030 0.228 1.000 
AUT-ACA 0.013 0.100 0,155 1.000 
COi\l_PRO -0.005 -0.037 -0.058 -0.025 1.000 

Flttcd Reslduals 

EXA DIA EXA_CON PRO_TON ESC_PAD ESC_l'\<IAD EXP_POI 
EXA DIA 0.ooo 
EXA=CON 0.008 0.000 
PIW_TON -0.001 -0.051 º·ººº ESC_PAD -0.018 0.006 0.038 0.000 
ESC MAi> 0.046 0.114 0.047 º·ººº 0.000 
EXP-POI -0.011 -0.102 0.161 -0.047 -0.017 0.000 
TR,(_PRO -0.003 -0.084 0.099 -0.012 0.076 0.000 
NOE ENT -0.064 0.039 -0.078 0.015 -0.033 0.104 
AGR-DES 0.025 0.029 0.059 0.014 -O.OSI -0.017 
AUT-ACA 0.072 0.044 0.064 -0.003 -0.038 0.016 
COi\l_PRO 0.250 0.047 0.185 0.060 0.060 0.098 

Fitted Resldnals (continued) 

TRA PIW NOE_ENT AGR_DES AUT_ACA COlll_PRO 
TRA PRO -0.000 
Not:=ENT -0.022 º·ººº AGR DES 0.040 -0.001 0.000 
AUT-ACA -0.035 0.049 -0.058 0.000 
COi\l_PRO 0.177 -0.043 -0.053 -0.096 0.000 
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Summary Statlstics for Fitted Reslduals 

Smallest Fittcd Residual = -0.102 
Median Fitted Residual = 0.000 
Largest Fitt•>d Residual = 0.250 

Stemleaf l'lot 

- 1100 
- 0188665555 
- Ol.J44J2222 l I 00000000000000000 

011111223.¡.¡.¡.¡ 
015555666678 
110001 
11688 
21 
215 

Stundardized Residuals 

EXA_DIA 
EXA DIA 
EXA-CON 1.121 
PRO-TON -0.076 
ESC-PAD -0.988 
ESC-MAD 0.739 
EXl'-1'01 -0.134 
TRA-l'RO -0.181 
NOE-ENT -1.051 
AGR-DES 0.737 
AUT-ACA 0,969 
COM_l'RO 3.022 

EXA_CON 

-0.938 
0.078 
1.332 

-1.127 
-1.071 
0.457 
0.373 
0.499 
0.524 

Standnrdlzed Residunls (continucd) 

TRA_l'RO NOE_ENT 
TRA PRO 
NOE-ENT -0.297 
AGR-DES 0.976 -0.057• 
AUT-ACA -D.418 0.750 
CO~Í_PRO 1.950 -0.565 

PRO_TON 

0.484 
0.548 
1.787 
1.277 

-0.933 
0.768 
0.730 
2.051 

AGR_DES 

-1.640 
-1.1.29 

Summary Statlstics for Standardized Reslduals 

Smnllest Standardized Residual = -1.640 
Median Standardized Residual = 0.000 
Largest Stnndardized Residual = 3.022 
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________ ,, __ ,, ___________ _ 

Análisis factorial confirmatorio (AFC) 

ESC_l'AD ESC_MAD EXP_POI 

-0.546 -0.185 
-1.086 1.095 0.276 
0.233 -0.442 1.157 
0.432 -0.955 -0.195 

-0.044 -0.459 0.173 
0.716 0.672 1.066 

AUT_ACA COM_l'RO 

-1.138 



Stemlear Plot 

- 1/6 
• 1/11111100 
- O/Q9655 
• OH43222 l I 10000000000000 

0/122344 
0/555557777778 
1/00111233 
1/89 
211 
21 
3/0 

Largest l'ositive Standardlzed Residual• 

Residual for COM_l'RO 

An:ilisis factorial continnatorio (AFC) 

nnd EXA_DIA 3.022 
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Análisis factorial confinnatorio (AFC) 

Andll.<i.• factorial con(irmawrill para la.• variables del rendimiento académico 

Qplot oí Standardi:i:cd Reslduals 

3,5, ..•..•.••.••••.. ' ••.•••.••....•.•......•....•......•..•.••.•..••••.•.•.•. 

N 

Q 

n 
t • •x 

. •xx 
x• 

.•x 

-3.5 ......................................................................... . 
-3.S 3,5 

'f'r~G-;O--N J i.i __ J.··~ ·J 

~·ti r r A íw r)Rf(.~En 0L,.1~t'\ .... ~ \. t •. l...t •¡~ .1 

··----··----·---·-----¡ 
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Análisis factorial confirmatorio (AFC) 

Andlisi< (act11rial confirmatorio para las variables del rendimiento acadt!mlc11 

Modlficutlon Indices and EJpected Change 

l\lodlficutlon Indices for LAl\IBDA-X 

conoprev escopudr lntgrpro carapror 
EXA OIA 0.430 0.033 0.581 
EXA-CON 0.087 1.150 0..107 
PRO-TON 0.322 1.639 0.092 
ESCl'AD 1.094 1.199 2.335 
ESC-l\IAD 1.094 1.199 2.335 
EXP:ro1 0.000 0.267 0.011 
TRA PRO 0.000 0.267 0.011 
NOE-ENT 1.133 0.014 0,087 
AGR-OES 1.344 0.042 0.951 
AUT_::ACA 1.073 0.013 0.174 
COM_PRO 10.179 0.713 3.812 

Expected Chunge íor LAMBDA-X 

conoprev escopadr lntgrpro carapror 
EXA_DIA -0.113 -0.028 -0.212 
EXA_CON O.QJO -0.099 0.098 
PRO TON 0.058 0.118 0.047 
ESC]'AD -0.227 -0.173 0.835 
ESC_MAO 0.131 0.100 -0.481 
EXP_POI -0.002 -o.oso 0.013 
TRA_PRO 0.006 0.141 -0.036 
NOE ENT -0.154 0.015 -0.028 
AGR=DES 0.246 0.040 0.129 
AUT_ACA 0.132 -0.014 -0.039 
COM_PRO 0.388 0.097 0.181 

Standardized Expected Change for LAMBDA-X 

conoprev escopadr intgrpro carapror 
EXA lllA -0.113 -0.028 -0.212 
E.XA=CON 0.030 -0.099 0.098 
PRO_ TON 0.058 0.118 0.047 
ESC_PAD -0.227 -0.173 0.835 
ESC MAD 0.131 0.100 -0.481 
E.XP-POI -0.002 -0.050 0.013 
TRA=PRO 0.006 0.141 -0.036 
NOE ENT -0.154 0.015 -0.028 
AGR=DES 0.246 0.040 0.129 
AUT ACA 0.132 -0.014 -0.039 
COi\i:,.PRO 0.388 0.097 0.181 
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Complelely Slundardized E1pecled Change for LAMBDA~X 

EXA DIA 
EXA=CON 
PRO TON 
ESCPAD 
ESC-MAD 
EXP-POI 
TRA-PRO 
NOE-ENT 
AGR-DES 
AUT-ACA 
COlli:_PRO 

conoprev 

-0.227 
0.131 

-0.002 
0.006 

-O.IS4 
0.246 
0.132 
0.388 

cscopadr 
-0.113 
O.OJO 
O.OS8 

-o.oso.,.····· 
0.141 
0.0IS 

. 0.040 
'0.014 
0.097 

No Non-Zero Modification Indices rrir PHI 

··,-

Modilicalion Indices forTHETA-DELTA 

·. 

lntg~pro • ···•· carap.ror · · · 
-0.028 . .. • ~0.212 
:0.099 .. ·· 0.098 
0.118· .. ·.· 0,047 

-O. 173 . 0.83S 
0.100 -0.481 

-0.028 
. 0.129 
-0.039 
0.181 

.0.013 
-0.036 

EXA_DIA EXA_CON PRO_TON ESC_PAD ESC_MAD 
EXA DIA 
EXA=CON i.2S6 
PRO_TON 0.006 0.880 
ESC_PAD 0.338 0.203 0.106 
ESC MAD 0.076 1.483 0.009 
EXP-POI 0.116 0.841 2.674 0.121 0.102 
TRA::.PRO 0.006 0.461 0.322 0.331 1.000 
NOE_ENT o.sso 0.421 0.7S9 0.168 0.147 
AGR DES o.oss 0.000 O.SIS 0.38S 0.692 
AUTACA O.S6S 0.022 0.202 0.011 0.139 
COM_PRO 4.913 0.162 1.484 0.064 0.110 

Modilicalion Indices for THETA-DELTA (continued) 

TRA_PRO 
NOE ENT 
AGR=DES 
AUT_ACA 
COlll_PRO 

TRA PRO 
-0.076 
O.SI 1 
1.084 
0.387 
1.662 

NOE_ENT 

0.003 
O.S62 
0.319 

AGR_DES AUT_ACA COlll_PRO 

2.690 
i.27S 1.296 
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Eipected Change far THETA-DEL TA 

EXA_DIA EXA_CON PRO_TON ESC_PAD ESC_MAD 
EXA DIA 
EXA-CON 0.310 
PRO-TON -0.022 -0.107 
ESCl'AD -0.059 -0.035 0.025 
ESC-MAD 0.021 0.094 0.007 
EXl'=POI -0.026 -0.075 0.133 -0.026 -0.025 
TRA PRO 0.009 -0.057 0.047 -0.071 0,080 
NOE-ENT -0.067 0.055 -0.074 0.037 -0.032 
AGR-I>ES 0.026 0.000 0.061 0.072 -0.078 
AUT-ACA 0.064 0.013 0.039 0.009 -0.031 
COi\l:..PRO 0.183 -0.035 0.105 0.021 0.027 

