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"INTRODUCCION

Una gran variedad de estudios. se han realizado en torno al rendimiento
académico, algunos mencionan que éste depende de la voluntad del alumno, del
trabajo escolar o de la capacidad del alumno. Otros mencionan que estd en funciéon
del ambiente escolar y familiar, Sin embargo, pocos han integrado las variables,
factores y relaciones de causa-efecto que repercuten en el rendimiento escolar'. Esta
dificultad viecne fundamentada en la carencia de modelos tedricos correctamente i
formulados o en la adecuada aplicacién de técnicas estadisticas robustas que avalen
los resultados obtenidos. La técnica estadistica de modelacién d‘cnominada
Ecnaciones Estructurales pretende subsanar este vacio a partir de la especificacién de
un modelo tedrico que,  apoydndose en un andlisis factorial exploratorio'y en un

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

Los modelos estadisticos multivariados nos permiten - explorar - el
comportamiento conjunto de variables y sus relaciones, es decir, idéhtiﬁcdf variables
latentes —anilisis factorial exploratorio~, proponer modelos causales que mediante
técnicas grificas —andlisis de senderos— representen las relaciones causa{efecto
hipotetizadas y evaluar su adecuacién o -ajuste por medio de un andlisis' factorial :
confirmatorio de ecuaciones estructurales, bajo la hipétesis 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 proponc un modelo causal que busca explica}‘ el
rendimiento académico de alumnas del bachillerato técnico en Adminiétracﬁn de:.
Empresas y en Secretariado Bilingtie en el curso curricular de Computnciéhjl_j gn::él
ciclo escolar 2001-2002. a través de modelos estadisticos multivariados ya barti; de o

una serie de variables que en concordancia con diversos estudios empiricos han

' Alvaro Page, Mariano. (1990). Hacia un model ! del rendimi fémico. Pag. 167,
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Introduccién

sefialado podrfanmﬂuu' ‘en’ el rendimiento escolar®. Para llegar al modelo propuesto,

partimos de los siguientes objetivos particulares:

v Hacer una encuesta, aplicando cuestionarios, con la finalidad de recolectar

informacién acerca de las variables contextuales socio-familiares, escolares

y personales que podrian influir en el rendimiento escolar.

v Administrar pruebas estructuradas para adquirir elementos de medicién del

rendimiento,
Realizar un andlisis factorial explortitoxjipvp‘aralpr‘op'onelf 'unmodelo . del

‘rendimiento,

Trazar un dmgrama de senderos para representnr lus relncnones causales.

Espemﬁcm‘ el modelo de ecunciones estru ! umles

Estimar los parimetros del modelo propuesto para postenormente analizar

sus alcances y hmxtaclones.

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

especificar sus’ diferentes ramificaciones, indicar algunas pautas de medicion y

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

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

Por lo tanto, el propésito del capitulo | —~Antecedentes- es introducir al lector en el

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

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

partir de las tres dimensiones de la institucién escolar: social, educativa-institucional

Yy econdmica 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

? Ibid. Pags. 29-148.
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Introduccién

(alumno, profesor, recursos diddcticos, 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 pruebas objetivas.

En la segunda parte del capitulo 1 se habla de las diferentes variables que
diversos estudios empiricos, desarrollados en el siglo anterior, han mostrado como
determinantes en el rendimiento escolar clasificadas en dos grandes bloques variables
contextuales y variables 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 torno al rendimiento académico se
procede en el capitulo 2 ~Modelo causal y técnicas de andlisis— a explicar el término
modelo causal y las diferentes herramientas estadisticas que permitirdn estimar sus
pardmetros. Todo esto con la idea de ir preparando el camino que conducird al
planteamiento de un modelo causal que explique el rendimiento académico de
alumnas que cursaron Computacién I en el bachillerato técnico en Administracion de

Empresas y en Secretariado Bilingiie.

En la primera parte de este segundo capitulo se asume 'que la ékplicacién de
un fenémeno tiene sus bases en el conocimiento de las causas y los efectos que lo
producen. Estos elementos conducen a la especlﬁcacnon de relacnones causales (qué
causa qué) en términos de ecuaciones, que pueden ser desde muy sxmples hasta muy
complejas. Segun el grado de complejidad de las rclncxones causales se utiliza una
herramienta estadistica especifica. Por ejemplo para determinar la’ temperatura
aparente del medio ambiente, Y, a través de las variables temperatura del aire .X; y
temperatura de la humedad relativa .\, puede utilizarse el Analisis de Regresion para
determinar en que medida las variables X's explican a la variable Y. Ahora bien, si la
determinacion de la satisfaccion con una marca comercial viene explicada por la

variable latente nivel de uso de cierto producto que a su vez viene determinada por
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las variables latentes facrores de empresa y producto, factores de precio 'y fadtores‘:de :
relaciones de compra, la técnica estadistica Ecuaciones Estructurales apoyada enel
Andlisis de Senderos permitird conocer en que medida las relaclones propuestas»

determinan la satisfaccién con una marca comercial.

En la segunda parte del capitulo 2 se define el término modelo causal, se
mencionan sus caracteristicas, las variables que puede representar y ‘los tipos de
modelos causales que existen. En la dltima parte del capitulo, se sefialan las diferentes
herramientas o técnicas estadisticas que pueden utilizarse para estimar los pardmetros
del modelo causal propuesto para explicar un fenémeno particular, Estas herramientas
son: el andlisis de regresién multiple, el analisis factorial, el andlisis de senderos y el

modelo de ecuaciones estructurales.

Como el modelo de ecuaciones estructurales representa la técnica estadistica
que se utiliza para proponer un modelo empirico que explique el rendimiento
académico y puesto que agrupa a las otras herramientas sefialadas anteriormente para
estimar los pardmetros de un modelo causal, para resaltar su importancia se dedica

enteramente el capitulo 3 ~El modelo de ecuaciones estructurales.

La primera parte de este capitulo contiene la definicién de un modelo de
ecuaciones estructurales en donde se resalta sus principales atractivos como son:
utilizar variables latentes, tomar en cuenta el error de_ medlclén, evaluar la ﬁabllldad
de las medidas en las variables ldtentes y conﬁrmar los resultados encontrados enun”’

andlisis factorial exploratorio.

En la segunda ;inrtc,'sg dreé‘n;((');l,la"él" de‘modelacién de uria'situiiéyiéh:;

particular, suponiendo causas 'y eféct/o's:q ¢

cinco etapas: especificacién, 1dent1ﬁcacxén, estlmaclén, mterpretncnén"

del modelo. Considerando que el modelo propuesto no prueba el supuesto o hxpétesxs
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que lo genera; smo que. ln upoya, pues pam esa sxtuacnon pueden exxstlr otros

modelos.

El capitulo 4 —Modelo emplrlco para e‘(phcur el rendum nto academlco— estd

enfocado a la descnpclén y desarrollo del ewperxmento que permne crear un modelo
que explique el rendmnento acadcmlco dc}alu n e . / matenn de
Computacién I en el ciclo escolar 2001 2002 en la ECCC consldemndo un grupo
seleccionado - de variables  que algunas mvestng,acnones emplncas hAn encontrado

relevantes en su determmamén. :

El capitulo comienza con el plnmeamu.nto dcl problemn“en donde sc enfatiza

la importancia que ticne el hecho de exphcar el rendlm "‘to.dcgdgn)ico de. las

alumnas a través de una técnica estadistica de gran poder c.xphczitivo como lo es el

modelo de ecuaciones estructurales. Se fija el ObjellVO gencral que se pers:gue enla
investigacion particionado en objetivos particulares: y''se establccz. la hipdtesis de

investigacion.

Posteriormente, se describe ¢l marco contextual en el que se desarrolla esta
investigacion, se menciona la forma en que se selecciona la muestra, comentando sus
principales peculiaridades, y se elige a las variables que serdn incluidas en el

desarrollo de la investigacion.

Después de la seleccion de variables, se evaliia el cumplimiento del supuesto
de normalidad para realizar un andlisis factorial en donde el conjunto - original de
variables sufre dos transformaciones: la primera consiste en la eliminacién de las
variables que presentan una medida de suficiencia de muestreo 0 MSA (Measures of
Sampling Adequacy) inaceptable y la segunda, en la consideracidn’ de cargas

factoriales significativas para facilitar la interpretacion de la solucién factorial,
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A partir de la evaluacién anterior, se propone un modelo - empirico * que
explique el rendimiento . académico, repi‘esentado por :medio -de “un diagrama de

senderos y estimado con el modelo de ecuaciones estructurales, - ... "
Finalmente, - se presenta el anilisis de los resultados obtenidos y la discusién

en la estimacion de - los pardmetros del  modelo . -del rendimiento  académico

considerando’ todas las limitaciones que enmarcan esta investigacién.

xii




CAPITULO 1

ANTECEDENTES

1.1 EL ESTUDIO DEL RENDIMIENTO ACADEMICO

ella convergen trcs dlmensmne dA 1a ins Vn'escolar que generan una serie de
distintos enfoques. La primera dlmensnon es'la .saclaI en donde el rendimiento se
plantea en relacidn a la igualdad de acceso.a ﬁmclones productwas de la sociedad y a
la recepcion de beneficios de tal produccmn. La segunda dimension es la educativa-
institucional que intenta elevar la educacién a través de diferentes tratamientos
educativos como son programas, organizacién, métodos, profesorado, etc. La tercera
dimensién es la econdmica que se refiere a la medida en que las inversiones en la

educacion producen la adecuada satisfaccion a las demandas de la sociedad.

Acotar ¢l concepto de rendmuento academxco en estas tres dimensiones

resulta dificil, no obstante se han hecho lmportames intentos por definirlo,

Desde el pumo de 'v1 ta e Ia voluntad, ‘se decia que una alumno rendfa o no

dependiendo de su buena 4 maln voluntﬁd (Kaczynsl\a, M. 1965).




“Antecedentes

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

nifio no rinde es por que no tiene capacidad suficiente.

Si ¢l rendimiento se visualiza en torno al trabajo escolar, Bloom, B, (l972)
establece que lo realmente necesario es que el alumno Ilegue a sentlrse capaz de
llevar a la prictica sus conocimientos, que pueda aplicar la 1nformac1on adqumda a

través de nuevas circunstancias y problemas,

Considerando al rendimiento académico como producto, Touron, J. (1985)
sefiala que el rendimiento escolar es un resultado del zii)rendizzyxje.wsvli'scitadd por la
actividad educativa del profesor, y producido en el alumno, aunque es claro que no

todo aprendizaje es el producto de la accién docente.

A partir del término escuela, Gonzilez Fernandez, D. (1975) - sostiene que el
rendimiento escolar es el fruto de una verdadera constelacién de factores derivados
del sistema educativo, de la familia, del propio alumno en cuanto a persona en
evolucion: un cociente sobresaliente no basta para asegurar el éxito. El rendimiento es

un producto,

En relacion con el aprendizaje, el rendimiento se manifiesta y se valora en el
aprendizaje escolar controlado por medlo de Ios examenes, pruebas objetivas,

observacion del profesor, etc'.

Dejando a un lado las dimensiones dcl rehdirﬁiento académico ulgunos autores
ofrecen definiciones mads opcmhvns del rendxmlento.,Asu Gimeno - Sacristan, J.
(1976) entiende el rendimicnto academnco como, lo.que los alumnos obtienen en un
curso tal como queda reflcjado en'las notas o calificaciones escolares e influenciado
por cualquier circunstancia que afecte su ajuste bersonal. Mientras que para Gomez

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

" Alvaro Page, Mariano. Hacia un modelo causal del rendimiento académico. Pag, 20,

2




" Antecedentes

conocimiento y. destrezas escolares exhibidas por un estudiante y  expresadas

mediante cualquier procedimiento de evaluacién.

Las definiciones . anteriores llevan a este iknvest,iga’gqr'; a entender el
rendimiento académico como el nivel de conocimientos: y destrezas esco[afes
adquiridas por un estudiante a partir de sus aptitudes y de la actividqq educéﬂva del
profesor, expresadas mediante algiin procedim\lemo;de‘ éval;iac(én'sln plﬁidur qi’ze el
resultado puede estar influenciado por la situacion emocional del ésluilianle en ese

momento,

.12 Tiposde réndimicntd académiéo

Para poder clasificar el rendimiento Acade’mico es necesario mirar hacia los
diferentes elementos del proceso educativo como son el alumno, el profesor, los
recursos diddcticos' (programas, planes de estudio, metodologia)las. instituciones
cscolares y el sistema educativo. Las siguientes ideas. consideran algunos de estos

elementos.

A partir del elemento alumno Martin Gonzdlez, E. (1986) sefiala la existencia
de diferentes tipos de rendimiento escolar, asi, el rendimienio académico puede ser
individual o grupal, en ambos el docente se¢ plantea que tan eficaz es su estrategia

diddctica para propiciar el aprendizaje en sus alumnos,

En funcién de la forma de apreciacion del traubajo escolar el rendimiento
puede ser ‘objetivo o subjetivo; el primero requiere de la aplicacion de instrumentos

normalizados® e intenta apreciar el grado de dominio intelectual del alumno, el

? Se refieren a prucbas objetivas en donde los resultados de cada item son analizados en forma
estadistica para determinar su grado de dificultad y de validez.

3
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segundo consiste en la apreciacién o juicio del profesor en donde intervienen todo

tipo de referencias personales del propio sujeto.

Considerando el curriculum -formado por los programas de estudio, el
rendimiento del alumno se c'o'nsidéra analitico cuando la evaluacion de todas la dreas
instructivb-tbmxatiVa\s lleva a la asignacion de una calificacién para cada asignatura,
En cambio se dice QUé'eSjsinlélico cuando una sola nota pretende ser un indice

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

Sila valorucién del rendimiento” se realiza utilizando criterios internos, se. .

puede. hablar de rendlmlento satisfactorio o msan.s;/'actorlo, segun el alumno consq,a

o no lograr un nivel mstructlvo formauvo en relacxén épuma con sus caj cldades y

posibilidades personales.

Cuando se pondera el rendimiento acudiendo a‘un. mvel objetivo prevmmente
; e . rendlmlento

determinado por instancias ajenas al alumno, puede hablm'se‘

suficiente o insuficiente (Garcia Hoz, V. 1971), conforme el alumno haya 0% no

alcanzado dicho nivel deseable y minimo.

1.1.3 Medidas de rendimiento académico

Como el rendimiento académico es un concepto muitidimensional en donde
convergen distintas variables y distintas formas de medicion, determinar una medida
objetiva y fiable resulta complicado pues en cada colegio, nivel, profesor y asignatura
existe un amplio margen de interpretacién de los objetivos legalmente fijados. Por
esta razon las medidas ampliamente utilizadas son las calificaciones escolares y las

diferentes pruebas objetivas.




Antecedentes

1.1.3.1 - Calificaciones escolares

Las notas o calificaciones eséolnrcs representan el criterio social y legal del
rendimiento  académico, donde la institucién escolar configura un- sistema
diferencindo de evaluacion” a. partir de los niveles, las edades, las dreas y los

profesores.

La forma mis directa de llegar a estas notas escolares es n' iravés de e)'(émenes

o pruebas de evaluacion en donde el profesor define los mveles d:.. conocnmxentos con

criterios muy subjetivos que impiden la comparacnon mter-centros y, a veces tn.mblen,

intra-centros.

Como en la asignacién de las callhcncxom.s no cx1ste un cnteno estandnnzado :

para todos los centros, para todas las asignaturas, para todos los curs' Sy arn todos

los profesores, la subjetividad que caracteriza a esta medida: del r:ndument ) ‘se ve

reflejada, entre otros, en los siguientes factores:

= Eltipo de escuela. : :

» El cansancio de los profesores a la hora de corregxr numerosos examenes o
prucbas, '

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

* La originalidad, limpieza y orga.mmcnon en la presentucxon de las
respuestas del examen, :

= El origen social.

= La formacion de los profesores,

Todos estos factores y otros mds*hacen .que-en - multiples 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 tomar un juicio en el

rendimiento académico de un alumno a nivel social e institucional.

1.1.3.2  Pruebas objeti»;ns

Las llamadas pruebas objetlvus representan una serie de formulacnoncs que
pueden ser calificadas’ sin depender del JUICIO del’ profesor o exammador, es decir,
estdn libres de . la: opinion pcrsonalJ ‘Para que una prueba tenga el cuhf cauvo de

objetiva es necesario cumplir con los su,uxentes requlsntos.

= Debe tener eépeciﬁcadas las respuestas univocas cbnequndiéhtes a’cada
pregunta. o :ﬁ -

» Puede ser estandarizada o no estandarizada, Una prueba se consndera no
estandarizada cuando se elabora para una situacién pamcular y no ‘se
aplica a gran escala, no obstante, después de varias apllcacnones en
diferentes situaciones y sometiendo los resultados. a un cuidadoso
tratamicnto estadistico y a una revision y reelaboracién de sus diversos

elementos, se convierte en estandarizada.

Las pruebas objetivas, como medidas del rendumento, oﬁ'ecen las siguientes

ventajas:

& Objetividad, Las respucstds _sbn cértas 'y precisas, sin la ,inﬂuencid
subjetiva del profesor. s

M Validez., Cumplen cspt.cfﬁcamente los proposnos para los que fueron
elaboradas. o ]

& Mayor exploracion. El profeso'r; c’xpléfﬂlos éonogimiéntos del alumno en

una cantidad mds amplia de materia éh‘ un tiempo relativamente breve.

¥ Alvaro Page, Mariano. Op. Cit. Pags. 26-27.
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™ . Comparacion.-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 seric de

limitaciones:

= Imposibilitan la evaluacién de ciertos aspectos del rendimiento académico

~ como son la composicién y redaccion, organizacion y-sistematizacion de
la materia, etc. S ‘

B9 Estimulan la memorizacién de datos,

B Entra en juego el factor azar. )

B Existe una gran dificultad en su elaboracién p:imr cumplir con los

requisitos de tiabilidad y validez.

La . eleccidn entre, el tipo- de: medlda del rendlmlento, ‘para_dar una
aproximacion global de lo-que-es el rendmm.nlo educatlvo, esta determmada por el

.

"t}'icidnes‘ de ésta:

mvestu,ador qulen asume Ias v ntaj 1Sy i

12 DETERMINANTES DEL RENDIMIENTO ACADEMICO.

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, econdmica) o a través de su caracter operacional,
Alvaro Page Mariano y otros (1990) clasificaron las diferentes variables que existen
en torno a aquel en dos grandes grupos: variables contextuales y variahles

personales.




- Antecedentes

1.2,1 Vnriabl‘cs‘;"‘cxy)ntei‘tualés

En este grupo se mtentu recoger todus las posnbles mﬂuenclas del entomo en

que se desarrolla ln v:da “de "mdmduo que afectan su rendmuento acndermco. De‘

esta manera, Ias vanabk.s contextuu]es se. d1v1den n’ varlable soclo famllmrev Y

varlable.s e.su)larc

Antes de - iniciar con el estudlo de las vanables contextuales es unportnnte
sefialar que todas:las ﬂprecmcnones .que se hagan estin apoyadas en una scrle de

investigaciones empiricas desarroll_z_:das en diferentes momentos del siglo XX,

1.2.1.1 _Variables sociofamiliares

El primer entorno en el que se desarrolla’'la v1da de un mdxv:duo es Ta farmha,
en ésta el nifio desarrolla y conforma su personalidad:a  partir de la mteracclon .
familiar que provoca que el nifio se vea identificado con sus padres-y cumplu las
expectativas que en ¢l fueron depositadas. De aqui, resulta ewdente que el tlpo de”
interacciéon y la dindmica familiar tendrdn que plasmarse en el rendimienm eécolqr
del alumno, que serd satisfactorio en la medida que hayan sido pdsitivés las
influencias recibidas. Por lo tanto el anilisis del ambiente fa.rmlmr ayudaré 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-nifioc 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 educacion).

TESIS CON ;
FALLA DE ORIGEN
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. Eslfuctura fwhi!lar. Se refiere al numero total de hijosv'én la familia, al
orden de nacimiento y al espacio o intervalo de tlempo entre un huo y otro
kque afectan de alguna forma al clima educativo familiar, .-

* . Origen socxal.v Engloba las diferentes clases sociales en las que se divide la
sociedad a partir del nivel ocupacional y nivel educativo de los padres.

. ‘:Meéyllo sociocultural. Estd relacionado con el nivel educativo de los
pudréé, afectado por su nivel ocupacional y por el lugar de residencia. La
forma- en qué se aprecia esta variable es a través del lenguaje que
desarj'ollan los nifios.

. Poblqcién de residencia. Representa el grado de urbanizacién de una

localidad con respecto al niimero de habitantes.
1.2.1.2 Vnriables escolares

- El segundo entorﬁo en donde se desarrolla la vida del individuo es la escuela,
en ella, ademds de transmitir unos contenidos culturales y técnicas que cépacitén alos
jovenes para su insercién laboral, se pretende completar la tarea soclallzadora
iniciada en la familia, entendida como la interiorizacion de. unos esquemas de
conducta que permiten al individuo comportarse en la sociedad-de nquerdq u las

convenciones y normas establecidas.’

Por lo anterior, el entorno escuela representa otro: fdctor"que mOldea la
personalidad de un individuo y que en conjunmén con las® vanables socmles y
personales ejercen una influencia; en, el rcndumemo escolar de un: mdmduo. Para

determinar en qué medida’la vanab|¢ escucla afecta u] rendxmlento escolar se le

divide en tres bloques‘ institicion escolar, profesor y alumno. Bl

Dentro . del- scolar, se” encuentran los sngulentes
componentes‘ que 2. ac ) o algunos estudlos emp{ncos pueden tener una

repercusion en el rendimiento del alumno.
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« . Direccion- y admbﬁsrraclén escolar. Se refiere."a la coordinacién y
pamcnpamén de dlrecmén, profesomdo, alumnos y padres de alumnos en
tareas : comunes: como - pueden ser: plamf cacnén y. programacnon de la

~ actividad docente, decisiones conjuntas, entre otras,

= Tipo de institucion escolar. Representa escuelas de tipo publico o privado,
rurales o urbanas, laicas o confesionales. Ademas, considera el tamaio de
la institucion en relacién al nimero de alumnos matriculados. :

*  Agrupamiento. Consiste en la formacion de grupos en las instituCionesb

escolares a partir de ciertos criterios, por ejemplo; edad ‘mental, apt tudcs,

cursos académicos (grados), orden alfabético, orden de matncula, ‘

aleatorio, etc.
Tamatio del grupo. A panir de la tarea a realizar,- de las caracteristicas de

alumnos, pues ademds de actuar como agente ,transmlsor :d

desempefia la funcién de motivador y formador de conclencias yquo'ii‘anto',‘ el

estudio de esta variable incluye:

v Personalidad y caracteristicas’ pdr?ic@(lare; 'c(e/‘ profesbr. Engloba -
aspectos de la personalidad como;enmsiabs'ny'n‘o, ‘cordialidqd, autoritax;ismo.
expectativas formadas en torno a los dlufnhos, actitudes en el aula, nivel
de formacidn, etc. - ' ‘

*  Metodologia didictica. Representa el-"hacer™ en el aula para cubrir unos.
objetivos y desarrollar unos  contenidos ' a. ‘través de diferentes
procedimientos, criterios, recursos, técnicas y nor‘mas;préCticas que el

profesor utiliza en una situacion especifica,

TESIS CON
FaiLA DE ORIGEN 10
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s Relacion profesor-alumno, Se refiere a la interaccidon profesor alumno en

el proceso ensefianza-aprendizaje,

Para que una institucién escolar, funclone como lal ademés de tener una

planta- docente, debe contar con alumnos pues estos son los protugomstns del acto

educativo,

Las carac.terisucas relcvantes que posee un ulumno como dlsccnte y que

determinan su rendmuento son;:

L we Educacicn: preescalar‘ Represcnta el complemc.nto de ln educuclon
infantil (impartida en el hogar) impartido por educadores con'la finalidad
de desarrollar expectativas favorables en el nifio que lo llevarm a lograr
un 6ptimo aprendizaje en etapas posteriores, e

®  Edud intra-clase, Se refiere a la edad cronolégica que tiénen los alumnos
en un grupo, pues no todos tienen la misma.

= Interaccién entre companieros de clase. Representa la aceptacién 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 obtencion de metas conjuntas o a la hostilidad

entre iguales.

1.2.2 ~ Variables personales

‘Este - bloque dc “variables “estd - formado -por.- una serie - dc cnracteristncns

personales . del prop:o alumno, que pueden afectar Ia obtencnon 0 no -de un

determinado rendimiento escolar © exitoso, ‘como pueden ser. Ia mtellgencm y
aptitudes, estilos de aprendizaje, sexo y pervonaltdad Sin olv1dar que emste una

constante interaccion con las variables socio-familiares | y escolares.

11
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Aunque la inteligencia - y- las aptitudes no -son las tnicas. variables que’
determinan el éxito escolar, si tienen un gran peso en la prediccién del rendimiento”
académico de un individuo. Por inteligencia se entiende una multitud de deétrei:is de

indole cognitivo y actividades de naturaleza psicomotora, mientras que las aptltudes

representan disposiciones o tendencias psicoldgicas que posibilitan a,l quetos para

la realizacion de una serie de actividades (Vega Vega, J. L. 1986), i

Los estilos de aprendizaje representan estrategias que emplc.a un mdmduo
para resolver cualquier problema, es decir, representan el modo individual de
percibir, recordar, pensar, aprender, almacenar, transformar y emplear la informacion

(Kogan, N. (1981),

La variable sexo se refiere a la diferenciacion 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 patrén de las caracteristicas globales de cardcter,
comportamiento, temperamento, mentales y. emocionales .de un mdwnduo .. Sus

factores mds estudiados en torno al rendlmlento acudemlco son: - e\‘rraverslon,

ansiedad, motivacion y autoconceplto.

La extraversidn es una actitud de interés por' el mundo’exterior de:la gente y

de las cosas que muestran los mdmduos, asf los e V‘rovemd

sociales y de estar mds al tanto de:lo:que. pasa a' u alred para‘estar er{ guardia

contra el peligro de ser dominados por Ias apa.nencxas. : 5

* Papalia, Diane. E. Psicologia del desarrollo. Pag. 75.
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El lado opuesto de la extraversion es la lntroverwon, es dectr. el mundo

interior de los individuos reflejado en sus pensamnentos y sentlrmentos. Nudle es

completamente introvertido ni absolutamente extrovertido pues lu uacmud que toman

los individuos presenta un equilibrio entre las dos’.

La ansiedad se define como una pauta compleja de respuestas que mcluyen
sensaciones subjetivas de agitacién, malestar y tension asocladas a cumblos en la
actividad fisiologica del sistema nervioso auténomo®, que traduc:dq nl contexto
escolar representa la tension que se crea en los alumnos ante  determinadas

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

La motivacién representa el interés que ticnen un alumno hacia la realizacion
de las tareas escolares como consecuencia de los resultados obtenidos y de las

expectativas que en él depositaron sus padres (Martinez Sdnchez, A. 1979).

El autoconcepto segin Purkey, W. W (1970) se define como la conciencia y
valoracién que el individuo tiene de su “yo™ de sf mismo; surge de la interrelacidén de
tres instancias esenciales de la persona: autoimagen (vision que la persona tiene de si
en un momento particular), imagen social (lo que la persona cree que los demds

piensan de ella) e imagen ideal (como le gustaria ser en un plano ideal).

El autoconcepto académico surge del autoconcepto personal y se considera
como un factor que.es producto del aprendizaje escolar que influye. directamente

sobre el rendimiento escolar,

Como pudo apreciarse-la conceptualizacion del rendimiento. académico resulta

conflictiva-porque en ella inciden tres dimensiones de la' institucién escolar: la social,

la educativa-institucional y la econémica. No obstante, el rendimiento académico

3 Fadiman, Jnme# y Robert Frager. Teorias de la personalidad, P:igs; 63-64.
8 Alvaro Page, Mariano, Op. Cit. Pag.. 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 algin procedimiento de evaluacion sin olvidar que el resultado

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

La comprensién de este término implica establecer una clasificacion de sus
diferentes formas, definir los instrumentos que pueden medirlo y analizar- las
variables que pueden afectarlo. Asi, el rendimiento académico resulta objetivo-
subjetivo, individual-grupal, analitico-sintético y satisfactorio-no satisfactorio. Por
otra parte, los instrumentos de medicién 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.




“CAPITULO 2
MODELO CAUSAL Y TECNICAS DE ANALISIS

21 lNTRo’DucCIVON :

A pamr de Ia obs;rvacnon de un tenomt.no se logm expllcar sus causas’y sus

cfcctos, por eJemplo, e ‘la relacnén peso- estatura ]a estatura es la cuusa dc.l peso,
mientras quc el peso reprcsentn al cfccto' Esta rclacxon funcnonal (.S ammunca pues si-
decimos que el peso de una’ persona estd-en funcién de su estatura no- puede

afirmarse que la estatura estd en funcién del peso.

Para explicar una relacién funcional (causalidad) se coristruyex’un siéteina de
ecuaciones donde las causas son representadas por variables mdependlentes y el
efecto por .una variable dependiente, En el ejemplo mencionado ‘anteriormente, la
estatura’ representaria a la variable independiente X y el peso a la variable

dependiente Y.

Las relaciones funcionales que existen para explicar un fenémeno no son tan
simples como la relacion estatura-peso, en muchas de ellas existen varias causas que
producen un efecto, o bien, miltiples causas para explicar multiples efectos. Todas
estas rclaciones se analizan a través de métodos estadisticos o técnicas estadisticas
robustas que tienen como propdsito aumentar la capacidad explicativa y la eficacia

estadistica del modelo propuesto por el investigador,

Si en la relacion funcional propuesta para la explicacion de un fenémeno o de
una situacién determinada existen varias causas representadas por una serie de
variables independientes que determinan un efecto representado por una variable
dependiente, el método estadistico a emplear podria ser el andlisis de regresion

multiple. Pero si el conjunto de variables utilizado para explicar el fendmeno es tan
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grande lo mas recomendable seria resumir ese conjunto en factores antes de plantear
relaciones funcionales; si éste es el caso, la técnica estadistica adecuada es el andlisis
Sactorial. Ahora bien, si 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 fenémeno en

estudio, a través del modelo de ecuaciones estructurales.

2.2 MODELO CAUSAL

Como se menciond al principio de este apartado, la explicacién de un
fendmeno implica el conocimiento de sus causas y sus efectos. De esta forma, surge
la idea del modelo causal que sin ser un modelo estadistico emplea la estadistica para

conseguir la estimacion de sus pardmetros causales,

Un modelo causal es un sistema de variables cuya organizacion, distribucidn y
relacion se establece previamente a partir de una serie de hipétesis, El objetivo de un-

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

variables para explicar un fenémeno.

conocen co‘mo modelos estructurules,

Los modelos causales’ tdmbién s

sistemas de ecuaciones sunultaneus 0- mod tructurales. Estos‘
modelos ademds dc representar relamones matematlcas reﬂejan relacnones tedricas

de causa-efecto apoyadas en teorias subyacentes.

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

caracteristicas;'

¥ Alvaro Page, Mariano. Hacia un modelo causal del rendimiento académico, Pag. 151,
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1. Todo modelo causal ha de contener todas lﬂs vnrmbles que deﬁnen la

situacioén o fenomeno en estudlo. N T i
2. La mclusnén de dlchas vannbles ha de hacerse tal y como ﬁmclonan enla

renhdad i )

3.0A partlr de los antecedentes de la sxtuaclon en estudlo se -especifica la
forma de las ecuaciones del modelo. Y serd éste asi establecido el que
dcieﬁnine, entre otras cosas, el tipo de datos que hay que recoger y el

~método por el que serdn analizados.

Los modelos causales pueden trabajar con variables - manifiestas o con:
vanables lulentes -y postular relaciones de causacion umdnreccxonales ]

bidireccionales.

Recomendacion

del profesor

Preferencio de Eleccion de

los padres »{ Escuclu
Secundaria F

TOMO 3@ y17v71
NOD si5ad

Puntuacion en
¢l test escolar

Figura 1. Modelo recursivo para la eleccién de escuela
secundaria en funcion de la recomendacion del
profesor, la preferencia de los padres y la puntuacion

- en el test escolar.

Las variables ‘Ialentes son las que no se pueden:observar directamente,
representan. ‘constrtctos hxpotetlcos o factores' que. necesitan de. una serie de

indicadores (varmbles observadas) para poder cuannﬁcarse. Las variables observadas

17
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o manifiestas suelen derivarse dela aplicacion de algtin instrumento de medida. Estos
dos tipos de variables pueden ser emddgenas o exégenas.

RIGEN

SIS CON

@
&
=
E

Figura 2. Modelo no recursivo.

Las variables endégenas son variables dependientes que vienen explicadas
por otras variables incluidas en el modelo. Las variables que explican la variabilidad
de las variables endégenas pueden ser a su vez otras variables end6genas o exdgenas.

Las variables exdgenas no estdn explicadas por otras variables incluidas en el
modelo. Su variabilidad se atribuye a causas externas al mismo.

La representacién de estas variables en el modelo sigue la siguiente notacién®:

& (xi) variable latente exégena (independiente)

1 (eta) variable latente end6gena (dependiente)

X variable observada exégena (independiente)
Y

variable observada endégena (dependiente)

* Bisquerra, R. Introduccion conceptual al andlisis multivariado. Un enfoque informdatico con los
paquetes SPSS-X, BMDP, LISREL vy SPAD. Vol ll. Pig. 489,
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Calidad de 1a
!'i Escuela Elernental

Rendimiento Eleecion de
Académico » Escucla
Secundaria

Nivel
Ly Socioccondmico

Figura 3. Modelo recursivo saturado para la eleceion de escuela secundaria
a partir de la calidad de la escuela elemental, el nivel socioecondmico y el

rendimiento académico.

Cuando en un modelo causal se presentan relaciones -unidireccionales el
modclo 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 est saturado cuando se han introducido'fqdos los

efectos posibles que no sean reciprocos o bidircccionales, ﬁguraj,

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

efectos posibles (figura 4).

3 Ibid., Pag. 493.
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: Recomendacion
Calidad de del profisor
E prirmaria \
= 2 I
(o' Rendimiento Preferencia de Eleccion de
2 O académico ¥ los padres L—v escueta
o secundaria
“Z A
(] -
E:t = Nivel Puntuacion en el
ol s-- é socioccondmico ol test eseolar
==

Figura 4. Modelo recursivo no saturado en la eleccion de escuela secundaria.

2.3 TECNICAS DE ANALISIS

Como sc mencionaba en- la seccion antcnor, los modelos causales o son

modelos estadisticos, sin embargo. emplean la estndfsuca para consegulr la
estimacion de sus pardmetros estructurales.

El propdsito de un modelo causal es estudlar el patron de causamon
especificado previamente, mediante diversas: técnicas,’ para detenmnar hasta - que
punto se ajusta ¢l modelo tedrico (formulado generalmentc en termmos de relacmnes
causales entre variables) a unos datos empiricos, utilizando para ello la mfonnaclon
contenida en las covarianzas o correlaciones de los datos. Si el modelo s¢ ujustn alos
datos se dice que apoya la teoria o los supuestos que lo han generado, pero nunca se
puede interpretar como prueba de la teorfa, puesto que con esos mismos datos
correlacionales pueden ser congruentes varios modelos.

Las técnicas o métodos estadisticos que se pueden utilizar para estimar los
parametros de: un modelo  causal son: Andlisis de regresion miltiple, Andlisis

Sactorial, Andlisis de senderos y Modelo de ecuaciones estructurales,
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2.3.1 ~Anilisis de regresién miiltiple

El anilisis de regresién miltiple es un método estqdfsyticob—‘ulilizado para
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 independientéé cuyos - valores son
conocidos para predecir la tunica variable dependiente. Por ejemplb, las variables
independientes tamaito de familia, renta familiar y nimero de: posesién de

automéviles predicen el nimero de tarjetas de crédito que se utilizan en una familia.

Antes de formular un modelo de regresién mltiple es necesario analizar las
siguientes suposiciones®, pues de no ser asi, podr{an presentarse serios: problemas en
el tratamicnto de los datos que nos levarian a formular concluslones mcorrectas,

sunplemente, la definicion de una ecuacion de regresxon sena 1mposnble

a) Existencia. Para cada combinacié"n_“es‘péc(ﬁca de valores de las variables
independientes X, X3, .., Xk', Y ‘es una variable aleatoria. con cierta
distribucion de probabiiidad que tiene media y varianza finitas.

b) Independencia. Las dbsef\l'aéiohes‘ Y son estadisticamente independientes
unas de otras,

¢) Linealidad. La medm de Y pa:a cada combinacién especifica de X;, X3, .

X, es una funcxén lmeal de X., Xz, ey Xk, esto es;

HNn,a .k = Bo BN+ By 4o Sl

o bien,

Y=[30+ﬁlf\'l+/32Xz +o X E

77515 CON
FALLA DE ORIGEN

* Kleinbaum, David G. Applied regression analysis and other multivariate methods. Pags. 107-108,
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donde E es e‘l componente de-error: que refleja la diferencia entre una

respuesta observada Y de un 1nd1v1duo y la respuesta promedio verdadera

/‘)].\l A2, .\ -

d) Homocedasnculad La vananza de Y es- la misma para cualquler

combmaclon uJustadn de X;, Xz, e X;, esto es:

a2, = Var (Y[ X, Koy Xy=¢

€). Normalidad, Para:cualqule combinacién justada de’Xy, X2, s Mol

variable ¥ éstd normalmente distribuid En otras pﬁlﬁbfa#: o

Y~ Nr(/lﬁ.i\'l.' ‘

Por ejemplo, cuando el supuesto de ihdéﬁendenciar no se cumple para las
variables explicatorias o predictoras X, Xz‘, . o X, surge el problema de
multicolinealidad que impide la estimacion de los parametros # pues la matriz que los
contiene es no invertible o singulzu's. 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 covarianzas de los
estimadores de minimos cuadrados, intervalos de confianza inadecuados y la
expresion habitual para el estadistico R? (coeficiente de determinacion) carece de

interpretacion®.