Eipected Change for TllETA-DELTA (continued) 

TRA PRO 
::-o..i15 
-0.063 
0.118 

-0.053 
0.110 

NOE_ENT AGR_DES AUT_ACA COM_PRO 
TRA PRO 
NOE-ENT 
AGICDES 
AUT-ACA 
COi\Í_PRO 

-0.013 
0,077 

.. -0.053 
-0.235 
-0.130 -0.106 

Complctely Slundurdlzed EipecÍéd Ch~~g;;for THETA-DEL TA 

EXP_POI 

0.147 
0.120 

-0.048 
0.028 
0.036 

EXA_DIA EXA_CON PRO_TON ESC_PAD ESC_MAD EXP_POI 
EXA_DIA 
EXA CON 
PRO-TON 
ESC-PAD 
ESC-MAD 
EXP-POI 
TRA-PRO 
NOE-ENT 
AGR-DES 
AUT-ACA 
COl~Í_PRO 

0.310 
-0.022 
-0.059 
0.021 

-0.026 
0.009 

-0.067 
0.026 
0.064 
0.183 

-0.107 
-0.035 
0.094 

-0.075 
-0.057 
0.055 
0.000 
0.013 

-0.035 

0.025 
0.007 
0.133 -0.026 -0.025 
0.047 -0.071 0.080 

-0.074 0.037 -0.032 
0.061 0.072 -0.078 
0.039 0.009 -0.031 
0.105 0.021 0.027 

Completcly Stundurdlzcd Expectcd Chungc íor THETA-DELTA (continued) 

TRA PRO 
NOE-ENT 
AGR-DES 
AUT-ACA 
COi\i:,.PRO 

TRA PRO 
::-o.415 
-0.063 
0.118 

-0.053 
0.110 

NOE_ENT AGR_DES 

-0.013 
0.077 -0.235 

-0.053 -0.130 

AUT_ACA COM_PRO 

-0.106 

Maximum Modification lndcx is 10.18 for Elcment (11, 1) ofLAMBDA-X 

198 

0.147 
0.120 

-0.048 
0.028 
0.03.,.~----

/ :e:; 1 
i:z:i 

,__ D "'.:': o:; 
E··a 
c. .; i:z:i cnQ 
~:5 

~J 



PARTE 3 

DATE: 8/ 5/2002 
TIME: 21:48 

L I SR EL 8.51 
BY 

Análisis fuctorial confinnatorio (AFC) 

Karl G. Joreskog and Dag Sorbom 

This program is published exclusively by 
Scientific Software International, Inc. 

7383 N. Lincoln Avenue, Suite 100 
Lincolnwood, IL 60712, U.S.A. 

Phone: (800) 2n-6113, (847) 675-0720, fax: (847) 675-21'10 
Copyright by Scientific Software Internacional, Inc., 1981-2001 

Use of this program is subject to the terms specified in the 
Universal Copyright Convention. 

Website: www.ssicentral.com 

The following lines were read from file 
C:\lisrel8_51\Experi\afc_aju.spj: 

Análisis factorial confirmatorio ajustado para las variables del 
rendimiento acudémico 
Modelo con chi cuadrada= 8.392, 17 gl y significación de 0.957 

Observed Variables 
EXA DIA EXA CON PRO TON COM_PRO AGR_DES NOE_ENT 
AUT=ACA ESC=PAD ESC=MAD TRA_PRO EXP_POI 

Correlation Matrix from file 'C:\lisrel8_51\Experi\ultimas3.cor' 

Sample Size = 119 

Latent Variables conoprev caraprof escopadr intgrpro 

Relationships 
EXA_DIA E:\A_CON PRO_TON COM_PRO 
COM_PRO AGR_DES NOE_ENT AUT_ACA 
ESC PAD ESC_MAD escopadr 
TRA-PRO EXP_POI = intgrpro 

Options: ND=J ME=ML IT=250 

LISREL Output: RS MI SC EF 
Pa th Diagram 

conoprev 
caraprof 

Set the Error Variance of TRA_PRO to 0.005 

End of Problem 
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Análisis factorial confirmatorio (AFC) 

Análisis (actor/al confirmatorio a/ustado para las "ariahles del re~tlimiento.acatlémlco 

Corrclation l\lutrix 

EXA DIA EXA_CON PRO_ TON COM_PRO AGR_DES 
EXA DIA l.ooo 
EXA-CON 0.331 1.000 
PRO-TON 0.331 0.097 1.000 
COl\l PRO 0.222 0.035 0.172 1.000 
AGR-DES 0.197 0.106 0.138 -0.111 1.000 
NOE-ENT 0.047 0.088 -0.028 -0.080 0.227 
AUT-ACA 0.148 0.077 0.098 -0.121 0.097 
ESCl'AD 0.106 0.062 0.095 0,033 0.176 
ESC-l\IAD 0.118 0.146 0.080 0.044 0.043 
TRA-l'RO 0.137 -0.022 0.163 0.172 0.070 
EXl'::-l'OI 0.038 -0.080 0.184 0.096 -0.006 

Correlntion l\lutrix (continued) 

AUT ACA ESC_PAD ESC_MAD TRA_PRO EXP_POI 
AUT ACA -1.000 
ESC-PAD 0.067 1.000 
ESC-l\IAD 0.003 0.454 1.000 
TRA-l'RO -0.022 0.075 0.126 1.000 
EXP.}•OI 0.020 -0.016 0.001 0.352 1.000 

..tndlis/s factorial cmtfirmatnrlo a/us/ado para la.f "ar/ah/es del rentlln1/ento acatlt!mlc11 

Purumetcr Specincutions 

LAMBDA-X 

EXA DIA 
EXA-CON 
PRO-TON 
COi\l l'RO 
AGR-DES 
NOE-ENT 
AUT-ACA 
ESCt•AD 
ESC-MAD 
TRA-l'RO 
EXP::-POI 

conoprcv 
1 
2 
3 
4 
o 
o 
o 
o 
o 
o 
o 

caruprof 
o 
o 
o 
5 
6 
7 
8 
o 
o 
o 
o 

cscopadr 
o 
o 
o 
o 
o 
o 
o 
9 

10 
o 
o 
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lntgrpro 
o 
o 
o 
o 
o 
o 
o 
o 
o 

11 
12 

NOE_ENT 

1.000 
0.149 
0.119 
0.027 

-0.003 
0.111 



Análisis factorial confirmatorio (AFC) 

PHI 

conoprev carapror escopadr lntgrpro rrrr,isr.~ CON conoprev o 
carapror 13 o Fi-Lui.A DE ORIGEN escopadr 14 15 o 
lntgrpro 16 17 18 o 

THETA·DELTA 

EXA DIA EXA_CON PRO TON COM PRO AGR DES NOE_ENT 
- 1 <J 20 - 21 - 22 - 23 24 

TllETA-DELTA (continuc-d) 

AUT ACA ESC PAD ESC MAD TRA PRO 
- 25 - 26 - 27 - o 

EXI' POI 
- 28 

Andlisi.< fac111riul ctmffrmutorlr1 u/u.1·1utlt1 pura la.< 1•uriuh/e.< tic/ rentllmlcnto ucatlémlco 

Numbcr oflterations = 15 
LISREL Estimalcs (Maximum Likelihood) 

LAMHDA-X 

EXA_DIA 

EXA_CON 

l'RO_TON 

COJ\l_l'RO 

AGR_DES 

conoprcv 
0.760 

(0.129) 
5.870 

0.380 
(0.111) 

3.408 

0.438 
(0.112) 

3.901 

0.554 
(0.212) 

2.620 

carapror 

-0.528 
(0.230) 
-2.293 

0.503 
(0.145) 

3.462 

escopadr intgrpro 
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LAMBDA-X (Continued) 

conoprev caraprof escopadr lntgrpro 
NOE_ENT 0.337 

(0.132) 
2.558 

AUT_ACA 0.335 
(0.132) 

2.548 

ESC_PAD 0.740 
(0.217) 

3.404 

ESC_MAD 0.614 
(0.188) 

3.273 

TRA_l'RO 0.997 
(0.065) 
15.285 

EXP_POI 0.353 
(0.089) 

3.951 

PHI 

conoprev Curaprof escopudr lntgrpro ~ 
conoprev 1.000 i::x::r 

0.486 
.....,.. C;J 

caruprof 1.000 or:z (0.182) 
2.669 c._.i o 

• C/'J ¡;,...:¡ 
e.scopadr 0.257 0.261 1.000 t,;..; o 

(0.138) (0.164) l::L:J <t:: 
1.860 1.588 l'-i~ 

lntgrpro 0.208 -0.006 0.137 1.000 ~ 
(0.110) (0.138) (0.114) 

1.893 -0.042 1.198 

THETA-DELTA 

EXA_DIA EXA CON PRO TON COM_PRO AGR DES NOE ENT 
0.422 -0.856 -0.809 0.699 0.747 0.887 

(0.167) (0.123) (0.122) (0.180) (0.153) (0.133) 
2.532 6.978 6.636 3.883 4.890 6.691 
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Análisis fnctorial confirmatorio (AFC) 

THETA-DELTA (continued) 

AUT_ACA 
0.888 

(0.132) 
6.701 

ESC PAD 
0.452 

(0.306) 
1.477 

ESC MAD TRA PRO 
- 0.623 -0.005 
(0.222) 

2.810 

EXP POI 
0.875 

(0.114) 
7.676 

Squared Multiple Correlatlons for X - Variables 

EXA DIA EXA_CON PRO TON COM PRO AGR DES NOE ENT 
0.578 0.144 -0.191 -0.301 0.253 0.113 

Squared Multlple Correlathms for X· Variables (continucd) 

AUT_ACA ESC PAD ESC MAD TRA PRO EXP 1'01 
0.112 0.548 -0.377 -0.995 0.125 

Goodness oí Fil Statistics 

Degrecs of Frccdom = 38 
Minimum Fil Function Chi-Squarc = 22.768 (P = 0.976) 

Normal Thcory Wcighted Lcast Squarcs Chi-Squarc = 22. 130 (P = O. 981) 
Estimatcd Non-ccntrality Paramctcr (NCI') = O.O 

90 Pcrccnt Confidencc lntcrval for NCP = (O.O ; O.O) 

Minimum Fit Function Valuc = O. 193 
Population Discrcpancy Function Valuc (FO)= O.O 
90 Pcrccnt Confidcnce lnterval for FO= (O.O; O.O) 

Root Mean Squarc Error of Approximation (RMSEA) =O.O 
90 Pcrccnt Confidcnce lntcrval for RMSEA =(O.O; O.O) 
P-Value for Test ofClosc Fit (RMSEA < 0.05) = 0.999 

Expcctcd Cross-Validation lndcx (ECVI) = 0.797 
90 Pcrccnt Confidencc lntcrval for ECVI = (0.797; 0.797) 

ECVI for Saturatcd Modcl = l. 1 19 
ECVI for lndcpcndcncc Modcl = 1.268 

Chi-Squarc for lndcpcndcnce Modcl with 55 Dcgrees ofFreedom = 127.624 
lndepcndcncc AIC = 149.624 

Modcl AIC = 78.130 
Saturatcd AIC = 132.000 

lndcpcndcncc CAIC = 191. 194 
Modcl CAIC = 183.946 

Saturatcd CAIC = 381.422 

Normcd Fit lndcx (NFI) = 0.822 
Non-Normcd Fit lndcx (NNFI) = 1 .304 

Parsimony Normcd Fil lndex (PNFI) = 0.568 
Comparativc Fit lndcx (CFI) = 1.000 
Incremental Fit lndex (IFI) = 1.170 

Relativc Fit lndex (RFI) =O. 742 
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Critical N (CN) = 317.990 

Roo! Mean Square Residual (RMR) = 0.0481 
Standardized RMR = 0.0481 

Goodncss ofFit lndex (GFI) = 0.967 
Adjusted Goodncss ofFit lndex (AGFI) = 0.943 

Parsimony Goodness ofFit lndex (PGFI) = 0.557 

Anúlr.i" fact11rla/ confirmatorio a/u.vrad11 para las variable.< del rendlm/ent11 académko 

Fltted Covariance Malrh 

EXA DIA EXA_CON PRO_ TON COi'\l_PRO AGR_DES NOE_ENT 
EXA DIA l.ooo 
EXA=CON 0.289 1.000 
PRO TON 0.333 0.166 1,000 
COi\l PRO 0.226 0.113 0.130 1.000 
AGR -DES 0.186 0.093 0.107 -0.130 1.000 
NOE-ENT 0.124 0.062 o.on -0.087 0.169 1.000 
AUT-ACA 0.124 0.062 0.071 -0.087 0.169 0.113 
Esc_=-rAo 0.145 0.072 0.083 0.003 0.097 0.065 
ESC_i\IAD 0.120 0.060 0.069 0.003 0.081 0.054 
TRA_PRO 0.157 0,079 0.091 0.118 -0.003 -0.002 
EXP_POI 0.056 0.028 0.032 0.042 -0.001 -0.001 

Filtcd Covnriancc Mnlrlx (continued) 

AUT ACA ESC_PAD ESC_MAD TR,\_PRO EXP_POI 
AUT_ACA -1.000 
ESC PAD 0.065 1.000 
ESC-MAD 0.054 0.454 1.000 
TRA-PRO -0.002 0.101 0.084 1.000 
Exr_=-Pot -0.001 0.036 0.030 0.352 1.000 

Fltted Res id uols 

EXA DIA EXA_CON PRO_TON COM_PRO AGR_DES NOE_ENT 
EXA DIA ii.ooo 
EXA=CON 0.042 º·ººº PIW TON -0.001 -0.069 0.000 
COi\l PRO -0.004 -0.078 0.041 0.000 
AGRJ>ES 0.011 0.013 0.031 0.019 0.000 
NOE ENT -0.078 0.026 -0.099 0.007 0.058 0.000 
AUT=ACA 0.024 0.015 0.027 -0.035 -0.072 0.036 
ESC PAD -0.039 -0.011 0.012 O.oJO 0.079 0.054 
ESC-MAD -0.002 0.086 0.011 0.042 -0.038 -0.027 
TRA-::_PRO -0.021 -0.101 0.073 0.054 0.073 -0.001 
EXP_POI -0.018 -0.108 0.152 0.054 -0.005 0.112 
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Fltted Residuuls (continued) 

AUT_ACA ESC_PAD ESC_MAD ·TRAjRO EXP_POI 
AUT_ACA º·ººº ·. 
ESC PAD 0.003 0.000 
ESC=MAD ·O.OSI ·o.ooo º·ººº TRA PRO ·0.020 -0.025 0.043 0.000 
EXPYOI 0.021 -0.051 ·.0.028 0.000 º·ººº 
Summary Statlstics for Fitted Reslduals 

Smallest FittL-d Residual = -0.108 
11-kdian Fitted Residual = 0.000 
Largest Fitted Residual = 0.152 

Stemleaf Plol 

• 11100 
• 01887755 

• 0144333322211 ºººººº~ººººººººººº 
Ol 111112222333344444 
0155567789 
111 
115 

Standardizcd Rcsiduuls 

EXA_DIA EXA_CON PRO_TON COM_PRO AGR_DES NOE_ENT 
EXA DIA 
EXA-CON 1.845 
PRO-TON ·0.070 -1.082 
co~I PRO -0.176 -1.065 0.603 
AGR-DES 0.241 0.163 0.411 0.399 
NOE-ENT ·l.220 0.306 -1.216 0.098 1.245 
AUT-ACA 0.369 0.184 0.330 -0.493 -1.542 0.528 
ESC-PAD -1.032 -0.136 0.157 0.505 1.279 0.691 
ESC-MAD -0.049 1.066 0.137 0.584 -0.558 ·0.335 
TRA-PRO -0.686 -1.291 . 0.980 1.105 1.199 ·0.014 
EXP=POI ·0.209 -1.195 1.692 0.624 -0.061 1.233 

Standardizcd Rcsiduals (continued) 

AUT_ACA ESC_PAD ESC_MAD TRA_PRO EXP_POI 
AUT ACA 
ESC-PAD 0.034 
ESC-MAD ·0.635 
TRA-PRO -0.256 -0.837 0.841 
EXP_::-POI 0.232 -0.596 -0.322 0.107 
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Summary Statistics for Standardized Residuals 

Smalk'St Standardizcd Residual= -1.542 
Median Standardized Rc'Sidual = 0.000 
Largc'Sl Standardized Residual = 1.845 

Stemleuf Plot 

- 115 
-113222110 
- 01876665 
• OIJ33221 l I 000000000000000 

0111122222334.¡.¡ 
015566678 
110112223 
1178 
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Análisis fuctorial contirmatorio (AFC) 

Análi.<ls fuct11rlal confirmato.rio a/ustado para las »arlables del rendimiento académico 

Qplot oí Standardized Residuals 

o 
t 
m 

o 

3. 5 ...........•.. t ••• ; ••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••• 
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Análi.fls factorial conflrma111rlo a/ustad11 para la.• variable>' del rendimlen/11 académlc11 

Modincation Indices and E1P"ct~d Change 

Modification Indices far LAMllDA·X 

conoprev carnprof escopadr lntgrpro 
EXA DIA 0.086 0.927 0.473 
EXA-CON 0,899 0.132 1.671 
PRO-TON 0.208 0.041 0.967 
COl\l PRO 0.678 1.225 
AGR -IJES 0.454 0.618 1.437 
NOE-ENT 0.906 0.095 0.000 
AUT-ACA 0.024 0.074 0.065 
ESCl'AIJ 0.275 1.613 0.706 
ESC-MAD 0.275 1.613 0.706 
TRA-PRO 0.031 0.005 0.295 
EXP_::-Por 0.031 0.005 0.295 

F.xpccted Change for LAMlll>A-X 

conoprev cara11rof escopadr lntgrpro 
EXA DIA -0.063 -0.141 -0.081 
EXA-CON 0.146 0.043 -0.120 
PRO-TON -0.070 0.02-1 0.091 
COl\l PRO 0.122 0.134 
AGR -IJES 0.126 0.109 0.125 
NOE-F.NT -0.142 0.039 -0.001 
AUT-ACA 0.023 -0.03-1 -0.024 
ESC l'AD -0.130 0.306 ·0.106 
F.SC=MAD 0.107 -0.254 0.088 
TRA PRO -0.054 -0.025 0.166 
F.XP_::-POI 0.019 0.009 -0.059 

Standurdized F.xpected Change for LAMllDA-X 

conoprcv caraprof eseopadr lntgrpro 
EXA IJIA -0.063 -0.141 -0.081 
EXA-CON 0.146 0.043 -0.120 
PIH)-TON -O.D70 0.024 0,091 
COl\l PRO 0.122 0.134 
AGRj>F.S 0.126 0.109 0.125 
NOE F.NT -0.142 0.039 ·0.001 
AUT-ACA 0.023 ·0.034 -0.024 
ESC-PAI> -0.130 0.306 -0.106 
ESC=MAI> 0.107 -0.254 0.088 
TRA_PRO ·0.054 -0.025 0.166 
EXP_POI 0.019 0.009 -0.059 
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Completely Standardized Expected Change for LAMBDA-X 