Una discusién mas detallada de los problemas que pueden presentarse en la
regresion miltiple se encuentra en las referencias 7 y 12 citadas en la bibliografia de

esta obra.

lntnhgalor‘ Michael D. £ ie fels, techniques, and applications. Pag, 151,
® Novales Cinca, Alfonso. Estadistica y econometria, Pag. 531.
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Para aplicar este método estadistico el investigador debe decndlr cuales 'son Ias

variables independientes y cual es la variable dependiente snempre y cuando ‘se trate

de variables con escala métrica de medicion. La siguient

formulacién de la regresion maltiple:

Y=[50+ 41 +/3,,4\2+ +ﬂrv\,‘+E_ i "
(Métrica) -

Ademss - de prcdecxr el vulor'd : 'anuble dependnentc dadas  varias

variables independientes, el andlisis’ de regrcsxon multlple determina el grndo en que

las variables independientes contribuyen a'la prediccion ‘para determinar su

importancia.

La aplicacion del andlisis de regresion maltiple tiene lugar cuando el
investigador propone las variables predictor y de respuesta para explicar una situacion
determinada y éstas se miden directamente (variables observables) a través de la
formulacion de algin cuestionario, no obstante, es posible que existan multiples
variables interrelacionadas (correlacionadas) que actien como - indicadores de
variables no observables que representen conceptos tedricos (variables latentes o

factores) y que se desconozea la estructura de las relaciones que. ckpliquen la

situacion bajo estudio. Si este es el caso, la aplicacién del ahzilisiS‘f’zlétorial'cobra

importancia.

2.3.2  Anslisis factorial - °

El nnahsns fnctonal_ es -una’ técnica multlvanante que aborda el problema de

cémo anahzﬂ.r la estruclura dc las mterrelaclones (correlacxoncs) entre un gran
nimero - de vanables con la dt.ﬁmcxon de una serie de dimensiones subyacentes

comunes, conocldas como factores o constructos. En otras palabras, el propésito del
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anilisis factorial es encontrar una manera de resumir la informacién contenida de una
serie de variables originales en una serie mas pequefia de dimensiones compuestas

denominadas factores con una minima pérdida de informacion.

Existen dos enfoques en la aplicacion del anilisis factorial, el exploratorio y
el confirmatorio. Cuando no se conoce la estructura de las variables, es decir, cudles
se agrupan en un determinado factor y cudntos son los factores necesarios pm':i
resumir la informacién, el enfoque de aplicacién es exploratorio.. Si'a través de
estudios previos se conoce la naturaleza de los datos, de tal fdrmii qué setiene
identificado el niimero de factores, las variables que se agrupan en cada. factor y se
formulan una serie de hipotesis que serdn contmstadas empmcumente, : a’ apllcamén
del anilisis factorial es confirmatorio pues se desca valorar hasta qué punto los datos

se ajustan a la estructura esperada.

2.3.2.1 Requerimientos tedricos

Para aplicar la técnica estadistica andlisis factorial, en cualquiera de sus dos
modalidades; exploratoria ‘o . confirmatoria, es necesario cumpllr con : ciertos

requerimientos’;

a) Poseer una matriz de correlaclones entrc varmblcs ] entre los
cncuestados Si se desea nnahzar 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'{:orrelaciones
entre los encuestados es la adecuada para el andlisis,

b) Seleccionar variables con escala de medicion métrica. El andlisis
factorial estda diseflado para aplicarse en variables métricas, aunque se

pueden incluir variables ordinales o nominales, Si se estd disefiando un

7 Hair, 3. et al. Andlisis multivariante. Pags. 86-88.
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estudio para valorm‘ la e‘structura propuesta-deben incluirée cinco o mas
,vanables por: factor propuesto. S{ el estudio .es explorutono, debe
conservnrse un numero razonable de variables por factor, :

c) Conservar un tnmuﬁo muestral adecuado. El tamaiio minimo es por lo
menos un numero de observaciones cinco veces mayor que el niumero de
variables ‘o ser. analizadas. Algunos autores proponen un minimo de 20
casos por cada variable. Sin embargo, es apropiado un tamafio muestral

superior a 100 observaciones.

2.3.2.2  Supuestos

El objetivo del andlisis factorial es encontrar series de variables estrechamente
interrelacionadas por lo que se requiere que las variables cumplan los supuestos
estadisticos de normalidad, linealidad y homocedasticidad, pues en la medida que se

incumplen estos supuestos las correlaciones observadas disminuyen o se debilitan.

La normalidad evaluada en el andlisis factorial implica que cada una de las
variables incluidas siga una distribucion normal diagnosticada a través de un
histograma o de los tests de simetria y curtosis (apartado 4.3.2; pagina 73). Si las

variables no cumplen este supuesto la aplicacion de algunas transformdcxones puede

permitir que se logre su cu.mplumemo. Las transfonnacxones

munmente, aplicadas

son la raiz cuadrada, la inversa y el logantmo natural

La homocedmtlmdud 5|gmﬁca 1gual dlsperslén e:la: ana.nza de Ia variable

prob]emﬂ de heterocedastwndad se encuentra ‘en Ia~ normahdad pues la




Modelo causal y técnicas de andlisis

La linealidad se refiere a la dependencia lineal entre las variables medida por
las correlaciones. Una forma de evaluarla es mediante el andlisis de los graficos de
dispersion de las variables. Para lograr su cumplimiento se aplican transformaciones

como la raiz cuadrada, o variables adicionales para representar la parte no lineal.
2.3.2.3 Medidas que indican la adecuacion de un anilisis factorial

Como ya se sefialo la aplicacion del andlisis factorial tiene como base una
serie de variables altamente correlacionadas expresadas en una matriz de correlacion,
El andlisis de esta matriz indica la conveniencia de su aplicacion. Las medidas o

indicadores utilizados en este analisis son:

a) Correlaciones significativas

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

variables a partir de tla Siguriit;ht,e, brueba de hipétesis:?

Hop=0
H/.'P#YO ,

donde p es el parametro correlacxén de’ Pcarson. bl rechazo de Ho (la correlacnon es
estadisticamente distinta’de ‘cero) en un nlvel de mgmf cancla a resulta cuando una

estadistica t calculada:

¥ Ferndndez Diaz, M. J. et al. Resolucion de problemas de estadisticd apllcada d las ciencias sociales.
Guia prdctica para profesores y alumnos. Pag. 91,

® El nivel de significancia a se conoce como error de tipo'| en la pfﬁebﬁ de hipdtesis, es decir,
representa la posibilidad de rechazar la hipétesis nula Hy cuando es verdadera,

26




) Modelo éauszil y técnicas de :mélisis ’

excede a tan, N2 O es menor que -tm Ne2i: Donde r representa la con‘elacxén entre un

ferentes

par de varmbles y N el numero de correlac.lon

Cunndo el niimero de cofrelqéibnéé es grande'®; la distribucion ¢ de Student se
aproxima a’una distribucién ndrmnl.»Estq‘ implica que el rechazo de H) tiene lugar si

el valor de la estadistica t excede a Zy o es menor que ~Zaz.

Se dice que la corrélacién minima aceptable entre un par de variablés ha de
ser de 0.3, sin embargo no existe una regla que indique el rechazo de correlaciones

de 0.2sila correlacnén aparece mgmﬁcatwa.

-b) Detkcrm,ihkay ede atriz de correlaciones

Un - determinante’ bajo “significa’ que “existe un  fuerte ‘asociacién entre las

varigbles, es decir, éi)rré]a’cioneS altas.
c) Prueba de é@fericidad del Bartlett
Consiste en la comprobacién de la- hipétesis nula ‘de que la ‘matriz de

correlaciones es una matriz identidad, lo que : s1gmﬁca la no existencia de

correlaciones. Para probar esta hipotesis se utiliza la dxstnbucmn Jl-cuadmda basada

en el determinante de la matriz de correlacnones “La” expresxon emanca de la"

prueba de Bartlett es:

' Grande significa correlaciones mayores o iguales a 30, Esta aproximacién tienen lugar porque desde
un punto de vista prictico es muy poca la ganancia que se tiene al emplear la distribucién ¢ de student
en lugar de ta normal esténdar cuando v 2 30 (Canavos, George C. 1988, pig. 237).
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2eelni- 1/6’(2_V+5)1f1n Jkl o

donde 1 es el numero de mdmduos en la muestra, Vel numuo de vanables y ln IR| el
logaritmo nepenuno del detemnnnnte de la matnz de correlactones. Los grados de
libertad vienen dndos por v=l/7(V‘ V) Sl con la prueba dc esi‘encndad de Bartlett se
obtienen valores altos de ¥ se rechaza la hlpote51s nula con’un cnerto [,rudo de
significacion. Si se confumn la hnpotesls nula, la nube de puntos en el espacno

formaria una esfcm (esfencxdad)
d) Elindice KMOi déK:ﬁisér-l\rleyt_&r-Olkin

La medida de ndecuaclon dc la muestra KMO es un l'ndlce para comparur las
magnitudes de los coeficientes de correlacién observados con Ias magmtudes de los

coeficientes de correlacion parcial. Se calcula a través de
- ? 2 2
KMO= iajryl (Ziej ry+ X izja'y)

Donde ry es el coeficiente de correlacion entre las variables i y j, y ay es el
coeficiente de correlacidn parcial entre las variables 7 y /. Este indice se extiende de 0
a 1, valores bajos en el indice KMO desaconsejan la aphcacnén del anzihsxs factorial,

El KMO presenta las siguientes directrices:

0.80 <KMO < 1 Sobresaliente
0.70 £ KMO < 0.80 Regular
0.60 <KMO <0.70 Mediocre
0.50 £ KMO < 0.60 Dcsprecxable

KMO <0.50 Inaceptable
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e) Mcdlda de adccuaclon de la muestra (MSA)

Es equxvalente al KMO nunque en estu prueba se mcluyen los coeficientes

correspondlcntes a Ia vanable que se desea c ’mp’; bar, La férmula es:

MSA ='Z 14 ,fz /): 14 r"y* iy

Coeficientes MSA. (del- ihg;lé“‘ h;r{.éééufes of :Sampling. Adequacy) bajos
(inferiores a 0.5) desacon_s:jan?;l' g el annhs15 t‘actonal Si los coeficientes
MSA bajos se dan en- unas “pdéné
eliminarlas. rrimnh

podrfa p]antear la posibilidad de

f) Correlaciones parciales’’

El coeficiente -de correlauén parcml es un: mdlcador de la fuerz,a de las
relaciones entre dos variables eliminando la mﬂuencxa de otras . variables.
Correlaciones parciales pequefias mdxcan que “existen - factores  verdaderos,
correlaciones parciales altas indican que no existen factores verdaderos y el andlisis

factorial es inapropiado.

2.3.2.4 Métodos para la ekt'ra,cciéﬂnn de [actofcs

eni r‘ic,ix;'id'e’ la aplicacién ‘del analisis factorial, el
siguiente paso consiste en determmnr méi'b‘ reducido de factores que pueden
representar a las variables’ ongmalcs. Pam conscgulr este objetivo se pueden aplicar
dos métodos que estz’m en’ functon de los objetivos que se persiguen en la
investigacién, el Anallsis Fac!orial Comun (AFC) y el Andlisis de Componentes

Principales (ACP).
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a) Anilisis factorial comtn

El AFC es un procedlmlento de anilisis mu]uvuname que mtenta e‘(pllcar a

través de un: modelo hneal parecido -al de la regresnén muluple -un conJunto de.

s, Ia emea [

variables obscrvables medmnte un ntimero menor de vanables hlp _téu
no obscrvables, denommadas Sactores. En otras palabras, da variable se expresa

como unn comblnamén lmeal de tactores no duectnmente observables
El modelo matemético para el analisis factorial
" X=auFitapksr ¥ aFi+ U

donde X; representa a la variable ' manifiesta i, F; los factores comunes, «a; la
contribucion relativa de cada variable latente & sobre cada variable manifiesta i y U;
los factores Gnicos. Se asume que los factores tinicos no estan correlacionados entre st

ni entre los factores comunes,

En la aplicacion del andlisis factorial com(in destacan dos métodos Mdxima
verosimilitud y Minimos cuadrados. Estos asumen que las medidas individuales estan
distribuidas normalmente por lo que la matriz de covarianza tendrd una distribucién
multivariada. La diferencia entre uno y otro, estd en la funcién de pérdida que
minimizan'?, desafortunadamente en algunas situaciones producen factores

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

b) Anilisis de componentes principalés‘ ;

El propésito -del ACP es obtener un con_)unto redumdo de variables Y

denominadas componentes principales, que son combmacnén lmeal de un conjunto p

! Martinez Arias, R. Psicometriu, Teoria de los tests p.molaglcos y educativos. Pag. 96,
" Nunnally, Jum C. e Ira H. Bernstein. Teoria Psicométrica. Pigs. 538 y 541.
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de variables observadas representado por el vector X = { AV',‘. Xzi. i Xo b tale’S'quﬂe

tengan la variabilidad méxima y sean estadisticamente indgpendiénteé.' -
El modelo de ACP es el siguiente'’;

Yi=anXi+ anXao+i +auk,
Y2=apXi+ anXa+ ..+ anX,

Yp = aipXi + ap\2 + ... + 45X
que representado en forma matricial queda como:
y=dx

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 estan ordenadas de modo que, el componente Y}
presenta la mayor cantidad de varianza, el componente ¥ la segunda mayor cantidad

de varianza y asf sucesivamente, es decir, Var(¥;) > Var( Y)>.. Var( Y,,).‘, o
¢) Diferencias entre el AFC y el ACP
Con ¢l fin dé selcccionar el método apropiado es importante comprender-las

diferencias entre los tipos'de varianza total: conuin, especifica o tnica'y error. Estos

tipos de varianza'y su relacién con el método factorial se ilustran en la figura 5:

13 Martinez Arias, R. Op. Cit. Pag. 105. -
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o't Valor
) disgonal

1=l Unidad

ON
i

e g
{

N
BN

Comunalidad

BB Varianza eatraida
[T Varianza perdida

Figura 5. Tipos de varianza llevados a! anilisis factorial.™

La varianza comiin o compartida se define como la cantidad total de varianza
que comparte una variable original con todas las demds variables incluidas en el
andlisis. La varianza especifica o Gnica es la varianza de cada. variable sin
explicacién o asociacién con otras variables. La varianza de error representa la

varianza de una variable debido a los errores en la recoleccién de datos o medicién. .

Tanto en el AFC como en el ACP el objetivo que sc persigue es la reduccion.
de un conjunto de variables observadas en un cdnjunto reducido” de : variables
llamadas factores o componentes principales, sin embargo, - existen diferencias

importantes:

1. En el AFC se analiza dnicamente la varinriza;comﬁn de las variables
observadas; en el ACP se considera la varianza total sin hacer distincién
entre la varianza comtn y la varianza . (nica, Esto significa. que en la
diagonal principal de la matriz de correlacion - se - utilizan las
comunalidades (estimaciones de la varianza-comun) para el AFC y I's
para el ACP. L

2. En el AFC se extrae un ntimero pequ‘eﬁo de fz{ctdres pa}'ﬂ explicar las
intercorrelaciones entre las variables observadas para’ identificar  las

dimensiones latentes - que - explican * por qué-las variables estdn

' Hair, J.et al. Op. Cit. Pag 90.
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correlacionadas con cada una de las otras, En el ACP el Ob_]ellVO es
explicar la porcion mdxima de varianza presente en el conjunto ongmnl de
variables con un numero minimo de variables compuestas llamadas

componentes principales',

3. Si las variables observadas estdn hbres de error o 51 se sy one “que Ia

la varianza total en’el conjunto ongmal de Ias vanables entonces el ACP,

es upropmdo Pero si las variables observadas son: los mdxcadores de los_ 3

apropiada es el AFC'S,

4. El' ACP reduce los datos para establecer un hlpotetlco modelo mntemétlco :
En el AFC se parte ya de un modelo y se utilizan los dntos paru su

generacion'”,

5. En el AFC se busca una interpretacion 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 factorizacion,

1% Factor Andlisis Using SAS PROC FACTOR, Pig. 2. http//www.utexas.edw/cc/docs/stat53.htm!
' Hair, J. etal. Op. Cit.P4g. 91,
" Martinez Arias, R. Op. Cit. Pag. 108.
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2325 Critgrios pahi chlcullal_' el niimero de factores a extraer

Para delermmar el numero  de factores aextraer, mdependlentemente delf

método que se uuhce en el an{:hsns factonal se pueden aplicar los snbmentes criterios:

a) Cljitcrib‘ de raiz Iatentg

Consiste en la inclusién 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,
s6lo se consideran los factores que tienen raices latentes o autovalores mayores que 1
porque explican al menos una variable. Este método es fiable cuando el nimero de:

variables estd entre 20 y 50.

La tabla | muestra la informacién relativa a 9 factores que se extraen a partir

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

Factor Autovalor % Varianza . .- % Acumulado
| 3.57293 39.7 o 397
2 1.56376 17,4 050 571
3 1.24924 139 . 7. o 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 34 1970
9 0.25892 2.9 100.0

Tabla 1. Factores extraidos en un estudio de'9 tests de aptitud,

Si se aplica el criterio de la raiz latente el niimero de fictores a conservar es 3.
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b)  Criterio a pripri

El mvestxgador detcrmma. ‘en base a resulmdos preyios, el numero de fnctores
a extraer, Si los resultndos de ln tabla se obuenen como la validacion de:un estudlo de
9 tests de. apmud que presentn 3 t‘actores, entonces estos nuevos resultados conﬁrman
que 3 tactores son los adecuados para condensar la matriz de correlacnén de los tests

psxcologcos :
¢) Criterio de porcentaje de varianza

Consiste en fijar un porcentaje acumulado especificado de la varianza total
extrafida con el propésito de asegurar. la significacion priactica de los factores
derivados. No existe un indice absoluto para todas las aplicaciones, en las cié_ncins
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 variamb total
como satisfactorias. Para los datos del ejemplo, 3 factores e\(phcnn el 71 0% de la

varianza.
d) Criterio de contraste de caida

Identifica el nimero 6ptimo de factores que puedén Scf,qgtmfdo’s en funcion
de los autovalores en forma gréfica. Los factores se colécah en el gjé de las abscisas y
los autovalores en el de las ordenadas, cuando un factor presenta un dutdvz@lbr inferior
a 1 de modo que los autovalores comienzan a ser casi iguales se establece un puntd de
corte, el nimero de factores que se debe conservar estd determinado por este punto.
Este criterio proporciona una solucién con el menor niimero de factores que explica el *
miximo de varianza. Para los datos del cjemplo, el criterio de contraste de caida

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

Autovalor (Rakz Iatente)
888884888

1 2 3'4 5.6.77 8.9
Numero de factor

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

La decision que el investigador debe tomar con respecto al niimero de factores
que se debe conservar depende de su inlento por conseguir un conjunto de factores lo

mds representativo y parsimonioso posible.

2,3.2.6 Rotaciones factoriales

La extraccion de factores produce una matriz factorial que indica la relacion
entre los factores y las variables expresada a través de correlaciones ‘o cargas
factoriales. Esta primera salida o solucidon no rotada muestra el nimero de factores
que se puede considerar en la solucidn final y el porcentaje de varianza explicado por
cada factor en orden de importancia, sin embargo la interpretacién de la funcidon que
cada variable desempefia al definir cada factor resulta dificil, pues es posible que una

variable presente cargas factoriales altas en varios factores.

El propésito de las rotaciones factoriales es distribuir la varianza de los
primeros factores a los tltimos provocando que las variables involucradas en la
solucion 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 rotacién factorial consiste en hacer girar los ejes de coordenadas, que
representan a los factores, hasta conseguir que se aproximen al mdximo.a las
variables en que estan saturados. La matriz factorial rotada es una combinacién lineal
de la primera y explica la misma cantidad de la varianza inicial. El caso mds simple
de rotacién es la rotacién ortogonal en la que los ejes se mantienen formando un
dngulo de 90° aunque también es posible rotarlos sin mantener dicho dngulo, Este

tipo de rotacion factorial se conoce como oblicua.

Existen varios métodos de rotacion 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 simplifican las
filas se maximiza la carga de una variable sobre un tnico factor 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 nimero de variables que tienen
cargas factorinles altas en un factor. Los métodos mis utilizados en la rotacién
ortogonal son QUARTIMAX (simplifica filas), VARIMAX (simplifica columnas) y
EQUIMAX (simplifica filas y columnas); mientras que en la rotacién ortogonal
OBLIMIN, ORTOBLIQUE y DOBLIBIN, :

La diferencia que existe en la aplicacién de una rotacién ortogonal u oblicua
consiste en que las rotaciones ortogonales consideran factores no correlacionados y

las oblicuas si.

* Tustracion de la rotacién de factores .

En la figura 7 se han ‘répréééﬁtéaé'ﬁ vanables en un 'diagfahid de factores
bidimensional. El eje vertical represénta el factor no :y-okfhdtr)‘ II,y t;,l horiiontal el factor
no rotado-I. El 0 indica el origen de coordehadﬁs.i L\c')#é' nimeros sobre los ejes
representan las cargas factoriales que van de —l.Oﬁa‘ 1.0."y las cinco variables estdn

denominadas como ¥y, Vs, V3, Vi y V5. Como puede observarse, todas las variables
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cargan bastante alto sobre el primer. factor no rotédo. Sobre el segundo factor no
rotado, las variables 1 y 2 cargan muy alto en el lado positivo. La variable § tiene una
carga moderadamente alta en el lado negauvo, y las variables 3 y 4 tienen cargas

considerablemente inferiores en el lado negativo.

T
i
ys

S CON
LA DE ORIGEN
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Cu:'

]E

De la 1nspeccxon visual de la fig igura 7 resulta obvxo que hay dos grupos de
variables. Las vanables ly2: van Juntas, usi como Ias 3 4 y 5: Sm embargo, este
patrén de variables no es tan obvio a partir de las cargas de fuctores no rotados

Rotando los eJes originales en el sentido de lus manecillas del relo_1 obtenemos un

patrén de carga factorial distinto al original. Nota que al rotar los ejes se manuene el

angulo de 90°. Este procedimiento implica que los factores son matemdticamente

independientes y que la rotacién ha sido ortogonal. La tabla 2 confirma la apreciacion

visual de la agrupacion de variables después de la rotacion ortogonal, es decir;, V; y V;

se agrupan en el factor I, mientras que V3, Vs y Vs en el factor I,

'® Hair, J.etal, Op. Cit, Pag. 96.
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Cargas factoriales no Curgas fuctoriales rotadas

rotadus =
Variables / 11 I 1l
7 0.50 0.80 0.03 0.94
Vs 0.60 0.70 0.16 0.90
Vi 0.90 -0.25 0.95 0.24
V, 0.80 -0.30 0.84 0,15
Vs 0.60 -0.50 0.76 . -0.13

Tabla 2. Cargas factoriales antes y desbués de la rotacion onogonal. !

En la rotacién oblicua las variables se rcpresentun en una forma Slml]al‘ a
como se hizo en la rotacién ortogonal con la diferencia de que el nnkulo entre los e_|es
es diferente de 90° En la figura 8 se comparan los dos métodos de rotactén Como

puede observarse, la rotacién oblicua representa el agrupamlento de vnnables con
mayor precision.

Fector b1 Rotacidn
n onogonal
Ny facvor {1
b S Rosecion
L obi
L V' AT
a0 [N
i Wy e £=1
-10 -030 U
[
(<]
[ )
e

3

i
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-1t

.

my
i

Figura 8, Rotacién factorial oblicua, "

2.3.2.7 Interpretacién de los factores

Antes de interpretar, los factores obtemdos es unportante dec:dlr cudles son las

cargas factoriales que vale: Ia pen ‘conslderar ,es decnr cuando hay una relacién

suficientemente alta entre. 1:1 vanablc y-el factor para incluir la variable en la

9 Ibid., Pag. 96.

39




Modelo causal y técnicas de andlisis

interpretacion del factor cuando el tamaﬁo muestral supera las- 100 observaciones.
Para esto, se recurre a la aplicacién de nlgunas reglas pracucas y a la significacion

estadistica.

La primera sugerencia practica surge del analisis preliminar de la matriz de
factores de modo que; las cargas factoriales mayores a £30 estan en el mvel minimo
aceptable, las cargas de £40 son las mds importantes y las cargas de :i:SO o mayores se

consideran practicamente significativas,’®

La segunda sugerencia prdctica sefiala que el factor debe

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

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

carga factorial superior a 0.7. El porcentaje exphcado por u factor con una carga

factorial se calcula al elevar al cuadrado y multlpllcar por lOO‘dlcha curga.

Aqui, la significacion estadistica se refiere a la existencia o no de correlacion
entre la variable y el factor evaluada a través de una prueba. de hipdtesis. Sin
embargo, diversas investigaciones han demostrado que las cargas factoriales cuentan
con errores estdndar sustancialmente mayores que las correlaciones habituales, por lo
que las cargas factoriales deberian evaluarse con niveles considerablemente mas
estrictos. Ante esta dificultad, la alternativa de solucidn se encuentra en la potencia
estadistica de una prueba de hipétesis que involucra el tamafio muestral, el nivel de

significacion a y el efecto tamailo,

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

factorial s considere significativo®!

0 |bid., Pig. 99.
2 [bid., Pag. 100.
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Carga factorial Tamario muestral necesario
para lu significacion®

0.30 350
0.35 250
0.40 200
0.45 150
0.50 120
0.55 100
0.60 85

0.65 70

-0.70 60 -

0.75 50

Tabla 3. Directrices para la identificacion de cargas factorlnles S|gn|f' cativas.
*La significacion se basa en un nivel a de 0.05, un nivel de polcncna del 80% ylos
crrores  estindar  supuestamente dos veces mayores ~que lps coeﬁcnen,tes

convencionales de correlacion,

Después de evaluar la importancia de las cargas factorialés 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 mds de un factor se-pueden eliminar,
pero si existen variables no incluidas se recurre al analisis de la comunalidad para
evaluar su inclusidn en la solucién factorial. :

La comunalidad representa la proporcion de vananza co ] la que contnbuye

cada variable a la solucion final. Si una variable, no carga s ¢ sabre

algtin factor o presenta una comunalxdad baja pued i 1gnorarscfen la interpr‘eytacién de

la soluc1on fmal 0 cvaluarse para su elxmmacxon

Por ejemplo,

cada vanable se debe denuﬁcar a‘todas’ las vnnab s con comunalldades menores a

0.5 como carentcs e xpllcaclon suf c1ente y prescmdlr de ellas en la mterpretucmn

cuando el ob_]etlvo del andlms factonal es la reduccxén de datos,’
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Si la comunalidad de la variable es demasiado baja y su impoi-tancin es escasa
para el objeto de estudio entonces’ puede eliminarse'y posteriormente especificar el

modelo factorial excluyéndola.

Finalmente, se atribuye un significado al patrén de cargas factoriales de cada
factor, Las variables con mayores cargas factoriales se consideran como las mas
importantes y dan la pauta para nombrar al factor, no obstante, la etiquetacion de los

fuctores es completamente subjetiva,

2.3.3 Aniilisis de senderos (Path Analysis)

El andlisis de senderos es una técnica mulnvnrmda, propuesta a: p‘ ncipi

1920 por el genetista norteamericano Sewall anht que. pemme repﬁ sentnr Ias‘

relaciones causales que existen en la explicacién de un “fendmiend en'un dlagrama de

: de unas

senderos, con el objetivo de estudiar los efectos dlrect

variables tomadas como causas sobre otras que se consxdernn como efectos a pumr de

una matriz de correlaciones entre las varlables observadas

Para construir un diagrama de senderos es prec1 0 segunr una notacién bisica,
asl, una flecha recta con una sola cabeza representa una 'relaclon causal entre dos

variables, la variable que se escribe en cola s la causa de la variable que

se escribe en la cabeza de la flecha, mxentras que una ﬂecha curva con dos cabezas se

refiere a la correlaciéon simple entre dos varmbles. Lus vurmbles se representan con

letras mayusculas del abecedario.

El siguientc ejemplo (figura.9) muestra un. sencxllo diagrama de senderos en
donde las variables A y B represenmn ala mtellgencm del padre y de la madre como
causa de la inteligencia del hijo, variable C, ademas de la variable X que representa

factores independientes de la inteligencia de los padres que afectan a la inteligencia
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del hijo, Las varmbles A y B est{m correlaclonndas, pero las vanables Ay X oByX,

no lo estan -

OIS (O

bmuA DE ORIGEN

Figura 9, Ejemplo de un sencillo ‘|‘agrq"i"n'q de sendcros.

Las variables que intervicnen en un diagrama de senderos se agrupan en dos
clases: variables que no reciben flechas causales o exdgenas y variables que reciben
flechas causales o enddgenas. Las primeras reciben ese nombre porque sus fuentes
causales son externas al diagrama de senderos, mientras que las segundas tienen sus
fuentes causales cn el diagrama de senderos por medio de las variables exdgenas. Las
variables enddgenas también 'se conocen como variables descendentes o dependientes
y las exdgenas como variables independientes o fuente. En el ejemplo anterior, las

variables A, B y X son exégenas y la variable C endégena.
Cuando se construye un diagrama de senderos se siguen ciertos supuestos’:

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

~

Las variables fuente pueden estar conectadas por ﬂechns curvas, pero las
descendentes no, esto significa que las variables dcscendentes .no estu.n

correlacionadas.

El flujo causai es unidireccional.

Las variables descendentes pueden tener una ﬂecha re51dual I cual indica

que las causas de variacion de esas variables no estdn: completamente

explicadas por las varjables fuente.

5. Las flechas residuales apuntan a las variables descendentes

6. Las variables se miden en escalas de intervalo o superlo‘res.

22 ochlin, John C., Latent Variable Models. An introduction to Faclan Path, and Structural Analysis.
Pigs. 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,
G\ /‘E G\‘ /‘E
T o
(a) (b)
' Figura 10, Diagrama de senderos que ilustra la inclusion o no de una flecha residual.

Las variables fuente G y E representan las influencias genética y ambiental en
una caracteristica T de la personalidad de un individuo. En el caso (a) la variacion de
la variable descendente T estd 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 variacién de la variable T.

Ademas 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 esta representado por.una simple flecha causal entre dos
variables involucradas. En el siguiente ejemplo (figura 11) la variable B tiene un
efecto directo en la 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 lo tanto, un efecto indirecto se‘préducg :
cuando por medio de una variable se crea un efecto en dos variables que no estdn

unidas por una flecha causal.

™15 CON T~
FALLA DE ORIGEN \4/‘“'

Figura 1. Diagrama se senderos que ilustra un efecto directo y un efecto indirecto.
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El atractivo del anilisis de senderos no sélo es representar relaciones causales
entre un conjunto de variables observadas exdgenas y enddgenas considérando
residuales para observar efectos directos o indirectos, sino graficar relaciones entre
variables latentes exégenas o enddégenas a través de sus diferentes indicadores o
variables observadas para explicar algin fendmeno en estudio. De aqui es donde
surge el calificativo “multivariada™ porque en una primera relacién ku"na‘ vaﬁable

latente que actiia como enddgena, puede convertirse en una variable k}téntev exdgena-

en una segunda,

rectangulos.

2, Las vanables fatentes n (eta) o é (psi) se: escnbcn dentro de circulos 0

elipses. ‘

3. -Los errores de medida & (delta) asociados con las variables observadas X y
los errores de medida & (epsilon) relativos a las variables observadas'Y, asi
como los términos de perturbacion § (dseta) que corresponden a la
variables latentes endogenas se incluyen en el diagrama sin enmarcarlos.

4. Una flecha unidereccional entre dos variables indica una influencia directa
de una variable sobre la otra.

5. Una flecha bidireccional indica una correlacién entre dos varlables sin
interpretacién causal.

6. Los parimetros asociados a cada se flecha se simbolizan en la‘forma en

que se especifica en la figura 12,

7. Cada pardmetro lleva dos subindlces, cl pnm‘ ro corresponde a la Vaﬁnblé

que se escribe en la punta de la ﬂecha (efecto) y el segundo a la vunable

# Bisquerra, R. Op. Cit. Pags. 490-491,
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que se escribe en la cola de ‘la flecha ‘(causa),: ‘En las flechas

bidireccionales los subindices pueden intercambiarse. .

Desde hasta Pardmetro
€ (psi) € (psi) ¢ (phi)
= & (psi) n (eta) ¥ (gamma}
gg n (eta) n (eta) B (beta)
S = E (psi) X A (lambda)
cc/)) C?-'l n (eta) Y A (lambda)
5’57‘ — X X @ (phi)
g' :[“_1 X Y v (gammay)
=1 v b
xy
Errores de medida de las 8 (delta)
variables exdgenas observadas ;
Errores de medida de las € (epsilon) v
variables endégenas observadas o
Términos de perturbacién de las - & (dseta)

variables latentes endégenas

Figura 12. Simbolos de variables y pardmetros.

8. Todas las influencias directas de una variable sobre otra deben incluirse en
¢l diagrama de senderos. Por lo tanto, la inexistencia de flecha entre dos

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

relacion directa.

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

lincamientos mencionados.
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Figura 13. Representacion de un dingrurﬁu de senderos hiilimndo la notacién LISREL

Después de construir el diagrama dvebsenderos‘ el siguiénfé paso consiste en la
estimacion de sus parametros por medio de umi mntnz dé"_’cdri"erlhci(}ﬁgs o,ébx{m‘ianzas
entre las variables observadas, Para conscguir este propésito es \riece’sariyo‘ especificar
dos modelos que mostrardn las relaciones entre ‘las variables observadas y las
variables latentes, y las relaciones entre las variables laténtes, estos modelos son
llamados de medida y estructural, ademds, es preciso construir una serie de matrices
cuyos elementos son los diferentes pardmetros escritos en el diagrama de senderos.
Sin embargo, el proceso de estimacion de parimetros no se abordard en este apartado

porque representa una de las etapas de la técnica Modelo de ecuaciones estructurales.

Teaie CON

FALLA DE ORIGEN
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2.3.4 Modelo de écuaciones estructurales

El modelo de ecuaciones estructurales® es una iégnféﬁ estadistica que permite
analizar: modelos causales' mds complejos pues ff,acept;lx,‘:ll"_élqcfdnés"de causacion
bidireccionales, variables latentes y la estimacion Silﬁixltu'n’ebfdé'sus parimetros
mediante - las ecuaciones de medida (relaciones ehtr‘e‘las'vvariu'bles observadas y
latentes) y las ecuaciones estructurales (relaciones entre: las variables latentes
enddgenas y exdgenas), Ademds, es posible realizar un analisis simultaneo en
muestras multiples y validar los resultados encontrados en un andlisis factorial

exploratorio.

Debido a la importancia que tiene esta técnica en el modelado de un fenémeno
0 situaéién particular, en el siguiente capitulo se hablard de las bases teéricas del
Modelo de ecuaciones estructurales y de las diferentes etapas o pasos que se siguen
en la construccion de un modelo causal para comprobar que apoya a la teorfa causal

que lo generd.

Como se ha expuesto en este capitulo, para explicar un fenémeno o situacion
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 estadisticos pero se apoyan en algunas
herramicntas estadfsticas —como el andlisis de regresion, andlisis de senderos, andlisis
factorial, ecuaciones estructurales— para determinar los parimetros estructurales
asociados a las diferentes relaciones de causacion definidas. El objetivo de estos
modelos consiste en evaluar la validez de las relaciones causales especificadas,
partiendo de una serie de datos empiricos expresados en una matriz de correlacién o

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

¥ Hair, J. et al. Op. Cir. Pags. 612-614.
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El comun denommador de las herrarmentas que pemuten estimar los

pardmetros estructurales de un’ modelo causal esta enila’ mmrlz de correlacién o

covarianza que descnbe la relamén tan e recha e cada par de variables, mientras
que las diferencias se encuentran en ‘la forma de cuantxﬁcar una variable y en las
relaciones de dependencia deﬁmdas. Asi el anuhsxs de rcgresxén multiple permite
utilizar variables observadas en donde tan sélo existe una variable dependiente; el
andlisis factorial a partir de un conjunto de variables observadas genera una estructura
de variables latentes; el andlisis 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 funcién,
es decir, que actien como independientes en una. primera ecuacién y como
dependientes en una segunda y estimar el error-de medida de las variables

observadas.
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CAPITULO 3

EL MODELO DE ECUACIONES ESTRUCTURALES

3.1 DEFINICION

El modelo de ecuaciones estructurales es una técnica estadistica que permite
evaluar los pardmetros causales en el modelo generado por los antecedentes del
fendmeno en estudio y unos datos empiricos utilizando la informacion sobre las
covarianzas o correlaciones de los mismos. Su atractivo principal reside en el hecho
de evaluar parametros en variables que ticnen doble funcion, es decir, en una primera
relacion  acttian como dependientes y en otra como independientes, ademas,
considera la posibilidad de representar variables latentes, tomar en cuenta el error de
medicion y evaluar la fiabilidad de las medidas en las variables latentes, Ademas,

permite validar los resultados encontrados en un andlisis factorial exploratorio.