EXA DIA 
EXA-CON 
PRO-TON 
COl\ol l'RO 
AGR-DES 
NOE-ENT 
AUT-ACA 
ESC-PAD 
ESC-MAD 
TRA-PRO 
Exr_:-rot 

conoprev 

0.126 
-0.142 
0.023 

·0.130 
0.107 

-0.054 
0.019 

carapror 
-0.063 
0.146 

-0.070 

0.306 
-0.254 
-0.025 
0.009 

No Non-Zcro Modilicalion Indices for PHI 

Modincution Indices for TllETA~DEL TA 

escopadr 
-0.141 
0.043 
0.024 
0.122 
0.109 
0.039 

-0.034 

0.166 
-0.059 

lntgrpro 
-0:081 
-0.120 
0.091 
0.134 
0.125 

·0.001 
·0.024 
·0.106 
0.088 

EXA_DIA EXA_CON PRO_TON COM_PRO AGR_DES NOE_ENT 
EXA DIA 
EXA-CON 
PRO-TON 
COMPRO 
AGR-DES 
NOE-ENT 
AUT-ACA 
ESC-PAD 
ESC-MAD 
TRA-PRO 
EXP_:-l'OI 

3.404 
0.005 
0.150 
0.025 
1.332 
0.315 
0.626 
0.005 
0.118 
0.223 

1.171 
0.944 
0,086 
0.153 
0.001 
0.333 
1.386 
0.678 
0.983 

0.349 
0.279 
1.026 
0.185 
0.028 
0.002 
0.086 
2.633 

Modilicntion Indices forTHETA-DELTA (continued) 

0.038 
0.450 
0.606 
0.426 
0.007 
0.519 
0.235 

1.551 
2.378 
1.598 
0.808 
1.419 
0.242 

AUT_ACA ESC_PAD ESC_MAD TRA_PRO EXP_POI 
AUT ACA 
ESC-PAD 
ESC-MAD 
TRA-PRO 
Exr_:-rm 

0.036 
0.271 
0.141 
0.115 

0.177 
0.114 

0.549 
0.113 
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0.011 
0.011 

0.279 
0.643 
0.219 
0.157 
1.986 



Análisis factorial confirmatorio (AFC) 

Expected Change for THETA-DELTA 

EXA_DIA EXA_CON PRO_TON COM_PRO AGR_DES 
EXA DIA 
EXA=CON 0.246 
PRO TON -0.011 -0.099 
COI\l_PRO -0.054 -0.087 0.054 
AGR DES -0.017 -0.025 0.046 0.027 
NOE-ENT -0.107 0.034 -0.087 O.Q70 0.151 
AUT-ACA 0.052 -0.003 0.037 -0.081 -0.186 
ESC-PAD -0.068 -0.045 0.013 0.055 0.107 
ESC-MAD 0.006 0.093 -0.003 -0.007 -0.074 
TRA-PRO -0.034 -0.068 0.024 0.073 0.111 
EXP_:-POI -0.035 -0.081 0.131 0.039 -0.040 

Expected Change for THETA-DELTA (continued) 

AUT_ACA ESC_PAD ESC_MAD TRA_PRO EXP_POI 
AUT ACA 
ESCl'AD 0.015 
ESC-MAD -0.042 
TRA-PRO -0.032 -0.043 0.065 -0.120 
EXP_:-POI 0.028 -0.026 -0.026 0.043 

Completely Standardlzed Expeeted Change forTHETA-DELTA 

EXA_DIA EXA_CON 
EXA DIA 

PRO_TON COM_PRO AGR_DES 

EXA-CON 0.246 
PRO-TON -0.011 -0.099 
COI\l PRO -0.054 -0.087 0.054 
AGR l>ES -0.017 -0.025 0.046 0.027 
NOE-ENT -0.107 0.034 -0.087 0.o70 0.151 
AUT-ACA 0.052 -0.003 0.037 -0.081 -0.186 
ESC-PAD -0.068 -0.045 0.013 0.055 0.107 
ESC-MAD 0.006 0.093 -0.003 -0.007 -0.074 
Tl{A-PRO -0.034 -0.068 0.024 0.073 0.111 
Exp_:-po1 -0.035 -0.081 0.131 0.039 -0.040 

Complctely Standardized Expected Change for THETA-DELTA (continued) 

AUT ACA 
ESC-PAD 
ESC-MAD 
TRA-PRO 
EXP_=-rm 

AUT_ACA ESC_PAD ESC_MAD TRA_PRO EXP_POI 

0.015 
-0.042 
-0.032 
0.028 

-0.043 
-0.026 

0.065 
-0.026 

-0.120 
0.043 

Maximum Modilication lndex is 3.40 for Elemenl ( 2, 1) ofTHETA-DELTA 
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NOE_ENT 

0.052 
0.066 

-0.038 
-0.034 
0.118 

NOE_ENT 

0.052 
0.066 

-0.038 
-0.034 
0.118 



Análisis factorial confirmatorio (AFC) 

Andl/.vi.< fuc111r/al ctmfirmatnriti aiu.<tad11 para la.< variable.< del rendimiento académico 

Standardlzed Solutlon 

LAMllOA-X 

conoprev eurapror escopadr lntgrpro 
EXA OIA 0.760 
EXA-CON 0.380 
PRO-TON 0.438 
co~í PRO 0.554 -0.528 
AGR-DES 0.503 
NOE-ENT 0.337 
AUT-ACA 0.335 
ESCPAD 0.740 
ESC-MAD 0.614 
TRA-PRO 0.997 
EXP_::-POI 0.353 

Plll 

coooprev curaprof escopadr intgrpro 
conoprcv 1.000 
carupror 0.486 1.000 
escopudr 0.257 0.261 1.000 
lntgrpro 0.208 -0.006 0.137 1.000 

A ntlli<lv fuclllr/ul c1mfirmu/11rill t1/U.<lt1dt1 pura 111.< mrluh/e.< del rendimlenw ucadémlc11 

Completely Standurdized Solution 

LAMlll>A-X 

conoprcv caraprof escopadr intgrpro 
EXA l>IA 0.760 
EXA-CON 0.380 
PRO-TON 0.438 
co~í PRO 0.554 -0.528 
AGR-DES 0.503 
NOE-ENT 0.337 
AUT-ACA 0.335 
ESC-PAD 0.740 
ESC-MAO 0.614 
TRA-PRO 0.997 
EXP_::-POI 0.353 
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Análisis factorial confinnatorio (AFC) 

PHI 

conoprev caraprof escopadr intgrpro 
conoprev 1.000 
caraprof 0.486 1.000 
escopndr 0.257 0.261 1.000 
lntgrpro 0.208 -0.006 0.137 1.000 

THETA-DELTA 

EXA DIA EXA_CON PRO TON COl\I PRO AGR DES NOE ENT 
0.422 0.856 -0.809 -0.699 0.747 0.887 

THETA·DELTA (continued) 

AUT ACA ESC PAD ESC MAD TRA PRO EXP POI 
-0.888 0.452 -0.623 -0.005 ii.875 
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ANEXOF 

MODELO CAUSAL DEL RENDIMIENTO ACADÉMICO 

DATE: 8/10/2002 
TIME: 7:38 

L I SR E L 8.51 
BY 

Karl G. Jóreskog and Dag Sbrbom 

This program is published exclusively by 
Scientific Software International, Inc. 

7383 N. Lincoln Avenue, Suite 100 
Lincolnwood, IL 60712, U.S.A. 

Phone: (800)247-6113, (847i675-0720, fax: (847)675-2140 
Copyright by Scientific Software International, Inc., 1981-2001 

Use of this program is subject to the terms specified in the 
Universal Copyright Convention. 

Website: www.ssicentral.com 

The following lines were read from file 
C:\lisrelB_Sl\Experi\mod_renl.spj: 

Modelo causal del rendimiento académico 

Observed Variables 
E:\A CON EXA DIA PRO TON COM_PRO AGR_DES 
NO()NT AUT:::ACA Esc:::PAD ESC_MAD TRA_PRO EXP_POI 

Covariance Matrix from file 'C:\lisrel8_51\Experi\mod_renl.cov' 

Sample Size = 119 

Latent Variables rendacad conoprev caraprof escopadr intgrpro 

Relationships 
rendacad = conoprev caraprof escopadr intgrpro 
EXA_CON = rendacad 
EXA DIA PRO_TON COM_PRO = conoprev 
coM:::PRO AGR DES tlOE_ENT AUT_ACA = caraprof 
ESC_PAD ESC_MAD escopadr 
TRA PRO E:O:P POI = intgrpro 

Options: ND=J ME=ML IT=250 
LISREL OUT?UT: RS MI se EF 
Path Diagra:n 
Set of Erro::- Variélnce of E:<A_CON to O 

End of Probl"m 

·- -··· ---------------------



Modelo causal del rendimiento académico 

,\fmülo cau.rul del rendimiento at•adémic" 

Covariancc Matrh 

•:XA_CON EXA_UIA PRO_ TON COM_PRO AGR_DES NOE_ENT 
EXA_CON 2.020 
EXA_DIA 0.560 1.418 
PRO_TON 0.060 0.170 0.187 
COM_PRO 0.019 0.100 0.028 0.143 
AGR DES 0.168 0.262 0.066 ·0.047 1.245 
NOE-ENT 0.165 0.073 ·0.016 ·0.040 0.335 1.744 
AUT.:::ACA 0.011 0.018 0.004 ·0.005 0.011 0.020 
ESC PAD 0.169 0.244 0.080 0.024 0.381 0.304 
ESC-MAll 0,298 0.201 0.049 0.024 0.068 0.051 
TR,\PRO ·0.016 0,080 0.035 0.032 0.039 -0.002 
EXP.:::POI -0.053 0.021 0.037 0.017 -0.003 0.069 

Covarlancc Matrix (continued) 

AUT ACA ESC_PAD ESC_MAD TRA_PRO EXP_POI 
AUT ACA 0.011 
ESCl'AD 0.014 3.751 
ESC-MAD º·ººº 1.260 2.051 
TRA-PRO .0.001 0.072 0.089 0.245 
EXP)'OI 0.001 ·0,014 0.001 0.082 0.221 

Mm/el" ca'"'ª' del rellllimient" acaclémic" 

Para meter Specificatlons 

LAMlll>A·X 

conoprev caroprof cscopadr lntgrpro 
EXA DIA 1 o o o 
PIW-TON 2 o o o 
COJ\lPIW 3 4 o o 
AGR-l>ES o 5 o o 
NOE-ENT o 6 o o 
AUT-ACA o 7 o o 
ESC-PAD o o 8 o 
ESC-MAD o o 9 o 
TRA-PRO o o o 10 
EXP.:::POI o o o 11 

GAMMA 

conoprcv caroprof cscopadr intgrpro 
rendacad 12 13 14 15 
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Plll 

conoprcv 
earaprof 
escopadr 
lntgrpro 

PSI 

rcndacad 
22 

THETA-DELTA 

conoprev 
o 

16 
17 
19 

earapror 

o 
18 
20 

escopadr 

o 
21 

Modelo causal del rendimiento académico 

lntgrpro 

o 

EXA DIA PRO TON COM PRO AGR_DES NOE ENT AUT ACA 
- 23 - 24 - 25 26 - 27 - 28 

THETA·DELTA (continued) 

ESC PAD ESC MAD TRA PRO EXP_POI 
- 29 - 30 - 31 32 

M11Jefo ca11.rnl Je/ rendimiento académico 

Numbcr of ilcralions = 27 
LISREL Estimalcs (Muimum Likclihootl) 

LAMBDA-V 

EXA_CON 

LAMBDA-X 

EXA_DIA 

PRO_ TON 

COM_PRO 

rcmlaead 
1.421 

conoprev 
0.868 

(0.149) 
5.832 

0.195 
(0.048) 

4.041 

0.229 
(0.090) 

2.549 

earapror 

-0.218 
(0.097) 
-2.236 

Eseopadr 
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Modelo causal del rendimiento académico 

LAMBDA-X (Continued) 

conoprev caraprof Escopadr lntgrpro 
AGR_DES 0.540 

(0.160) 
3.384 

NOE_ENT 0.429 
(0.173) 

2.482 

AUT_ACA 0.035 
(0.014) 

2.553 

ESC_PAD 1.265 
(0.373) 

3.389 

ESC_MAD 0.996 
(0.290) 

3.436 

TRA_PRO 0.394 
(0.131) 

3.016 ---\ 
EXP_POI 0.208 e~ \ .. .:\ 1 

(0.078) ( ~.::~ ' 

2.673 \ ~~ ·.::~:; \ 
, (. '• 1::-·-:~ . .... __ _., 

GAMMA 

conoprn· caruprof escopadr intgrpro 
rcnducud 0.379 0.087 0.070 -0.175 

(0.158) (0.161) (0.124) (0.137) 
2.392 0.543 0.563 -1.281 

Co,·ariancc Matrix of ETA and KSI 

rcndacad conoprev caraprof escopadr lntgrpro 
rcnducad 1.000 
conoprev 0.387 1.000 
caraprof 0.287 0.496 1.000 
escnpadr 0.159 0.259 0.226 1.000 
lntgrpro -0.047 0.304 0.021 0.165 1.000 
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PHI 

conoprev 

cardprof 

escopudr 

lntgrpro 

PSI 

renducad 
0,809 

(0.126) 
6.443 

conoprev 
1.000 

0,496 
(0.195) 

2.549 

0.259 
(0.143) 

1,811 

0.304 
(0.155) 

1.959 

Modelo causal del rendimiento académico 

caruprof escopadr intgrpro 

1.000 

0.226 1.000 
(0.167) 

1.354 

0.021 0.165 1.000 
(0.172) (0.146) 

0.120 1.130 

,-•• < 

Squured Multlple Correlntions for Struclural Equatlons 

rendacad 
0.191 

Squared Multiple Correlations for Reduced Form 

rendacad 
0.191 

Squared Multiple Correlatlons for Y - Variables 

EXA CON 
-1.000 

THETA·DELTA 

EXA DIA 
0.665 

(0.218) 
3.049 

PRO_TON 
0.149 

(0.023) 
6.561 

COMPRO 
-0.092 

(0.029) 
3.202 

. AGR_DES 
0.953 

(0.185) 
5.144 
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.NOEENT 
l.559 

. (0.230) 
6.778 

AUT_ACA 
0,009 

(0.001) 
6.712 
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Modelo causal del rendimiento académico 

THETA-DELTA (continued) 

ESC PAD 
2.151 

(0.900) 
2.391 

ESC MAD 
-1.058 
(0.548) 

1.931 

TRA PRO 
-0.089 

(0.099) 
0.899 

EXP_POI 
0.178 

(0.036) 
4.956 

Squared Multlple Correlalion• íor X. Variable• 

EXA DIA PRO TON COM PRO AGR DES NOE ENT AUT_ACA 
ii.531 -0.204 -0.352 0.235 0.106 0.112 

Squared Multlple Correlalions for X - Varlubles (continued) 

ESC PAD ESC MAD TRA PRO EXP POI 
0.426 - 0.484 0.635 0.195 

Goodness of Flt Statistics 

Dcgrccs of Frcedom = 34 
Minimum Fit Function Chi-Square = 20.085 (P = 0.972) 

Normal Theory Wcighted LL-ast Squarcs Chi-Square = 19.499 (P = 0.978) 
Estimatcd Non-ccntrality Paramctcr (NCP) = O.O 

90 Pcrccnt Confidcnce lntcrval for NCP =(O.O; O.O) 

Minimum Fit Function Valuc = 0.170 
Population Discrcpancy Function Valuc (FO)= O.O 
90 Pcrcent Confidcnce lnterval for FO = (O.O ; O.O) 

Root Mean Squarc Error of Approximation (RMSEA) =O.O 
90 Percenl Confidcncc lnterval for RMSEA =(O.O; O.O) 
P-Valuc for Test ofClosc Fil (RMSEA < 0.05) = 0.998 

Expccted Cross-Validation lndcx (ECVI) = 0.831 
90 Pcrccnl Confidcnce lnterval for ECVI = (0.831 ; 0.83 1) 

ECVI for Saturatcd Mcxlcl = 1.119 
ECVI for lndependcnce Mcxlel ~ 1.268 

Chl-Squarc for lndependencc Mcxlcl with 55 Dcgrees of Frccdom = 127.622 
lndcpcndcncc AIC = 149.622 

Model AIC = 83.499 
Saturatcd AIC = 132.000 

lndependcnce CAIC = 191.193 
Mcxlcl CAIC = 204.431 

Saturatcd CAIC = 381.422 

Normed Fit lndex (NFI) = 0.843 
Non-Normed Fit lndex (NNFI) = 1.31 O 

Parsimony Normcd Fit lndcx (PNFI) = 0.521 
Comparativc Fit lndcx (CFI) = 1.000 
Incremental Fit lndex (IFI) = 1.149 

Relative Fit lndcx (RFI) = 0.745 
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Modelo causal del rendimiento académico 

Critica! N (CN) = 330.367 

Roo! Mean Square Residual (RMR) = 0.0501 
Standardized RMR = 0.0427 

Goodnc-ss ofl'it lndex (GFI) = 0.971 
t\djush.>d Goodnc'Ss ofl'it lndex (t\GFI) = 0.943 
Parsimony Goodncss of Fil lndcx (PGFI) = 0.500 

1'1odelo t.•uu.\·u/ 1/e/ rendimiento UL'UdémÍL'o 

Fittcd Covariancc Matrix 

EXA CON EXA_DIA l'l{O_TON COM_l'RO AGR_DES 
-2.020 EXA_CON 

EXA DIA 0.477 1.418 
l'IW-TON 0.107 0.169 
COMPRO 0.037 0.105 
AGR_:-DES 0.221 0.233 
NOE_ENT 0.175 0.185 
AUT ACA 0.014 0.015 
Esc.=-PAD 0.286 0.285 
ESC_MAD 0.225 0.224 
TRA PRO -0.026 0.104 
EXl'_::-Pm -0.014 0.055 

Fittcd Covariancc Matrlx (continucd) 