La base tedrica del modelo de ecuaciones estructurales estd en la regresion
lincal miltiple, donde se presenta una relacién funcional entre una variable
dependiente y varias variables independientes. Esta ecuacion, en el contexto -de los
modelos causales recibe el nombre de ecuacion estructural y sus elementos se
denominan pardmetros esiructurales. Los parmetros pueden ser: estimados y el
resultado toma el valor de un coeficiente que representa la relacién entfe :variables.
En el caso de una sola variable dependiente, el parametro estructural tendria el mismo

' En el caso de mas-de una variable

valor que el coeficiente de correlacion.
dependiente, los coeficientes de regresion parcial determinan el valor de los

pardmetros.

! Bisquerra, R. Introduccion conceptual al andlisis multivariado. Un enfoque informdtico con los
paguietes SPSS-X, BMDP, LISREL y SPAD. Vol 1l. Pag, 495, .
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La ecuacién de la regresion lineal midltiple tiene la forma®
Yi=Fo+Prixji+Paxp+.+fixi+e, - Ceei=1,2,0an

donde Y, es 1a i-ésima observacion de la respuesta para. un conJunto de valores ﬁ_|os

Xty X2y r X de las vanables de prediccibn, £ es el error aleatono no observable

asociado con Yoy foo iy o B son m=k+1 parametros lmeales desconocxdos.

Mientras que la formulacién bésica para el modelo de ecuacxones est'ructurales SEM '

(Structuml Equations Model) es: 3

En el modelad de ecuaclones estructumlcs se snguen una serie de pasos que

seran exphcados a con muncnon :

3.2 ETAPAS EN EL MODELADO DE ECUACIONES ESTRUCTURALES

Para comprobar que ¢l modelo apoya la teorfa causal que lo gener6 se sigue
un prqéeso de cinco etapas: 1) Especificacion del modelo, 2) Identificacion del
modelo,3) Estimacion de parémetros, 4) Evaluacion del modelo y 5) Interpretacion

del modelo.

! Canavos, G. Probabilidud y estadistica. Pig 503,
Hair, J.et al. Andlisis multivariante, Pig 612,
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3.2.1 Especificacién del modelo

Consiste en ‘la formulacién. de un modelo ‘a partir -de. una ‘ieoria o de -

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

serie de variables relevantes o que mejor explican el fenémeno 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 especificacion del modelo se desarrolla

en tres etapas:

a)

>

c)

Definicion del marco . tedrico que respalda al modelo causal. Aqui se

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

o efecto y se especifica el orden y conexién de las mismas.

Representacion de’ las relaciones causales. A partir de un diagrama de
senderos se representan el tipo de variables, el orden causal, la direccion
causal,: los errores de medici6n, la correlacién entre variables latentes, la

correlacién entre indicadores y la correlacién entre errores.

Construccion de un sistema de ecuaciones estructurales, Coémo se dijo

. “anteriormente, el SEM considera variables latentes cuantificadas a través

de- variables observables y relaciones de dependencia con variables de
doble funcidn. Para poder construir un sistema de ecuaciones con estas
caracteristicas 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 estructural y el segundo, modelo

de medida.
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Matriz ... Elemento Descripcidn

Modelo estructural

B Beta Ban Matriz de orden nxn que representa las
relaciones de variables latentes end()genas a
variables latentes endogenas. El namero . de
variables latentes enddgenas se representa con
la letra n.

I Gamma Yom Representa las relaciones de variables latentes
exdgenas sobre las  variables - latentes
endégenas. El numero de variables Iatemes
exogenas estd dado por m.

® Phi 1.3 Matriz  cuadrada que  representa: " las
correlaciones o covarianzas entre las vunubles
latentes exdgenas. :

¥ Psi : Wan Correlaciones o covarianzas entre las: vanables
: latentes endogenas.
Madclo de medida -
A, Lambda x Mom Correspondencia  de mdlcndores de ltis
: variables latentes exdgenas. p- rep;esenm el
nimero de indicadores de las variables latentes”
exogenas.
Ay Lambda y ¥on Correspondencia ~de  indicadores  de - las
3 variables latentes endégenas. g es el nimero de
indicadores 'de las  variables = latentes
enddgenas.
05 0%, Matriz de covarianzas de los errores de medida
Theta-delta de los indicadores de las variables latentes
exogenas.
O, 8 Matriz de covarianzas de los errores de medida
Theta-epsilon de: los “indicadores de las . varlablcs latentes
enddgenas.

Tabla 1. Notacién matricial ulilizédn enla ébns:,ﬁ"uccbic')n de SEM.

La representacién de los modelos estructural y"de‘ medida tiene lugar a través
de ocho matrices en la notacién LISREL . (Llnear. Structural RElationships by the

Method of Maximum Likelihood), el sofiware mas utilizado en la construccion de
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SEM. Las cuatro pnmcras corresponden al modelo estructural y las siguientes cuatro
al modelo de med|c16n i

La écuncién del_ modelo estructural es:

n=ré+pgn+¢
donde

Iy B vienen descritas en la tabla 1.

¢ Representa el vector de variables lntentes e‘(é[,enas de orden mx l

i es el vector columna de ordennx 1 con las»vurmbles latenles endoz,enas

presenta en la tabla 2,

L ~
B Bz, Pia. Tim
Pa P ﬂu - “Yam
Z .- . o . o L : . . . e
8 % Bu Baz B s BmJ RN R CUNIEES (= TR (XS 'Yan
A e ®n Pz Qi (P!m\ R r\llu Vi oWn o e Wi )
E‘——! <, 2 9n Pn. . - @m W W W . W
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Tabla 2. Matrices y vectores para el modelo estructural,
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Para el modelo de medida se utilizan las siguientes ecuaciones:

Constructos exdgenos . . Cvonstmctbstend\é‘genos :

Y=AL+d o Y=Amte

donde

X representa el vector columna de ‘orden px! de variables observables
independientes. , ,

Yes el vector de variables observables dependientes de ordenqx 1.

& representa el vector de variables latentes exdgenas, :

n es el vector de variables latentes endégenas.

Aw ¥y Ay estin especificadas en la tabla 1.

d y & son los elementos de las matrices diagonales ©; y ©,.

Los elementos del modelo de medida se representan en forma matricial en la

tabla 3.
rlxn' Vo Moo SRR 147 i‘ﬁ; M :V'.'.'. Mg
0 A% A . Ay 3-’22 SNp e W
S I Al
\ Ao ;“PZ: JVV}“FJ g ‘L! . 'l;ql 'quz". My A';un
(" x L o
‘X2 i E 7‘@,}" diag (51, 82, Bj, .;., 8,;)
x=" r» ©,=diag (1, €2, E3, +.r &)
% o

Tabla 3. Matrices y vectores para el modelo dé medida.
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3.22 ldcntiﬂcaﬂcié:n del m’ddélo;a

Es el cstu io.de’las con xcnones parn una solucxon umca de los parametros.

Por lo tanto, represenm nn"dc Ius opemcnones mas unpommtes y complejas del

modelo para que un modelo quede 1dent|ﬁcad0 se exigen dos condiciones;

i) . ‘Los grados de libertad deben ser superiores o iguales a cero. La diferencia
- entreel nﬁméro de correlaciones o covarianzas y el nlimero de parimetros
"4 estimar se denomina grados de libertad. Los grados de libertad para el

. modelo propuesto se calculan con la expresion:
G=p+aprg+ 2t

donde g es: el -nimero de variables observables  independientes, ¢ el
nimero . de variables observables dependientes y ¢ el nimero de

parimetros a estimar.

Cuando los grados de libertad son negativos el modelo se dice
infraidentificado, es decir, existen mis incognitas que ecuaciones, por lo
tanto el sistema de ecuaciones no tiene solucion. Por ejemplo:
Yy = b1 X + baXs + buX;
Y2 = by Xy + bsX; + bsX;
Si el modelo tiene exactamente cero grados de libertad se.encuentra
identificado, esto es, existe una solucién tnica porque hay igual niimero
de incognitas y ecuaciones, sin embargo, la solucién no tiene “interés
porque no se puede generalizar. P '
= b X1 + b:2X;
Y2 = b3X) + boX;
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El 1deal de un modelo causal es encontrar grados de hbertad posmvos
pues de esta forma el modelo se encuentra sobretdennf cado, existen mas

ecuaciones que 1nc6gnnas yla soluc:on se puede generahw

Yl =bX; + bg,\; i
Y= by + f?#\'é
¥y = k) + beXs
i) Cada gcuaéién del modelo debe ser diferente de las‘demésy o de cualquier
combinacién lineal entre ellas, es decir, una ecuacién del modelo no debe
ser -el: resultado” de la multiplicacion -de alguna ‘otra ecuscion por un -
escalar. Por ejemplo, en el siguiente sistema, la’ ecuacién 3 equlvnle a dos '

veces la ecuacion 1.

b Xt + b Xy - Y=
b_;Xl + bJ/Y) -Yy=0
2b1X; +2 b2 Xa-2Y, =0

El grado de identificacién de un modelo también depend§ de las restricciones
que sobre €l se hayan hecho, es decir, fijar al valor 0 algunos parimetros que no

tendrdn que ser estimados posteriormente.

3.2.3 Estimacién de pardametros

Exisien dos procedimientos basicos para estimar los pardmetros del modelo:
Mdxima veros:m:limd y Minimos cuadrados no estandarizados. El primero se utxhza
cuando se cumple el supuesto de normalidad multivariable en las variables, mientras
que el segundo, no se basa en este supuesto. Ademids del segundo método para
estimar * pardmetros, es posible utilizar Minimos cuadrados ponderados 'y
Asintoticamente de distribucion libre (esto significa que la poblacién de interés no:
tiecne asociada una distribucion de probabilidad especifica), ambos cuando las

variables del modelo causal no cumplen el supuesto de normalidad.
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3.2.4 Evaluacién del modelo

Consiste en determinar hasta que punto el modelo se aJusta a: los: datos

observados, eliminando las esumacnones mﬁ'actorus y evuluando la calldud de aJustc.

de! modelo en forma conjunta'y por separado a traves de Ios modelos estructurales y

de medida.

Las estimaciones -infractoras -son. coeﬁcientés ’eslimado en os modclos

Lstructurales y de medldu que exceden los limites aceptables Los casos mas comunes k

* (1) varianzas del error negativas o varianzas del error no‘ mgmﬁcatwus para

cuulquner constructo. (2) coeficientes estandanzados que sobr'pasan o esuin muy
cerca de 1, 0, 0 (3) errorcs estdndar muy elcvados asociados con cuulquler coehcxcnte

estlmado.

Cuando - las estimaciones infractoras son del caso 1, el problema se soluciona
fijando las varianzas de los errores infractores en un valor positivo muy pequefio
(0.005). Si son del caso 2 o 3, deberfa considerarse la eliminacién de alguna variable
latente o asegurarse que las variables latentes se han establecido con una verdadera

validez discriminante.

La evaluacién conjunta det modelo consiste en determinar el grado en que el

modelo predice la matriz de correlaciones-covarianzas observadas. Los mdlcudores o

mas importantes son la prueba ¥, indice de bondad de gjuste (GFI),’ fndlce n_]ustado B
de bondad de ajuste (AGFI), rafz cuadrada media residual (R}MVR)V,* residuayles

estandarizados y grafica de residuales estandarizados.

Ji-cuadrada (xz) consiste en probar la hipdtesis nula Hy el madelose ‘:t'ljusm

contra la hipdtesis alternativa H, se rechaza el modelo cdmparilﬁdb el-nivel de

* Ibid. Pig. 637.
* Las siglas provienen del inglés; GFl Goodness of Fit Index, AGFI Adjusted Goodness of Fit Index y

RMR Root Mean Square Residual.
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significacién a con ln" proBabilidﬁd p asociada a un valor de 1’ de modo que se
aceplard: Ha cuando p > a y se rechazaré cuando p <a. Elvalor de ¥, los grados de
libertad y el valor d“ p se ‘encuentran en las estadisticas de bondad de ajuste

proporcionndns por L

El mtlice de bomlad de ajuste (GFI) para mixima verosimilitud viene

c\tpllcndo por .

’ GFl=1-tHZ'S- 1)/ 1r(X"'S)
donde - ‘ '

5! es la inversa de la matriz de varianzas repfoducida a partir de los valores
estimados EETREI
S la matriz de covarianzas entre las vanables observadas
tr (traza) indica la suma de los elementos de la dla;,onal de la matm que
corresponde a la cxpresxon que va entre parentesns

1 es la matriz identidad ... .

El valor de GF1 oscila entre cero y uno. Se aproxima a uno en la medida que

el ajuste es bueno y a cero en caso contrario, . -

EI indice GFI ajuslado AGFI tumblen varia entre cero ¥y uno, sxendo el uno el

ajuste pcrfecto El AGFI en funclon de los grados de hbertud es:
AGFI = L= [k(k+ 1)/2d] (1= GFI)
donde

k es el numero de variables observadas
d los grados de libertad
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~La ralz cuadrada meduz del res:dual (lLWR) es una medida de la discrepancia

entre las covunanzas observables Yy las covananzas de los parametros estimados; asi,

la cercanfn de un valor a cero, sera mdlcno de un buen ajuste. La RMR esta

determinada por la expresxon, : s

m;"nzzi_‘;k Sert (Sy—o? )/ plp+ 1'%
donde : '

k es el nimero de variables observables X y Y.
S la matriz de covarianzas entre las variables observadas
o la desviaci6n estdndar entre las variables observadas

p es el nimero de variables observables independientes

Residuales estandarizados. Los residuales representan la- dlferencm entre-la

correlacion original y la correlacion estimada a partir de los pammetros del modelo.
Los residuales estandarizados equivalen a puntuaciones z que. permlten mterpretur el

ajuste del modelo y detectar los puntos de desajuste. Un residual estundanmdo

superior a +1.96 indica que el modelo no se ajusta en esta cas

significacion de 0.05.

Grdfica de residuales estandarizados. Representa un resumé'n'del ajuste del

modelo. En el eje de las abscisas estan los residuales estnndarlzados;. en el eje de las

ordenadas los cuantiles. En la gréfica hay una linea de puntos a 45 grudos de los ejes.

Los puntos (X) representan los valores estimados, los cuales tlenden a formar una

linea. Cuando la linea de X tiene una pendiente supenor ‘uno (mas vertical que la
linea de 45 grados) significa que el ajuste es bueno. Pendlente proxnmas a uno tienden
a superponerse sobre la linea de puntos de 45 grados, mdlcnndo un ajuste moderado.

Si la pendiente es inferior a uno (linea de X mas horizontal que la de 45 grados) se
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interpreta como un ajuste muy pobre. Si los puntos (X) no representan una lmea recta

se interpreta como desviaciones de la normalidad o errores de espectﬁcacnén

La evaluacion del modelo de medida consiste en determmar hasta- que punto
los indicadores son verdaderamente representativos del constructo lat ‘
el examen de las ponderaciones de los indicadores de sxgmﬁcumon ‘es disucn y la

evaluacidon de la fiabilidad del constructo, asi como la extraccion de la vnnania

El primer punto de evaluacién del modelo de medida quiere decir que los
valores ¢ asociados con cada una de las ponderaciones de los indicadores de un
constructo exceden a los: valores criticos formulados a partir de un: nivel de

significacién a.

La’ fiabilidad del constructo significa que los indicadores especificados son

suficientes para representarlo explicando un porcentaje adecuado de varianza.
Los indicadores que determinan la fiabilidad del constructo’ son:

(2 ponderaciones estandarizadas)’
F Iabllltlml del comlructa =

+.(Z ponderaciones estandarizadas)” + £ g

donde las p'onééfziéioﬁéé: esta.ndanzadas se¢ obtienen de los resultados del programa en
LISREL ¥ & es

indicador se considera aceptable, aunque no es un estindar absoluto.

“error de medida de cada indicador. Un valor 'de 0.70 para este

e L (£ ponderaciones estandarizadas’)
Varianza extraida =

(Z ponderaciones estandarizadas®) + X &

¢ Bisquerra, R. Op. Cit. Pags, 531-532,
7 Hair, J. et al. Op. Cit, Pag. 639.
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Para cada constructo se sugiere que la varianza extraida sea dé al menos 0.5, -

La evaluacién de modelo’cs{ti'ubfu‘rz‘ll"csté centrada ‘en el examen de. la

su,mhcacnon estadistica de los coeﬁmenles estlmados a pamr de la compuraclori entre

los ‘valores ¢ asociados a cada parametro estimado y ‘el valor critico generado por un

mvel de sngmhcacxén a, haciendo una consnderucxon especxal de las relamones“

' propucstas. Si se supone una relaclon positiva o negativa, se puede emplear un test de
significacién de una cola, pero si no es posible especificar la direccién de la relacién
se efnplea un ‘test de dos colas. La diferencia estd en los valores criticos de la ¢
utilizados para la signiticacién. Por ejemplo, para el nivel de significacién de 0.03, 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 Interprétaci(’m del modelo

A pnmr de los resultados antenorcs se aceptun 0'se rechazan las: hxpotesns, .

planteadas, (rasladando los coeﬁc1entes esumados al dmgrama devsenderos. Con esto'

se obtiene un modelo que se uJusta a los datos que puede ser correcto o no.’

Para detcrmmnr Sl el modelo obtemdo es correcto cs necesano cumphr tres

criterios:

a) I’Iau.stbzlltlacl del modelo. EI modelo debe s ser congruente con la teorfa,

b) Proporciun de varianza cvp//cada por us . var/ables endégenas. Esta debe ser

alta, en ‘caso. contrario, se hnn lgn rado er or s de medncnon grandes, se han’

olvidado vanables 1mportantes oila forma de las relﬂc:ones funcionales son

diferentes de como se habian supuesto.

¢) Replicabilidad de los res‘ullados' Los efectos causales deben ser los mismos

en diferentes muestras y en dlferentes espacms de tiempo.
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Aunque hemos anallzado algunas de las’ herrnn'uentas estadisticas ‘que

permiten evaluar los pammetros de un modelo ca' 'al ln mas unportante es el modelo

de ecuaciones estructurales porque mtegrn alas antenores. :

El punto de partida en la-formulacién 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 explicaciéon de un fendmeno o situacion determinada. Esas relaciones se
representan en un disgrama de senderos para posteriormente convertirlas en
ecuaciones que requieren del conocimiento de sus coeficientes para poder
interpretarlas, sicmpre y cuando existan condiciones que permilan encontrar una

solucion tnica.

La parte final del modelo de-ecuaciones estructurales consiste en evaluar la
validez del modelo creado. a través de una serie de indicadores que determinardn en
que grado se ajusta a los datos observados, para interpretar los resultados obtenidos a

la luz de las diferentes suposiciones hechas en su formulacién.
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CAPITULO 4

MODELO EMPIiRICO PARA EXPLICAR EL
RENDIMIENTO ACADEMICO

4.1 PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

A partir de la aplicacién 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 econdmicos. Cualquier institucidn escolar desea
saber que tan adecuados son sus programas, su organizacidn, 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 recepcion de los
beneficios de tal produccion, De igual forma, necesita justificar las inversiones que

recibe dando una adecuada satisfaccién a las demandas de la sociedad.

Para determinar la validez de un modelo educativo se aplican _una serie de
evaluaciones que van desde la evaluacién® del: fnismo ‘modelo, pasando .por Ia
evaluacién administrativa de sus diferentes - centros, ~hasta: la “evaluacién 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’ de sus alumnos, pues en este se re‘ﬂej'nn: factores internos (administracién
escolar, pertil de los profesores, ambiente escolar), externos (origen social, ambiente
familiar, caracteristicas del - habitat) Y. personales: (motivacién, personalidad,

inteligencia y aptitudes).

! 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 algiin procedimiento de evaluacidn sin olvidar que el resultado puede estar influenciado por
la situacion emocional del estudiante en ese momento.




 Modelo emp{rlco parn expllcar el rcndlmlenlo académlco i

Una gran - vanedad de estudxos se han euhzado en tomo al rendlmxenlo

ucudémmo, algunos menclonan que éste d

factores y relacnones de causa-efecto que repercuten en el Ten u'mento escolar

En este trabajo se presenta un modelo: causal q'ue::n‘Busc‘a explicar - el
rendimiento académico a través de modelos estadisticos multivﬁﬁqdo;, cﬁ la materia
de Computacién 1 de los grupos del bachillerato técnico 'eh"Administracién de
Empresas y en Secretariado Bilingile de la Escuela Comercial Cémara de Comercio
(ECCC) que cursaron el ciclo escolar 2001-2002, a partir de una serie de variables
que asumimos estdn relacionadas con tal rendimiento. Primero se realiza un andlisis
factorial exploratorio a través del método de miixima verosimilitud para proponer un
modelo empirico, posteriormente se representan en un diagrama de senderos las
relaciones hipotetizadas y finalmente se evalia el modelo por medio de un anlisis

factorial confirmatorio de ecuaciones estructurales.

4.1.1 - Hipotesis

El modelo causal del rendimiento académico obtenido a través de la aplicacién
de las técnicas estadisticas multivariantes tales como andlisis factorial exploratorio y

confirmatorio permitird conocer algunos de los factores que podrfan explicarlo.

4.1.2 . Objetivo general

Proponer un modelo causal que explique el rendimiento académico de las
alumnas del bachillerato técnico en Administracion de Empresas y en Secretariado

Bilinglie en el curso curricular de Computacién I, mediante un analisis factorial
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exploratorio y confirmatorio disefiado a partir de una serie de variables que diversos

estudios empiricos han seflalado que influyen en el rendimiento escolar.
4.1.3  Objetivos particulares
v Hacer una ehcuestn, aplicando cuestionarios, con la ﬁnnlidud de recolectar

informacién. acerca de las  variables conte\(tuales socno tamlhares y

escolares, y personnlcs que podrlan mﬂutr en el rc.ndlmlento escolm'

v Administrar’ pruebus estructurudas pam adqumrfelemenlos de medncxén

del rendumento

42.1 Marco c

En la Escuela,Comcrcml Cnmara de Comerclo (ECCC) se imparten los
niveles de educaclén Precscolar, Prlmzmu, Secundarla, Comercio, Bachillerato

técnico y Llcencxatura La poblacnén en Preescola: Primaria y Licenciatura es mixta
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(hombres y mu_|eres), en Comermo Yy Bachxllerato técmco fememna y en secundana

mixta con e‘(cepmon delg L,rupo A en los tres grados, donde tamblen es fememna.

Lns carreras técnicas que se unparten en el Bachxllerato son: Admlmstracxon

de Empresas (grupos-50's), Compulncxon Contal Fnscuble (g,rupos 60's), Secretariado
Bilingite (grupos 70’s), Informética “Administrativa (grupos 80’s) y Contabilidad
(grupos 90's). Todos estos grupos tienen en ‘su plan de estudios la materia de
Computacién 1 impartida en primer semestre y apoyada en una serie de pricticas
computacionales que edita la escuela; el nimero de clases tedricas y prdcticas que
reciben a la semana depende de la carrera técnica que cursan en el bachillerato, por lo

que pueden ser desde 2 horas précticas hasta 2 tedricas y 3 pricticas.

Para el ciclo escolar 2001-2002 se abrieron 8 grupos de nu'e:vo ingresb: S1A,
51B, 61A, 71A, 71B, 81A, 81C y 91A. El ntimero de clases teéncas y przictxcns que

tuvicron a la semana en primer semestre se muestran en la tabla l

Clases
tedricus dcticas

Grupo

S1A
51B
61A
1A
718
81A
81C
91A

NININIOIO NN IO

Wi IN|N | |wWw

Tabla 1. Horas tedricas y pricticas por grupo.

Cémo puede verse, el avance en las practicas computacionales de procesador
de palabras s variable, para los grupos con 3 horas précticas el material de trabajo es
insuficiente, mientras que para los grupos con 2 horas es el optimo porque las
pricticas estin disefiadas para terminarse en este tiempo. No obstante, todas las

alumnas deberfan manifestar los conocimientos bdsicos en el aprendizaje del
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procesador de palabras Microsoft Word pues en todos los grupos se trabaja con las

mismas prdcticas computacionales.

Esta materin es esencialmente practica, por lo que el trabajo en el laboratorio
de computo deberia resultar ameno, y si se dispone de horas tedricas, el contenido
temdtico podria ampliarse tanto como se quisiera, de esta manera, el desarrollo del
curso serfa muy prometedor. Ahora bien, sin importar lo prictico o tedrico de una
materia, los profesores somos. los reépqnsables de facilitar el aprendizaje que
desarrollan los alumnos a través de diferentes  factores cognitivos y ambientales en
conjuncidn con diversas estrategias de ensefanzs, pbor lo tanto, en algiin momento
queremos determinar la magnitud de su rendimiénto 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:

v Hacia un modelo causal del rendimiento aéadémico desarrollado por'el‘ClDE
(Centro de Investigacion, Documentncnén y Evaluacmn) en Espaﬁa en.1990,
en donde se plantea un modelo que consndera factores 'socio- famlllares,

escolares y personales.

v Valoraciéon de un examen dnagnéstlco de conocmuentos matematlcos

presentado por Erika Cervantes en la ENEP Acatl{m pam exphcar el poslble

éxito o fracaso de un alumno que mgresa a lxcencnatura.

Lo interesante de este trabajo resnde en eI hecho de mtegrar los dos enfoques .
mencionados para plantear un modelo causal del rendlmlento academlco tomando :
como uno de sus indicadores un examen diagndstico que supone como base para el
aprendizaje de un procesador de palabras el conocimiento elemental o basico de la

maquina de escribir y de algunas reglas gramaticales.
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4.2.2 Marco metodolégico
4.2.2.1  Seleccion de la muestra

La investigacion estd dirigida a los gruposy de‘ nuevo ingresé en el aflo escolar
2001-2002, especificamente a las alumnas que cursaron la mg‘;e‘ria‘ de 'Coniputacién {
impartida en el primer semestre en la ECCC. Por razones de cobcriufa, ﬁnicﬁmenfe se
consideraron los grupos 51A, 51B y 71B, en donde este investigador es el profesor
responsable de éstos. Cabe mencionar que la poblacion de nuevo ingreso estd
formada por los grupos S1A, 51B, 61A, 71A, 71B, 81A, 81C y 91A con una
poblacion de 355 alumnas. En los grupos considerados existen 119 alumnas que
representan un tamafio de muestra adecuado para el desarrollo de esta investigacion.
Esta muestra no es aleatoria pero si estratificada y representa el 33.52% de la

poblacion.

4.2.2.2 Instrumentos para recoger datos

Para recolectar informacién acerca de las variables que pueden influir en el
rendimiento académico analizadas en el gparfado 1.2 —Determinantes del rendimiento
académico~ del capitulo 1, asf como - para medir el rendimiento, diseiié cuatro
instrumentos ubicados en el Anexo A: Hoja de datos generales, Encuesta de opinion,
Examen diagnistico y Examen de computacién I, tomando como referencia encuestas
elaboradas por el CENEVAL (Centro Nacional de Evaluaci6n para la Educacién
Superior), el CBTIS 160 (Centro de Bachillerato Tecnoldgico lndUStdal y dé
Servicios), el CC (Centro de Capacitacién) de la ECCC yuno cuéétfdna;iqs

elaborados por la profesora Beatriz Clavel para medir variablég es’coylareys;.‘i

La Hoja de datos generales representa una encuesta socicecondmica de

veintitrés preguntas en donde se busca medir algunas variables del entorno familiar
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como pueden ser ocupacion de los padres, nimero de hermanos, personas con las que
vives, lugar de residencia, habitos de estudio, etc.; personales como las aspiraciones
académicas; escolares como por ejemplo la edad y medidas del rendimiento “tales

como afios en que termind la secundaria y promedio obtenido.

En la elaboracion de la hoja de datos generales se formuluron preg,untas que

podian responderse a partir de una serie de opciones que iban de dos a trcce segun Ta

informacion que se queria obtener. Las escalas uuhzndas parn medu' estas respuestas

eran en su mayorla nominales.

La Encuesta de opinicn buscu medlr vurlables escolares que. describen el
perfil del docente, su interés, su actuaclén en el aula Y las relacnones interpersonales

que sc presentan en cl proceso enseﬁnnza-aprendlee, a partir de la percepcion de las

alumnas después de un tiempo de mleracclén /sta encuesta consta de 73 items
formulados en base a situaciones que Ias alumnas “calificaban en una escala de 1 a §
para decir si éstas se presentaban Nunca, Rara vez, ‘Algunas veces, Con mucha
frecuencia o Siempre. Las respucstas proporcxonndas cran interpretadas en una escala

de medicion ordinal.

El Examen diagndstico estd mtegrndo por cuarenta. preguntas dlstrlbuldas en

segundo,

de escribir mecdnica favorece el aprendizaje de un procesador de pa]abras,

el conocimiento de los diferentes elementos que conforman un texto, »as( como de

algunas reglas gramaticales permite asegurar que el Ienguuje técnico utilizado en'la
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ensefianza- del procesador- de pnlnbras es comprendldo por las alumnas, Con este

examen se pretende obtener uno de los indicadores del rendimiento académico.

El Examen de computacién 1 en las modalidades tedrica y practica explora el
aprendizaje de las alumnas después de dos meses de iniciado él curso con la ﬁnhlidad
de obtener otro de los indicadores del rendimiento académico. La parte teénca estd
formada por cincuenta preguntas en forma de relacidn -de columnas, falso y
verdadero, opcion multiple y preguntas abiertas, para evaluar el a‘prendlznje qdqumdo
en temas tales como: hardware y software de una compuladpra,' él'f“éhtomo de
Windows, diferencias y similitudes en el uso de una mdquina de veScribir y un
procesador de palabras, reconocimiento de las partes que forman la pﬁntalla de Word,
instrucciones para abrir, guardar y editar un texto; en tanto que la parte practica estd
enfocada a la aplicacion de algunos elementos de cardcter como -fuente 'y estilo,
ademds de las acciones de guardado de archivo, correccidn de errores y operamones

de edicién como cortar-pegar o copiar-pegar.

4.2.2.3 Seleccion de variables

Del anilisis hecho en torno a los determmantes del rendmuento académico
analizados en el apartado 1.2 del capitulo 1y de los mstrumentos para recoger datos
mostrados en el Anexo A y comentados en el apanado antenor, se crearon vanables

no manifiestas o latentes para crear las prlmerns dlmensxones en ue pueden

agruparse las variables observadas,

La tabla 2 muesira la relacién que. 'ex st bles atentes (en
negritas) con sus respectivos mdlcadores (en cursivas) 1y lo determmantes del
rendimientc académico, ademds de hacer una 'dnstmclon entre varmbles
independientes (X) y dependientes (¥). La escala en que son’ medldas ‘estas variables

aparece entre paréntesis.
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Variables
Contextuales

|

Socio-familiares

Origen social

X Escolaridad de la madre (ordinal)
o Escoluridad del padre (ordinal)
X3 Ocupacion de la madre (nominal)
Xy Ocupucion del padre (nominal)

Clima educativo familiar

Xs Mimero de hermanos (métrica)

Xs Lugar que ocupas entre tus hermanos
(ordinal)

X7 Estado civil de la alumna (nominal)

Xs Trabaja ademas de estudiar (nominal)

Xy Estudo civil de los padres (mominal)

Xio Personas con lus que vive la alumna
(mominal)

Xyt Lugar de estudio (nominal)

X2 Formas de estudio (nominal)

Caracteristicas del hibitat
X1 Poblacion de tu localidad (ordinal)

TESIS CON
FALLA DE ORIGEN

|

Variables
Contextuales

Escolares

Perfil del profesor

X1y Sabe nada — Sabe mucho (ordinal)
Xis Autoritario — Tolerante (ordinal)
Nis Injusto = Justo (ordinal)

Xi7 Confuso - Claro (ordinal)

Xig Agradable — Desagradable (ordinal)
X9 Indiferente — Afectuoso (ordinal)
Xzo Débil — Fuerte (ordinal)

X2t Torpe — Hibil (ordinal)

X3z Sencillo - Complejo (ordinal)

Interés del profesor

Xaz dburrido — Interesante (ordinal)
X4 No entusiasta ~ Entusiasta (ordinal)
Xas Impuntual — Puntual (ordinal)

Xas Ocioso — Trabajador (ordinal)

Xs7 Desordenado — Ordenado (ordinal)

Tabla 2. Indicadores de las variables latentes en relacién a los determinantes del rendimiento.
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Actuacién en el aula por parte del profesor

Xag Atencion - Desatencion (ordinal)

X9 Exposiciin parcial - Imparcial (ordinal)
Xso Ayuda — No ayuda (ordinal)

Xs1 Propicia trabajo — No propicia (ordinal)

Relaciones interpersonales

X Trato recibido por el profesor (ordinal)

X33 Comportamiento en clase con el profesor
(ordinal)

Xy Comportamiento con las companeras
(ordinal) L

Xis Expectativas del profesor (ordinal) -

Variables - | Escolares
Contextuales o

Edad de la alumna
Xs6 Edad (ordinal)

Variables personales ' Xs7 dutoconcepto académico (ordinal)

Y; diios en que termind la secundaria (ordinal)

Y2 Promedio al terminar la secundaria (ordinal)

Y Calificacion de lectura y redaccién en la
primera evaluacion de bachillerato
(ordinal)

Yy Examen diagnostico (métrica)

Ys Examen de conocimientos (métrica)

Variables del rendimiento
Académico )

Tabla 2, Continuacion,

mrore .'","-7\1

wolen

FAL_) DE ORIGEN

4.2.2.4 Deseripei6n de la muestra

Del andlisis estadistico de la encuesta aplicada a la muestra sc 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 nimero de hermanos, el 41.2% tiene dos, el 27.7% tan solo uno y el 5.9%

es hija tnica. 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 Ia primera. Unicamente el 5.9% trabaja y estudia.
La ocupacién comin 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%). L.a mayoria de los padres (25.2%) tienen una
ocupacion diferente a las especificadas. La tasa mds alta de escolaridad para los
padres de familia se presenta en Bachillerato o Preparatoria, en tanto que las madres

de familia en Secundaria, en ambos casos el porcentaje es de 28.6%.

4.3  ANALISIS FACTORIAL E
mientos teoricos

4.3.1° “Co:n‘s'id raciones en torno a'los requ

estructira de las relactones entre- las variables

observadas, la matnz de correlacmnes entre‘vunables serd la adecuuda. Ahora bien,
aunque la nphcacxon del andlisis factonal permlte 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 dicotdmica), Biserial (una variable métrica y otra
dicotomizada), Poliserial (una variable métrica con una ordinal), Cuadruple (dos
variables dicotdmicas) y Tetracdrica (dos variables dicotomizadas), por definicion el
programa estadistico SPSS calcula correlaciones de Pearson®. Esto obligé a modificar
la escala de medicion en que originalmente fueron medidas las variables observadas
pues la mayoria de ellas tienen escala ordinal (31 variables ordinales, 8 nominales y 3

métricas).

En cuanto a la adecuacién del tamafio mue;tfn!'s'e dice que el tamafio minimo

ha de ser cinco veces mayor al nimero de variables a ser analizadas, las 42 variables

* Ferndndez Diaz, M. J. et al. Resolucion de probl de estadistica aplicada en ciencias sociales.
(Guiua prdctica para profesores y alumnos). Pig. 58.
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incluidas en este estudio sugieren una muestra de 210 observaciones. No obstante, la

muestra de 119 observaciones supera al tamafio adecuado de al menos 100,

4.3.2 ‘Eval‘uacién del supuesto de normalidad

Para lograr el objetivo del anlisis 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 mayoria de

las veces los problemas de herocedasticidad.

El supuesto de linealidad no se analiza en este momento porque representa la
correlacion entre cada par de variables. Si la correlacidn es baja entonces o existe
asociacién lineal y la variable o variables salen del anélisis.-La~evaluacion:de- este

supuesto se hace implicitamente en la extraccidn de factores.

Parn evaluar la normalidad de cada variable, es decir, que esta siga -una
distribucién normal se aplican los tests de simetria y curtosis. La sunetria se refiere
al reflejo de los datos a partir de la media muestral y la curtosis al apuntu.mlento 0

llanura de la distribucion.

Los tests para evaluar la simetria y la curtosis son’:

simetria curtosis
zslmmh = 6/N . Zw e
: 24/IN

donde N-es el tnmafi' de Ia muestra. snmetrfa y cunosrs representnn el ‘coeficiente de
asimetria® (a.s) yi el coeﬁcxente de curtosns (k) estandanzados. Los “estadisticos

uuhzndos paru cnlcu]ar esos coeﬁclentes son

3 Hair, J. et al. Andlisis multivariante. Pig, 65.
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as =

(=1(n-2)

n(n+ l) 3_"(11—' N

=1 (=2 (n-3) T(=2) (1 =3)
Los cocientes de Zsmaria ¥ Zeurosis S€ aproximan con sus f:specﬁvos errores

esténdar, estos también los proporcionan la mayoria de los paquetes estadisticos.

"Una vez calculados los valores de: Zsimetrts y Zg‘mmh se comparan con un valor
critico basado en un nivel de significacién a para nceptm‘ o rechazar el cumplumento
de la normalidad. Por ejemplo, un valor- calculado que. exccda +2,58, indica que
debemos rechazar el supuesto del cumplu'ruento de la normahdud de la distribucion
de la variable con un o = 0.01, mientras que con un valor calculado que e\(ceda £1.96

rechazamos a un nivel de sngmf cac10n de 0 05

Para que una vm‘lable cumpla eI su 'uesto d alores de Zsimetria

cuadrada. inversa. logaritmo natural, entre otrns) a las obs ones de cuda vanableA )

ayudard a conseguir la normalidad, mejorar los valores de Z,.mcm. y Z.;.,n.,s,, ] tomar In

variable sin transformar.

? Microsofl Excel 2000, Ayuda de Microsofi Excel.
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X X; 5 X Xy Yo Xy
Simetria -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
Valor -0.189 -1.261 2.671 -2,631 7.315 5.581 34.950
Decision Aceptar Aceptar  Rechazar  Rechazar  Rechazar  Rechazar  Rechazar
Curtosis -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 5373 136.243
Decisidn Rechazar  Aceptar  Rechazar  Aceptar  Rechazar  Rechazar  Rechazar
Xs X Yo Xn X X

Simetria -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

Decision Rechazar  Rechazar  Rechazar  Rechazar  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

Declsion Rechazar — Aceptor Rechazar  Aceptar  Rechazar  Aceptar

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 Zsimeris ¥

Zeunosis €0 relacion a los valores originales para a = 0.05.

X X X3 X Xs Xo Xy

Transf. AdeC® AdeC AdeC AdeC AdeC AdeC AdeC
Simetria 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
Decision Aceptar Aceptar Aceptar Aceptar Aceptar Aceptar Rechazar
Curtosis -0.534 -0.302 0.114 -0.650 -0.288 -0.837 56.931
Error 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
Decision Aceptar Aceptar Aceptar Aceptar Aceptar Aceptar Rechazar

Tabla 4. Normalidad de las variables socio-familiares con transformacj

% Agrupacion de categorias.
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Y A Yo Ny RYP) AT
Transf. AdeC AdeC AdeC AdeC AdeC AdeC
Simetria 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
Valor 17.108 -0.117 0973 0.423 0.387 0.050
Decision Rechazar  Aceptar Aceptar Aceptar Aceptar Aceptar
Curtosis 12.637 .- 1,256 1.846 -0.210 -0.374 0,713
Error 0.440 0.440 0.440 0.440 0.440 0440
Valor 28.720 2.855 4.195 -0.477 -0.850 -1.620

Decision Rechazar  Rechazar  Rechazar  Aceptar Aceptar_ Aceptar

Tabla 4. Continuacion.

A partir de los resultados mostrados en las tablas 3 y 4 se concluye lo

siguiente;

» Las variables X, X3, X3, Xy, X5, X6, X1, Xu, ,\’13 cumplen el supuesto de

| normalidad.
=] i
CCﬂ:J * X7y Xz siguen sin cumplir el supuesto de normahdad
L% = = .Y, presenta un valor acepluble en el test-de curtosis en la tabla 3 yenla
OO tabla 4 en simetrfn. Como es mds lmportanle cumphr la normahdad en el
o =3 : i
[ [an test de simetria, se toma la variable transformada. ‘
tJ fg * Con la transformacion de Xjo se logra el cumplimiento ‘del supuesto de
é normalidad en simetria, '
L =]

En la tabla 5 se muestra al conjunto de variables escolares después de aplicar
transformaciones para elegir al mejor item que mide cada variable, pues en el disefio
del instrumento de medicién existian de 1 a 10 items para medir alguna variable, lo

que no sucedia 'corni las 'vur’iublesVsocio-fnmi’liares (ver Anexo A). El nivel de

significacién a sigue siendo de 0.05.
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A Xis Yo Xz i Xig A
Transf. Ninguna  Ninguna Raiz Ninguna Ninguna  Ninguna  Ninguna
Jrem 2 8 12 3 18 19
Simetria -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 4,622 -1.194 -1.892 -4.198 -3.302 -4.257 -3.968
Decision Rechazar  Aceptar Aceptar  Rechazar  Rechazar  Rechazar  Rechazar
Curtosis 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 1418 1.136 1,127
Decision Rechazar Aceptar Aceptar Aceptar Aceptar Aceptar Aceplar
n B¢ Xy A Ao A Xn
Transf. Ninguna Raiz Ninguna  Ninguna Ninguna  Ninguna  Ninguna
ftem 21 24 27 32 33 35 37
Simetria -0.173 0.056 0.086 -0.929 -1.868 <1115 -1.009
Error 0.222 0.222 0.222 0.222 0.222 0.222 0.222
Valor -0.779 0.252 0.387 -4.185 -8.414 -5.023 -4.545
Decision Aceplar Aceptar Aceptar  Rechazar  Rechazar  Rechazar  Rechazar
Curtosis -0.322 -0.038 -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
Decision Aceptar Aceptar Aceptar Aceptar Rechazar Aceptar Rechazar
X X N A Xn Xas Ny
Transf. Raiz Raiz Ninguna Raiz Raiz Raiz Ninguna
Item 41 43 46 47 52 56 64
Stmetria -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
Decisiin Aceptar Rechazar  Aceptar Rechazar Aceptar Aceptar Aceptar
Curtosis -0.207 -0.107 -1.083 -0.050 -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
Decisiin Aceptar Aceptar  Rechazar  Aceptar Aceptar _ Rechazar  Aceptar
Xis Yo Xyg
Transf. Ninguna Inversa Log. Nat.
fem 70 71
Simetria -0.828 -1.022 -0.705
Error 0.222 0.222 0.222
Valor -3.730 -4.604 -3.176 A, - ~
Decision ~ Rechazar  Rechazar  Rechazar | ‘,n {
Curtosis -0.166 0.86) -0.027 F .. J[:“:_ ON
Error 0.440 0.440 0.440 FAY:
Valor 0377 1.957  -0.061 LA Lt _)_“ ORIGE N
Decisicn Aceptar _ Rechazar  Aceptar -

Tabla 5. Normalidad de las variables escolares con transformaciones para elegir el mejor item
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De los resultados mostrados en la tabla 5 se concluye que:

*  Las variables Xisy Xie, X215 Xaa, Xa3, Xag, X2 y X3y cumplen el supuesto de
normalidad. L '
. 4\30 y X33 presentan valores aceptables en el test de snmetna. §

s X7, Xis, X9, Xao, Xy, 4\’26, A2, XJ], 4\35 Yy 4\’37 tlencn valores aceptablcs en

curtosis, ORI
*  Las variables Xy, Xas, X27 y X4 no cun plen el ﬁupu

le normalidad.

Las transformaciones para la - variables - del rendimiento académico - se

encuentran.en la tabla 6, los’ tests ‘de’ normalidad son coteJados con el vulor critico

+1.96 producxdo por el nivel de sxgmﬁcacton a=0.05.

i £ ¥y £ Ys

Transf.. Ninguna  Ninguna Ninguna Ninguna AdeC
Simetria -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
Decision Rechazar  Aceptar Aceptar Aceptar  Rechazar
Curtosis 23.770 0.323 -0.975 0.498 -1.025
Error 0.440 0.440 0.0 0.440 0.440
Valor 54.023 0.734 -2.216 1.132 -2.330

Decision Rechazar  Aceptar Rechazar  Aceptar _ Rechazar

Tabla 6. Normalidad para las variables del rendimiento académico con transformaciones.

Las conclusiones que genera la observacion de la tabla 6 son:

. « Y:y ¥, cumplen el supuesto de normalidad.

[ . .

') * Yy presenta un valor aceptable en el test de simetrfa. -

CC:DJ * Las variables ¥\ y ¥5 no cumplen el supuesto de normalidad.
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4.3.3 Seleccion de variables para el anilisis factorial a partir de la MSA

El primer paso a seguir en la conveniencia de la aplicacién del andlisis
factorinl es la evaluacién de la medida de suficiencia de muestreo MSA: (del inglés
Measures of Samplmg Adequacy) para cada variable pues de este modo se ascgurnra

que cada variable sea explicada por las otras en un grado acep(able

La MSA es un indicador que cuantifica el grado_ de intercorrelacion entre las
variables. Este indice se extiende de 0 a 1, llegando a ‘1 cuando cada variable es
perfectamente predicha sin error por las otras vnn'lbles La:medida puede ser

interpretada con las siguientes directrices:

0.80 <MSA < Sobresaliente
0.70 < MSA <0.80 Regular

0.60 < MSA <0.70 Mediocre
0.50 < MSA < 0.60 Despreciable
MSA <0.50 Inaceptable

Por lo anterior, todas las variables que presenten una MSA inaceptable serdn

excluidas del analisis factorial.

La tabla 7 ilustra el proceso-de eliminacién 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 minimas cuando existen mds de cinco variables, aunque en algunos casos no

fue posible cumplir esta restriccion porque tan solo se presenté una variable,
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ORIGEN

bt
S
(o
&3
&3
E—

FALLA DE

Etapas Variahles AMSA Variable eliminada
1* X2 0.388 Xas
s 0.364 Expectativas del
Ya 0.378 profesor
2 X 0.412 IS
Xiz 0.384 Promedio al terminar
Ya 0.383 la secundaria
3! X 0.425 X
Xy 0.414 Formas de estudio
Xia 0.386
4 Xs 0.425 e
X 0.436 Atencion-
X 0416 Desatencion
5 X 0.419 X
Xs 0.435 Ocupacion de la
Xn 0.442 madre
6* X 0.435 X,
Xs 0.451 Ocupacion del
Xia 0.444 padre
7 Xs 0.446 Xio
Xe 0.467 Injusto-Justo
Xia 0.438
8’ Xs 0.466 Xs
Xo 0.487 Numero de
Xu 0.480 hermanos
9 X 0.407 X
Xz 0.470 Lugar que ocupas
Y 0.477 entre tus hermanos
10 Xa 0.477 Xy
X 0.483 Trabaja ademds
X 0.487 de estudiar
l ]u Xm 0.483 Xm
X 0.487 Personas con las que
X 0.490 vive la alumna
12? Xo 0.486 I8
X 0.483 Afios en que termind
Y 0.435 la secundaria
13 Xo 0.478 Xy
Xy 0.479 Estado civil de
Xn 0.482 los padres
[ES X 0.479 Xn
P ¢% 0.481 Débil-Fuerte
Xy 0.485
15° X 0.450 Xa

Comportamiento con
las compafieras

Tabla 7. Eliminacion de variables con MSA inaceptables.
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Luego de la eliminacion 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 Escoluridad de la madre
X Escolaridad del pudre
Socio-familiares X7 Estado civil de la alumna
X Lugar de estudio

Xy3 Poblacion de w localidad

X4 Sabe nada - Sabe mucho
Xis Autoritario - Tolerante
X7 Confuso - Claro

Xy Agraduble - Desagradable
Xro Indiferente — Afectuoso
Xor Torpe — IHahil

Xz Sencillo - Complejo
Xz Aburrido - Interesante
Xy No entusiasta - Entusiasta

Xis Impuntual - Puntual

X6 Ocioso — Trabajador

X37 Desordenado — Ordenado

X2y Exposicion parcial — Imparcial

Xsn Ayuda - No avuda

Xz Propicia trabajo — No propicia

Xs2 Trato recibido por el profesor

X3 Comportamiento en clase con el profesor
Xie Edud

Variables
Contextuales
Escolares

Variables personales X7 Autoconcepto académico

Y3 Calificaciin de lectura y redaccion en la
primera evaluacion de bachillerato

e Yy Examen diagndstico

Académica Ys Examen de conocimientos

Variables del rendimiento

" Tabla 8. Conjunto reducido de variables a partir de la MSA.
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4.3.4 - Aplicaci6n de las mé(ﬁidas de dQecuacién del analisis factorial

Después de eliminar. las variables con MSA inaceptable, el siguiente paso en
el andlisis de la_adecuacién de la aplicacién del anilisis factorial consiste en revisar la

matriz de correlaciones a través de los siguientes indicadores:
s - Correlaciones significativas

La matriz de correlacion ubicada en el Anexo B muestra a un nivel de
significacion « = 0.05 72 de 351 correlaciones significativas (ndmeros en negritas-
cursivas), es decir, estadisticamente diferentes de cero, esta cantidad representa el
20.51%. Sin embargo al considerar como 0.3 la correlacién entre cada par de
variables como la minima aceptable las 72 correlaciones se reducen a 11, un cantidad
bastante reducida que pone en duda [a aplicacion del analisis factorial pues uno de sus
requisitos fundamentales consiste en tener una matriz de correlacion con variables

altamente correlacionadas.

Si consideramos como 0.2 la correlacidn minima® aceptable entre cada par de
variables tendriamos 59 de 351 correlaciones significativas que representan el
16.81%, este indice sigue siendo bajo para decidir si se aplica o no el andlisis factorial

por lo que se analizardn otros indicadores,
s Determinante de la matriz de correlaciones
El determinante 0.0039 de la matriz de correlacion indica que existe una

fuerte asociacion en las variables porque es bajo, esto muestra que la aplicacion del

analisis factorial es apropiada.

°® Aunque algunos textos dedicados al analisis factorial marcan como 0.3 la correlacién minima
aceptable, no existe algin impedimento tedrico formal que relaje el minimo a 0.2 cuando la
significacion indica que hay correlacion.
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. Prucba de esferlcldad del Bartlett

El valor de 3 con 351 grados de hbertnd‘ y una sngmﬁcacxon de.

2.60E-15 mdlca quc la mntnz d acnon no' e 'unnk mathz 1dent1dnd . por lo tanto

la aphcuctén del anzihs:s.factonal resulta ndeéuada. i

" indice KMQ_:'déil'_'(jaiys'ér-l\klcy'er-v()llkﬂi'ri" 7
Segin IaS dircctﬁées ‘dié“l kMO el 4i'ndirce 0.641 obtenido para el conjunto de 27

variables resulta mevdiyo'c'rer pero no - inaceptable, esto indica que la aplicacion. del

andlisis factorial resulta apropiada.

aplicaci;')h del andlisis factorial.

4.3.5 Obtcncnén dc una » solucién factorial optima a través del método de

extmcclon maxima de verosimilitud y rotacién ortogonal

Para obtener una solucién factorial se aplicard el método de extraccion de
factores ma.‘(lma verosmulltud considerando el criterio de raiz latente para determinar
el nimero de factores y-la rotacion ortogonal Varimax para facilitar la interpretacion

de la matriz factorial
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Una vez obtenida la mmnz factonal rotadn, las cargas factoriales que se
conservardn surgen de la’ sugerencna practnca en la interpretacion de cargas factoriales

en donde las cargas mmunas aceptnbles son mnyores a=0.3.

La obtencnon dc unu solu 6n | Sptima tiene lugar cuando en la matriz

factorial rotada cada vanable prusc una’ cm'i,a factorial significativa sobre algun

factor, ademas de conscrvur una MbA acepmble.

i$ CON

e

L

1

TDOT

Ewpas Variables ~ MSA - Saturan mds ~ No saturan Variables
de un factor algun factor  eliminadas
® Xy X
% Xy X X, Xig, Xy,
[do] A Xas, Xian Ko
~ Xas
(@] 2? Xy 0.456 Xn
£ X 0.492
[ 3 Xio 0.496 X
< 4 X Xy Xag Xia X3
I\’z_\
5 Xu 0.476 Xn
6* X
€] Xw V3
Ao X Xis
Xis

Tabla 9. Eliminacion de variables con cargas factoriales menores 2 0.3 y MSA <0.5.

En la tabla 9 se muestra el proceso de reduccién de las 27 vanable ‘hzist'a;‘

encontrar- una solumén factonal sutisfactonn, en la labla‘ 10l conjunt defi txvo de‘ .

variables para el AFE y en la tabla 11 los factores evtra o

Ahora que se ha encontrado una’ solucno ¢ |
verificar que la aplicacion. del analisis factona] cumpli*con +las* requermuentos
tedricos y comprobar que. los indices de adecuacnon,par su aphcacnon fueron

agruparon las variables

apropiados antes de dar nombre a los- factores en'q
observadas. El proceso de extraccion de factores se encuentra en el Anexo C.
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Socio-familiares

X, Escolaridad de la madre
X Escolaridad del padre

Variables
Contextuales
Escolares

Xy Agradable — Desagradable

Ny No enmtusiasta - Entusiasta

X Exposicion parcial — Imparcial

Xy Propicia trabajo — No propicia

Xz Trato recibido por el profesor

Xss Comportamiento en cluse con el profesor

Variables personales

Xir Autoconcepto académico

Variables del rendimiento
Académico

Yy Examen diagmistico
Ys Examen de conocimientos

Tabla 10. Conjunto de variables para la aplicacion del AFE

Factores

Variables

| 2 3 4

Yy
Ys
AYY)

0.865
0.368

0.343

X2
X

0.704
0636

X

X

0.729
0.507

4(_‘4
Xis
Xs7
Xy

0.474
0.429
0.316
-0.303

Tabla 1

1. Factores extraidos en el AFE.

N
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s  Requerimientos teoricos

Como la aplicacidén del andlisis factorial en esta investigacién estd enfocada

hacia la busqueda de una estructura subyacente de las variables observadas, la matriz

de correlaciones que se debe analizar es la matriz de correlaciones entre las variables,
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TESIS CON
FALLA DE ORIGEN

En cuanto a la escala métrica de las variables observadas, tan solo existen 2

variables con gstd escajll:.x ()’4 y )’5); el resto déi las :ryz‘lriazb!'ersi(,\’lb, Xy X.s. X2, X2, A3y,

Xz, X33’y Xa) tiene escala ordinal, Ver tabla 2, 7

La mu‘e»s‘n»-a\ de 119 stchuéyiq‘ngé superael !amaﬁo sugerido de al menos 5
observaciones por variable a ser anallzada(S observacnones vyl vz:griabjes‘producen
55 observaciones) y el E‘t‘amnﬂb minimo aceptable de 100 iob‘servnciones lo que implica

una base adecﬁgdn 'pafu él c;'llculc‘)”de corréldcibhe’s entrer'ﬂinrizibles. ‘
s . Normalidad
Del andlisis de las tablas 4, 5 y 6 se desprenden las siguientes observaciones:

i) Las variables X;, X3, X;z y ¥y cumplen el supuesto de normalidad.
i) Xig, Xa4, X209, X3t y X37 tienen valores aceptables en el test-de c'urtc')si's.besidecir,
cumplen el supuesto de normalidad parcialmente.
iif) X3y presenta un valor aceptable en el test de simetrfa,

iv) Ysno cumple el supuesto de normalidad.

que nos permiten suponer que las correlaciones calculadas no- estaran debilitadas
puesto que al cumplimiento del supuesto de normalidad implica- variables altamente

correlacionadas.
»  Medidas de adecuaciéon

Para un «=0.05 existen 8 de 55 correlaciones signiﬁ'cfativ:érs;Hés,r"cli»edir,VVS
correlaciones son estadisticamente diferentes de cero," esta caﬁtidgdr;rebréséhta‘el
14.55%, ahora bien, siguiendo el patron establecido de 0.2 coﬁjo la 'cbrrelacién
minima aceptable entre cada par de variables tan solo se conservarfan 6 correlaciones

que representan el 10.91% . Este indice es muy bajo por lo que la evaluacién de otros
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indicadores de adecuacxon semran para- decidir si es aplicable o no el analisis

factorial,

Aunque el detemunnnte 0339 es relativamente bajo existe una moderada

relacnon t.ntre lns vunables que hace fnctble la aplicacion del analisis factorial,

f‘encldnd de Bmlett con un valor ¥* = 122,757 con 55 grados

La prueba d
de hbertud y una slgmﬁcaclén de 4.401E-7 indica que la matriz de correlacién no es

una matnz 1dt.nt1dad por lo que la aplicacién del analisis factorial es adecuada,

Dentro de las directrices del KMO el valor de 0.577 obtenido para el conjunto
de 11 variables resulta despreciable pero no inaceptable. Ademds todas las variables
presentan una MSA aceptable. Por lo tanto, la matriz de correlaciones es adecuada

para el andlisis 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

representa un fuerte indicador para impedir la aplicacién del andlisis factorial,

A pesar de que no todas las variables estan medidas en forma métrica y que la
matriz de correlaciones no presenta pares de variables altamente correlacicjnndas, los
resultados producidos por el anilisis factorial son altamente signiﬁéati?ds pues la
prueba de bondad de ajuste (ver Anexo C) muestra un valor de ¥ = 8.392 ’con 17

grados de libertad y una significacién de 0.957.

Luego, la solucion factorial obtenida se muestra en la tabla 12. Observa que
los nombres originales de las variables observadas aparecen abreviados con letras
mayusculas en paréntesis, las cargas factoriales en negritas-cursivas y las etiquetas

que identifican a los factores exogenos en letras mindsculas, Esta notacion obedece a
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la preparacién del AFC en el soﬂware LISREL 851 desan'ol]ado por Kurl G.

Joreskog y Dag. Sdrbom

Variables observadas

Faéib:j@ uégenos Ao de varianza

Examen diagnostico (EXA_ DIA)

0.865

Examen de conocimientos
(EXA_CON), 368

Propicia trabajo-No Propicia
(PRO_TON), 0.343

Escolaridud del padre (ESC_PAD)

0.704

Escolaridad de la madre
(ESC_MAD), 0.636

Exposicion parclal-Imparcial
(EXP_POI), 0.729

Trato recibido por el profesor
(TRA_PRO), 0.507

No entusiasta-Entusiasta
(NOE_ENT), 0.474

Agradable-Desagradable
(AGR_DES), 0,429

Autoconcepto académico

(AUT_ACA), 0.316

Comportamiento en clase con el

profesor
(COM_PRO), -0.303

= explicado
él.Conoclmicntos pnvnos‘ 0369
(t.onopn.v) sl
&,: Escolaridad de los 8.626
padres )
(escopadr)
&;: Interaccion 8,588
_ grupo-profesor ..
(intgrpro)
E,: Caricter del profesor 6.125
(caraprof) ’

Tabla 12. Solucién factorial para el conjunto de 11 variables.
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44  ANALISIS FACTORIAL CONFIRMATORIO

441 Evaluacién de los »re’sxflylbtyva‘i’l»'(")s‘bkl'itbéi:!'iddsiien SPSS por medio de LISREL

Para - comprobar; quelasrelaciones causales encontradas en el AFE se
sostienen en: U

Utilviz'gndlor la 'ﬂbtgcién'LlSREL las relaciones causales mostradas en la tabla

12 se representan como en el diagrama de senderos de la figura 1.,

& A ST AR
By S ea
®31
8,
85 'cscopmA
B ==
(o]
S
87 [P
Pt
Pay o
B E_fﬂ
89
g ———
AUT_ACA

Figura |, Diagrama de senderos para el AFC.
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A partir de la figura 1 se obtlene el modelo de medlda mostmdo en la figura 2

y la representacién matricial de Ios parametros, ﬁgura 3

EXA_DIA -

EXA_ CON
PRO_ TON
ESC_PAD

EXP_POI
TRA_PRO
NOE_ENT
AGR_DES
AUT_ACA
COM_PRO

Figura 2,

©s = diag (81, 83, 81, Bss 85, 86 87, Ba. Sov Sios B11)

ESC_MAD

K l‘“' conoprev

+UE

kz, conoprev7 + 8-

). i conoprcv + 0 By
kk‘,;'escopndr' + 8
=7 Ay escopadr T s
= Maintgrpro’ -+ 8
= A% intgrpro + &
= A'ycaraprof + . 8
= X'ycaraprof + 8y
= AYoacaraprof -+ o
= A'pascaraprof 4+ . &)

Modelo de medida para el AFC.

0

P2 0

¢ = L'2TH @32

P4 Paz
hsa
Aay
Ao
Ay

)

P43 0

Figura 3. Forma inatficinl del diagrama de senderos para el AFC.
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» - Identificacion del modelo

Para encontrar el valor de los partimetros del modelo, una de las pnmems
condiciones que debe cumpllrse equxvule a obtener z,rados de llbertad no ne;,zmvos

mediante la expresion:

=(p +‘q)(p '.‘.',::‘I + l)/’2‘v-nl

donde en ¢l modelo del AFC p repreSenta el nimero de variables observables
independientes, que cn este caso son. 11; ¢.las variables observables dependientes,
que de momento son cero y ¢ el numero de parimetros a estimar, en este caso son 28.

Sustituyendo estos valores en ln :xpresnén anterior se obtiene:
=(11+0) (11 +0+1)/2-28=66-28=38>0
lo que implica el cumplimiento de la primera condicién para la identificacién.

La segunda condicién en la identificacion de parametros indica que ninguna
de las ecuaciones del modelo ha de ser combinacién lineal de alguna otra, si esto
fuera cierto entonces la matriz de correlaciones o covarianzas seria definida no
positiva, es decir, no tendrfa inversa y la solucién del sistema de ecuaciones no
tendrfa lugar. Afortunadamente, en el proceso de solucién mostrado en el Anexo E
parte 1, ninguna ecuacién es combinacién lineal de otra porque se encontré un valor

para cada parimetro del diagrama de senderos.
» Estimacion de parimetros

Para estima'r’ el valor de los pardmetros del dmgrama de sendéros cominmente
se utiliza el programa informitico LISREL (Linear Structural RElationships by the
Method of Maximum Likelihood) que pide como requisito el cumplimiento de la
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normalidad muluvarmble en las vurmbles que dan Iugar a'una mamz de correlacion o

malrl es tlene ventajas y

to de haccr la eleccnon, las

cuales son”:

i) La matriz de covunanza proporc:ona compnracmnes val:das entre
diferentes poblacmnes 0 muestras, la matriz de correlacion no.

i) La interpretacion de los resultados es mds 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 pardmetros oscila entre -1 y 1,

ili) El empleo de la matriz de correlacion es apropiado cuando el objetivo del
investigador es entender el patrén de las relaciones entre constructos sin
explicar la varianza total del constructo. k

iv) La matriz de covarianza debe utilizarse siempre que se desarrolle un -
contraste de la teorfa real, en el que las varianzas y covr.u'lanzns satlsfacen
los supuestos y la metodologia y son la forma aproplada de los datos pnra,

validar las relaciones causales,

Puesto que en esta parte de la investigacion se desea encontrar la pauta de las
relaciones entre constructos sin generalizar los resultados a difetghtéé muestras o a la

poblacion de estudio, la matriz de entrada sera la de correlacion.

Las instrucciones requeridas para estimar el valor de los parametros de la
figura 1 escritas en el lenguaje SIMPLIS (ver Anexo D) unhzado en LISREL 8 51‘

son:

Andlisis fuctorial confirmatorio para las variables del rendimiento académico
Modelo con chi cuadrada = 8.392, 17 gl y significacién de 0.957

" Hair, 1. et al. Op. Cit, Pags. 630-631.
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Observed Variables

EXA_DId EXA_CON PRO_TON ESC_PAD ESC_MAD
EXP_POI TRA_PRO NOE_ENT AGR_DES AUT_ACA COM_PRO
Correlation Matrix from file 'C:\lisrel8_5 \Experi\ultimas3.cor’
Sample Size = 119

Latent Variables conoprev escopadr intgrpro caraprof
Relationships

EXA_Did EXdA_CON PRO_TON = conoprev

ESC_PAD ESC_MAD = escopadr

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
Path Diagram

End of Problem

Los resultados del programa antenor se muestran cn cl Anexo E- Parte l de

donde se extrae el valor de los parametros del modelo mostrados'en la tablu 13

AY, = 0.857 Aos = 0264
A% = 0.379 AYia = -0.100
A4 = 0.386 ‘

A% = 0.866 o= 0.169
A2 = 0.524 = 0.112
A% = 0.250 @3= 0.079
A% = 1.408 o= 0336
A% = 0.387 pi= 0309
A% = 0.590 o= 0.029

Tabla 13. Pardmetros estimados en el AFC.
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- = Evaluacién del modelo .-

Ante de cvaluar Ia cahdad de nJuste del modelo a ]os datos en forma con_)unta

y a través del modelo estructural y de imedldn. e precxso venﬁcm‘ que ‘no ‘existan

estimaciones mfractoras (supenores a l) o termmos de error negunvos enlas
variables observadas g '

Como puede observase en la estlmncnon de los pi éi‘rozs' dé la matriz
LAMBDA X y THETA-DELTA, en el Anexo E pane I 0 en Iu tabla 13, el valor del
pardmetro A%73 (TRA_PRO, intgrpro) equxvale a 1408 y ‘el del parametro L
(TRA_PRO) a -0.983, esto implica la correccxén del modelo filando a un valor

pequeidio de 0.005 la varianza del error de Ia vmab]e TRA_PRO.

Los resultados del modelo reespecificado_se hiuestijan'en el Anexo E parte 2,
Al examinar los resultados, no hay ninguna estimacién “infractora; por lo tanto se

procede a evaluar Ia calidad del ajuste del modelo.

Medidas de cvaluacién conjunta, El valor ¥*=32.370 con 39 grados de
libertad tiene una significacion de 0.765 por encima de 0.05 lo que significa que la
hipétesis nula es aceptada, es decir, el modelo se ajusta. El indice de bondad del
ajuste (GFl) tiene un valor de 0.952 que indica un ajuste muy alto. Para el indice
ajustado de bondad de ajuste (AGFI) existe un valor de 0.920 que también es alto. La
raiz. cuadrada media de los residuos (RMR) indica que la correlacién 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
supceriores a 1.96 (3.022 y 2.051) para a=0.05 'relacionadoé con la variable
COM_PRO que podrian indicar un desajuste del modelo- a los datos. No obstante, la
grifica de residuales estandarizados indica un ajusie moderado. Por lo tanto, las
medidas globales de calidad de ajuste aportan suficientes evidencias para considerar

los resultados como una aceptable representacion de los factores supuestos.
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Indicadores de evaluacién del modelo de medida. Las variables EXA_DIA,
EXA_CON y PRO_TON estin significativamente relacionadas con el constructo
conoprev pues sus valores f (4.521, 3,152 y 3.211, respectivamente) superan el valor
critico de 1.96 correspondiente al nivel de significacién 0.05; de igual forma las
variables ESC_PAD y ESC_MAD con el constructo escopadr (2.979 y 2.729); asi
como EXP_POI y TRA_PRO con intgrpro (3.951 y 15.285). Para el constructo
caraprof 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 conoprev, escopadr, inrgrpro y. caraprof existe una
fiabilidad de (los cdlculos se muestran en la tabla 12) 0,570, 0.674, 0.674 y 0.343, en
donde dos constructos estan cerca del nivel recomendado y dos no lo estdn, lo cual no

quiere decir que sean incorrectos pues este estudio es exploratorio.

Las medidas de varianza extraida indican que dos cons‘tfuctbs?(éscopadr,
intgrpro) estan sobre el nivel recomendado, lo que no ocurre con-los éénstructds
conoprev y earaprof, esto significa que gran partc de Ia varianza de los indicadores

no se toma en cuenta en los constructos.

Fiabilidad : B
(Z ponderaciones cstcindariia’dns)2

Fiabilidad del constructo =

(Z ponderaciones estandarizadas)® + £ &

Suma de las ponderaciones estandarizadas®
conoprev = 0.851 +0.379 + 0.390 = 1.620 -
cscopadr = 0.888 + 0.512 = 1.400

Tabla 14. Fiabilidad y estimaciones de varianza extraida pafa el AFC.

® Para calcular la fiabilidad se pueden ignorar los signos de la ponderacion.
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intgrpro = 0.353 +0.997 = [.350
caraprof = 0.383 + 0.596 + 0.260 + 0.097 = 1,336

Suma del error de medida
conoprev = 0.276 + 0.856 +0.848 = 1, 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

Ciilculo de fiabilidad
conoprev =1,6202/ (1.620% + 1.980) = 0.570
escopadr = 1.400?/ (1.400% + 0.950) = 0.674
intgrpro = 1.350%/(1.350” + 0.880) = 0.674
caraprof = 1,336% / (1.336” + 3.420) = 0.343

Varianza extraida

(£ ponderaciones estandarizadas?)
Varianza extraida =

(Z ponderaciones estandarizadas®) + £ g

Suma de los cuadrados de las ponderaciones estandarizadas

conoprev = 0.851% + 0.379% + 0.390% = 1.020
escopadr = 0.888% + 0.5127 = 1,051

intgrpro = 0.353%+0.9972 = 1.119

caraprof = 0.383% + 0.596% + 0.260% + 0.097* = 0.579

Calculo de vln varianza extraida
conoprev = 1.020 7 (1.020 + 1.980) = 0.340
escopadr = 1.051 /(1.051 +0.950) = 0.525
intgrpro=1.119/(1.119 + 0.880) = 0.560
caraprof = 0.579 /(0.579 + 3.420) = 0.145

Tabla 14. Continuacion,
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Otros parumetros estlmados en el modelo de medida son las correlaciones

entre coneructos de las cuules ‘solo Ia correlacién entre caraprof y conoprev es

sn;,mfcatwa a un mvel alfa de 0.05 (ver la matriz PHI en el Anexo E parte 2).

= In terp:i-‘et:icjién del madelo

Las relaciones encontradas en el AFE se confirman, los constructos conoprev
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 més altas sobre intgrpro y carapro no lo hacen en el AFC, su
lugar lo toman las variables TRA_PRO y AGR_DES.,

Ahora que todos los pardmetros han sido estimados y que se ha encontrado un
ajuste moderado del modelo a los datos bodrﬁm eécribirse en el diagrama de senderos
de la figura 1 Ios coeﬁcxentes encontrados, no obstante, una revisién de los indices de
modificacién pennmrin un mejor ajuste del modelo.

* corresponden aproximadamente a la reduccién

Los Indices de modificacion
de la chi-cuadrada que se produciria si el parametro fuera estimado. Un valor de 50
superior sugiere que se obtiene una reducci6n estadisticamente significativa en la chi

cuadrada cuando se estima el pardmetro.

Las modificaciones realizadas en el modelo. deben  estar apoyadas
tedricamente, pero si la tcoria no proporciona informacién que permita un mejor

ajuste del modelo es posible recurrir a los indices de modificacién, . -

Al revisar Ios indlce de modnﬁcacnén en el Ane\c
valor mds nlto (10 I79) en la matriz LAMBDA X pam,las vanables COM PRO y

arte, 2 se presenta el

¥ Ibid. Pag. 642.
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conaprev, lo-que sugiere una reespecificacion del modelo que producird un mejor

ajuste,

4.4.2 Ajuste de la solucién factorial proporcionada por LISREL
= Especificacién del modelo

Al agregar la ‘variable observada COM_PRO como un indicador mas del
constructo conoprev, ordenando los indicadores de cada constructo 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 transforma en el diagrama de senderos de la figura 4,

S CON
FALLA DE ORIGEN

i

IRy

Tx

-

conoprev

93

Se caraprof’

¢4|

87

By

ESC_PAD
ESC_MAD

0.005 Aios o ;

L

Figura 4. Diagrama de senderos ajustado para el AFC.
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De modo que el modelo de medida para el modelo ajustado se presenta en la

figura 5 y la representacion matricial en la figura 6.

At
At
ST
At

EXA_DIA
EXA_CON
PRO_TON
COM_PRO
AGR_DES
NOE_ENT
AUT_ACA
ESC_PAD
ESC_MAD
TRA_PRO
EXP_POI

A% conoprev
= A% conoprev
= A%, conoprev
= A% conoprev

= A%, caraprof

= A% caraprof

= A'pcaraprof
= Agescopadr
= ANoyescopadr

= AYpaintgrpro

M4 intgrpro

R T T SN S S S SRR

3

8,

8,

Aygcaraprof + 8,
s

8¢

57

O

8

0.005

O

Figura 5. Modelo de medida ajustado para el AFC’

sz

As2

Aoz

k12
Ays
Xo3

l-Il7.~l
AvII.vl

05 = diag (8, 82, 83, 84, 8s, 8s; B, B, 8y, 0.005, 1)

Figura 6. Forma matricial del diagrama de éenderos ajustado para el AFC
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. ldentiﬁcqcﬁén déllﬁodclo :

Existen 28 parzimetros por estlmar y un conJunto de 11 vanables observadns,

de modo que. losg Erndos dc hbenad que ex:sten son

: féj é‘i1(11~+"1)‘/2' ;"';‘sg“f'.‘zs%‘_3é'20'ﬁ‘

lut,;,o. mnguna dc Ias s‘combmamén Imeal de otra porque la
matriz dc correlaclon el modelo queda 1denuf cado

E! programa en SlMPLIS que produce la estimacién de los parametros del

diagrama de senderos de la ﬁgura dess

Andlisis factorial confirmatorio afustado para las variables del rendimiento

académico
Modelo con chi cuadrada = 8.392, 17 gl y significacicn 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

\IC‘
NI

b=r]
S
===
8@
==
[
<

snlal
47
LY WV

Correlation Matrix from file 'C:\lisrel8_5 I\Experi\ultimas3.cor’

m
i

T

4

FAL

Sample Size = 119

Latent Variables conoprev caraprof escopadr Intgfpro

Relationships
EXA_DIA EXA_CON PRO_TON COM_PRO = conoprev
COM_PRO AGR_DES NOE_ENT AUT_ACA = caraprof

ESC _PAD ESC_MAD = escopudr
TRA_PRO EXP_POI = intgrpro

Options: ND=3 ME=ML IT=250
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LISREL Output: RS Ml SC EF o
Path Dlagram s

Set the Error Vartance of TRA I’RO to 0 005

- End of Problum

que prfodug:e' Ios : radds'én el Anexo E parte 3, los parimetros

estimados se muestr

Mo =" 0614 c ea=0.137 8 =0.452

Ma = 0380 Moy = 0997 8 =0.623
N = 0438 0 AN= 0353 8 =0422 80=0005
A = 0.554 5, =0856 . 5= 0875
M =-0.528  gu=0486 8 =0809 |
M = 0.503 @=0.257 - B =0609
Ve = 0337 0220261 5 =0747
Nn = 0335 gu=0.208 ,  8 =0887

v (P-tz—-O 006 57=0888 .