AUT ACA 
ESC-l'AD 
ESC-MAD 
TRA-PRO 
EXl'_::-l'OI 

AUT ACA 
-0.011 
0.010 
0.008 
0.000 
0.000 

Fittcd Rcslduals 

EXA_CON 
EXA DIA 
l'IW=TON 
COMPRO 
AGR_:-DES 
NOE_ENT 
AUT ACA 
ESC]'AD 
ESC MAD 
TIÜ::.Pno 
EXl'_POI 

EXA CON 
-0.000 

0.083 
-0.048 
-0.018 
-0.053 
-0.010 
-0.003 
-0.117 
0.073 
0.010 

-0.040 

ESC_l'AD 

3.750 
1.260 
0.082 
0.043 

EXA_DIA 

0.000 
0.001 

-0.005 
0.029 

-0.111 
0.003 

-0.040 
-0.024 
·0.024 
-0.034 

0.187 
0.024 0.143 
0.052 -0.056 1.245 
0.042 -0.045 0.232 
0.003 -0.004 0.019 
0.064 0.013 0.154 
0.050 0.010 0.122 
0.023 0.026 0.004 
0.012 0.014 0.002 

ESC_MAD TRA_l'RO EXl'_l'OI 

2.051 
0.065 0.245 
0.034 0.082 0.221 

PRO_TON COM_l'RO AGR_DES 

º·ººº 0.004 º·ººº 0.014 0.009 0.000 
-0.057 0.005 0.103 
0.001 -0.001 -0.008 
0.016 0.012 0.227 

-0.001 0.014 -0.053 
0.012 0.007 0.034 
0.025 0.004 -0.006 
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NOE_ENT 

1.744 
0,015 
0.123 
0.097 
0.003 
0.002 

NOE_ENT 

0.000 
0.005 
0.181 

-0.046 
-0.005 
0.067 
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Fitted Residual• (continued) 

AUT ACA ESC_PAD 
-0.000 AUT ACA 

ESC-PAD 0.004 º·ººº ESC-MAD -0.007 0.000 
TRA-PRO -0.001 -0.010 
Exr_::-rm 0.001 -0.058 

Summary Statistics for Fitted Residuals 

Srnailest Fittcd Residual = -0.1 i 7 
M<-<lian Fitted Residual = 0.000 
Largcst Fincd Residual = 0.227 

Stcmlear l'lol 

- 112 i 
- 01665555 

ESC_MAD 

º·ººº 0.025 
-0.033 

- 014433222 i i i 1 i i i 0000000000000000000000000 
011 i i i 111122333 
01778 
110 
118 
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Stundardized Residuals 

EXA_CON 
EXA_CON 
EXA DIA 1.816 
PRO-TON -1.256 
CO~l_PRO -0.866 
AGR_DES -0.601 
NOE ENT -0.076 
AUT-ACA -0.264 
Esc_::-rAD -1.019 
ESC_MAD 1.019 
TRA PRO 0.776 
F.XP_::-P01 -0.776 

EXA_DIA 

0.103 
-0.470 
0.460 

-1.081 
0.4 i i 

-0.381 
-0.326 
-1.210 
-1.072 

St:rndardized Residuals (continued) 

l'RO_TON 

0.414 
0.397 

-1.238 
0.289 
0.246 

-0.024 
0.759 
1.559 

Modelo causal del rendimiento académico 

TRA_PRO EXP_POI 

º·ººº 0.000 0.000 

COM_l'RO AGR_DES NOE_ENT 

0.465 
0.135 1.389 

-0.421 -1.337 0.579 
0.247 1.503 0.868 
0.432 -0.494 -0.300 
0.816 0.972 -0.104 
0.297 -0.129 1.219 

AUT_ACA ESC_PAD ESC_MAD TRA_PRO EXP_POI 
AUT_ACA 
ESC PAD 
Esc:::MAD 
TRA PRO 
EXl'_::-POI 

0.223 
-0.627 
-0.348 
0.195 

-0.220 
-0.830 

0.844 
-0.662 

220 

--------- ----~--·----------~- -...._ 



Summary Statistlcs for S111ndurdized Reslduals 

Smaiiest Standardized Residual= • 1.337 
M<•tlian Srandardized R<'Sidual = 0.000 
Largc'St Standardiz<'<f R<'Sidual 1.816 

Slemleaf Plol 

• 113322110 
• 0198876655 
• 0144333321 11 00000000000000 

01112222334444 
0155688889 
110024 
11568 
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Modelo causal del rendimiento ac:¡démico 

M11tle/11 cauJa/ del rt!ntlim/en/11 acatlémlct1 

Qplot oíStandardizcd Residuals 
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.ll11delo causal del rendimiento aL'adémico 

Modincnllon Indices nnd E1J"'.é1éd Chnng~ 

No Non-Zero Modiflcationln~ices ior LAMBDA-Y 

, :-· :-- , .. :>X __ ·:~·~'.~.. . 

Modlncallon Indices íor LAMBDA-X 

conoprev caruprof' escopndr 
EXA DIA 0.251 0.299 
PRO-TON 0.251 0.014 
COl\Í PRO 0.308 
AGRDES 0.429 0.371 
NOE-ENT 0.693 0.065 
AUT-ACA 0.002 0.092 
ESC-PAO 0.032 1.976 
ESC-MAD 0.032 1.976 
TRA-PRO 0.076 0.003 0.917 
EXP_::-POI 0.076 0.003 0.917 

Espectctl Chnnge for LAM lll>A-X 

conoprcv cnrnprof escopntlr 
EXA_DIA 0.149 -0.101 
PRO TON -0.034 0.006 
COl\Í PRO 0.033 
AGR-DES 0.135 0.092 
NOE-ENT -0.163 0.042 
AUT_::-ACA 0.001 -0.004 
ESC PAD 0.085 0.520 
ESC-MAD -0.067 -0.409 
TRA-PRO 0.039 0.006 0.107 
EXP_::-POI -0.020 -0.003 -0.056 

Stnndnrdi1.cd Expecled Chnnge for LAMllDA-X 

conoprcv cnruprof escopndr 
EXA DIA 0.149 -0.101 
PRO-TON -0.034 0.006 
COl\Í PRO 0.033 
AGR-DES 0.135 0.092 
NOE-ENT -0.163 0.042 
AUT-ACA 0.001 -0.004 
Esc.=-PAD 0.085 0.520 
ESC MAD -0.067 -0.409 
TRA-:::_PRO 0.039 0.006 0.107 
EXP_POI -0.020 -0.003 -0.056 
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lnlgrpro 
2.913 
1.354 
0.908 
0.901 
0.012 
0.056 
0.222 
0.222 

lntgrpro 
-0.325 
0.060 
0.061 
0.135 
0.017 

-0.003 
-0.124 
0.097 

lnlgrpro 
-0.325 
0.060 
0.061 
0.135 
0.017 

-0.003 
-0.124 
0.097 

z 
~ o 

z~ 80 
Cf':l ¡:...:::¡ ...... i:::::i cr:t 

~ < ,__::¡ 
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Modelo causal del rendimiento académico 

Complctcly Standardlzcd Expected Change for LAMBDA-X 

conoprev caraprof cscopadr. 
EXA DIA 0.125 -0.085 
PRO-TON -0.078 0.01-1 
COJ\l PRO 0.087 
AGR-DES 0.121 ·0.082 
NOE-ENT -0.124 0.032 
AUT-ACA 0.007 -0.038 
ESC-PAD 0.044 0.268 
ESC-MAD -0.047 -0.286 
TRA-PRO 0.078 0.013 0.215 
EXP_::-POI -0.043 -0.007 -0.119 

No Non-Zcro Moditication Indices for BETA 

No Non-Zcro Modificntion Indices for GAMMA 

No Non-Zcro Moditication Indices for PHI 

No Non-Zcro Moditication Indices for PSI 

Modilication Indices for THETA-DELTA·EPS 

EXA DIA 
PRO-TON 
COJ\l PRO 
AGR-DES 
NOE-ENT 
AUTACA 
Escj•AD 
ESC MAD 
TRA-PRO 
EXP.::-rm 

EXA CON 
-2.790 

1.226 
0.633 
0.461 
0.025 
0.100 
1.488 
1.488 
0.715 
0.715 

Etpcctcd Change for THETA-DELTA-EPS 

EXA DIA 
PRO-TON 
COJ\l PRO 
AGR I>ES 
NOE-ENT 
AUTACA 
Escj•AD 
ESC MAD 
TRA-PRO 
EXP.::-rm 

EXA CON 
-0.363 
-0.063 
-0.050 
-0.107 
0.027 

-0.004 
-0.323 
0.255 
0.098 

-0.052 
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int.grpro 
-0.273 
0.140 
0.162 
0.121 
0.013 

-0.027 
-0.064 
0.068 



MOdelociiusal ael rendimiento académico 

Completely Standurdized Expected Change for THETA-DEL TA-EPS 

EXA DIA 
PRO-TON 
COJ\ÍPRO 
AGR l>ES 
NOE-ENT 
AUT-ACA 
ESC-PAD 
ESC-MAD 
TRA-:_PRO 
EXl'_l'OI 

EXA_CON 
0.215 

-0.103 
-0.093 
-0.067 
0.014 

·0.029 
-0.118 
0.125 
0.140 

-0.077 

Modilication Indices for Tlll<:TA·D•:LTA 

EXA_DIA PRO_TON COl'll_PRO 
EXA DIA 
PRO=TON 0.011 
COMPRO 0.156 0.099 
AGR -DES 0.002 0.249 0,080 
NOE=ENT 1.185 1.128 0.580 
AUT ACA 0.334 0.182 0.453 
ESC-PAD 0.147 0.065 0.309 
ESC=MAD 0.006 0.012 0.010 
TRA_PRO 0.367 º·ººº 0.231 
EXP_POI 0.873 2.291 0.056 

Modification Indices for THETA~DELTA (continucd) 