>
=
-l
bt
[}
b
A ]
£
o

= Tabla 15. Pn‘rametros esumados en el AFC cofregido.
. Eyuluaiciéh del modelo

Como’ nmguno de los valores de los parametros estimados en las matrices
LAMBDA X, PHI' y THETA-DELTA corresponden a estimaciones infractoras, se
procede a evaluar la calidad de ajuste del modelo en forma conjunta y a través del

modelo de medida.

Al considerar ¥* = 22.13 con 38 grados de libertad y una significacion de
0.981 se supera el valor de a = 0.05, esto implica el ajuste del modelo a los datos. Los

indicadores’ GFl = 0.967 y AGFI = 0.943 muestran valores cercanos a 1 que se
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traducen a un ajuste muy bueno. Para la RMR, el valor de 0.0481 se aproxima a cero,
lo que significa modelo ajustado. Por otra parte, ninguno de los residuales
estandarizados supera el valor de 1.96 al nivel de significacién de 0.05 por lo que no
existen desajustes en el modelo.. Ademds, la grifica de residuales estandarizados
indica un ajuste moderado. Por lo tanto, las medidas globales de la evaluacion de la
calidad de ajuste aportan suficientes evidencias para aceptar los resultados como una

aceptable representacion de los factores supuestos.

En cuanto al modelo de medida, todas las variables estin significativamente
relacionadas con sus- constructos especificos pues los valores ¢ asociados a cada
pardmetro estimado exceden el valor critico de 1.96 proporcionado por el nivel de

significacion 0,035, ‘verificando las relaciones propuestas entre los indicadores y los

constructos.

Para verificar ‘que. los  indicadores ~especificados son suficientes en la
representacion de - los constructos se calcula la fiabilidad y la varianza para cada

constructo. Los cdlculos de'cédu'mgdida estin indicado.s en la tabla 16

Fiabilidad
(£ ponderaciones estandarizadas)’

Fiabilidad del constructo =

(X ponderaciones estandarizadas)® + £ g

Suma de las ponderaciones estafidarizadas
conoprev = 0.760 + 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 = 0.997 + 0.353 = 1.350

Tabla 16. Fiabilidad y estimaciones dc varianza extraida para el AFC ajustado.
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Suma del error de medida
conoprev = 0,422 + 0.856 +0.809 + 0.699 = 2.786
caraprof = 0.699 + 0.747 + 0.887 + 0.888 = 3,221
escopadr = 0.452 +0.623 = 1.075
intgrpro = 0.005 + 0.875 = 0.880

Cilculo de fiabilidad
conoprev = 2,132°/(2.132% + 2.786) = 0.620
caraprof = 1.703%/(1.703% + 3.221) = 0.474
escopadr = 1.354%/(1.354 +1.075) = 0.630
intgrpro = 1.350%/(1.350% + 0.880) = 0.6 74

Varianza extraida
(£ ponderaciones estandarizadas®)
Varianza extraida =

(Z ponderaciones estandarizadas®) + £ ¢,
Suma de los cuadrados de las ponderaciones estandarizadas

conoprev = 0.760” + 0.380% + 0.438 + 0.554°= 1,221
caniprof= 0,528 +0.503% +0.337* + 0.335% = 0,758
escopadr = 0.740% +0.614% = 0.925
intgrpro = 0.997% + 0,353 = 1.119

Cailculo de la varianza extraida

- 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, Continuacién.

Los constructos escopadr (630, 463) e intgrpro (0.674, 560) estédn cerca del

nivel sugerido en fiabilidad y varianza extraida, sin ignorar que la fiabilidad del
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constructo intgrpro esta inflada como resultado de la reespecificacién del error de
medida de la variable TRA_PRO con un valor de 0.005 para eliminar los 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 caraprof (0.474, 0.191) requieren de otros indicadores para estar

completamente especificados,

La correlacién entre constructos existe en forma significativa entre caraprof y
conoprey pues el valor t = 2.669;supér'z1 el valor critico de’1.96 producido por un alfa

de 0.05 (ver la matriz PHI en'el Anexo E parte 3).
. In(érprctncién délrmodelo

Puesto que la evaluacién del modelo indica un buen ajuste y la revision de los
indices de modificacién no sugiere alguna otra relacién entre variables observadas y
constructos que lo mejore, el traslado de los valores de los pardmetros 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 mdltiples. Primero,
los instrumentos utilizados para medir las variables observadas fueron disefiados a
partir de la escasa experiencia que poseo como investigador; segundo, la escaln de
medida para cuantificar las respuestas a las preguntas que miden las variables
observadas pocas veces fue métrica por lo que se forzo la aplicacién del analisis
factorial modificando la escala original . de medicién a  métrica; tercero, las
correlaciones entre variables disminuyen o se debilitan ‘como éonséc'uéhcia del
incumplimiento de normalidad entre las variables observadas ' a pés‘ar«.de las
transformaciones realizadas; = finalmente, - el contexto . de ‘pplicacio'h de esta

investigacion es completamente diferente al tomado pafa desarrollar este estudio. No
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obstante, existe un modelo estadistico significativo, con estrecha relacién entre
variables observadas y variables latentes, que vale la pena’ considerar como una
posible explicacion del rendimiento académico - de -las ,alumnas que cursaron

Computacion I en los bachilleratos técnicos administracién. de. empresas y

secretariado bilingile en el primer semestre del ciclo escolar 2001-2002.

conoprey

CON
ORIG

P o |

TEoTR
FALLA DE

o
=]
=1
wn
H
£
%
i

0.875 EXP_POI

Figura 5. Diagrama de seﬁde_roé njustz‘l‘dbrr‘)‘zynfzi"e‘l AFC.

45 MODELO PARA EL RENDIMIENTO ACADEMICO

Ahora que se_ha encontrado la estrucmrﬁ de’ las relaciones cntré‘lns variables -
observadas, es’ decir; los constructos o vﬂriab]és"latehtes,, Ec}riw{i_ene hacer - ina
distincion entre \'/{u'iable_s' debendientes € indepe‘hdienties oBsérvddas o latentés, para
proponer un modelo causal del rendimiento académico. e ’
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Para explicér el rendimiento académico 5 variables latentes son consideradas:

I Cdnoéimi_ehto& previos (conoprev)
"Il Cardcter del profesor (caraprof)
1II. Escolaridad de los padres (escopadr)
1V, Interaccién grupo profesor (intgrpro)

V. Rendimiento académico (rendacad)

que de acuerdo con la funcién que tienen el modelo pueden ser,independ’ient’es o
dependientes, de esta manera, las cuatro primeras sonfindepéndie"nté‘si_y la ',ﬁltima'
dependiente. Para cuantificar estas variables latentes seutllxzaron vanabk.s
observadas que adquieren la etiqueta de independientéé 0 aéiiendientes s'egli‘n: la‘“‘

variable latente a la que estén asociadas.

Variables latentes Variables rtb.s‘é_rf'vd‘das:‘

Rendimiento académico Examen de conocimientos (EXA_CON)

(rendacad) ’

Conocimientos previos Examen diagnéstico (EXA_DIA)

(conoprev) Propicia trabajo — No propicia (PRO_TON)
Comportamiento en clase con el profesor ( COM_PRO)

Cardcter del profesor Comportamiento en clase con el profesor ( COM_PRO)

(caraprof) Agradable - Desagradable (AGR_DES)

No cntusiasta — Entusiasta (NOE_ENT)
Autoconcepto académico (AUT_ACA)

Escolaridad de los padres Escolaridad del padre (ESC_PAD)
(escopadr) Escolaridad de la madre (ESC_MAD)
Ipteruccién grupo-profesor Trato recibido por el profesor (TRA_PRO)
(intgrpro) Exposicion parcial — Imparcial (EXP_POI)

Tabla 17. Relacion 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 utilizaran para construir et
diagrama de senderos y estimar sus parimetros por medio del programa LISREL
8.51. Los nombres en mindsculas corresponden a las variables latentes y los que estan

en mayusculas 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 conoprev
para convertirse en un indicador de rendacad, este cambio obedece a la
especificacion hecha de variable dependiente en la tabla 2. No obstante, EXA_DIA
tiene la misma denominacién y se utiliza como variable independiente, la diferencia
entre una y otra consiste en que EXA_CON es una prueba después de la interaccion

grupo-profesor a través de la ensefianza-aprendizaje y EXA_DIA no.

4.5.1 Represeatacién de las relaciones causales en un diagrama de senderos

La variable latcnté ‘dependiente 'rc_riq‘a,cgd estd detyenninuvdn por las variables
latentes independientes conoprev, caraprof, escopadr e intgrpro. Esto significa que
la explicacién del rendimiento. académico de’ las  alumnas estd en funcién de los
conocimientos previos de las alumnas, del cardcter del profesor, de la escolaridad de
los padres de las alumnas y de la interaccion entre grupo-profesor. Todas las variables
latentes independientes estdn. correlacionadas pero sobresale la. correlacion entre
conoprev y caraprof . 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 rendacad tiene solamente un indicador, esto
implica que el error de medida de EXA_CON no pueda ser estimado y los pardmetros

no sean identificados. La forma mas ficil de resolver este problema es suponer que
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EXA_CON equivale a rendaead lo que equivale a decir que la varianza del error de

EXA_CON es cero®,

EXA_CON

FALLA DE ORIGEN

Figura 6 . Diagrama de senderos para el modelo del rendimiento académico

4.5.2 Especificacién del modelo estructural y de medida

La especificacion de las relaciones de dependencia entre las vannbles latentes
enddgenas y exdgenas tiene lugar a través del modelo estructural La vanable latente
que recibe flechas actia como una variable dependiente en una ccuaclon, mlcntrns

que las variables apuntando a esa variable Iatente, cndog,enas o exogenas, actuan

como independientes.

Joreskog, Karl G, y Dag Sérbom. Structural Equation Modeling with the SIMPLIS Command
Lunguage. Pag. 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 ecuacién y cada variable latente que envia flechas a las variables

observadas actia 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 representacion matricial en la figura 8. Como
no se estima el error de medida de la variable observada EXA_CON, no se especifica
el pardmetro entre rendacad y EXA_CON aunque el programa creado para estimar

los parimetros si lo incluye.

rendacad = yy, conoprev + yi2 caraprof + y3 escopadr + yiyintgrpro + ¢,

EXA_DIA -="L%; conoprev. +7§,
PRO_TON =~ = A% conopfcv 8
COM_P‘ROV = A'w conoprev + A% caraprof + 5,
AGR_DES = A% caraprof + &, '
NOE_ENT = 4%, caraprol + &
AUT_ACA = 1%, caraprof + 3
ESC_PAD = 1% ' escopadr + &
ESC_MAD. = 1% escopadr + &
TRA_PRO. = 'A% intgrpro  + &
+ i

EXP_POl. - = L%, intgrpro

EXA_CON: =" - rendacad

Figura 7. Modclo estructural 'y‘ de medida para el rendimiento académico.

111




Modelo empirico para explicar el rendimiento académico

conoprev  Caraprof escopadr - intgrpro
EXA_DIA A : o
PRO_TON A
COM_PRO{ &% A
AGR_DES A
_ NOE_ENT Ao
A= AUT ACA o
ESC_PAD A%
ESC_MAD PR
TRA_PRO S Ay
EXP_POI ~ . Mroa

rendacad kcon'opyrev. caraprof,éscopadr _intgrpro
=1 o | r= rendacad | " yu' o Y Yoo T

conoprev - caraprof . escopadr  intgrpro

conoprev - | 0 8 :

B = caraprof iy L0
escopadr [y o @y o 0 . :
intgrpro_. | - by L pa P 0

;= diag (81, 82, 83,84, 8s, 86, 87, 85, 80, B10)

Figura 8. Representacion matricial del modelo del rendimiento académico.

4.5.3 Estimacion de parimetros

Existen 32 parametros 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=342>0

luego, ninguna de las ecuaciones del modelo es combinacién lineal de otra porque la

matriz de correlacion es invertible, por lo tanto, el modelo queda identificado.

TESIS CON
i+LLA DE ORIGEN 12
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El,prbgrama escrito en lenguaje SIMPLIS (ver Anexo D) que permite estimar

los pardmetros del‘diingramh'de senderos de la figura 5 es el siguiente:

Muodelo causal del rendimiento académico

Observed Variables
EXA_CON EXA_DIA PRO_TON COM_PRO AGR DES‘
N()E ENTAUI‘ ACA ESC PAD ESC MAD TRA PRO EXP ' POI

Covariance Matrix from file 'C:\lisrel8 Jl\E\*per:\mud renl.cov’

Sample Size = 119
Latent Variables rendacad conoprev caraprof escopadr mrqrpru

Relationships

rendacad = conoprev caraprof escopadr intgrpro
EXA_CON = renducad

EXA_DIA PRO_TON COM_PRO = conoprev
COM_PRO AGR_DES NOE_ENT AUT_ACe = caraprof
ESC_PAD ESC_MAD = escopadr

TRA_PRO EXP_POI = intgrpro

Options: ND=3 ME=ML IT=250

LISREL OUTPUT: RS MISC EF
Path Diagram

Set of Error Variance of EX4_CON to 0

End of Problem

Los resultados del programa anterior se’muestran en el Anexo.F de donde se

extrae el valor de los pardmetros espe&_:i‘ﬁcados en el modelo en forma Completnmente
estandarizada. ’ ' e T 4

Ay o= 07290 0y =0379 y) = 0.809

A = 0452 7y, =0,087 -

A3 = 0.605 v13=0.070 & =0.469

Ay =576 yu=-0.175 8, =0.796

A% = 0.484 8; =0.648
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Ms: = 0.325 0:=0496 . . 8 =0.765

Mo = 0.335 ¢31=0259. <85 =0.894"
A5 = 0.653 02=0226 . '8 =0.888
Ma = 0.696 en=0304 & =0.574
Moy = 0,797 e=0.021, " By =0.516
Aoa= 0.442 043=0.165. 8y '=0.365

i 810=0.805

4.5.4 Evaluacion de los criterios de ajuste del modelo

Una de las desventajas que tiene la eleccion de la matriz de covarianzas para
estimar los pardmetros del modelo estructural y de medida estd en las unidades de
medicion de los indicadores de cada variable latente pues el valor de los coeficientes
no pertenece al intervalo (~1, 1). Afortunadamente, LISREL 8.51 proporciona la

solucién completamente estandarizada para resolver este problema.

Si se revisa la solucién completamente estandarizada en el Ancxo F o los
valores de los parametros mostrados mads arriba se podrd observar que ningund de los
coeficientes presenta valores superiores a | (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 evaluacién del modelo es factible,

Para ¥ = 19.499 con 34 grados de libertad existe una probabilidad. de 0.978
que excede por mucho el nivel de significacion de a = 0.05 lo que fimplica la
aceptacidn de la hipétesis nula “El modelo es ajustado”, En cuanto al GFI = 0.971 y
al AGFI = 0.943 no existe algin 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 = 0.0501. Por otra parte, ninguno de los residuales estandarizados localizados

en el Anexo F, supera el valor critico de £1.96 a un nivel de significacién de 0.05.

114




Modelo empirico para explicar el rendimiento académico

Esto significa que todos los parimetros se ajustan a los datos, Ademis, la pendiente
de la linca X en la grifica de residuales estandarizados'(ver Anexo»F) prgsentﬁ una
inclinacion superior a 45° que se traduce en un ajuste bueno; To‘das’eSt‘zisfevidcncias

indican que el modelo es aceptable.

En el modelo de medida, todas® l'ls rclac:ones'propuestas entrc variables

observadas y variables latentes se venﬁcan pues lo coef me tes de los pardmetros

estimados (matriz Lambda X) son stgmﬁcauvos para o= 0 05, es decir, sus valores ¢

superan el valor critico de £1.96.

La evaluacion del modelo de medida termina con el calculo de la fiabilidad y
la varianza de cada variable latente o constructo pues estos indicadores determinan la
suficiencia de las variables observadas en la representacion de las variables latentes.

Los cdlculos de cada medida aparecen en la tabla 18,

Fiabilidad .
- (Z ponderaciones estandarizadas)?

Fiabilidad del constructo =

(E ponderaciones estandarizadas)? + £ g

Suma de las ponderaciones estandarizadas®
conoprev =0.729 + 0.452 + 0.605 = 1.786
caraprof = 0.576 + 0.484 +0.325 + 0.335 = 1.710
escopadr = 0.653 + 0.696 = 1.349
intgrpro = 0.797 + 0.442 = 1.239

Tabla 18. Fiabilidad y estimaciones de varianza extrafda para las variables latentes
independientes del rendimiento académico

* Para calcular la fiabilidad de una variable latente es posible ignorar los signos de la ponderacion,
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Suma del error de mcdlda i
conoprcv 0 469 + 0 796 +0.648= 1. 913
cnraprof 0 648 +0.765+0.894 + 0,888 = 3, 195
escopadr = = 0.574 +0.516=1.090
intgrpro = 0.365 + 0.805 = 1.170

Cilculo de fiabilidad
conoprev = 1.7862/ (1.786% + 1.913) = 0.625
caraprof = 1.710%/(1.710% + 3.195) = 0.478
escopadr = 1.3497/ (1.3497 + 1.090) = 0.625
intgrpro = 1,239%/(1.239 + 1.170) = 0.567

Varianza extraida

(= ponderaciones estandarizadas®)
Varianza extraida =

(Z ponderaciones estandarizadas’) + Z g

Suma de los cuadrados de las ponderaciones estandarizadas

conoprev = 0,729 + 0.452 + 0.605% = 1,102
caraprof = 0.576% + 0.484% + 0.325% + 0.335° = 0.784
escopadr = 0.653% + 0.696> = 0.911

intgrpro = 0.797% + 0.4427 = 0.831

Cilculo de la varjanza extraida

conoprev=1.102/(1.102 +1.913) = 0.366
caraprof = 0.784 / (0.784 + 3.195) = 0.197
escopadr = 0.911 /(0.911 +1.090) = 0.455
intgrpro=0.831/(0.831 +1.170)= 0415

Tabla 18. Continuacion.
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En términos de fiabilidad las variﬁbles latentes conoprev (0.625) y escop‘qdr :
(0.625) estdn cerca del nivel siu,erido de 0.70, lo que no ocurre con curaprof(O 478)
e mt;,rpro (0 567) En cuanto a la varianza extraida, escopadr (0 455) e mtgrpro
(0.415) presentan valores en el umbral recomendado de 0.50, pero conoprw (0. 366)'
y eamprof (. 197) valores baJos. Esto indica_que son . necesarias otras variables

observadas para megjlr alas \{a:' bl:s !z}ten;gs. principalmente en ca mprof.

La evaluacién del modelo de’ medida | ara’ lzii variable- latente ‘dependiente

rendacad no tiene lugar porque el error de medida de su linico indicador es cero.

Para el modelo estructural, tan sbio él-cdeﬁéiente del: parzimetﬁ) Yii resulta

significativo a un nivel de sxgmﬁcucnén a =0, 05 Esto qulere decir que el rendlmlento
académico depende en gran pane de Ios conocimientos adqumdos en mveles de

escolaridad previos.

La revisién de la matriz PHI muestra que existe correlacion sigrﬁﬁéativa entre
las variables latentes c.lr.lprol‘ y: conoprev al nivel de significacion de 0.05 pues el
valor ¢ = 2,549 es mayor que ‘el valor critico de 1.96. Pero si se consldem nuevamente
como 0.2 la correlnmén minima aceptable tan solo las variables lntgrpro-camprof e

mtgrprol‘-escop’ldr no estarian correlacxondas

Como la variable latente" mdependlente conoprev resultu er. uno de los
mejores predictores del rendlmlento academlco (rcndacnd) se ha ner especml
interés en el caracter del profesor (caraprof) por ln correlumon'que tiene con

conoprev,
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4.6 ANALISIS DE RESULTADOS
4.6.1 lnterprekaéién del modelo - .

Como los indicadores de la evaluacion del modelo en forma global y a través
del modelo estructural y de medida no proporcionan evidencia aiguna para decir que
el modelo no se ajusta a los datos y la observacién de los indices de modificacion no
sugiere alguna modificacion del modelo, el diagrama de . senderos mostrado en la
figura 9 presenta el valor de todos los pardmetros estimados cuando la solucion es
completamente estandarizada. Los nimeros en negritas corresponde a los parimetros

de la matriz Gamma asociados a las variables predictoras del rendimiento académico.

—— NOE_EN

0.888—
0.574—p) -0.175
o165 ]

A 0.304
0305270 |

interoro

Figura 9 . Diagrama de senderos para el modelo del rendimiento académico.

Si observamos la significacién de las estimaciones (valores t) de las variables

latentes utilizadas como predictores del rendimiento académico mostradas en la
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matriz Gamma del apaﬁ'adb I.V.ISVREL Estimates ubicado en el Anexioer, tan solo los
conocimiento; pre'vios';(Vcdn‘bp'rcv),resultan de gran importancia. Este hecho viene a
corroborar la 't}:al;éer‘lci'aA de qu;’. en el aprendizaje de una nueva disciplina no se. parte de
cero sfno de una serie de conocimientos relacionados con ésta adquiridos con
anterioridad, lo que facilita la adquisicién de nucvos conocimientos favoreciendo de
alguna forma un rendimiento aceptable. Ahora bien, es importante recordar que dos
de los indicadores de la variable latente conoprev cstdn relacionados con la figura del
profesor, PRO_TON (propicia trabajo o no propicia) y COM_PRO (comportamiento
en clase con el profesor). Esto significa que el papel desempefiado por el docente
sigue siendo de gran importancia en la adquisicion de conocimientos sin olvidar que
la conducta de los alumnos esta apoyada en la “ley del minimo esfuerzo” o en la “ley
de menor resistencia”, esta es la razon que justifica la relacién entre ‘los indicadore‘s

mencionados.

Por otra parte, la correlacién moderada entre conocimientos - previos
(conoprev) y cardcter. del profesor‘(czimprof) sugiere que esta tltima 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 varianza de esta variable encontramos los véldres mis

bajos, 0.478 y 0.197 respectivamente.

En cuanto a la variable latente escolaridad de las ﬁiydreé'(esbd
preguntarse si existe la posibilidad de que t:'ngafuri eft indirecto.
uidas en el modelo o en

rendimiento académico a través de las variables latentes it
alguna otra pues los indicadores para cuantificarla prgse‘r:ifah u‘n'a,‘ﬁabilidad (0.625) y

varianza extraida (0.455) aceptables.

La variable predictor interaccion grupo-profesor (intgrpro) genera algunos
conflictos en la interpretacién del modelo pues en la relacién que existe con el

rendimiento académico (rendacad) el valor del parametro involucrado es negativo.
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Esto podria sugerir que a mayor interaccién grupo-profesor menor rendlmlento

académico en las alumnas, o bien, a menor interaccién mayor rendimiento, lo que_

pone en duda la dualidad ensefianza-aprendizaje. No obstante. la ﬁabllxdud

encontrada para esta variable (0.567) revela que otros mdlcadores son necesanos parn‘

cuantificarla adecuadamente.

4.6.2 Aniilisis del modelo

Como se decia 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 explicacion definitiva, - Sin
embargo, representan un esfuerzo importante al momento de establecer pautas de

explicacion del rendimicnto académico.

Por lo anterior, uno de los propésitos de esta investigucién fue intégrar los

resultados de las diferentes investigaciones empiricas desarrolladas por dlversos,

autores en busca de los determinantes del rendimiento académico’ de tul fon‘na que
configuren un modelo causal para explicarlo en una disciplina con menor importancia

en comparacion con la lengua y las matematicas, como lo es la computacion.

Si bien es cierto que la construccion de un modelo causal debe tener como
apoyo una teoria 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 lImit(es
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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(conoprev) acta como’un buen predictor del rendimiento acade’mico ('rendn'cakdr)' )

restandole 1mportanc1a al caracter del profesor (caraprof) que: de a]gu forma;

determina la mteraccnon entre este yel grupo ‘(intgrpro), tal vez como co ecu ncm“

de la fiabilidad de cada constructo o variable ' latente afectada por\la vnhduz' de’

contenido de los mstrumentos de medlmén utthzados en las varlﬂbles observadas

Por otra panc, en el desarrollo-de esta 1nvest1gac|6n. se pres ntnn bastantes

limitaciones que pueden impedir la’ obtenmon de un modelo mejor ajustudo a los
datos o la definicion de relacnones causales que perrmtan expl\car el rendimiento

ncademlco desde otras perspectlvas.

4.6.3 Limitaciones del modelo obtenido

Una de las primeras limitantes encontrndas en el desarrollo de esta tesis se
encuentra en la elaboracién de instrumentos para recolectar datos pues su diseflo debe
apoyarse, siempre que sca posible, en la formulacmn de preguntas cuyas respuestas
puedan medirse a través de escalas metncas. Esto con la finalidad “de cumplir el
requisito principal en la aplicacion del anilisis factorial: ut;llzar variables métricas,
Ademds, cada instrumento de medicién debe evaluarse en términos de fiabilidad, es
decir, en qué grado la medicion de las variables observadas mide al valor verdadero y
estd libre de error. Para cumplir este propésito puede utilizarse el coeficiente alfa de
Cronbach que oscila entre 0 y 1 siendo 0.60 el menor valor aceptable. Estas
consideraciones no fiueron tomadas en cuenta pues por lo general las variables
observadas presentan una cscala de medicion ordinal y ningin indice de fiabilidad fue

calculado.

Como consecuencia de la limitacion 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 interrelacién en las
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relaciones de ‘las variables a través de factores reflejada en la evaluacién de los

indicadores de la adecuacién en la aplicacion del andlisis factorial.

Otra de las limitaciones que enfrentamos fue la restriccion impuesta por el
programa - LISREL 8.5! utilizado para estimar los pardmetros causales del
rendimiento académico, pues tan sélo permite trabajar con 12 variables observadas lo

cual impidié formular un modelo con mayor de niimero de factores o constructos.

La formulacién del modelo causal que explica el rendimiento académico de la
muestra seleccionada tiene como punto de partida 42 variables seleccionadas a partir
de las consideraciones teoncus thhilS en el cnpnulo 1, para definir vanablcs latentes

o constructos medlante un anal'sns factorlal explorato' 0 a través del programas SPSS

Una vez deﬁmdas las vanables latentes con:los: mdlcadores que. resultaron de

mayor lmportancm por las corrclucnones presentudas,'la aphcacnén de un anallsxs
factorial conﬁrmatono mediante el programa LISREL 8 51 tuvo lugar pa:a corroborar

las relaciones encontradas en el modelo e‘(plorutorl

de ll varlables observadas y 4
variables latentes: Este’ modelo suﬁ'né algunas mo ones noun

mejor ajuste en relaclén a los mdlcadores de cada var'

conoprev  (conocimientos prev:os) cuantificado pb
EXA_DIA (examen diagndstico), PRO _TON (proplcm raba_|o - propicia) e

COM_PRO (comportamiento en clase con el profesor)

Finalmente, la evaluacién del modelo” muestra:que es necesario utilizar més

variables observables para cuantificar a las variables latentes, elegir indicadores mds
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adecuados para fortalecer a la variable latente caraprof ,'(carzic_te:r"del'pro’fesor) y
formular supuestos que den lugar a relaciones enlre,varinblés) 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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El desarrollo de esta invcst‘iéaqién'e‘sié sustentado por cuatro etapas: el estudio
del concepto de  rendimiento achdémic'o. sus ﬁpos, ‘medidas y ‘determinantes
establecidos a partir de difcrentes investigaciones ‘empiricus; la’comprensién de un
modelo’ causal que toma como punto de partida diferentes relaciones de causa-efecto
que dan lugar a una serie de relaciones expresadas mediante ecuaciones; el anilisis de
algunas técnicas estadisticas- multivariadas que permiten estimar los parimetros
causales de un modelo causal y la construccion de un modelo causal que explique el
rendimiento académico en una materia de computacién en los bachilleratos técnicos

de administracién de empresas y secretariado bilingile en la ECCC.

Con respecto al estudio del rendimiento académico concluyo que es un
aspecto dificil de medir y que no todo estd 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 motivacion, el autoconcepto académico, etc.,
ademds de multiples y complejas relaciones entre éstas, No obstante, puedo decir que
¢l 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 algln procedimicnto de evaluacion sin
olvidar que ¢l resultado puede estar influenciado por la situacion emocional del

estudiante en ese momento.

En cuanto al modelo causal, la explicaciéon de un fendémeno o situacion dada
viene expresada en términos.de diferentes relaciones de causa-efecto definidas a
partir de algunas hip6tesis formuladas. de los resultados obtenidos en investigaciones
empiricas o de teorias 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 pardmetros causales. Para

estimar estos pardmetros se recurre a algunas técnicas estadisticas multivariadas.




= Conclusiones

Sien la explicacién de ‘un fenémeno ‘se presenta una relacién‘ de dependenéia
en donde " e'(lsten mas de dos vanables mdependxentes observadas,‘todas ellas .
medidas ‘en una escala memca, puede uphcarse el analisis de regresuSn multiple para
determinar la importancia de cada una de las variables independientes en la
explicacion de la variable dependiente; si no se conocen -las relaciones de
dependencia y en su lugar se presentan multiples variables intercorrelaciones, la
aplicacion del andlisis factorial ayudara a definir variables latentes que agrupan a las
variables observadas para tener una estructura que resume la informacién de todas
esas variables. Ahora bien, si se conocen los conceptos hipotéticos medidos a través
de diferentes indicadores que explican una situacién y se formulan las diferentes
relaciones que existen entre éstos expresadas en un diagrama de senderos puede
utilizarse ¢l modelo de ecuaciones estructurales para determinar hasta que punto estas

relaciones son apoyadas por los datos de una muestra expresados en una matriz de

correlacién o covarianza.

Las herramientas mencionadas en el pﬁrrafd aﬁ’t‘eAn'o,rf forman parte de las
técnicas estadisticas multivariantes o multivariadas  porque analizan relaciones en
donde existen mis de dos variables, todas ellas tienen como punto de partida la
aplicacion de un disefio de experimento para recoger datos, la codificacién de los
datos recogidos y la verificacion de los supuestos de normalidad, homecedasticidad y
linealidad. Todos estos elementos fueron considerados en la construccién del modelo
causal del rendimiento académico, no obstante es preciso establecer algunas
observaciones pues a algunos aspectos de esos elementos se les resté importancia,
como fue el caso de la escala de medida utilizada en cada pregunta, la fiabilidad y

validez del instrumento:
* La elaboracién de cada instrumento’ paravrecbger datos debe descansar en

la eleccion de la escala de medlda upropnada para representar la respuesta

de cada una de las preguntas o formulacuones presentadas,

125




Cronbach L
Para cada mstrumento de medidn debe determinarse su- vahdez. es decxr.

en qué grado representa a los conceptos estudmdos sm errorcs snstemaucos

o no aleatorios. :
En la codificacién de los datos’ n.cog,xdos deben corregu'se los espncxos
vacios producidos por las pre[,untns que se resmlen a responder ‘los

encuestados para evitar la eliminacién de la vnnable o la dlsmmucmn del

tamafio de muestra. Para esto, puedc uuhzarsc ln medl, fde Ia vurlable

analizada o una constante.

La verificacién del supuesto de normuhdnd en cada una’ de las variables
asegura la validez de los tests estadfsticos utlhmdos; por eJemplo en Ia
prueba de hipétesis de la existencia o no -de correlacnén entre . dos

variables, ademis implica igual dispersién de la vannnza

Por otra parte, la construccion del modelo del rendimiento’ encierra una serie

de dificultades que encuentran su causa en el disefio de los instrumentos para_la

recogida de datos, pues para obtener la pauta de las relaciones causales entyré(lns 42

variables seleccionadas se fiterza la aplicacion del andlisis factorial debido a la escala

no métrica que tenfan la mayoria de las variables analizadas, ademds las variables no

estaban tal altamente correlacionadas como se hubiera deseado, sin embargo los

coeficientes de los indicadores del analisis factorial no impiden su aplicacion.

La otra dificultad: se encuentra en el proceso de: reduccién de las 42 variables

seleccionadas pues el conjunto  reducido de- variables ;’qUe cumpla todos los
requerimientos del analisis factorial debia estar integrado por cuando mucho 12

variables, el nimero maximo de variables observudas penmtldo por LISREL 8.5 en

la version de estudiante.
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A pesar de. estas 1irnitacionés, e’l’ -~modelo d‘el rendimiento - académico
representa un esfuerzo ,import'imte :en’la;bﬁ\s"cjued‘z‘x‘de las diferehtes relaciones que
existen entre las variables del ambiente y personales para explicarlo. Asi, resulta
sobresaliente la consideracion de la variable latente conocimientos previos medida a
través de un examen diagndstico, del comportamiento de las alumnas con el profesor
y del trabajo propiciado por el profesor como uno de los factores que afectan
directamente el rendimiento académico. No obstante, se le resta importancia a la
variable latente cardcter del profesor pues aunque correlaciona significativamente con
los conocimientos previos no predice como se hubiera deseado el rendimiento, quiza
porque los indicadores que la miden no son los adecuados o tal vez porque actie
como determinante del autoconcepto académico, uno de sus indicadores, Lo mismo

sucede con la variable latente interaccién grupo-profesor.

Luego de las observaciones hechas mas arriba surge la pregunta ;qué
podemos hacer para obtener un modelo causal que explique el rendimiento académico
que considere los factores ambientales y personales de tal forma que las variables
latentes creadas a partir de un andlisis factorial actden como verdaderos
determinantes del rendimiento? La experiencia adquirida en el desarrollo de esta
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 instrumo_:rito. Sin embargo, la
consideracion mas importante es partir de un modelo causal ya formulado que dicte Il
forma en que se recogerdn los datos y la técnica estadistica que. se. utilizara para
estimar sus parimetros causales, pues el analisis causal no es un método para
descubrir causas sino un medio para validar los modelos causales elaborados por el

investigador en base a una teoria o hipétesis empirica.

Con el desarrollo de esta investigacién pude corroborar que la aplicacién de
las diferentes técnicas estadisticas es de gran utilidad en la explicacion de diversas

situaciones de la vida cotidiana, que si bien imaginé, no pensé que pudiera plasmar en
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todas estas lineas. Sin duda alguna; los conocumemos adqulndos como egresado en

ir cursxonar en diversos sectores

matematicas aplicadas y computacxén me
de la investigacién e interactuar con especxnlxstas(dv dlferentes disciplinas para que

mediante la creacién de modelos matemzmcos encuentre la solucién a los problemas

que pueden aquejar a la socledad en que vivo e

Sin embargo, falta mucho pox":h‘acé;," pués aunque apliqué métodos estadisticos
multivariantes en la explicacion del téhdﬁniento‘ académico -herramientas poco
explotadas debido a la dificultad que presch;abﬁi la”estimacion de parametros en
relaciones funcionales de doble dependéncia como. consecuencia de la falta de
programas estadisticos que facilitarah'loé cz’lléhlbs—, los resultados obtenidos no me
dejan del todo satisfecho ya que como ddcehte 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

ambiente escolar ~que es el que-puedo modLI' car, en cnerm forma- para favorecer su

aprovechamiento.
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ANEXO A

INSTRUMENTOS DE MEDICION

A partir de los siguientes instrumentos de medicidn se recoge: informacion para
cuantificar los determinantes contextuales, personales y las variables del rendimiento

académico utilizadas en esta investigacion.
Cuestionarios

*  Cuestionario de Hoja de datos generales. Elaborado por el profesor Juan F.
Ramirez M. a partir de la encuesta socioecondémica que aplica el CENEVAL
(Centro Nacional de Evaluacion para la Educacién Superior) en el concurso de
seleccion al nivel medio superior y de los cuestionarios socioecondmicos
administrados en ¢l CEBTIS (Centro de Bachillerato Tecnolégico Industrial y de
Servicios) 160. Las variables extraidas de este cuestionario para formar parte del

modelo propuesto son:

X, Escolaridad de la madre

= X;  Escolaridad del padre
£3 P
Eg X;  Ocupacion de la madre
[ ] . .
') Xt Ocupacion del padre
g Xs  Nimero de hermanos
e Xs  Lugar que ocupas entre tus hermanos
——a . -
X7 Estado civil de la alumna
= .
(2 Xz Trabaju ademds de estudiar

Xy  Estado civil de los padres
Xin Personas con las que vive la alumna
X Lugar de estudio

X2 Formas de estudio




Instrumentos de medicion

X1z~ Poblacidn de tu localidad

,\’36 Edad :
S . 1ols)
Y1 ... Afos en que Ierfmino la secundaria , IS CON

‘Y, Promedio al terminar la secundaria EAJ_,L A DE ORIGEN

ESCUELA COMERCIAL CAMARA DE COMERCIO
-HOJA DE DATOS GENERALES

Profesor Juan F. Ramirez Montes

Nombre
Direccion

Calle y Numero Colonia i Delegacion o Municipio
Credencial Grupo Fecha de nacimiento

IMPORTANTE. Por favor tlena con veracidad esta hoja de datos generales. La informacion
que proporciones serd manejada  en forma confidencial y unicamente con fines de
investigacién educativa. Su contenido no tiene efecto alguno sobre el resultado de tu
evaluacion continua.

INSTRUCCIONES: Anota en el paréntesis la letra de la opcidn que responde a la pregunta.

. ¢(Cudantos hermanos tienes? )
A. Uno D, Cuatro G. Sicte
B. Dos E. Cinco H. Ocho
C. Tres F. Seis I. Nueve o mis

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 1. Posterior

3. ¢Ha muerto alguno de tus padres? )
A. Padre C. Ambos
B. Madre D. Ninguno

4. (Cuil es el estado civil de tus padres? ()
A.. Casados C. Uniodn libre E. Separados
B. Divorciados D. Viudo (a) F. Soltero (a)
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5.

7.

A. Con mi padre y madre
B. Con mi madre E. Con mi pareja
C. Con mi padre F. Solo, ¢por qué?

¢ Cuil es tu estado civil?

A, Casada D. Viuda
B. Divorciada E. Separada
C. Unidn libre F. Soltera

Actualmente, ;con quién vives?

D. Con mis tios o abuelos

Generalmente, zqué lugar de tu casa utilizas para estudiar?

A. Cocina D. Recamara
B. Comedor E. Patio o jurdin
C. Sala F. Cuarto de estudio o biblioteca

Generalmente, (codmo prefieres estudiar?

A. Con el radio o television encendida
B. Con los walkman o discman puestos
C. Consilencio en casa

ESCOLARIDAD MADRE

PADRE

No sabe leer ni escribir

Primaria

Capacitacion téenica (posterior a primaria)

Secundaria

Capacitacidn técnica (posterior a sccundaria)

Profesional téenico

Bachillerato o preparatoria o vocacional

Normal (no licenciatura)

Licenciatura (incluye “normal licenciatura™)

Posgrado

10. [ndica la ocupacion de tus padres, elige sélo una opcion por cada uno de ellos.

¢
¢ )
)
)

Indica el nivel de estudios de tus padres, elige solo una opcién por cada uno de ellos.

OCUPACION

MADRE

PADRE

Labores de hogar

Jubilado o pensionado

Agricultor, campesino, jornalero y similares

Ganadero y/o empresario agricola

Vendedor sin establecimiento fijo o ambulante

Comerciante en pequefia escala (duerio de tienda, puesto de
mercado, ete.)

Obrero

Empleado técnico (secretaria, auxiliar de contabilidad, técnico en
computacion, enfermera, etc.)
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Instrumentos de medicion

Empleado profesional especializado (ingeniero, psicélogo,
maestro, elc.)

Trabajador técnico independicnte (costurera, mecinico, artesano,
plomero, albadil, peluquero, ete.)

Trabajador profesional independiente (abogado, médico, contador,
ele.)

Otra, (Cual?

Desempleado

I't. Actualmente, jdesarrollas un trabajo por el cual recibes un sueldo? )
A. No B. S, geudl?

12, A la semana, jcudntas horas de tu tiempo libre inviertes en leer (sin tomar en cuenta tus
tareas escolares)?
)
A. Unma D. Cuatro G. Siete
B. Dos E. Cinco H. Ocho o mds
C. Tres F. Seis I, Ninguna (pasa a la pregunta 14)
13. ;Qué tipo de lectura te gusta mas? (elige sélo una opcion) ()
A. Novela, poesia teatro, etc E. Artes plisticas, cine, musica, etc
B. Ciencia y tecnologia F. Espectdculos (Eres, Somos, Tu, entre otras)
C. Politica, sociedad, economia, etc G, Informacidn y noticias
D. Deportes H. Otra, {Cuil?
14, ¢Con qué lrecuencia visitas museos, asistes a conciertos o exposiciones? ( )
A. Nunca D. Con mucha frecuencia
B. Rara vez E. Siempre
C. Algunas veces
15. La institucion escolar de la que procedes es ' )
A. Publica C. Privada confesional (religiosa)
B. Privada laica
16. ¢ A partir de que edad estuviste en preescolar? ()
A. Desde los 5 afios C. Desde los 3 aiios
B. Desde los 4 afios D. Desde los 2 aiios o menos

17. (A qué institucion de educacién superior te gustaria ingresar al terminar tus estudios de
educacion media superior? (S6lo alumnos de bachillerato) ()

A. Escuela de Educacion Normal
B. [Instituto Politécnico Nacional
C. Instituto Tecnoldgico Particular, ;cudl?
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Instrumentos de medicion

20.

21,

22.

23,

, Universidad Autonoma Metropolitana
Universidad Nacional Auténoma de México
Universidad Pedagdgica Nacional
Universidad Particular, jcudl?
. Universidad Publica Estatal
Universidad Tecnolégica, gcudl?
Otra, ¢Cual?
A ninguna

A-TZIOommoO

A. Carrera universitaria de 3 aflos e, ‘Maéstria.-
B. Carrera universitaria de 5-6 aﬂos . . D Doctorado

, ¢Qué te gustaria estudiar después de termmar tu cnrrera comerc:al? (Sdlo ulumnos de

Comercio)
R ¢
A. Bachillerato genernloprepnrutoria : C Otra carrera técmca ;
B. - Bachillerato tecnoldgico =Dy Nuda
J,En cunntos afios terminaste la secundanu" e f . SCEUN G

“A." Menos de 3 afios B 3 aﬁos C/Misde 3 afios -

¢Cual fue tu promedlo general al termlnar ln seclmdarla? ()
A. 6 B.7 C.8 09,‘ Elo'?

¢Qué calificacion obtuviste en Mccanograf'a en In pnmera evnluuclon? : )
A 6 B.7°:°C’8 D9~ E: 10 :

;Qué calificacion obtuviste en Taller de lectura y redaccion? ( )

A 6 B.7 C.8 D.9 E. 10

Cuestionario Encuesta de opinion. Elaborado por este investigador a partir de un
instrumento de evaluacion aplicado a los instructores que laboran en el CC de Ia
ECCC y del cuestionario disefiado 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

namero variable de ellos.

136

. ¢ Cudles son los estudios que desearias terminar? (Sblo alumnos de bnclnllcrato) ( )

-



- Instrumentos de medicién

Las variables escolares consideradas en el modelo propuesto con sus respectivos

indicadores mostrados entre paréntesis son:

Xy
Xis
Xis
A7
Xig
X
A
Xy
Xaz
X3
Xy
Xos
X2
X7
Xog
X29
Ren)
IYJ !
X3
P ¢T)
X3
Xss

Sabe nada — Sabe mucho (1-3)

Auwtoritario — Tolerante (4-6)

Injusto - Justo (7-9)

Confuso - Claro (10-12)

Agradable - Desagradable (13-13)
Indiferente — Afectuoso (16-18) [ T o (: { S ( :ON
Déhil - Fuerte (19-20) l FA. - DE ORIGE N
Torpe — Hdbil (21-23) {

Sencillo — Complejo (24-26)

Aburrido - Interesante (27-29)

No entusiasta — Entusiasta (30-32)
Impuntual — Puntual (33)

Ocioso - Trabajador (34-36)

Desordenado — Ordenado (37-39)

Atencion - Desatencion (40-42)

Exposicion parcial — Imparcial (43-44)
Ayuda - No ayuda (43-46)

Propicia trabajo — No propicia (47-48)

Trato recibido por el profesor (49-52)
Comportamiento en clase con ¢l profesor (53-62)
Comportamiento con las compaiieras (63-68)

Expectativas del profesor (69-70)

La variable X7 dutoconcepto académico se mide a través de los items 71 a 73.
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ESCUELA COMERCIAL CAMARA DE COMERCIO
ENCUESTA DE OPINION

Nombre Grupo

IMPORTANTE. Por favor llena con veracidad este cuestionario. La informacion que
proporciones serd manejada en forma confidencial y dnicamente con-fines de investigacion
educativa. Su contenido no tiene efecto alguno sobre ¢l resultado de tu evaluacion continua.

INSTRUCCIONES: Lee con detenimiento cada afirmacion para que decidas cudl s la
situacién que mejor describe el perfil profesional del profesor, su actuacion en el aula y las
relaciones interpersonales que se presentan, en base a la siguiente escala.

Significado

Nunca

Rara vez

Algunas veces

Con mucha frecuencia
Siempre

LA&UJI\J—-OZ

Las preguntas | a 52 se refieren al profesor, las restantes a la alumna.

Escala| 1 | 2 [ 3 {4 ]5

1. Domina todos los temas del curso

2. Es efectivo para concluir temas y no es redundante
3. Responde correctamente todas las preguntas de las alumnas
4. Es paciente con la falta de conocimientos de las alumnas y la

trata como substanciales oportunidades de mejora

5. Estd disponible para responder dudas y aclarar conceptos

6. Acepta cualquicr sugerencia en la evaluacion y exposicion de la
clase

7. Es objetivo e imparcial en las evaluaciones

8. Justifica el incumplimicnto en la entrega de trabajos cuando la
alumna expone los motivos que lo obligaron a fallar, dando otra
oportunidad

9. Reconoce ¢l esfuerzo de las alumnas menos talentosas en la
presentacion de trabajos de evaluacion

10. Todas sus explicaciones son logicas y coherentes

11. Sustenta las explicaciones tedricas con bases pricticas

12. Define todos los términos no familiares para las alumnas
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Escalaf 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 retroalimentacion precisa a lo cuestionado

16. Valora la participacion de cada una de las alumnas

17. Propicia la participacion constante de las alumnas

18. Ticne aptitudes para tratar con las alumnas, se gana su respeto y
conlianza

19. Mantiene ¢l orden del grupo en todo momento

20. Se deja convencer por la alumna en la correccion de
calificaciones cuando ésta no tiene la razon

La rapidez de enscfianza y sus resultados son adecuados

Sus explicaciones son concisas y cfectivas. No emplea mis
tiecmpo del necesario

23. Tiene facilidad de expresion

24, Las tareas son tan dificiles que unicamente las alumnas
destacadas pueden hacerlas

25. El profesor prepara materiales, guias, referencias documentales,
ete, que facilitan la realizacion del trabajo extra clase

26. Con frecuencia presenta ¢l profesor problemas de manera que las
alumnas no pueden visualizar las estrategias de solucion
apropiadas

27. Sus dinidmicas de grupo y sus cjercicios son interesantes y
divertidos

28. Emplea una gran variedad de estructuras mentales para explicar
las cosas: historias, cuentos, analogias, ejemplos, estudios de
casos. diagramas, grificas

29. Relaciona conceptos interesantes de otras disciplinas

30. Gesticula y mueve las manos mientras habla en clase

31. Mira al grupo mientras habla

32. Sonrie al grupo como un todo y micntras habla mantiene una
posicion 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 salon mientras habla

36. Regresa las tareas y cjercicios con sugerencias especificas para
que las alumnas mejoren

37. Prepara una revision completa de conceptos y conocimientos
previos a la leccion

38. Describe en forma organizada el esquema de aprendizaje
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Escala| 1 |2 (3|45

39. Establece claramente fos objetivos de cada tema y sesion

40. Atiende a las alumnas mas o menos inteligentes ignorando a las
demas

41. Es mayor la atencion para las alumnas mas o menos estudiosas

42, La atencion es igual para todas las alumnas

43. Explica la clase a grupos pequerios mientras las demds alumnas
trabajan

44, Explica la clase a todas las alumnas

45. Ayuda a una alumna con dificultades en el trabajo

46. Permite que las alumnas mas adelantadas ayuden a las alumnas
rezagadas

47. Propicia trabajo individual en tareas elegidas libremente

48. Fomenta ¢l trabajo en pequefios grupos

49. Se dirige a las alumnas por su nombre y con respeto en todo
momento

50. Te trata peor que a fas demds alumnas

o

51, Trata a todas las alumnas por igual

52, Estimula con puntos extra a las alumnas que tienen un alto e e
desempenio en a clase 0 a las que presentan excelentes trabajos -
en cuanto a contenido y presentacion

53. Me dirijo al profesor con respeto y amabilidad

54. Espero pacientemente en mi lugar hasta que toca el turno en que
¢l profesor revise mi trabajo

55. Aun conciente de mi incumplimiento en la forma de la entrega de
trabajos invento las excusas mas creativas para engafarlo y pedir
otra oportunidad

56. Platico con mis compaiieras mientras el profesor expone la clase

57. Le exijo al profesor que revise mi trabajo sabiendo que en este
momento no puede atenderme porque esta revisando el trabajo de
mis compaiieras

58. Llego puntual a las sesiones y cumplo con lo que pide ¢l profesor

59. La actitud responsable del grupo motiva al profesor a ser puntual
para iniciar la clasc y a desempediar su labor docente con interés y
entusiasmo

60. Modifico en forma habil la calificacion de los reactivos de un

examen y pido que el profesor corrija la calificacion de mi

examen

A pesar de la llamada de atencion del profesor por mi indisciplina

continuo con la misma actitud pues disfruto sacindolo de sus

casillas

61,
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Escala| 1| 213 |4:]5

62, La actitud negativa de algunas alumnas en el grupo obliga al
profesor a ser estricto en las relaciones con todo el grupo

63. Ayudo a mis compafieras en apuros

64. En esta materia todas nos ayudamos para obtener las mejores
notas

65. A menudo competimos para ver quien puede sobresalic mais

66. No me llevo bien con algunas de mis compaiieras

67. Encuentro en los errores de mis compaiieras o en su apariencia
fisica la mejor oportunidad para burlarme de ellas

68. Presumo las buenas notas obtenidas con mis compaifieras de
desempedio académico suficiente o minimo

69. El progreso excepeional de un alumno es el resultado de las aitas
expectativas del profesor

70. Los estudiantes cstin mejor motivados en la escuela cuando
atribuyen sus ¢xitos y fracasos al alto nivel de exigencia del
profesor

71, Alcanzas las metas propuestas al inicio de un curso, tales como
una buena caliticacion o un excelente promedio al presentarse las
evaluaciones parciales

72, Empleas un gran esfuerzo para asimilar ¢l contenido de una
materia

Suficiente | Regular Bueno M. bueno | Excelente

73. (Como consideras tu
desempeiio académico?

Eximenes estructurados

*  Examen diagnéstico. Elaborado por el profesor Juan F. Ramirez M. a partir de
dos supuestos: primero, el conocimicnto del funcionamiento de una maquina de
escribir mecdnica favorece ¢l aprendizaje de un procesador de palabras; segundo,
¢l dominio de los diferentes elementos que conforman un texto permite asegurar
que el lenguaje técnico utilizado en la ensefianza del procesador de palabras es
comprendido por los alumnos. Con este examen se pretende explorar los

conocimicntos en computacién adquiridos por los alumnos en cursos anteriores
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que les pen'rutlran ‘utilizar - un: proccsador de palabras en forma 6pt1mu La

variable medlda es Y4 Examen dmgnosnco. o

ESCUELA COMERCIAL CAMARA DE COMERCIO
E‘(AMEN DE COMPUTACI(')N | B

L INSTRUCCIONES: Observa ¢l dibujo y relaciona las columnas escribiendo en el
paréntesis de la izquierda el nimero que corresponda.
1.75 puntos (0.25 c/u)
=
5 e,
= 2 L ———=—7
(- Sy /(|
O A (1D
e
(SIS o
B ;—ﬁ
Foxea

() Para inscrtar una hoja en la maquina de
escribir utilizas
1. Los tipos marginales

() Después de insertar una hoja fijas los
margenes izquierdo y derecho a través de 2. Tecla de retroceso

() Cuando una tecla presenta dos signos, 3. La perilla del cilindro de
supenor ¢ inferior, para obtener el signo impresion

superior sc utiliza
4. Tecla de mayusculas
() Para separar palabras en un mismo renglén
se utiliza 5.- Palanca para soltar el carro

() Para regresar el carro de la maquina de 6. . Palanca de interlineacién
escribir un cspacio, en un renglén, utilizas
-7.. Barra espaciadora
() Para cambiar al siguiente renglén el carro de o i
la maquina de escribir se utiliza 8. Tecla de tabulacidn

() Para llevar el carro de la maquina de escribir

al final de un renglon en forma violenta se
utiliza
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1L INSTRUCCIONES: |dentifica los elementos de  formato - del . siguiente™ texto.
anotando en el paréntesis de la izquierda el numero que corresponda de acuerdo a lo
sefialado en el texto.

1.8 puntos A(0.725 c{u) ]

B-——’ iSILENCIO NINOS!

La Momia se puso los anteojos y empesd o pasar lista:

() Sangria de primer iDraculal, jFrankestein!, (Gurrumunda! ... Por fin, todos
renglon estuvicron listos para ecmpezar la clase, Hoy vamos a aprender

. a atravesar paredes, - dijo la maestra., es una clase prictica.

( ) Interlineado N L .
Uno a uno fucron ejercitdndose, husta que le toed ¢ turno a

()Alineacion izquierda Frankestein,

Lo llamd al frente. Se ajustd el cinturdn, se llend los
pulmones de sire para hacerse mds esponjoso y avanzd
decidido hacia ta pared.

() Alineacion justificada

() Salto de linea
Aflos despuds, yu jubilada. la Momiu recordd aquel din.

() Titlo [(——— .
La cabeza sond como una caja llena de tuercas lanzada

() Subtilo contra una escollera. pero ¢l ni pestaies, Estaba decidido a
avanzar. Tenia amor propio y no lo iba a detener una pared. Le

demostraria a su maestra lo bueno que era para esas cosas.
Arremetio contra da pared que daba al patio con et impetu de w
tren carguero, siguid atravesando paredes y cuando atraveso fa
ultima, ¢! edificio, vicjo ¥ ruinoso se vino a bajo. Todos
miraban alborotados ¢l radiante cataclismo. La momia corrié a
rescatarlo de los escombros. Estaba averiado pero contento. No
era lo bastante transparenie, poroso y aéreo Como para
atravesar paredes, pero en cambio, era un as para los
derrumbes.,

1. INSTRUCCIONES: Lee detenidamente cada proposicion y escribe en la linea la
letra'V (verdadero) o la letra F (falso) segun corresponda.
3 puntos (0.25 c/u)

u "

1. El final de un pdrrafo se identifica por el signo

2. Una forma de activar o desactivar alguna barra de herramientas es slgmendo Ia ruta
Archivo | Barras dc herramientas | clic o enter en la barra descada v

3. Las teclas Alt y Ctrl se utilizan en combmnclon con otras teclas para fncnhtar Ia eJecucmn
de un proceso

4. Para acentuar una palabra desactivas el modo de mayusculas, pulsas la tecla del acento y
a continuacion la vocal
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1v,

El proceso de arranque de una computadora reconoce el hnrdware instalado Y carga un,
snstema operativo en la memoria central _ )

Si deseas obtener el signo *:' (dos puntos y pane) dmncuvas ‘el modo de uyusculas y :
oprimes la tecla respectiva :

La capacidad de almacenamiento de un disco d¢ 3/: sé observa.en la "pnrte'superioi- del

mismo por medio de dos iniciales

Para ajustar la longitud de los renglones de un parrnfo (justificar) rcspecto al margcn
derecho utilizas la division sildbica para indicar que una p.llabm cscntn “al final de un

renglon continua en el siguiente

Si la mdquina de escribir no proporciona una tecla de tabulamén Ias snngrfns de prlmera
linea en un pérrafo se pueden crear con la barra espaciadora ;

Una forma de corregir errores es regresando el carro de la mdquina de escnbxr con la
barra espaciadora y aplicando corrector

. La seccion de la linca de estado Pag. 1 Sec. | 173 qulere decir que el documento a

activo tiene 3 pdginas y que el cursor se encuentra en la pagina 2

El regulador de interlinea colocado cerca de la palanca de mterlmeaclén se. utlhza para )
ajustar la separacion entre renglén y renglén en un péarrafo Lo el

INSTRUCCIONES: Analiza cada cuestion y anota en el part.nlcSIS lu letru de’la
respuesta que mejor complete a cada proposicion.

1. 25 pu itos (0.25 clu)

Elemento de Windows que se puede utilizar para abrir programas, confgur‘ 3 el equnpp Yy
2pagar el SISMA .oiveveiinreecins s rizensee )

a) Barra detareas  b) Escritorio  c) Ment Inicio  d) Barras de herramlenms g

Comando que se utiliza para poder ver en pantalla un documento

almacenado en un disquete )
a) Vista preliminar ~ b) Abrir c) Enviara -d) Propledades
Menl que se utiliza para abrir, guardar, |mpr|m1r o cerrar doc i ()

a) Ventana b) Archivo c) lnsennr

Teclas utilizadas para cancelar el modo de selcccnon de un documenlo diviiiessnenin )

a) Esc y T. de direccion b) Shift y T. de direccion -
c)Ctrl+ N d) F8 y T. de direccion
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'lnstrin}lériiiis'de "inedicién o

5. Comando utilizado para elegir el tipo, tama#o, estilo, color y efectos que puede tener una .
palabra seleccionada en Word . .

: a) Cambiar mayusculas y mindsculas  b) Tabulaciones c) Lelra [ )'Fuente

V. INSTRUCCIONES Relaciona las' columnas cscrlblendo en’ el pnrentesns dc la

derecha el nimero que corresponda.
1. 25 puntos (0.25 c/u)

( . ) Barra utilizada para recorrer las diferentes
paginas de un documento mediante los

I, Barra de herramientas botones 121 y
2. Barra de desplazamiento () Conjunto de programas que se utilizan
vertical para realizar tareas especificas como la
. redaccion de un texto, el registro de
3. Sistemas operativos trabajadores o la solucion de ecuaciones
algebraicas

4. Cortary pegar
() Boton del raton que despliega diferentes
5. Programas de aplicacion mentis contextuales en Word dependiendo
del Jugar en donde se oprima
6. Copiary pegar
L () Barra que presenta los comandos de
7. Primario mayor utilidad de Word a través de una
serie de botones
8. Secundario
(.. ) La reubicacién de un pdrrafo seleccionado
se obtiene al aplicar los comandos

VI INSTRUCCIONES: Lee el siguiente texto y después responde las sibmentes
preguntas.

1.25 puntos
Videocamaras

Recomendaciones de uso

Ponga a cargar la bateria del equipo durante el tiempo que
especifique el fabricante para asegurar una dptima recarga.

Limpie el polvo del objetivo con un cepillo suave y elimine las huellas
dactilares con un pafio suave, y limpie el cuerpo de |la videocamara
con un pafio suave y seco. No emplee disolventes porque podria
dafias los acabados de su equipo.

Con la finalidad de prevenir un cortocircuito nunca permita que objetos

metalicos, como un collar, entren en contacto con |a bateria.
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o
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 baterias.

Instrumentos de medicion

I. Escribe todos los pasos que debes scguir para dar formato a un disco de 3'4" de alta

densidad por medio de las herramientas Mi PC y MSDOS.
0.5 puntos

2. ¢(Cuiles son los pasos a seguir para que el texto sefialado tenga fuente Arial de 10

puntos?
0.25 puntos

3. (Como logras que la palabra Videocimaras tenga tamafio de fuente de 14 puntos con

efecto de texto fila de hormigas negras?
0.25 puntos

4. Sin volver a escribir a palabra Videocamaras, indica las instrucciones a seguir para que

cambics a mayusculas toda la palabra.
0.25 puntos

= Examen de conocimientos. Este examen fue, construido por el profesor Juan F.
Ramirez M. Intenta medir el aprendizaje ‘adq'uiridden los grupos considerados en
este estudio después de dos meses de 1mc|ado el curso. El examen se aplica en la

modalidades tebrica y préctica, de- tal forma que los valores de la variable Ys
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Examen de conocimientos equivalen al promedio de las calificaciones de las dos

modalidades.

ESCUELA COMERCIAL CAMARA DE COMERCIO
EXAM EN DE comrumcném 1 :

INSTRUCCIONES: Lcc stCnlddanlb cada”® proposu.lon y escnbe en: ln linea 'V

(verdadero) o F (falso) segin corresponda.
= 3 punlos (0.2 c/u)

El proceso de arranque de una computadora reconoce el hardware |nsmlddo y curga un
sistema operativo en la memoria central

mismo por medlo de dos iniciales

El teclado de la mdquina de escribir mecdnica contiene ,las»t"

Las teclas Alt y Ctrl se utilizan en combmncnon con olras teclns parn fncllnnr la cJecucnon
de un proceso [

La ruta a seguir para entrar a Word uullzando teclado o raton es Inicio | Programas
Microsoft Word ___

Una forma de salir de Word con el teclado, cuando tan solo se estd trabajando con un
documento, es oprimiendo las teclas Alt y F4 al mismo tiempo

Las caracteristicas que puede tener la letra utilizada para escribir un documt.nto son tlpo,
tamaio, estilo, color y efectos

Para activar la linea de meniis con el teclado puedes utilizar las teclas Alt o F10

. Una forma de activar o desactivar alguna barra de herramientas es sngmendo In ruta

Archivo | Barras de herramientas | clic o enter en la barra deseada :

. La regla vertical se muestra en la pantalla de Word cuando en el mend Ver el comando

Regla aparece con una palomita y el drea de trabajo se encuentra en el modo de esquema
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. La seccion de la linea de estado Pdg. 1 Sec. | 173 qulcre decir que el documento
activo tiene 3 pdginas y que el cursor se encuentra en la pigina 2 .
. La seccion de la linea de estado A 2 cm Lin. 1 Col. 1 indica que el cursor s¢ encuentra
enla linea [ columna | a 2 cm del margen superior . o )
. Las diferentes vistas del drea-de trnbajo de Word son. Normal, Dlseﬁo de lmpresnon,
Esquema y Disefio Web ___ - . o
. La seleccién en-un documento se puede utlllznr pnra borrar ° dnr formnto a‘lo
seleccionado : . o .
3 puntos (0. 2 c/u)
INSTRUCCIONES: Anota -en eI parentesns ln letra de la respuesta que complete
correctamente a cada cuesnén :
Elemento grifico que forma parte de. Windows y que puede representar un programa,
carpeta o archivo .. )
a) Escritorio b) Ventana ¢) [cono d) Men Inicio
Elemento que forma parte de Windows y que se utiliza para desplazarse por el equipo,
ademds una de sus partes llamada zona de configuracidn muestra un reloj ‘iviiiin (0))
a) Ment [nicio b) Barra de tareas c) Lista de tareas d) Rnién
Elemento de Windows que se puede utilizar para abrir programas, confgurar el equlpo y
apagar el sistema eveeie :
a) Barra de tareas  b) Escritorioc  ¢) Mend Inicio d) Barras de herramlentas
Nombre t,spec(f‘co de la ventana a la que nos conduce la eJecumén d'
linea de mentis ......... .
a) Mi PC b) Cuadro de dialogo c) Escntorxo ‘
Teclado de la computadora que es similar al teclado de unqvmn
a)T. de funciones  b) T. alfanumérico  ¢) T. numérico d) Te’clas" g
Comando que se utiliza para indicarle a Word que nos proporcmne una hOJﬂ en blanco
para empezar a escribir un documento : ; s (7)
a) Abrir b) Cerrar ) Nuevo ™ L d) Sallr
Comando utilizado para almacenar por primera vez un documento en el dlsco de’3 '/:

a) Guardar b) Configurar pagina ¢) Imprimir d) Guardar como
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. Teclas utilizadas para cancelar el modo de selecclon de un docum nt

Comando que se utiliza para poder ver en pantalla un documento que se encuentra

almacenado en un disquete resenre e saas ()
a) Vista preliminar b) Abrir c) Enviara - -~ d) Propiedades
Menii que se utiliza para abrir, guardar, imprimir o cerrar documentos v )
a) Ventana b) Archivo L) lnscrtzir d) Tabla
. Ment utilizado para acercar o ak.]nr el drea de lrabaJo de Word y activar o desactivar la
regla horizontal y vertical ST ()
a) Ver °b) lnsénnr f U ) Hermmienms d) lmprimir

. Mentl que se utiliza para pcrsonulizar las barras de hcrmmtcntas de modo que se puedan

observar sugerencias y teclas de melodo abreviado en sus elcmcnlos wionserisenssinnssion (77)
b) Ayuda : :

a) Edicion

partes de un documento
a) Formato b) Venlana B c) Edicién

. Menu que se utiliza para definir el upo. tamaﬁo esulo y color dc la lt.trn uullzadn en un

documento ..... ' _ ¢ S (L0 )
a) Ver b) Cortar c) Ayu’dar S ) Formato

a) Esc y T. de direccién b) Shifty T. de dlreccmn )
d) F8 y T. de direccidn : ;

. Comando utilizado para clegir ¢l tipo, tamaﬁo, esnlo, color y cfcctos que puede !ener una

palabra seleccionada en Word. g . (G
a) Cambiar mayasculas y mindsculas -~ - b) Tabulnkciyqnes o c) _L:etra capital
d) Fuente . R S o

k 3 puntos (0.2 c/u)
INSTRUCCIONES: Relaciona correctamente las columnns escnblendo en el paréntesis
el nimero que corresponda. SR

) Répido y exacto sistema de
manipulacién de datos formado por 1. Barra de titulo™
hardware y software. ‘

) Conjunto organizado de programas 2. MiPC
que controla la UCP, los dispositivos
de entrada salida y los dispositivos
de almacenamiento (hardwate). 3. Cortary Pegar
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) Conjunto de programas que se
utilizan para realizar tareas
especificas como la redaccion de un
texto, el registro de trabajadores o la
solucion de ecuaciones algebraicas,

} Herramienta que se utiliza para dar
formato a un disco flexible en un
ambiente grafico.

) Programa que actua en forma
destructiva creado para evitar la
reproduccion no autorizada de algin
programa de aplicacion.

) Herramienta que permite crear,
visualizar, editar, almacenar, extraer
¢ imprimir material de texto.

) Boton del ratdn que permite abrir
menus, ejecutar comandos y
seleccionar texto en Word.

) Botdn del raton que despliega
diferentes meniis 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 presenta los comandos de
mayor utilidad de Word a través de
una serie de botones

)} Regla que se puede utilizar para
crear sangrias y tabulaciones en un
documento

) Barra utilizada para recorrer las
diferentes paginas de un documento
mediante los botones 12 y !
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6.

oo ~

©

10,
11,
12,
13.

14,

15.
16.
17.

18.

Regla venicalr »

Secqndarj;

MS-DOS

Sist;mz; ;ééfn:livo

Barra de dgspblrazuﬁ{ic‘nlo‘ vertical
Vlrus  :

Shift |

Béfru de :hcrrnmiemns -
Copiar yPegar

Prrorgr‘n.masr de aplicacion

Barra de desplazamiento horizontal

Antivirus

‘Barra de mentis

Procesador de palabrds
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) La reubicacion de un pdrrafo 19. Regla horizontal -
seleccionado se obtiene al aplicar los
comandos : :

20. Computadora . .

) Tecla que acompaiiada de las teclas .
de direccion se utiliza en la seleccion
de texto sin activar ¢l modo de 21. Primario
seleccion

INSTRUCCIONES: Lee detenidamente cada  pregunta  y después  responde

correctamente,

1 punto
Escribe todos los pasos que debes seguir para dar formato a un disco de 3 %" de alta

densidad por medio de las dos herramientas analizadas.
0.4 puntos

Instrumentos de medicidn

Menciona todos los pasos que debes seguir para vacunar tu disquete.
0.2 puntos

Escribe los pasos que debes ejecutar para guardar un documento de Word por primera
vez en el disco de 3 2"
0.2 puntos

Menciona los pasos que se gjecutan para abrir un documento de Word almacenado en un
disco de 3 12",
(.2 puntos
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ESCUELA COMERCIAL CAMARA DE COMERCIO
EXAMEN DE COMPUTACION I

.  INDICACIONES: Escribe el siguiente texto sin hacer ninguna modificacion m aphcar

algan formato. :
(3 pumos) )
Videocdmaras R
Recomendaciones de uso

Ponga a cargar la bateria del equipo durante el tiempo que espccnﬁque el fabrlcanlc paru
asegurar una optima recarga. . : e :

Limpie el polvo del objetivo con un cepillo suave y elimine las huellas ’dactilares coh uri pafio
suave, y limpie el cuerpo de la videocdmara con un paﬁo suave y seco. No emplcc
disolventes porque podria dafas los acabados de su equipo.

Con la finalidad de prevenir un cortocircuito nunca permita que objetos metalicos, como un
collar, entren en contacto con la bateria.

Si planca grabar durante periodos largos y continuos es conveniente llevar una pila extra o
grabar cerca de un tomacorriente para emplear el cargador de baterias.

Cuando no vaya a utilizar la videocdmara durante un largo tiempo (por ejemplo dos o mds
meses) desconecte el cargador de baterfas y extraiga el videocasete; periodicamente (una vez
por mes) conecte el aparato a la alimentacién, haga funcionar las diferentes secciones de la
videocdmara y el reproductor, y reproduzca una cinta por lo menos durante tres minutos,

RECOMENDACIONES: Lce detenidamente cada indicacion y realiza lo que se te pide.