ESC_PAD ESC_MAI> TRA_PIW 
ESC PAD 
ESC-MAD 
TRA-:_PRO 0.075 0.660 
EXl'_POI 0.189 0.186 

Etpectcd Change for TllETA·DELTA 

EXA_DIA PRO_TON COl'll_PRO 
EXA_DIA 
PRO TON 0.008 
COJ\Í PRO -0.027 0.005 
AGR-DES 0.006 0.021 0,017 
NOE-ENT -0.156 -0.052 0.040 
AUT=ACA 0.007 0.002 -0.003 
ESC PAD -0.071 0.017 0.033 
ESC-MAD -0.011 -0.005 -0.004 
TRA)'RO -0.038 º·ººº 0.010 
EXP_POI -0.048 0.025 0.004 
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AGR_DES 

1.930 
1.789 
2.241 
0.918 
0.777 
0.233 

EXP_POI 

AGR_DES 

0.237 
-0.018 
0.263 

-0.125 
0.044 

-0.021 

--- --· ·---------·-------- - - -- ·-·-··---- ·- -------~ --------

NOE_ENT 

0.335 
0.834 
0.269 
0.198 
2.128 

NOE_ENT 

0.008 
0.189 

-0.079 
-0.025 
0.076 

AUT_ACA 

0.113 
0.327 
0.241 
0.121 

AUT_ACA 

0.005 
-0.007 
-0.002 
0.001 



Modelo causal del rendimiento académico 

E>pected Change for THETA-DELTA (continued) 

ESC PAD 
ESC-MAD 
TRA-PRO 
EXP_::-1'01 

ESC_PAD ESC_MAD TRA_PRO EXP _POI 

-0.023 
-0.031 

0.053 
-0.023 

Completely Standardized Espected Ch11nge for THETA-DELTA 

EXA_DIA PRO_ TON COM_PRO AGR_DES 
EXA DIA 
PRO-TON 0.015 
COi\l PRO -0.060 O.OJO 
AGR l>ES 0.005 0.044 0.039 
NOE-ENT -0.099 -0.092 0.081 0.161 
AUT-ACA 0.053 0.037 -0.072 -0.158 
Escj•At> -0.031 0.020 0.045 0.122 
ESC MAi> -0.006 -0.009 -0.008 -0.078 
TRA-l'RO -0.064 0.001 0.051 0.079 
EXPj•ot -0.085 0.125 0.021 -0.040 

NOE_ENT 

0.056 
0.074 

-0.042 
-0.038 
0.123 

Completely Stamlardized E"pected Change for THETA-DELTA (continued) 

ESC PAi> 
ESC-l\IAD 
TRA-PRO 
EXP_::-Pot 

ESC_PAD 

-0.024 
-0.034 

ESC_MAD 

0.075 
-0.034 

TRA_PRO EXP_POI 

Ma,imum Modilication lndex is 2,91 far Element ( I, 4) ofLAMBDA·X 

TES!~ 
FALLA DE ORIGEN 
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AUT_ACA 

0.027 
-0.046 
-0.042 
0.029 



1Utulelt1 cuu.tal del rendimiento ucadJmlc·11 

Slamlardlzcd Solutlón 

LAMBDA-Y 

EXA_CON 

LAMBDA-X 

EXA l>IA 
PRO-TON 
COl\Í PRO 
AGRl>ES 
NOE-ENT 
AUT-ACA 
ESCl'AD 
ESC-MAI> 
Tl{A-l'RO 
EXP_:-1'01 

GAMMA 

rendacud 

renducud 
1.421 

conoprev 
0.868 
0.195 
0.229 

eonoprcv 
0.379 

caruprof 

-0.218 
0.540 
0.429 
0.035 

curaprof 
0.087 

Corrclulion i\lalrix of ETA und KSI 

rcndacud 
conoprev 
curuprof 
escopudr 
inlgrpro 

PSI 

rend11cud 
0.809 

renw1cud 
1.000 
0.387 
0.287 
0.159 

-0.047 

conoprev 

1.000 
0.496 
0.259 
0.304 

escopudr 

1.265 
0.996 

escopudr 
0,070 

curaprof 

1.000 
0.226 
0.021 

Rcgrcssion Malrix ETA on KSI (Standurdlzcd) 

renducud 
conoprcv 

0.379 
caraprof 

0.087 
escopudr 

0,070 
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lnlgrpro 

0.394 
0.208 

lnlgrpro 
-0.175 

cscopadr 

1.000 
0.165 

inlgrpro 
-0.175 

1 

intgrpro 

1.000 

z 
~ 

~Ea 
ºº en µ..1 
Cñ~ 

~::3 
~ 



Modelo cau.fal del rendimiento académico 

Completely Standardized Solution 

LAMBDA-Y 

EXA_CON 

LAMBDA-X 

EXA DIA 
PRO-TON 
COl\-l PRO 
AGR l>ES 
NOE-ENT 
AUT-ACA 
ESCPAD 
ESC-MAD 
TRA-PRO 
EXP-=-POI 

GAMMA 

rcndacad 

reodacad 
1.000 

conoprcv 
0.729 
0.452 
0.605 

conoprcv 
0.379 

caraprof 

-0.576 
0.484 
0.325 
0.335 

caraprof 
0.087 

Correlation Matrh of ETA and KSI 

rcndacnd conoprev. 
rcndncnd 1.000 
conoprev 0.387 1.000 
caraprof 0.287 0.496 
escopadr 0.159 0.259 
intgrpro -0.047 0.304 

PSI 

rcndacad 
0.809 

THETA-DELTA 

EXA DIA PRO TON COl'll PRO 
0.469 -0.796 -0.648 

Modelo causal del rendimiento académico 

escopadr intgrpro 

0.653 
0.696 

0.797 
0.442 

. cscopadr inlgrpro 
0,070 -0.175 ~ 

¡:~ 

-· (.!) é3 Ci3 
caraprof cscopadr inlgrpro 

c.: 1::::) 

l'./.) ~ 
e;-=:; q 

1.000 ~:{~· ...... :• 
0.226 1.000 ~ .• J 

0.021 0.165 1.000 ~-3 

,:;:; 

AGR DES NOE ENT AUT ACA 
0.765 -0.894 -0.888 
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THETA-DELTA (continucd) 

ESC PAD 
0.574 

ESC_MAD 
0.516 

TRA PRO 
:-0.365 

EXP POI 
o.sos 

Rcgrcssion l'lhtrh ETX ºº· KSI (Standardizi:d) 
.. ; ''·-··¡•.'.· ·<' 

renducud 

cono'[irev.·-; ~-·: ~~~~'.~:;·~~ -', 
0.379 : • " ?' 0.087 

Total EITects of KSI on ETA 

conoprcv caruprof 
rcndacad 0.379 0.087 

(0.158) (0.161) 
2.392 0.543 

Total EITects of ETA on Y (continucd) 

rendacad 
EXA_CON 1.421 

Total ~:tTects uf KSI on Y (contlnued) 

conoprev caraprof 
EXA_CON 0.538 0.124 

(0.225) (0.229) 
2.392 • 0.543 

Mm/elt1 cuu.•al tlel rentl/mlentt1 ucatlt!mict1 

Standardized Total and lndirect EITects 

Standardizcd Total EfTccts of KSI on ETA 

conoprcv caraprof 
rendacad 0.379 0.087 

escopadr 
.. 0.070 

escopadr 
O.Q70 

(0.124) 
0.563 

escopadr 
0.099 

(0.176) 
0.563 

cscopadr 
O.Q70 
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intgrpro 
~0.175 

intgrpro 
·0.175 

(0.137) 
• 1.28 ¡ 

intgrpro 
-0.249 

(0.194) 
• 1.281 

intgrpro 
-0.175 

--------·---·-- ---·--·-·--- ·---· 



Standardlzed Total EITect• of ETA on V (continued) 

EXA_CON 
rendacad 

1.421 

Completely Standardized Total EITects of ETA on V 

EXA_CON 
rendacad 

1.000 

Stundurdized Total EITects of KSÍ on V 

EXA_CON 
conoprcv 

0.538 

' . . -

escopadr 
0.099 

Cumpletely Stundurdizcd To.tul EITects of KSI on V 

EXA_CON 
conoprcv 

0.379 
cura~rof 

0.087 
escopadr 

O.o?O 
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lntgrpro 
-0.249 

lntgrpro 
-0.175 

-------------·-- ·-----------.. --



GLOSARIO 

Alfa de Cronbach Coeficiente utilizado para determinar la fiabilidad de los tests a 
partir de la intercorrelación de los items, Su fórmula es: 

donde: 

u=-n ~­
n-1 L 

~' n 2 :J -j-r . cr j •. 

0"2 
·' 

n: número de items 
cr2i: varianza del ítem j 
cr2 

,: varianza de las puntuaciones totales del test 

Autovalor También conocido como valor característico o valor propio, eigenvalor, 
raíz latente o raíz característica. Representa una medida de la varianza de la 
matriz de correlaciones cxplicada por un factor en la matriz factorial. Se calcula 
como la suma del cuadrado de las cargas factoriales en cada factor. El valor más 
alto que puedc tencr un autovalor de un factor equivale al número de variables 
incluidas en la matriz factorial, esto sucede cuando las cargas factoriales alcanzan 
el valor de uno, es decir, la variabilidad de la variable queda totalmente explicada 
por el factor. 

Calificaciones escolares Notas obtenidas a partir de algunos instrumentos de 
evaluación como exámenes, exposiciones, ensayos, trabajos, etc. 

Cargas factoriales Una correlación entre las variables originales y los factores. Lus 
cargas de los factores ul cuadrado indican qué porcentaje de la varianza en una 
variable original se atribuye a un factor. 