1. Guarda este documento con el nombre VIDEO en tu disco de 3 ' y posteriormente,
guarda constantemente para evitar borrados accidentales (2 puntos). s

2. Selecciona todo el documento y aplicale fuente Anal de ! ] puntos (1. 5 puntos)

3. A la palabra Videocamaras dale tamnﬁo de f‘uente de. 14 p' ntos con cfecto de texto hla de
hormigas negras (1 punto). Ll

4. Aplica un estilo de fuente cursiva con efecto de 50
uso (1 punto). f

5. Sin volver a escribir, cambia a mayﬂscul:is el titulo del documento (0.5 p'u'n!os)"

6. Coloca la dltima rccomendacxon en eI uso de v:deocamaras entre el t(tulo y el submulo (1
punto). :

7. Compara tu documento con el que se muestru y corrige lo necesario pnka que sean muy
similares.
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FALLA D

ANEXOB

INDICADORES DE LA ADECUACI

,

ON DEL ANALISIS

3

FACTORIAL DESPUES DE LA 1* REDUCCION

Correlation Matrix®

X1

= X11

- X7 X3 deaxigr boxisos X7 | OXIB
Correlation X - 1.000 i e e ‘ ST

X2 54 1000 |0 s
X7 -077 -013 1.000
Xn -152 -103 153
X13 135 .063 200 B
X14 03 -038 097 241 -098: 1.000 s
Xis -090 033 on 136 -133 2261 1.000 :
X17 -009 156 074 154 -007 178 .200 1.000,
X18 043 176 -028 037 -115 118 .220 .292 1.000
X19 045 070 052 -021 022 060 211 212 219
x21 066 087 210 .103 -108 145 .298 272 .297
X2 066 -.033 -005 -099 093 117 -219 -118 -303
x23 -003 -021 -072 090 -125 124 029 .25¢ 240
X24 027 A19 .120 116 020 093 092 391 227
X25 -014 040 083 051 ~203 112 049 029 145
X26 -09% 026 062 183 -151 038 .108 RIZ} 083
x27 .106 .226 000 139 -048 167 .188 .253 .271
X29 001 -016 057 -063 A pi] 003 -038 -.006 -.006
X30 -011 078 -035 010 -110 135 .209 130 193
x31 080 095 -~098 -016 074 029 070 RE 138
x32 126 075 -.061 003 A -.080 -055 -047 070
X33 04 033 -040 -167 03 -027 024 142 -1
X36 07 022 -129 031 214 -054 188 -046 025
x37 003 067 -002 039 -046 -038 143 019 097
Y3 A7 170 -.106 020 .143 .080 195 169 .124
Y4 .18 106 -082 043 113 184 -031 a7 197
Ys .146 062 -020 -092 013 -104 076 .126 106




Indicadores de la adecuacion del analisis factorial después de la 1* reduccion

Correlation Matrix®

X19 X21 X22 X23 X24 X25 X2 X27 X29
Correlation X1 o
x2
X7
} X1l
! Xi3
X114
X15
- X17
- X18 |-
©X19 1000
aXan i a2 1.000 !
LX22 096 <231 1.000
LX23° 124 .265 -214 1.000
X4 Wil .350 042 .108 1.000
X250 -026 106 -2 059 263 1.000
X26 254 178 ~130 090 187 303 1.000
x27 132 368 -092 137 210 .261 289 1.000 e
x29 099 002 124 -142 11 -210 2273 -091 1.000
X30 .216 .298 -.083 061 153 063 1100 294 059
X31 -.005 083 -.006 187 -028 -169 104 -006 184
X32 053 -057 095 -082 2003 -.286 PR LT R b 352
X33 -034 247 031 -.036 -.080 -.085 -132 -232 0%
X36 055 -157 o712 o044 -016 -159 -1 -125 -031
X37 -.002 422 -237 095 149 058 184 275 020
Y3 088 119 -036 041 .206 -118 .006 148 119
Ya -040 .188 -175 162 047 -010 057 0% 038
Y5 -075 .219 079 142 088 -.005 009 142 -.080

154



S¢Sl

Y4

000
331

1.000
159
301

- X37:

1.000

231
.148
077

X36

-091

048
-015
-063

X33

-121

-007
2222
035

Correlation Matrix*

X32

1.000
A7
197

-022

179
137
-022

X3

.163
A72
=001

098

086
331
097

= X30

089
-036
270

073
155
-082

X1

Correlation <

©X33

- X36
-X37

Y3
Y4
YS

a. Determinant = 3.900E-03

UDIDINPS1 ,| B) OP spNdSap |B1I0JSE) SISHTUB [3p UDIENIIPE T} P SIIOPEIIpU]



Indicadores de la adecuacidn del anélisis factorial después de la 1* reduccion

KMO and Bartletts Test

Kaiser-Mcyer-Olkin Measure of Sampling

Adequacy. i 641
Barletts Testof  Approx. Chi-Square 599.990
Sphericity. . 0 g - 351
g 5 Sig. -

2.600E-15
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lndicado?és dé ‘IAa ad;:cﬁac‘iénidel ahnlls{s factorial después de Ia 1 reduceion

o Anti-image Matrices
i TR X2 X7 Xt x13 - {oxigeaexiseel Xz T xis
Anti-image Correlation - - X1+ i R B heLe ;
RIS X2 . 608

X7 -051 583

XN 094 077 -149 5412

X3 =081 -013 187 -.148 .59g2

Xi4 126 104 -055 -219 A0 £05 o

X15 133 -023 -.008 -079 034 =211 608

x17 079 119 -056 -050 -007 -029 -.106 736

X18 - 036 -097 052 030 .18 035 -106 -081 a3
X19. -.087 038 -044 180 -082 -.003 -165 025 -.083
xa1 -105 033 -091 -012 .038 027 -.203 .003 -2
X2 -.053 036 -006 064 001 038 101 045 .238
X3 002 086 113 -070 139 -055 152 -163 -083
x4 055 -044 -055 -103 -.066 -.005 144 -310 -075
X5 -057 002 -012 049 .10t -.060 -024 147 -109
X26 104 -025 004 -170 109 067 024 -.005 077
x27 -041 -157 043 -.085 -059 -.069 -003 -.100 -117
x29 076 043 -.089 054 -.065 -076 09 015 -.006
X30 036 -010 099 025 100 -091 -.082 -030 -052
X1 -032 -.055 095 -043 -039 051 -.085 -047 077
X32 -.0%0 -018 029 -107 060 092 .006 060 124

X33 -07 -054 -033 09 046 048 -7 136 134
X36 -012 -014 051 -.068 -159 -028 152 028 -095
X37 028 000 -013 029 017 149 -016 168 098
Y3 -.096 -059 15 -.005 -059 -047 -.206 -052 -.009
Y4 000 -006 026 o7 -165 -.206 225 -131 -097
Y5. -.062 060 -027 120 .018 -.030 -.054 -.002 -050
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lndicadoreé de la adecuacion del unzilisfs factorial después de la 1* reduccion

Anti-image Matrices

T X9 -

X217

- X26 -

. . 8 X21 - X24 X29

) An;i-inpgchqlmim : W
X7
X1t
X13
X14
X15
X17
X18
X19 538
X21 -.047 7600
X2 104 101 6012

. X23 -.109 -.168 114 6612

X24 -.360 -223 -212 033 600
xX25 216 073 .081 -017 -345 .603°
X26 312 023 =010 031 .013 -203 .655%
x27 -007 -107 -.089 -.028 .080 -167 145 97
x29 -.108 -032 -064 119 =101 060 242 -007 589
X30 -.146 -137 -.086 089 -.010 010 .038 =217 -017
xX31 1040 024 -097 -192 067 091 036 067 -.141
xX32 -014 -015 -073 060 .004 .169 -.020 043 -279
X33 007 253 051 -.068 -090 -012 039 136 -025
X36 -.080 .081 -038 -.086 -013 067 068 070 147
X37 .189 ~270 .201 -015 -.100 046 -130 -107 -051
Y3 -002 125 .029 006 -167 126 -009 -080 -.083
Y4 097 -110 169 .008 050 -025 -129 033 009
Y5 .106 -175 -202 -069 -023 .04 .010 -.080 .107
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Indicadores de la adecuacion del andlisis tactorial despué; de la 1*reduccion

Anti-image Matrices

1 X32

X33

X36

Y4

Y3

/\mi-imngc Caorrelation - .-

1X30

-150
027
-172
-056
-.205
.186
-085
.163

6807
-025
-065

043
-054

012

-225

2003

662°
-102
-154

024
-114
-119

-012:f <
082:[
018’
"a243: )
-.053

618

=004

o048

04
033

X37::

[ s

-233:
©=050
039

629
027

=231

SR9P

L267

.585°

a. Measures of Sampling

Adequacy(MSA)
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ANEXO C

SIS FACTORIAL EXPLORATORIO (AFE)

ANALI

Corrclation Matri¥

X1 X2 X18 X24 X29 X31 X32 X33 Y4 Y5:
Cormretation - XI 1.000 :

X2 454 1.000

Xi8 043 176 | 1.000

X24 027 19 227 1.000

X9 .00t -016 -006 . 1.000

X3t .080 095 138 -.028 184 | 1.000

X3 126 075 070 -003 352 163 1.000

X33 044 .033 =111 -.080 .096 72 1721 1.000

X37 - .003 067 097 149 .020 .098 -022 -121 1.000

Y4 18 106 197 047 038 33 a3 222 148 1.000

Y5 146 062 .106 .0R8 -080 .097 -022 035 077 331 1.000

a. Determinant = 339
KM} and Barthett's Test
Kaiser-Meyer-Otkin Measure of Sampling
Adequacy. 577
Bartlett's Test of Approx, Chi-Square 122,757
Sphericity daf 55
Sig. 4401607




Anti-image Matriccs

X1 X2 X18 X24 X29 X3 X32 X33 X37 Y4 Y5

E Anti-image Correlation X1 .335*
i : ol X2 47| s
X18 062 | -143 | 5742
X248 020 | -089 | -201 | 5320
X29 018 | 0d6 | 060 | —15t | sigr .
v X3t -015 | <032 -100 ) 092 | -159 [ 671®
; X32 | -103 | -012 | -077 | o048 | -33¢4 | -043 [ 595

X33 013 | -038 160 037 | -03t { -103 | -116 566"

X37 0371 -049 | -005 1 -120 | -015 | -074 03 149 .583*

Y4 <033 [ -009 { -150 ; 003 | 029 | -247 | -074 § 208 [ -130 | .613*

Y5 =125 042 | -027 | -076 082 | -0n7 049 014 | -018 | -29§ 595*
8, Mcasures of Sampling Adcquacy(MSA)

Andlisis factorial exploratorio (AFE)

Total Variance Explained

‘—__%_lnilial Eipenvalues |__Extraction Sums of Squared Loadings |  Rotation Sums of Squared l.oadings
Yo of Cumulative Saof Cumulative % of Cumulative
Factor Total Variance % Total Variance % Total Variance %

1 2049 18.628 18.628 1.395 12.683 12.684 1141 10.369 10.369
2 1512 13.748 32376 871 7919 20.603 949 8.626 18.995
3 1.281 11.648 44.023 851 1734 28338 945 8.588 27.583
4 1254 11.402 55.425 .591 53N 33.708 674 6.125 33.708
5 922 8.386 63812

6 881 8005 71816

7 .809 7358 79.1714

] 710 6.458 85.632

9 .551 5.011 90.643

10 .533 4.845 95.488

H 496 4512 100.000

Extraction Method. Maximum Likclihood.
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Andlisis factorial exploratorio (AFE)

Communalitic$

- Initial Extraction
Xi 236 419
X2 244 528
Xis 142 222
X24 105 233
X29 A73 549
n 170 .200
X312 176 .280
X33 130 214
X37 073 Ats
Y4 267 779
\el 141 169

Extraction Mcthod: Maximum Likelihood.

8. One or more communalitiy estimates greater than

- 1.0 were

d during iterations. The

solution should be interpreted with caution.

..+ Goodncss-of-fit Test

Chi-Squar [ -
el afan | sie
-8.392 17 2957

g

Factor Matris*
Factor
2 3 4

X1 247 ST -033 -176
X2 253 678 -065 -010
Xi8 " 258 139 -050 366
P X4 097 REH 059 445
X29 16 009 126 088
X317 406 -010 184 -034
X32 22 093 460 -101
X33° 253 -068 156 -348
X37 A7 022 -040 289
Y4 861 174 -084 -011
Y5 364 000 -182 058

Extraction Method: Maximum Likelihood.

2. 4 factors extracted. 9 iterations required.
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Analisis factorial exploratorio (AFE)

Rotated Factor Matrix*

Rotated Factor Matriy'

Factor
L 1 2 3 4
X1 101 636 060 -014
X2 061 704 029 168
X18 162 110 .005 429
X24 -024 053 070 AT
X29 -.066 -065 129 095
X31 343 069 276 040
X32 093 mn 507 -045
X33 .266 056 222 -303
X37 J2 -003 -008 316
Y4 865 041 A5 24
Y5 368 088 -092 129

_Factor

(5]

Extraction Mcthod: Maximum Likelihood.

Rotation Mcthod: Varimax with Kaiser Normalization.

. Rotation converged in 3 iterations.

Y4
Y5
X31
X2
X1
X29
X32
X24
Xi8
X37
X33

865
368
343

704
636

129
507

L4784

a9
316

-303

Extraction Method: Maximum Likelthood.

Rotation Method: Varimax with Kaiser Normalization.
2. Rotation converged in S iterations.
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ANEXO D

LENGUAJE SIMPLIS

Archivo de entrada

Para estimar los parimetros indicados en un diagrama de senderos a través del
software LISREL 8.51 es preciso construir un archivo de ‘entrada._en lenguaje -

SIMPLIS por medio de instrucciones con su propia sintaxis en un ofdcn,especiﬁco.

La forma en que se construye*u hxvo ‘de entruda enel’ lenguaje de

comandos SIMPLIS consiste en: lfne\ ca zado"'lque descnben el tlpo de

informacion requerida.

El siguiente arcfliv'c; de entrada; muestra algunos de los'eh'c'abéiado's:;dé‘lirieu

que se¢ pueden consnderar. Las lineas: de: encabezado ylla mformacmn opc|onal se

encuentran dentro de corchetes Postenormeme, se: descnblra cada encabezado de -

linea para preparar un urchlvo de entrada.

[Title]

Sample Size TESIS CON
-------- FALLA DE ORIGEN

[Method = Unweighted Least-Squares]
[Number of Decimals = 3]
[lterations = 100]




Lenguaje SIMPLIS

[Options: [RS WP AD= OFF]]
[LISREL Output]
[Path Diagram)

[End of Problem] .

Title (Titulo)

La primera linea de cada archivo de entrada es el titulo que describe el modelo
y.los datos utilizados en una o mas lineas que terminan cuando se encuentran _las
palabras Observed Variables o Labels. Este encabezado es opcional en probiemas de

una sola muestra pero se vuelve necesaria en problemas de muestras mi’xltiples. o

'O‘bserved Variables o Labels (Variables observadas o Etiqtiet_u_#)

Cunndo solamente existen variables observadas en un dlugram'l de sendc.ros
Observed Variablcs y ‘Labels son sinénimos pero si existen: variables Iatcntes es
prec:so,dxferencmles utilizando Observed Variables o Latent Variables.

Las variables obscrvadas se construyen utilizando un maximo 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 linea,

Cuando los nombres de las variables observadas no son especificados después
de la linea Observed Variables pueden leerse de un archivo a través de la linea from

File = filaname. 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 estimacion-de parimetros’ tenga’ ldgar,* en el archivo de entrada
o Correlation” Matrix 'y en la

2. o
debe aparecer el encabezado Covariance: Mutri
siguiente linea escribir los clementos de la matriz o especificar el archivo de datos en

donde se encuentra almacenada mediante la linea: from File filaname. -

Si se desea escribir los elementos de la matriz de correlacion o de covarianza
uno a uno, solamente se tiene cjue considerar su parte inferior por ser simétrica pues
la forma en que se leen estos elementos es de izquierda a derecha rengléon por
renglon, es decir, el primer elemento leido comienza con la primera columna y el

tltimo termina con el elemento de la diagonal.

Por ejemplo, la forma de leer la matriz de covarianza:

33.60

1363 1696

£24.62°-8,00 1 27.22°
TU560 7 4810627 616

puede ser:

Covariance Matrix
33.60

13.63 16.96

24.62 8.00 27.22
5.60 4.81 6.27 6.16

Covariance Matrix
33.6 13.63 16.96 24.62 8
27.225.6,4.81.6.27,6.16
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Covariance Matrix
38.6 13.63 1696"46”8272"56481 6276]6

donde los espacios en blanco o las comas separan ﬂlo\s :lemgn,to,s de la matriz,

Sample Size (Tjam-.‘lﬁo‘ de leyxcstra)

El tamafio de muestra es el nimero de casos en el que Ia matriz de correlacién
o covarianza estd basada. Para especificar este niimero puede utlllzar una o dos lineas,
si solo utilizas una linea separa la palabra clave Sumple Sl;c del niimero entero con
un espacio en blanco, el signo igual o dos puntos, pero si utilizas dos lineas, en una

escribe la palabra clave y en la otra el tamafio de muéstf;i.

Sample Size .- Sample Size = 386
386 . :

Sample Size: 386
Sample Size 386

El tamaiio de muestra es necesario para calcular errores estdndar, valores ¢ de
pardmetros estimados, medidas de bondad de ajuste e indices de modificacién. Si este

clemento no se especifica en el archivo de entrada el programa se detendra.

Latent Variables o Unobserved Variables (Variables latentes o Variables
no observadas)
i
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 distincion en los nombres de ‘estas variables, puedes

utilizar maytisculas para fas observadas y mindsculas para las latentes,

167




Lenguaje SIMPLIS

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 relacién escrita ticng ln,fprr‘n;; -
Varlublu.sde Il; 'i:qx"li('i’:rdu;= vur@blus de Ia dérqcha
donde vurmhles dc la Ia(]llle;'(/a répresenta variables dependlentes y V{ll‘ltlb’(." de Iu

derecha variables de las que depende variables de la querda. Cada varmble se

separa de otra variable por medio de espacxos o slgnos +

derecha variables de donde salen las ﬂechas.

Figura |, Diagrama de senderos con variables observadas
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Cada relacion empieza en una linea nueva pero si no se ajusta en una. linea
simple puede -continuar. en - la: signiente. agregando variubles de la izquierda’y
variables de la derecha restantes, ‘ :

Por ejemplo para el diégrama de senderos de la figura | las fe]aciongs serian: ) ’

Y| = Xz (Y] depcnde de Xz)
Yz = Xz Yl (Yz depende de Xz y Yl)
Yi;=X; Y Y2(Ysdepende de X, Y1y Y2).

Paths (Senderos)

Las relaciones en un modelo pueden especificarse en términos 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 Ia figura 2 los senderos serfan:

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 la escala de medida
de cada una de estas es arbitraria. Este hecho dificulta la inlerpretdcién de todos los
pardametros 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 escala de médidﬁ se

considera en términos de desviaciones estiandar o de coeficientes ajustados.

Si la escala de medida de las variables latentes estd representada por
desviaciones estdndar decimos que estan estandarizadas, es decir, sus coeficientes
oscilan ¢n el intervalo (-1, 1), pero si la escala 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 gjustado
es uno, Por ejemplo, si READING y WRITING son indicadores observados de la
variable latente Verbal y elegimos a READING como ¢l mejor indicador entonces las

dos relaciones de medida son especificadas como:

READING = 1*Verbal
WRITING = Verbal
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esto significa que el coeficiente de READING en Verbal no serd estimado pues estd

ajustado en uno, pero el coeficiente de WRITING en Verbal si se estimard.

Para que una variable latente sea estandarizada se debe omitir la asignacion de

coeficientes diferentes de cero en las relaciones especificadas. La linea

READING WRITING = Verbal

produce una solucién estandarizada,

. Valores iniciales™ .

La estimacion de los pardametros 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 estimacion de un pardmetro es posible utilizarla en la relacién
colocando el valor inicial entre paréntesis seguido de un asterisco y del nombre de la

variable. Por ejemplo:

READING = [*Verbal -
READING = (1)*Vcrbal

es un coeﬁclcme a)ustado rmcnlrns quc el () enla

segunda ccuamon s un valor |n1c1al; -
Variuﬁzas deerror y Covarianzas’
“En un’ mo elo comp eto LISREL e‘(lsten tres clases de términos de error:

errorcs de medxdn en las varmbles observadas x, errores de medida en las variables

observadas'y, errores estm_cturales‘en las ecuaciones estructurales.
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Por deﬁnicién las variunzas de todos los términos de error son parimetros
libres . para ser- esnmados. snn embnrgo.. ocasxonalmente puede ser -necesario

determinar una vananm de error cero 0 algun otro valor. El comando que permite

hacer esta nsxgnacnén es. -
Let the Error Varixmce of VarA be a
o bien,

'Sét the Error Variance of VarA equal toa

donde a es un niimero ‘mayor que cero.

Otra conslderaclon -que se. hace en la estimacién de los. términos: de error
consiste en asumir que por deﬁmcxon no estan correlamonados, no obstante es posible -
especificar- errores corrclncxonados entre dos variables x, dos vanables y, entre una
variable x y una variable » y entre dos variables Eta. No esté pemutldo especlﬁcar
errores correlacionados entre una varmble Eta y una vunable x o una Va.rlable y. La

sintaxis general para hacer esto es:
Let the Errors between VarA and Vqu Coneléte
o bien, ’
Set the Efror Covm"in‘ncé‘bert}veie:rri VnrAand Varl? Fl;ee

Los parametros estimados en general serdn la covarianza entre los términos de

error de VarA y VarB, -

También puedes determinar una covarianza de error en cero o ¢n algin otro

valor con la linea:
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Set the Error Covariance between VarA and VarB to 0
Factores no correlacionados -

lndepéndiehytgménte/ dela forma en que se especificé la escala de medicion de
las  variables léteﬁte‘s ’ "independientes, por  definicibn, estan libremente
conelacionadns; esto 'implica que todos los parametros serdn estimados. No
obstante, este hecho no siempre es cierto, es decir, habra ocasiones en que los factores

no estén correlacionados, Esta accidn se produce con la linea;

Set the Covariance of Ksil — Ksi7 to 0
o bien, |

Set tthCQVrr’élabl;ions of Ksil —Ksi7to 0

Rcs‘tr'i‘céi‘(’)hers de igualdad

Cuando un coeficiente de senderos es igual a otro tan solo existe un pardmetro

a ser estimado en lugar de dos parimetros independientes. La sintaxis SIMPLIS que

permite este hecho es:

Set the Path from VarA to VarB Equal to the PathfromVarC to VarD :
aunque también pueden utilizarse las siguientes formas:

Set Path from VarA to VarB = Path from VarC to VarD
Set Path VarA -> VarB = Path VarC -> VarD
Set VarA -> VarB = VarC -> VarD

La forma de especificar que dos varianzas de error son iguales se consigue

con la linea:

173




Lenguaje SIMPLIS

Set the Error Variances of VarA ahd YMB Equal

o bien, |
Let the Error Variﬂnceé of'VarA ya‘nd VarB be !?quni '
thions (():pcit;ncs) :

Para especificar la forma que tendrd el archivo de salida existen opciones que
pueden escribirse en una misma linea con tan solo dos caracteres o en lineas

separadas utilizando todas las palabras clave, Las opciones disponibles son:

Print Residuals (RS)

Wide Print (WP)

Number of Decimals = n (ND=n)

Method of Estimation = Generalized Least Squares (ME=GLS)
Admissibility Check = Off (AD=0FF)

Iterations = n (IT=n)

Save Sigma in File filename (SI=filaname)

Print Residuals -RS (Residuales impresos)

Por definicion el archivo de salida LISREL muestra en forma matricial los

residuales, residuales estandarizados, la matriz de covarianza ajustada o matriz de

correlacion y la grifica Q-plot de residuales estandarizados.
Wide Print — WP (Ancho de la impresion)
El archivo de salida se imprime ‘p"ork definicién - con® un mdximo de 80

caracteres por linea pero’si tu impresora te_permite” imprimir lineas amplias puedes

utilizar esta opcién para imprimir un maximo de 132 caracteres por linea.
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Number af Décimals =n- ND=n (IVdmero de decimale.é)

La mformncxon dcl nrchwo de sahda se. lmpnme por definiciéon con dos

decimales. Para camblar cste numero escnbes

diferentes:

. anables mstrumcntules (IV)

. Mimmos cuadrados en dos estados (TSLS)

» Minimos cuadrados no ponderados (ULS)

= Minimos cuadrados generalizados (GLS)

= Maxima verosimilutud (ML)

= Minimos cuadrados generalmente ponderados (WLS) . -

= Minimos cuadrados diagonalmente ponderados (DWLS) b

Bajo suposiciones generales estos’ métodos *proporcionan  estimaciones

consistentes de los parimetros. Esto significa que-serdn cér?adbspara valores
verdaderos de los parametros en muestras grandes. L'osy sieigvfibbg de estimaciones
difieren en varios aspectos. EI TSLS y IV son prdévedimientbs muy rzipidos 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
minimiza una funcién de ajuste particular en forma sucesiva hasta mejorar las

estimaciones de los parimetros. WLS requiere una estimacion de la matriz de
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covarianza asintdtica, de las varianzas muestrales y las covananzas o correlacnones

que estan siendo analizadas. Slmllannente, DWLS requnere una esttmncnén de las

varianzas asintdticas, de las varianzas muestrales y de lns covurlanzas o correlac1ones

que se estdn analizando.

Si en el archivo de entrada no se. proporcionauna: matriz_de covarlanza °,

varianzas asnntéllcas, por deﬁmctén se uuhza el método:M 21 Sl se k.e una matnz

Para especnﬁcur un melodo de estlmamon de paramelros dlfcrc.nte ul utlhzado

por definicion escribe alguna de las sngulcntes lineas:

Method: Unweighted Least-Squares
Method: Generalized Leas-Squares
Method: Two-Stage Leas Squares
Method: Instrumental Variables Method

o colocar la opcién correspondiente en la linea Options.

Options: ... UL ...
Options: ... GL ...
Options: ... TS ...

Options; ... [V ...

Admissibility Check (verificacion de la validez)

La verificacion de la validez de una solucién permite detener el proceso
iterativo en Ia cstimacion de pardmetros cuando las matrices lambda X y lambda Y
estdn completamente llenas o vacias, o todas las matrices de covarianzas son
definidas positivas, con el propdsito de prevenir que el programa corra para muchas

iteraciones fuera de producir algunos resultados ttiles,
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Por definicién una soluc:on se conwene ‘en®no; vahda despues de 20

iteraciones lo que produce la v1suallznctén del mensaje de error. BE

Niimero mdxinio de it‘eia'ciqh‘esf'

El nimero -maximo de neraclones pcmutxdo es trcs veces el nimero de
parametros en. el modelo. Para mode]os que son’ razonables con los datos, las
iteraciones convergerdn antes de alcanzar el m.‘xxnmo, pero pnru problemas especiales
se necesitardn mas iteraciones. La torma que exxste pam especificar. el nimero de

iteraciones maximo en 100 es: -
Iterations = 100, o Options: .:: IT=100 ...

Save Sigma (Guardar Sigma)

La matriz de covananza zgustada, llamada Sigma, puede guardarse en un

archivo si se cscnbe la lmea' i

Save Sigma in File filaname; o Options: ... Sl=filananmie-...
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Salida LISREL

La ‘solucién obtenida en LISREL puede mostrarse en formato SIMPLIS o
LlSREL En el primero, el modelo estlmndo se presenta en forma de ecuacion,
mientras que en el segundo en torrnn matrlcml Ambos formatos contienen la misma
informacién, aunque si se‘utll‘lza el formato LISREL es posible obtener informacion

adicionul. Por definicion el archivo de salida se muestra en formato SIMPLIS,

Para solic?tar la sulida' ehrfdfr:nqi/o,L[SREL escribes la linea:

en el archlvo de entrada. Si requleres mformacnon adlmonal puedes incluir en la linea

anterlor al;,una de las sngulentes opcnones‘

VA imprimir varianzas y covarianzas

MR equivale a RSy VA

MI indices de modificacion

SS Imprimir solucidn estandarizada

SC Imprimir solucion completamente estandarizada

EF Imprimir efectos totales ¢ indircctos, sus errores estdndar y valores #.
FS Imprimir la regresion de los puntajes de factor

PC Imprimir las correlaciones de las estimaciones de los parémetros

PT Imprimir informacion técnica

Path Diagram (Diagrama de senderos)

La inclusion de esta linea en el archlvo de entradu permne visualizar en

pantalla el dla;,rnma de senderos. Por definicién no se mvoca a este dlagrnma
End of Problem (Fin del problema)

Esta linea se escribe para indicar el fin del problema.
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Archivo de salida

La informacion. bdsica que incluye el archivo de salida considerando alguno

de los dos formatos existentes estd formada por los elementos:

1. Archivo de entrada. Programa de instrucciones necesario para producir la
csumamén de los pardmetros del modelo.
2. Matriz de covarianza (Covariance Matrix). Datos requerldos en la estimacién

de pardmetros. También puede utilizarse la matriz de correlacion,:

3. Estimaciones LISREL (LISREL Estimates - Maxtmum Ltkelzhaod).

Coeficientes de los pardmetros estimados medmnte el metodo escruo en

paréntesis, errores cstéandar y valores 1,

4. Estadisticas de bondad de ajuste (Goodness of F:I Slattsncs Medldas que seb =

utilizan para determinar la calldad de ajuste d&.l modelo a lo§ datos

pero si el formato de salida utlhzado (‘ue LISREL aparcce despues de la mamz de

covnnanzn el elemento.

Parameter Specg/‘ catums. Esm pane mdlca los parimetros. que seran
estlmados en: sus respectlvas mntrlces por medlo de Ias etiquetas I, 2,3, ..
Cuando un purumetro tiene. a51gnado un valor especfﬁco presenta un valor
ceroen el elemento correspondlente a la matriz que pertenece, esto significa

que 1o ‘serd estimado. }

Esta informacién no dice mucho sobre los posibles ajustes que puede sufrir el
modelo propuesto si se analizan los residuales o los indices de modificacién, tampoco
presenta una solucién estandarizada que facilite la interpretacion del modelo cuando
una matriz de covarianza es empleada en la estimaciéon de parametros. Para corregir

esta carencia es preciso utilizar el formato de salida LISREL con las opciones RS,

179




Lenguaje SIMPLIS

MI, SC y EF. Los siguientes pérrafos describen la: forma en que se presenta esta
salida para estimar los parametros en los modelos e'(ploratono, contlrmmono y del

rendimiento académico analizados en el cupuulo 4 de esm investlgacxén.

La opcién RS muestra después:de las 'est'adis"ticaS de bondad de ajuste: la
matriz de covarianza ajustada (Fmed Covammce Alalrlx) calcula-a: partir de los
pardmetros del modelo, los resnduales aJustados (Fmed Restduals) donde un residual
es la diferencia entre la. covarianza orl;,mnl y la covarianza esttmada. los residuales
estandarizados (Smmlarlltzed Resuluals) que cquwalen a puntuacnom.s Z y la grifica
de residuales estandarizados (Qplor of Slandardtzerl Residuals) El analisis de estos

clementos permite delectar problemns‘de ajuste del modelo,”

Con la opcion MI se .muestran- los indices’ de modificacién 'y cambios
esperados (Mody f catmn lmllces and E_\pected Change) para todas las matrices del
modelo. Si se analiza estnmformaélon es posible mejorar la calidad de ajuste del

modelo agregando o eliminando senderos en el diagrama de senderos.

Mediante la opcion SC es posible obtener una solucién estandarizada
(Standardized Solution) y una solucidn completamente estandarizada (Completely
Standardized Solution) para los parametros 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 variubles latentes como las variables

observadas son estandarizadas.

EF permite observar los efectos indirectos y totales (Total and Indirect
Effects) 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 interpretacion

de los resultados de gran utilidad.
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- ANEXOE
ANALISIS FACTORIAL CONFIRMATORIO (AFC)

PARTE 1

DATE: 7/31/2002
TIME: 11:13

LISREL 8,51
BY
Karl G, Joreskog and Dag Sérbom

This program is published exclusively by
Scientific Software Internaticnal, Inc.
7383 N. Lincoln Avenue, Suite 100
Lincolnwood, IL 60712, U.S.A.

Phone: (B00)247-6113, (847)675-0720, 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:\lisrel8 S1\Experi\ultimas3.sapj:

Analisis factorial confirmatorio para las variables del rendimiento
académico

Modelo con chi cuadrada = 8.392, 17 gl y significacién de 0.957
Observed Variables

EXA_DIA EXA_CON PRO_TON ESC_PAD ESC_MAD

EXP_POI TRA_PRO NOE_ENT AGR_DES AUT_ACA COM_PRO

Correlation Matrix from file 'C:\lisrel®_51\Experilultimas3.cor’'
Sample Size = 119

Latent Variables conoprev escopadr intgrpro caraprof

Relationships

EXA_DIA EXA_CON PRO_TON = concprew
ESC_PAD ESC_MAD = escopadr

NOETENT AGRTDES AUT ACA COM_PRO = caraprof TESIS CON

Options: HD=3 ME=ML IT=250 FALLA DE ORIGEN
e




Anilisis factorial confirmatorio (AFC)

LISREL Qutput: RS MI SC EF
Path Diagram

£nd of Problem

Andlisis factorial confirmatorio para las variables del rendimiento acaddmico

Correlation Matrix

EXA_DIA EXA_CON PRO_TON ESC_PAD ESC_MAD ~ EXP_pOl

EXA_DIA 1.000
EXA_CON 0.331 1.000

PRO_TON 0331 0.097 1.000

ESC_PAD 0.106 0.062 0.095 1.000

ESC_MAD 0118 0.146 0.080 0.454 1.000

EXP_POL 0.038 -0.080 0.184 0.016 0.001 1.000
TRA_PRO 0.137 -0.022 0.163 0.075 0.126 0.352
NOE_ENT 0.047 0.088 -0.028 0.119 0.027 0111
AGR_DES 0.197 0.106 0.138 0.176 0.043 -0,006
AUT_ACA 0.148 0.077 0.098 0.067 0.003 0.020
COM_PRO 0.222 0.035 0.172 0.033 0.044 0.096

Correlation 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 0227 - 710007

AUT_ACA -0.022 0.149 0.097-- - 1,000

COM_PRO 0.172 -0.080 0111 0121 - 1,000

Andlisis factorial confirmatorio para las variables del rendimiento académico

Parameter Specifications
LAMBDA-X

conoprev escopadr intgrpro caraprof
EXA_DIA
EXA_CON
PRO_TON
ESC_PAD
ESC_MAD
EXP_POI
TRA_PRO
NOE_ENT
AGR_DES
AUT_ACA
COM_PRO

COOODOCO O WII —
COoO0OCOoOCUMLEODOO
—O VOO DOSOO
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PHI

conoprey escopadr - intgrpro caraprof *
conoprey a0 e ;
escopadr 12 0 )
intgrpro: : 13 FEaNt ] 0
caraprof s 16 17 0
THETA-DELTA

EXA_DIA. EXA CON PRO_TON "ESC.PAD ESC_MAD ' EXP_POI
A8 19 20 21 2 23

THETA-DELTA  (continued)

"TRA_PRO NOE_ENT AGR_DES AUT_ACA COM_PRO
. 24 . 25 26 27 28

Andlisis factorial confirmatorio para las variables del rendimiento académico

Number of lterations = 34
LISREL Estimates (Maximum Likelihood)

LAMBDA-X |
=, |
conoprev escopadr intgrpro caraprof el ‘
EXA_DIA . - 0.857 .- - .- . )
- (0.191) (_:' =
4488 A
EXA_CON - . 0.379. Ces .- .- “2 3
- 0.121) v -
£l <X
3.139 £,
PRO_TON: 0.386 -- .- -. ',:1:
: 0.121) ras
3.178 | "
ESC_PAD -- 0.866 o --
(0.278)
3.119
ESC_MAD .- 0.524 -- --
(0.183)
2.859
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Andlisis factorial confirmatorio (AFC)

LAMBDA-X (continued)

cdnopﬁ-v escopadr . Intgrpro - caraprof
EXP_POL < - 0250 -
B ' (0.394).
0.635
TRALPRO -- e 1408 -
; (2.160) 0
: 0,652 L .
NOE_ENT Se -- -- 0.387
: (0.144)
2.683
AGR_DES .- .- -- 0.590
(0.181)
3.257
AUT_ACA . -- -- -- 0.264
(0.135)
1.955
COM_PRO .- .- -- -0.100
(0.132)
-0.757
PHI
conoprev escopadr intgrpro caraprof
conoprev 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 1,788 0.266

THETA-DELTA

EXA_DIA EXA_CON PRO_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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Anilisis factorial confirmatorio (AFC)

THETA-DELTA (continued)
TRA_PRO NOE_ENT AGR_DES AUT_ACA COM_PRO

-0.983 0.851 0.652 0.930 0.990
(6.086) 0.141) (0.208) (0.132) (0.130)
-0.162 6.016 3.138 7.042 7.600

Squared Multiple Correlations for X - Variables

EXA_DIA EXA_CON  PRO_TON ESC_PAD ESC_MAD EXP_POI
0.735 0.143 0.149 0.751 0275 - 0.063

Squared Muitiple Correlations 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 Fit Statistics

Degrees of Freedom = 38
Minimum Fit Function Chi-Square = 34.682 (P = 0.624)
Normal Theory Weighted Least Squares Chi-Square = 32,238 (P = 0.732)
Estimated Non-centrality Parameter (NCP) = 0.0
90 Percent Confidence Interval for NCP = (0.0 ; 10.737)

Minimum Fit Function Value = 0.294
Population Discrepancy Function Value (F0) = 0.0
90 Percent Confidence Interval for FO = (0.0 ; 0.0910)
Root Mean Square Error of Approximation (RMSEA) = 0.0
90 Percent Confidence Interval for RMSEA = (0.0 ; 0.0489)
P-Value for Test of Close Fit (RMSEA < 0.05) = 0.954

Expected Cross-Validation Index (ECV1) = 0.797
90 Percent Confidence Intervat for ECVI = (0.797 ; 0.888)
ECVI for Saturated Model = 1.119
ECVI for Independence Model = 1.268

Chi-Square for Independence Model with 55 Degrees of Freedom = 127.624
Independence AIC = 149.624
Model AIC = 88.238
Saturated AIC = 132.000
Independence CALC = 191,194
Model CAIC = 194,054
Saturated CAIC = 381.422

Normed Fit Index (NFI) = 0.728
Non-Normed Fit Index (NNF1) = 1.066
Parsimony Normed Fit Index {PNFI) = 0.503
Comparative Fit Index (CFI) = 1.000
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Anilisis factorial confirmatorio (AFC)

Incremental Fit Index (IF1) = 1,037
Relative Fit Index (RF1) = 0.607

Critical N (CN) = 209.097

Root Mean Square Residual (RMR) = 0.0673
Standardized RMR =0,0673
Goodness of Fit Index (GF[) = 0,953
Adjusted Goodness of Fit Index (AGF1) = 0.918
Parsimony Goodness of Fit Index (PGFI) = 0.549

PARTE 2

DATE: 8/ 1/2002
TIME: 11:25

LISREL 8,51
BY
Karl G. J8reskog and Dag Sérbom

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, (847)675-0720, 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 S51\Experilest inf afc.spj:

Analisis factorial confirmatorio para las variables del rendimiento
académico

lodelo con chi cuadrada = B8.392, 17 gl y significacién de 0.957
Observed Variables

EXA_DIA EXA_CON PRO_TON ESC_PAD ESC_MAD

E¥P_POT TRA _PRO NOE_ENT AGR_DES AUT_ACA COM_PRO

Correlation Matrix from file 'C:\lisrel8_51\Experilultimas3.cor'

Sample Size = 119
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Andlisis factorial confirmatorio (AFC)

Latent Variables conoprev escopadr intgrpro caraprof

Relationships

EXA_DIA EXA_CON PRO_TON = conoprev
ESC_PAD ESC_MAD = escopadr

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
Path Diagram

Set the Error Variance of TRA_PRO to 0.005

End of Problem

Andlisis fuctorial confirmutorio para las variables del rendimiento académico

Correlation Matrix

EXA_DIA EXA_CON PRO_TON ESC_PAD - ESC_MAD . EXP_POI

EXA_DIA 1.000 :
EXA_CON 0.331 1.000 ,

PRO_TON 0.331 0.097 1.000

ESC_PAD 0.106 0.062 0.095 G T

ESC_MAD 0.118 0.146 0,080 " 0454 1,000

EXP_POI 0.038 -0.080 0.184 20,016 0.001 1.000
TRA_PRO 0.137 -0.022 0.163 00757 770,126 0.352
NOE_ENT 0.047 0.088 -0.028° 00197 1 0,027 0.111
AGR_DES 0.197 0.106 0.138 0.176 0.043 -0.006
AUT_ACA 0.148 0.077 0.098 0.067 0.003 0.020
COM_PRO 0.222 0.035 0.172 £ 0033 0.044 0.096

Correlation 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

COM_PRO 0.172 -0.080 <0011 <024 1,000
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Andlisis factorial confirmatorio (AFC)
Andlisis factorial c:)ﬁ[lrinulﬂlfo para las variables del rendimiento académico

Parameter Spéciﬁcafioqs T

LAMBDA-X

. conoprey escopadr intgrpro caraprof
EXA_DIA | i 0 1] a0
EXA_CON 2 0 0 0
PRO_TON 3 0 0 0
ESC_PAD (] 4 0 0
ESC_MAD 1] 5 0 0
EXP_PO1 0 0 6 0
TRA_PRO 0 0 7 0
NOE_ENT 0 0 0 8
AGR_DES 0 0 0 9
AUT_ACA 0 0 0 10
COM_PRO 0 0 0 il
PHI

conoprev escopadr intgrpro caraprof

conoprey : . ; .
escopadr ’ 12 ; 0
intgrpro 13 . 14 0
caraprof A5 16 17 0

THETA-DELTA : .