Coeficiente de asimetría (simetría) El coeliciente de asimetría, as, se deline como: 

n 
as=------

(n - 1) (11- 2) 

y como el exponente es impar, conserva el signo de las diferencias que en él 
intervienen. Es igual a cero cuando la distribución es simétrica, es positivo 
cuando Ju distribución es asimétrica a la derecha, y es negativo cuando la 
distribución es asimétrica hacia la izquierda. Un valor de asimetría mayor que 1 
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generalmente indica una distribución que difiere significativamente de una 
distribución normal. 

Coeficiente de curtosis (Curtosis) El coeficiente de curtosis o apuntamiento, k, es un 
indicador del peso que en la distribución tienen los valores más alejados del 
centro, y se define como: 

{ 

n(11+l) [r1-xl4
} 

k= (n- l)(n-2)(n-3) ~ [-s-J 
3 (n - 1)2 

(n-2) (n-3) 

Cuando el valor de k es cero la distribución de frecuencias se dice mesocúrtica o 
normal; si el valor de k es positivo la curva es más apuntada que la de una 
normal, es decir, existe menos dipcrsión. en este caso la curva se llama 
leptocúrtica o apuntada; si el valor de k es negativo existe mayor dispensión en 
una curva en comparación con una curva normal, en esta situación la curva recibe 
el nombre de platicúrtica o aplastada. 

Composición Sinónimo de Redacción. 

Comunalidad Proporción de varianza con la que contribuye cada variable a la 
solución final. Se calcula como la suma de los cuadrados de las cargas factoriales 
de cada variable en todos los factores. 

Correlación También representa el grado de relación entre dos variables, pero aquí 
se omiten las unidades de medida utilizadas en las variables pues al dividir la 
covarianza por el producto de las desviaciones estándar de X y Y, 
p(X, })=Cov(,\'; })/11,111r se obtienen puntajes estandarizados entre -1 y +l. 

Covarianza Representa el grado de relación entre dos variables cuando se toma en 
cuenta las unidades de medida utilizadas en las variables. Se define como 
Cov(X}) = E(X'r) - E(X) EOJ. 

Determinante Número obtenido a través de la realización de operaciones como suma 
o multiplicación entre los elementos de una matriz cuadrada. 

Diagrama de senderos Representación gráfica de las relaciones de causa-efecto 
entre variables observables o entre variables observables y latentes. Las 
relaciones causales se representan por medio de !lechas directas, saliendo la 
!lecha de la variable predictor (causa) y apuntando a la variable o constructo 
dependiente (efecto). Las flechas con dos cabezas representan correlaciones. 
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Distribución normal Una distribución de probabilidad continúa en In que el eje 
horizontal representa todos los posibles valores de una variable y el eje vertical 
repn:senta la probabilidad de que ocurran esos valores. Los valores de la 
variables están agrupados en torno n la media de forma sim.!tricn y unimodal. 
conocida como la curva en forma de campana de Gauss o normal. 

Error estándar de curtosis. La proporción de curtosis para su error estándar puede 
utilizarse como una prueba de la normalidad. esto es, puedes rechazar la 
normalidad si la proporción es menor n -2 o mayor a +2. 

Error estándar de simetria. La proporción de simetria para su error estándar puede 
utilizarse como una prueba de la normalidad, esto es. puedes rechazar la 
normalidad si la proporción es menor a -2 o mayor a +2. 

Escala de intervalo Tiene un punto cero arbitrario que permite distinguir y ordenar 
en forma num.!rica las cantidades medidas, sin embargo no permite 
comparaciones utilizando múltiplos de una cantidad. Las escalas de intervalo más 
familiares son las escalas de temperatura Celsius y Fahrenheit. 

Escala de razón o proporción Permite todas las operaciones matemáticas porque 
posee un cero absoluto sin importar la unidad de medida utilizada. Así, un 
edificio de 12 metros es dos veces más alto que uno de 6 metros. 

Escala métrica Mide datos cuantitativos en relación a magnitudes, por ejemplo nivel 
de satisfacción con el trabajo o estatura. Esta esenia se divide en escala de 
intervalo y en esenia de razón o proporción. 

Escala nominal También se utiliza para medir datos cualitativos, pero n diferencia de 
la ordinal el orden no importa pues tan solo se busca una caracteristica de interés. 
Por ejemplo, hombre o mujer. 

Escala ordinal Se utiliza para medir datos cualitativos como atributos, características 
o propiedades de un sujeto cuando importa el orden o rango de la característica 
que se está midiendo. Por ejemplo, una persona que tiene un certificado de 
bachillerato tiene mayor escolaridad que una persona que terminó secundaria; 

Factor azar Casualidad. 

Fiabilidad Grado en que una variable o conjunto de ellas es cCJhérente'con lo que 
pretende medirse. Se diferencia de la validez en que no se relncioiÍa,'co!l lo que 
debería medirse, sino con cómo se mide. · 

Grados de libertad Representan el número de unidades de información.disponibles 
para estimar la distribución muestra! de los . datos después de que se hayan 

233 



Glosario 

estimado todos los parámetros. Se calculan con la diferencia entre el número total 
de observaciones y el número de parámetros estimados. 

Gráficos de dispenión Representación de las relaciones entre dos variables. llléiricas 
que muestran los valores conjuntos de cada observación en un gráfico de dos 
dimensiones. · · . . 

" Matriz de correlaciones Tabla que indica las intercorrelaciones entre las variables. 

Matriz füctorial Tabla que muestro las cargas foctorinles de todos las variables sobre 
coda factor. 

Modelo causal Sistema de variables cuyo organizac1on. distribución y relación se 
establece previamente a partir de una serie de hipótesis. El objetivo de un modelo 
causal es describir las posibles relaciones causa-efecto entre una serie de 
variables para explicar un fenómeno. 

Modelo de medición También conocido como modelo de medida. Especifica los 
indicadores que tiene cada variable latente. 

Modelo estructural Conjunto de una o más relaciones de dependencia que vinculan 
las variables latentes del modelo supuesto. 

Muestra aleatoria Consiste en seleccionar diferentes sujetos de una población a 
través de una tabla de números aleatorios. 

Muestra estratificada Consiste en subdividir a In población en niveles, secciones o 
fracciones que no se intersectan entre si, es decir, los elementos que conforman 
cada fracción tienen la misma respuesta de una caracterfstica en común pero 
diferente a cualquier otra fracción. 

Nivel de significación Conocido también como error tipo I o a que representa la 
probabilidad de rechazar la hipótesis nula siendo cierta, es decir, concluir que dos 
medidas son significativamente diferentes cuando de hecho son iguales. 

Objetividad Imparcialidad. 

Pruebas objetivas Serie de formulaciones diseñadas a partir de unos contenidos 
temáticos en donde cada pregunta puede responderse en forma única donde los 
resultados son sometidos a tratamientos estadísticos para determinar su fiabilidad 
y validez. 

Redacción Acción de redactar, es decir, expresar por escrito los pensamientos 
previamente ordenados a través de la combinación de palabras, frases, oraciones, 
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cláusulas, párrafos y textos de manera que produzcan un todo correcto, grato y 
armonioso, capaz de ser debidamente comprendido. 

Relación bidireccional Vínculo entre dos variables que indica correlación 
representado por una !lecha de dos puntas. 

Relación unidireccional Vínculo representado por una Hecha de una sola punta que 
existe entre una variable causa y una variable efecto en un modelo causal. La 
variable escrita en Ju colu de Ju llechu se conoce como causa y la que está escrita 
en Ju punta como efücto. 

Rendimiento ucudémico Nivel de conocimientos y destrezas escolares adquiridas 
por un estudiante a partir de sus aptitudes y de la actividad educativa del profesor, 
expresadas mediante ulgún procedimiento de evaluación sin olvidar que el 
resultado puede estar influenciado por la situación emocional del estudiante en 
ese momento. 

Transformación de la inversa Consiste en tomar como cociente cada una de las 
observaciones de la variable observable y como dividendo la unidad, esto es, l/x. 

Transformación de la ruíz cuadrada A cadu una de las observaciones de la variable 
observada se le extrae raíz cuadrada, es decir, x 112 

• 

Trunsformución de logaritmo natural Aplicación del logaritmo natural a cada una 
de las observaciones de la variable observable, lag (x). 

Validez Grado en que una medida o conjunto de medidas representan correctamente 
el concepto que se estudia, es decir, el grado en que se está libre de errores 
sistemáticos o no aleatorios. La vulidez se refiere a la bondad con que la(s) 
medida(s) definen el concepto, mientrus que la fiabilidad se relaciona con la 
coherencia de la(s) medida(s). 

Vuriables endógenas Variables dependientes que vienen explicadas por otras 
variables incluidas en el modelo. Las variables que explican la variabilidad de las 
variables endógenas pueden ser a su vez otras variables endógenas o exógenas. 

Variuhles cxógenas Variables independientes que no están explicadas por otras 
variables incluidas en el modelo. Su variabilidad se atribuye a causas externas al 
mismo. 

Variables Intentes Representan conceptos que no pueden medirse directamente y que 
por lo tanto necesitan de una serie de indicadores o variables observadas para 
poder medirlas. 
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Varianza común o compartida Cantidad total. de varianza· que comparte una 
variable original con todas las variables incluidas en el análisis factorial. 

Varianza del error La varianza de una variable debido a los errores en la recolección 
de datos o medición. 

Varianza específica o única Varianza de cada variable sin explicación o asociación 
con otras variables. ·· · ' · 

Varianza Medida de la dispersión de Ja distribución de probabiÍidad de una variable 
aleatoria alrededor de la media. · · 
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