EXA_DIA EXA_CON . PRO_TON = ESC_PAD ESC.MAD = EXP_POI
18 LI 21 2 - Tn

THETA- l)FLTA (contmued)

TRA_PRO NOE ENT -AGR_ DES - AUT_ACA" COM._ PRO.
0 g T g 26 27
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Andlisis factorial confirmatorio (AFC)

Andlisis factorial confirmatorio para las variables del rendimiento académico

Number of Iterations = 25
LISREL Estimates (Maximum Likelihood)

LAMBDA-X
conoprev:  escopadr intgrpro caraprof
EXA_DIA 0.851 - - .
(0.188) ,
, 4.521
ENA_CON 0379 7 L .- .-
SO0y
R XL B
PRO_TON. -+ 0390 - - -
‘ “A21)
A 3211
ESC_PAD" - 0.888 .- -
i (0.298)
2979
ESC_ MAD. .. . -- 0.512 .-
(0.188)
2,729
EXP_POI ~ .- -- 0.353 -
(0.089)
3951
TRA_PRO - .. 0.997 ..
(0.065) -
15.285
NOE_ENT o ea - .- 0.383
: (0.143)
2,672
AGR_DES -- -- . 0.596
{0.182)

3.268

RS2 CON
FALLA DE ORIGEN
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LAMBDA-X (continued)

conoprey escopadr intgrpro . . caraprof
AUT_ACA -- .- -- 0.260
(0.134)
1.938
COM_PRO -- .- -- -0.097
0.131)
-0.742
PHI
conoprev escopadr intgrpro caraprol
conoprey 1.000
escopadr 0.164 1.000
0.127)
1.291
intgrpro 0.164 0.099 1.000
0.107) (0.106) )
1.526 0.940
caraprol 0.339 0.306 0.050 1.000
0.167) 0.174) (0.138)
2,035 1.766 0.363

THETA-DELTA
EXA_DIA EXA_CON PRO_TON ESC_PAD ESC_MAD EXP_POI

0.276 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 (continued)
TRA_PRO NOE_ENT AGR_DES AUT_ACA COM_PRO

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

Squared Mul(iblc Correlations for X - Variables

EXA_DIA EXA_;_CON PRO_TON ESC_PAD ESC_MAD - EXP_POI
0.724 s 0044 0.152 0.788 0.262 0.125
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Squared Mﬁl(iple Correlations for X - aniublesr‘(conxinued) L

TRA_PRO. NOE.ENT'  AGR_DES' AUT_ACA COM_PRO
0995 - 047 0.355 0.068 0.010

Goodness of Fit Statistics

Degrees of Freedom = 39
Minimum Fit Function Chi-Square = 34.773 (P = 0.663)
Normal Theory Weighted Least Squares Chi-Square = 32.370 (P = 0.765)
Estimated Non-centrality Parameter (NCP) = 0.0
90 Percent Confidence Interval for NCP = (0.0 ; 9.733)

Minimum Fit Function Value = 0.295
Population Discrepancy Function Value (F0) = 0.0
90 Percent Confidence Interval for FO = (0.0 ; 0.0825)
Root Mean Square Error of Approximation (RMSEA) = 0.0
90 Percent Confidence Interval for RMSEA = (0.0 ; 0.0460)
P-Value for Test of Close Fit (RMSEA < 0.05) = 0.964

Expected Cross-Validation Index (ECVI) = 0.788
90 Percent Confidence Interval for ECVI = (0.788 ; 0.871)
ECVI1 for Saturated Model = 1.119
ECVI for [ndependence Model = 1,268

Chi-Square for Independence Model with 55 Degrecs of Freedom = 127.624
Independence AIC = 149.624
Model AIC = 86.370
Saturated AIC = 132.000
Independence CAIC = 191,194
Model CAIC = 188.406
Saturated CAIC = 381.422

Normed Fit Index (NFI) = 0.728
Non-Normed Fit Index (NNFI) = 1,082
Parsimony Normed Fit Index (PNF[)= 0516
Comparative Fit Index (CFI) = 1.000
Incremental Fit Index (IFD) = 1.048
Relative Fit Index (RFI) = 0.616

Critical N (CN) = 212.848

Root Mean Square Residual (RMR) =0.0673
Standardized RMR = 0.0673
Goodness of Fit Index (GF1) = 0.952
Adjusted Goodness of Fit Index (AGFI) = 0.920
Parsimony Goodness of Fit index (PGFl) = 0.563
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Andlisis factorial confirmatorio para las variables del rendimiento académico

Fitted Covariance Matrix

EXA_DIA. EXA_CON PRO_TON  ESC_PAD . ESC_MAD  EXP_POI

EXA_DIA 7.000
EXA_CON 0323 1.000

PRO_TON 0332 0.148 1000

ESCPAD 0.124 0.055 0.057 1.000. -

ESC_MAD 0072 .- :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 0111 . 0049 . 0051 0.104 0.060 0.007
AGR_DES 0.172 10,077 0.079 0.162 0.093 0.011
AUT_ACA 0.075 0.034~ 0.034 0.071 0.041 0.005

COM_PRO -0.028 -0.013 -0.013 -0.027 -0.015 -0.002

Fitted Cm'nriamcé Mhtrix (continued)

TRA_PRO NOE_ENT AGR_DES  AUT_ACA - COM_.PRO

TRA_PRO 1,000

NOE_ENT 0.019 1.000 B :

AGR_DES 0.030 0.228 1.000 - R

AUT_ACA 0.013 0.100 0,155 3

COM_PRO -0.005 -0.037 -0.058 1.000

Fitted Residuals F—
EXA_DIA EXA_CON PRO_TON . ESC_PAD ESC_MAD  EXFP_POI

EXA_DIA 0.000

EXA_CON 0.008 0.000

PRO_TON -0.001 -0.051 - 0.000

ESC_PAD -0.018 0.006 - 0.038 0.000

ESC_MAD 0.046 0.114 0.047 0.000 0.000 - ) ; .
EXP_POI -0.011 -0.102- 0.6t -0,047 -0.017 20,000
TRA_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 200104
AGR_DES 0.025 0.029 0.059 0.014 -0.051 - 0 -0.017
AUT_ACA 0.072 0.044 0.064 -0.003 -0.038 - 0016

COM_PRO 0.250 0.047 0.185 0.060 . 0.060 - +0.098

Fitted Residuals (continued)

TRA_PRO NOE_ENT AGR_DES = AUT.ACA - COM_PRO

TRA_PRO 0.000

NOE_ENT -0.022 0.000

AGR_DES 0.040 -0.001 0.000

AUT_ACA -0.035 0.049 -0.058 0.000

COM_PRO 0177 -0.043 -0.053 -0.096 0.000
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Summary Statistics for Fitted Residuals

‘Smallest Fitted Residual = -0.102
~Median Fitted Residual = 0,000
Largest Fitted Residual =  0.250

Stemleaf Plot

- 1j00
- D|B8665555
- 0}44-432222 1 100000000000000000
11112234444
0{5555666678
10001
1688
2|
25

Standardized Residuals
EXA_DIA. EXA_CON - PRO_TON - ESC_PAD ESC_MAD EXP_rOl1

EXA_DIA -
EXA_CON 1121 --

PRO_TON -0.076 -0.938 --

ESC_PAD 0,988 0.078 0.484 -

ESC_MAD 0.739 1.332 0.548 -- --

EXP_POI -0.134 -1.127 1.787 -0.546 -0.185 -
TRA_PRO -0.181 -1.071 1277 -1.086 1,095 0.276"
NOE_ENT -1.051 0.457 -0.933 0.233 04427 71187
AGR_DES 0.737 0.373 0.768 0.432 20955+ 720,195
AUT_ACA 0,969 0.499 0.730 -0.044 0459 7. 10,173

COM_PRO 3.022 0.524 2.051 0.716 w0672 1.066

Standardized Residuals (continued)

. 'TRA_PRO NOE_ENT.. AGR_DES ZAUT;ACA'COM_Iflioi

TRA_PRO . i i

NOE_ENT ' -0207 7. i .. :

AGRIDES - 0976 -~ 00570 il

AUT_ACA  © . -0418: 0.750° 7 “iledo T os
COM_PRO - 1.950 -0.565 7 L1297 A1,138 .-

Summary Statistics for Standardized Residunls
Smallest Standardized Residual = -1.640

Median Standardized Residual = 0.000
Largest Standardized Residual = 3.022
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Stemleaf Plot

-6
- 111100
- 0[09655
- 0}4432221110000000000000
0122344

0[555557777778

1j00111233

1189

21

2]

30

Largest Positive Standardized Residuals

Residual for COM_PRO and EXA_DIA 3.022
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Andlisis factorial confirmatorio para las variables del rendimiento académico

Qplot of Slvnmrla‘rdvi?'.}et‘lr Vlv(e_sidua‘ls
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Andlisis factorial confirmatorio para las variables del rendimiento académico

Modification Indices and Expécted Change

Modification Indices for LAMBDA-X

conoprey escopadr intgrpro ~ caraprof
EXA_DIA .- 0.430 0.033 0.581
EXA_CON -- 0.087 1.150 0.407
PRO_TON .- 0322 1.639 0.092
ESC_PAD 1.094 .- 1.199 2335
ESC_MAD 1.094 .- 1.199 2,335
EXI_POI 0.000 0.267 .- 0.011
TRA_PRO 0.000 0.267 -- 0.011
NOE_ENT 1.133 0.014 0.087 .-
AGR_DES 1.344 0.042 0.951 -
AUT_ACA 1.073 0.013 0.174 --
COM_PRO 10.179 0.713: 3.812 -
Expected Change for LAMBDA-X

conoprey escopadr intgrpro caraprof
EXA_DIA -- -0.113 -0.028 7-0.212
EXA_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
EXP_POI -0.002 -0.050 .- 10013
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-

conoprey escopadr.” " intgrpro caraprof
EXA_DIA -- 0413 -0.028 -0.212
EXA_CON .- 0.030, --0.099 0.098
PRO_TON -- 0.058 0118 0.047
ESC_PAD -0.227 - Fe00173 0.835
ESC_MAD 0.131 RS 0.100 -0.481
EXP_POI -0.002 -0.050~ .- 0.013
TRA_PRO 0.006 0.141 Dl -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 --
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Completely Standardized Expected Change for LAMBDA-X

conoprev
EXA_DIA -
EXA_CON .
PRO_TON .-
ESC_PAD -0.227
ESC_MAD 0.131
EXP_POI -0.002
TRA_PRO 0.006
NOE_ENT 0,154
AGR_DES 0.246'
AUT_ACA 0.132

COM_PRO 0.388

No Non-Zero Mvodiﬁqiilioﬁllnd : X

cscopadrf

Modification Indices for THETA-DELTA =

EXA.DIA~

EXA_DIA . . --
EXA_CON 1.256
PRO_TON 0.006
ESC_PAD 0.338
ESC_MAD 0.076
EXP_POI 0.116
TRA_PRO 0.006
NOE_ENT 0.550
AGR_DES 0.055
AUT_ACA 0.565
COM_PRO 4913

0.880
0.203
1.483
0.841
0.461
0.421
0.000
0.022
0.162

EXA__CON B

PRO_TON

0.106
0.009
2.674
0.322
0.759
0.515
0.202
1,484

Modification Indices for THETA-DELTA (continued)

TRA_PRO  NOE_ENT AGR_DES

TRA_PRO 0.076
NOE_ENT 0.511
AGR_DES 1.084
AUT-ACA 0.387:-
COM_PRO 1,662

0.003
0.562

0.319.

2.690
- 1275
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ESC_PAD ESC_MAD

0.121
0.331
0.168
0.385
0.011
0.064

0.102
1.000
0.147
0.692
0.139
0.110

AUT_ACA COM_PRO

1.296

[_ q‘ /P‘};; \w""
\v.“

L5

EXP_POI

i
AN

0.076
2.082
0.354
0.105
0.178



B Aﬁ}ilisis factorﬁl coﬁﬁrrmmonr'io (AFC).

Expected Change for THETNDELTA [ ) ) ‘
EXA_DIA EXA_CON ?I’RO_TON ' ESC_PAD;‘ ESC_MAD - EXP_POI
EXA_DIA ) .. - ; IR .

EXA_CON 0310 ao

PRO_TON -0.022 -0.107 " --

ESC_PAD -0.059 £-0,035 0.025 --

ESC_MAD 0.021 0.094 0.007 .- .s

EXP_POI -0.026 -0.075 0.133 -0.026 -0.025 --
TRA_PRO 0.009 .~ -0.057 0.047 -0.07| 0,080 0.147
NOE_ENT -0.067 0.055 -0.074 0.037 -0.032 0.120
AGR_DES 0.026 0.000 0.061 0.072 -0.078 -0.048
AUT_ACA 0,064 0,013 0.039 0.009 -0.031 0.028
COM_PRO 0.183 -0.035 0.105 0.021 0.027 0.036

Expected Chuange for THETA-DELTA (continued)
TRA_PhO ‘NOE_ENT AGR:DES AUT_ACA COM_I’RO

TRA_PRO 0418 ,
NOE_ENT -0.063 - Do :

AGR_DES 0118 0013 L

AUT_ACA 20,053 00,0777 0235 el -
COM_PRO 010070, 720005377 710,130 10,106
Completely Standardized Expe ETA-DELTA

EXA_DIA - EXA_CON . PRO_TON = ESC_PAD ESC_MAD. -~ EXP_POI

EXA_DIA sy
EXA_CON 0310 e

PRO_TON -0.022 -0.107 --

ESC_PAD -0.059 -0.035 0.025 --

ESC_MAD 0.021 0.094 0.007 - --

EXP_POI -0.026 -0.075 0.133 -0.026 -0.025 --
TRA_PRO 0.009 -0.057 0.047 0.071 0.080 0.147
NOE_ENT -0.067 0.055 -0.074 0.037 -0.032 0.120
AGR_DES 0.026 0.000 0.061 0.072 -0.078

AUT_ACA 0.064 0.013 0.039 0.009 -0.031.

COM_PRO 0.183 -0.035 0.105 0.021 0,027

Completely Standardized Expected Change for THETA-DELTA (conlinukeyd)

TRA_PRO NOE_ENT AGR_DES AUT-ACA COM_PRO

TRA_PRO 0415
NOE_ENT -0.063 - ,

AGR_DES 0.118 -0.013 s

AUT_ACA -0.053 0.077 0235 --

COM_PRO 0.110 -0.053 <0130 -0.106 -

Maximum Modification Index is * 10.18 for Element (11, 1) of LAMBDA-X
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Andlisis factorial confirmatorio (AFC)

PARTE 3

DATE: 8/ 5/2002
TIME: 21:48

LISREL 8,51
BY
Karl G. Jéreskog and Dag Sérbom

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, (847)675-0720, 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:\lisrel8_51\Experi\afc aju.spj:

Analisis factorial confirmatorio ajustado para las variables del
rendimiento académico

Modelo con chi cuadrada = 8.392, 17 gl y significacién de 0.8957
Observed Variables

EXA_DIA EXA_CON PRO_TON COM_PRO AGR_DES NOE_ENT

AUT_ACA ESC_PAD ESC_MAD TRA_PRO EXP_POIL

Correlation Matrix from file 'C:\lisrel8_S51\Experi\ultimas3.cor'
Sample Size = 119

Latent Variables conoprev caraprof escopadr intgrpro
Relationships

EXA_DIA EXA_CON PRO_TON COM_PRO = conoprev

COM_PRO AGR_DES NOE_ENT AUT_ACA = caraprof

ESC_PAD ESC_MAD = escopadr
TRA_PRO EXP_POI = intgrpro

Options: MND=3 ME=ML IT=250

LISREL Output: RS MI SC EF
Path Diagram

Set the Error Variance of TRA_PRO to 0.005

End of Problem
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Correlation Matrix

EXA_DIA EXA_CON PRO_TON CO

EXA_DIA 1.000
EXA_CON 0.331
PRO_TON 0.331
COM_PRO 0.222
AGR_DES 0.197
NOE_ENT 0.047
AUT_ACA 0.148
ESC_PAD 0.106
ESC_MAD 0.118
TRA_PRO 0.137
EXP_POI 0.038

1.000
0.097
0.035
0.106
0.088
0.077
0.062
0.146
-0.022
-0.080

Correlation Matrix (continued)

AUT_ACA
AUT_ACA 1.000
ESC_PAD 0.067
ESC_MAD 0.003
TRA_PRO -0.022
EXP_POI 0.020

ESC_PAD

1.000
0.454
0,075
-0.016

- - Andlisis factorial confirmatorio (AFC)

Andlisis factorial confirmatorio ajustado para las variables del rendimiento académico’

M_PRO
1.000
0.172
0.138 0111 .
-0.028 -0.080
0.098 -0.121
0.095 0.033
0.080 0.044
0.163 0.172
0.184

0.096

ESC_MAD TRA_PRO

1.000
0:126 .
0.001 .

1000 -

1,000
S0352

'AGR_DES NOE_ENT

1.000

0.227 ~ 1.000
0.097 0.149
0.176 0.119
0.043: 0.027
/0070 -0.003
-0.006 0.111

~EXP_POIL
1,000

Parameter Specifications

LAMBDA-X

conoprev
EXA_DIA
EXA_CON
PRO_TON
COM_PRO
AGR_DES
NOE_ENT
AUT_ACA
ESC_PAD
ESC_MAD
TRA_PRO
EXP_pPOI1

COOCCOQC O &A=

caraprof

OO0V IRANOOO

escopadr Intgrpro
0 0
0 0
0 0
0 0
0 0
0 0
0 0
9 0
10 0
0 1
0 12
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Analisis factorial confirmatorio (AFC)

PHI

conoprey cofoprea carnpro( éséobadr .. intgrpro _ 'T’"'qrfl CO.N

4 R Pe A

cecopadr W 15 0 YAuLA DE ORIGEN
intgrpro : 16 17 18 0

THETA-DELTA S
EXA_DIA EXA_CON "PRO_TON COM_PRO AGR_DES NOE_ENT
19 20 21 2 23 24
THETA-DELTA (continued)

AUT_ACA  ESC_PAD ESC_MAD TRA_PRO EXP_POI
26 27 0 28

ara lus varigbles del rendimiento académico

Number of lterations = |5
LISREL Estimates (Maximum Likelihood)

LAMBDA-X

conoprey caraprof escopadr intgrpro
EXA_DIA 0.760 -- . -- .-
(0.129)
~ 5.870
EXA_CON 0.380 -- -- .-
©.111)
3.408
PRO_TON 0.438 i -- -- --
0.112)
3901
COM_PRO 0;554 -0.528 -- --
TU0.212) (0.230)
2,620 -2.293
AGR_DES -- 0.503 : - --
(0.145)
3.462
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Andlisis factorial confirmatorio (AFC)

LAMBDA-X (Continued)

conoprev curélprof' escopadr " Intgrpro
NOE_ENT .~ -- 0.337 e Cea
: . (0.132) . - : :
2.558
AUT_ACA - 0.335 -- SR
(0.132)
2.548
ESC_PAD .- -- 0.740 .-
(0.217)
3.404
ESC_MAD .- .- 0.614 .-
’ (0.188)
3.273
TRA_PRO -- .- S 0.997 .
~ . (0.065)
15,285
EXP_POI .- -- .- 0.353
(0.089)
3.951
PHI
conoprev Curaprof - escopadr ' intgrpro
conoprey 1.000
caraprof 0.486 1.000
(0.182)
2.669
escopuadr 0.257 0.261 1.000
(0.138) (0.164)
1.860 1.588
intgrpro 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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" Analisis factorial confirmatorio (AFC)

THETA-DELTA (continued)
AUT_ACA ESC_PAD ESC_MAD TRA_PRO EXP_POL

0.888 0.452 0.623 0.005 0.875
(0.132) (0.306) (0.222) .~ 0.114)
6.701 1.477 2810 7.676

Squared Multiple Correlations l'm" X - Variables

EXA_DIA ‘EXA_CON P'RO__TON COM_PRO AGR_DES NOE_ENT
0.578 0.144 - 0.191 0.30t 0.253 0.113

Squared Mulllhlc Co}relgliéhi fof X- Variublcs (continued)

AUT_ACA ESC_PAD . ESC.MAD  TRA_PRO EXP_PO!
0.112 0548 . 0377 0.995 0.125

Goodness of Fit Statistics

Degrees of Freedom = 38
Minimum Fit Function Chi-Square = 22,768 (P = 0.976)
Normal Theory Weighted Least Squares Chi-Square = 22,130 (P = 0.981)
Estimated Non-centrality Parameter (NCP) = 0.0
90 Percent Confidence Interval for NCP = (0.0 ; 0.0)

Minimum Fit Function Value = 0.193
Population Discrepancy Function Value (F0) = 0.0
90 Percent Confidence Interval for FO = (0.0 ; 0.0)
Root Mean Square Error of Approximation (RMSEA) = 0.0
90 Percent Confidence Interval for RMSEA = (0.0 ; 0.0)
P-Value for Test of Close Fit (RMSEA < 0.05) = 0.999

Expected Cross-Validation Index (ECVI) = 0.797
90 Percent Confidence Interval for ECVI = (0.797 ; 0.797)
ECVI for Saturated Model = 1,119
ECVI1 for Independence Model = 1.268

Chi-Square for Independence Model with 55 Degrees of Freedom = 127.624
Independence AIC = 149.624
Model AIC = 78.130
Saturated AIC = 132.000
Independence CAIC = 191.194
Model CAIC = 183,946
Saturated CAIC = 381.422

Normed Fit Index (NFI) = 0.822
Non-Normed Fit Index (NNF1) = 1,304
Parsimony Normed Fit Index (PNFI) = 0.568
Comparative Fit Index (CFI) = 1.000
Incremental Fit Index (IF1) = 1.170
Relative Fit index (RFI) = 0.742
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Andlisis factorial cohﬁrmatorio (AFé)

Critical N (CN) = 317.990

Root Mean Square Residual (RMR) = 0.0481
Standardized RMR = 0.0481
Goodness of Fit Index (GFI) = 0.967
Adjusted Goodness of Fit Index (AGFI) = 0.943
Parsimony Goodness of Fit Index (PGFI) = 0.557

Fitted Covariance Matrix

EXA_DIA EXA_CON PRO_TON COM_PRO AGR_DES NOE_ENT

EXA_DIA 1.000

EXA_CON 0.289 1,000

PRO_TON 0.333 0.166 t,000

COM_PRO 0.226 0.113 0.130 1.000

AGR_DES 0.186 0.093 20,107 -0.130 1.000

NOE_ENT 0.124 0.062 0.072 -0.087 0.169 1.000
AUT_ACA 0.124 0.062 0.071 -0.087 0.169 0.113
ESC_PAD 0.145 0.072 0.083 0.003 0.097 0.065
ESC_MAD 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

Fitted Covariance Matrix (continued)

AUT_ACA ESC_PAD ESC_MAD TRA_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

EXP_POI -0.001 0.036 0.030 0.352 1.000

Fitted Residuals
EXA_DIA EXA_CON PRO_TON COM_PRO AGR_DES NOE_ENT

EXA_DIA 0.000

EXA_CON 0.042 0.000

PRO_TON -0.001 -0.069 0.000

COM_PRO -0.004 -0.078 0.041 .. .0,000

AGR_DES 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 0.030 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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Fitted Residuals " (continued) :."

AUT-ACA"
AUT_ACA - 70,000"
ESC_PAD =5 % 0,003+
ESC_MAD " 020,051
TRA_PRO ;0,020

EXP_POL.- - - .0.02]

" ESC_PA

£0.000

-0.051

Summary Statistics for Fitted Residuals

Smallest Fitted Residual =
Median Fitted Residual =
Largest Fitted Residual =

Stemleaf Plot

- 11100
- 0]887755

-0.108
0.000
0.152

- 0/44333322211000000300000000000

O[111112222333344444
0[55567789

i

15

Standardized Residuals

EXA_DIA
EXA_DIA .-
EXA_CON 1.845
PRO_TON -0.070
COM_PRO -0.176
AGR_DES 0241
NOE_ENT -1.220
AUT_ACA 0.369
ESC_PAD -1.032
ESC_MAD -0.049
TRA_PRO -0.686
EXP_POI1 -0.209

EXA_CON

-1.082
-1.065
0.163
0.306
0.184
-0.136
1.066
-1.291
-1.195

Standardized Residuals (continued)

AUT_ACA
AUT_ACA .-
ESC_PAD - 0,034
ESC_MAD -0.635
TRA_PRO -0.256
EXP_POI 0232

ESC_PAD

-0.837
-0.596

0,000
L 0,0287 s -
20,028

520,043

PRO_TON

0.603
0.411
o-1.216
©0.330°
0.157
0.137
7 0.980
1,692

ESC_MAD'

0.841
1 <0322
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0.000 ,
0,000

0.000

COM_PRO

0.399
0.098
-0.493
0.505
0.584
1.105
0.624

TRAZPRO

0.107

EXP_POI

0.000

AGR_DES

1.245
-1.542
1.279
-0.558
1.199
-0.061

'EXP_POI

NOE_ENT

0.528
0.691 -
<0.335
-0.014
1,233




"Anilisis factorial confirmatorio (AFC)

Summary Statistics for Standardized Residuals

Smallest Standardized Résidu‘nl,= -1.542
Median Standardized Residual = ~0.000
Largest Standardized Residual = 1,845

Stemleaf Plot

- 15
- 13222110
- /876665
- 01333221 11000000000000000
0[1112222233444
0]5566678
10112223
1078




Anilisis factorial confirmatorio (AFC)

Andlisis factorial can[znham)'ia a[uslada para las variables del rendimiento académico

Qplot ofSl_élidgrdized Residuals =~
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" Andlisis factorial confirmatorio (AFC)

Andlisis factorial conﬂfmamrfb ajustado para las variables del rendimiento académico

Modification Indices and Expected Change -

Modification Indices for LAMBDA:X -

EXA_DIA
EXA_CON
PRO_TON
COM_PRO
AGR_DES
NOE_ENT
AUT_ACA
ESC_PAD
ESC_MAD
TRA_PRO
EXP_POI

conoprey

0.454
0.906
0.024
0.275
0.275
0.031
0.03t

cnrnprof .

0.086
0,899
0.208
1.613
1.613
0.005
0.005

Expected Change for LAMBDA-X

EXA_DIA
EXA_CON
PRO_TON
COM_PRO
AGR_DES
NOE_ENT
AUT_ACA
ESC_PAD
ESC_MAD
TRA_PRO
EXP_Prol

conoprey

0.126
-0.142
0.023
-0.130
0.107
-0.054
0.019

caraprof
-0.063
0.146
-0.070

0.306
-0.254
-0.025

0.009

escopadr -

0.927
0.132
0.041
0.678
0.618
0.095
0.074

0.295
0.295

escopadr
-0.141
0.043
0.024
0.122
0.109
0.039
-0.034

0.166
-0.059

Standardized Expected Change for LAMBDA-X -

EXA_DIA
EXA_CON
PRO_TON
COM_PRO
AGR_DES
NOE_ENT
AUT_ACA
ESC_PAD
ESC_MAD
TRA_PRO
EXP_POI

conoprev

0.126
-0.142
0.023
-0.130
0.107
-0.054
0.019

caraprof

-0.063
0.146
-0.070

0.306
-0.254
-0.025

0.009

escopadr
-0.141

- 0.043
0.024
0.122
0.109
0.039
-0.034

0.166
-0.059

: ‘inlgi’pro

0473
1.671
0.967
1.225
1,437
0.000
0.065
0.706
0.706

intgrpro
-0.081
-0.120
0.091
0.134
0.125
-0.001
-0.024
-0.106
0.088

intgrpro
-0.081
-0.120
0.091
0.134
0.125
-0.001
-0.024
-0.106
0.088




Anz’xlisisrfaraorrial éénﬁr}nﬁiorio (AFC)

Completely Standardized Expected Change for LAMBDA-X

conoprey caraprof escopadr . intgrpro
EXA_DIA -- -0.063 -0.141 -0,081 .
EXA_CON - 0.146 C0.043 710,120
PRO_TON .- -0.070 0.024 ..~ - 0.091
COM_PRO -- .- 0,122 <+ ~0.134
AGR_DES 0.126 -- 0.109 = ..0.125
NOE_ENT -0.142 .- 50039 - '=0.001
AUT_ACA 0.023 e 3 0,034 0 20,024
ESC_PAD -0.130 0.306 . v Laai T -0.106
ESC_MAD 0.107° <0254 v 0.088
TRA_PRO -0.054 < 0,025 10,166 .-

EXP_POI 0.019 -~ 0009 0059 - .-

No Nan-Zero Modification Indlces for PHI : l

Modifieation Indices for THETA :
EXA_DIA EXA_CON PRO_TON COM_PRO AGR_DES NOE_ENT

EXA_DIA --
EXA_CON 3,404 -- Lo

PRO_TON 0.005 1171 --

COM_PRO 0.150 0.9:44 0.349 .-

AGR_DES 0.025 0.086 0.279 0.038 -

NOE_ENT 1332 0.153 1.026 0.450 1.551 .-
AUT_ACA 0315 0.001 0.185 0.606 2378 .. 0279
ESC_PAD 0.626 0.333 0.028 0.426 1.598° - 0.643
ESC_MAD 0.005 1.386 0.002 0.007 0.808 : 0.219
TRA_PRO 0,118 0.678 0086 0.519 1.419 170,157
EXP_POI 0.223 0.983 2,633 0.235 02427 ¢ 1,986

Modification Indices for THETA-DELTA (continued)
AUT_ACA ESC_PAD: ESC_MAD TRA_PRO - EXP_POI

AUT_ACA --
ESC_PAD 0.036 m

ESC_MAD 0.271 - -. :
TRA_PRO 0.141 0.177 0.549 0.011

EXP_POI 0.115 0114 710,013 0.011 --
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_ Andlisis factorial confirmatorio (AFC)

Expected Change for THET:\-DELTA ’
EXA_DIA EXA_CON PRO_TON COM_PRO *AGR_DES 'NOE_ENT

EXA_DIA “-
EXA_CON 0.246 “-

PRO_TON -0.011 -0.099 .-

COM_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 0.070 0.151 .-
AUT_ACA 0.052 -0.003 0.037 -0.081 -0.186 . 0,052
ESC_PAD -0.068 -0.045 0.013 0.055 0.107 .- 0.066_ -
ESC_MAD 0.006 0.093 -0.003 -0.007 -0.074 -0,038
TRA_PRO -0.034 -0.068 0.024 0.073 0111 -0,034
EXP_POI -0.035 -0.081 0.131 0.039 -0.040 0.118 -

Expected Change for THETA-DELTA (continued)
AUT_ACA ESC_PAD ESC_MAD TRA_PRO - EXP_POL -

AUT_ACA --
ESC_PAD 0.015 --

ESC_MAD -0.042 -- -~ SR

TRA_PRO -0.032 -0.043 0.065 0,120 "
EXP_POI 0.028 -0.026 -0.026 0.043: .. --

Completely Standardized Expected Change ro'r’«TliETAJi)ELTA s
EXA_DIA EXA_CON PRO_TON COM_PRO AGR_DES  NOE_ENT

EXA_DIA --
EXA_CON 0.246 --

PRO_TON -0.011 -0.099 .. e

COM_PRO -0.054 -0.087 0.054 .l

AGR_DES -0.017 -0.025 0.046 70,0277 --

NOE_ENT -0.107 0.034 -0.087 0.070 .= 0151 .-
AUT_ACA 0.052 -0.003 0.037 -0.081: 0,186 0.052
ESC_PAD -0.068 -0.045 0.013 " 0.055- 0,107 0.066
ESC_MAD 0.006 0.093 -0.003 -0.007 . - -0.074 -0.038
TRA_PRO -0.034 -0.068 0.024. 0,073 0111 -0.034

EXP_pOl -0.035 -0.081 0.131 .-70,039 -0.040 0.118

Completely Standardized Expected Change for THETA-DELTA (continued)

AUT_ACA ESC_PAD ESC_MAD  TRA_PRO  EXP_POL

AUT_ACA --
ESC_PAD 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° --

Maximum Modification Index is  3.40 for Element ( 2, 1) of THETA-DELTA
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Anilisis factorial conﬁrmﬁtofio (AFC)

Andlisis factorial wn( irmatoriv ajustado para las variables del rendimiento académica

S(undurdizg;l Soiution

LAMBDA-X °

conoprey

EXA_DIA 0.760
EXA_CON 0.380
PRO_TON 0.438
COM_PRO 0.554
AGR_DES .-
NOE_ENT .-
AUT_ACA -
ESC_PAD --
ESC_MAD .-
TRA_PRO .-
EXP_rot -
PHI

conoprey
conoprev:: 1.000
caraprol . 0.486
escopadr 0.257
intgrpro 0.208

Anilisis factorial confirmatorio ajustado para las variables del rendimiento académico

caraprof

- earaprof

1.000
0.261
-0.006

Completely Standardized Solution

LAMBDA-X

conoprey
EXA_DIA 0.760
EXA_CON 0.380
PRO_TON 0.438
COM_PRO 0.554
AGR_DES --
NOE_ENT --
AUT_ACA --
ESC_PAD --
ESC_MAD --
TRA_PRO .-
EXP_POI .-

caraprof

-0.528
0.503
0.337
0.335

escopadr

escopadr

1.000
0.137

escopadr
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intgrpro

intgrpro

1.000

intgrpro




An:il}sis Vfaclonr-ial cénﬁﬁn:;torio (AI;C) 7

PHI
conoprev caraprof escopadr intgrpro
conoprey 1.000
caraprol 0.486 1.000
escopadr 0.257 0.261 1.000
intgrpro 0.208 -0.006 0.137 ~1.000
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 0,887

THETA-DELTA (continued)

AUT_ACA  ESC_PAD ESC.MAD TRA-PRO - EXP_POI."
0.888 0.452 0.623 10,0057 0,875
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ANEXOF

MODELO CAUSAL DEL RENDIMIENTO ACADEMICO

DATE: 8/10/2002
TIME: 7:38

LISREL 8.51
BY
Karl G. Joreskog and Dag Sérbom

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, (847)675-0720, Fax: (B47)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:\lisrel8_51\Experi\mod_renl.spj:

Modelo causal del rendimiento académico

Observed Variables
EXA_CON EXA_DIA PRO_TON COM_PRO AGR_DES
NOE_ENMT AUT_ACA ESC_PAD ESC_MAD TRA_PRO EXP_POI

Covariance Matrix from file 'C:\lisrel8_S1\Experi\mod_renl.cov'
Sample Size = 119
Latent Variables rendacad conoprev caraprof escopadr intgrpro

Relationships

rendacad = conoprev caraprof escopadr intgrpro
EXA_CON = rendacad

E¥A_DIA PRO_TON COM_PRO = conoprev

COM_PRO AGR_DES NOE_ENT AUT_ACA = caraprof
ESC_PAD ESC_MAD = escopadr

TRA_PRO EXP_POI = intgrpro

Options: ND=3 ME=ML IT=250

LISREL OUTPUT: R3 MI SC EF

Path Diagram

Set of Error Variance of EXA_CON to 0

End of Problem




Modelo causal del rendimiento académico

Modelo_causal del rendimiento académico

Covariance Matrix

EXA_CON EXA_DIA PRO_TON COM_PRO AGR_DES NOE_ENT
EXA_CON 2.020

EXA_DIA 0.560 1418

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 0244 - 0.080 0.024 0.381 0.304
ESC_MAD 0,298 - 0.201 0.049 0,024 0.068 0.051
TRA_PRO -0.016 0.080 0.035 0.032 0.039 -0.002
EXP_ProOl -0,053 0.021 0.037 0.017 -0.003 0.069

Covariance Matrix (continued)

AUT_ACA ~ESC_PAD ESC_MAD TRA_PRO  EXP_POI

AUT_ACA 0011 :
ESC_PAD 0.014 = 3750 L
ESC_MAD 0,000 1260 2051
TRA_PRO 20,0012 20,072 0,089 0.245

EXP_POI 0001770014 0 0.001 0.082 0.221

Modelo cansal del rendimiento aculémico -
Parameter Specifications

LAMBDA-X -

conoprev caraprof escopadr intgrpro
EXA_DIA 0 0 0
PRO_TON 2 0 0 0
COM_PRO 3 4 0 0
AGR_DES 0 5 0 0
NOE_ENT 0 6 0 0
AUT_ACA 0 7 0 0
ESC_PAD 0 0 8 0
ESC_MAD 0 1] 9 0
TRA_PRO 0 0 0 10
EXP_POI 0 0 0 1
GAMMA

conoprev caraprof escopadr intgrpro
rendacad 12 13 14 15
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PHI
conoprev caraprof escopadr: intgrpro
conoprey - o :
caraprof 16 0
escopadr 17 18 0
intgrpro 19 20 21 0
PSl
rendacad
22,
THETA-DELTA

EXA_DIA PRO.TON COM._PRO' AGR_DES ' NOE_ENT AUT-ACA
23T Teas 26 27 28

THETA-DELTA’ (contifived) ©
ESC_PAD ESC_MAD TRA_PRO - EXP_POI
297 30 31 32

Modelo causal del rendimiento académico

Number of lterations = 27
LISREL Estimates (Maximum Likefihood)

LAMBDA-Y
rendacad
EXA_CON 1.421
LAMBDA-X
conoprev caraprof Escopadr intgrpro
EXA_DIA 0.868 -- aa .
(0.149)
5.832
PRO_TON . . 0195 . . .- -
: (0.048) - - Lo
2 4.041
COM_PRO . 0229 . -0.218 - .-
(0.090) (0.097)
2.549 -2.236
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LAMBDA-X (Continued)

conoprey caraprof - Escopadr intgrpro
AGR_DES Sl 0.540 .- --
) (0.160)
. 3.384
NOE_ENT .- 0.429 - .-
0.173)
2.482
AUT_ACA -- 0.035 -- .-
(0.014)
2.553
ESC_PrAD .- -- 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
: (0.078)
- 2.673
GAMMA
conoprey caraprof escopadr intgrpro
rendacad 0.379 - 0.087 0.070 -0.175
(0.158) 0.161) (0.124) 0.137)
2.392 0.543 0.563 -1.281

Covariance Matrix of ETA and KS1

rendacad conoprev caraprof escopadr intgrpro
rendacad 1.000° C ’
conoprev 0.387 -+ 1.000
caraprof ’ 0.287 7 0.496 1.000
escopadr 0.159 0.259 0.226 1.000
intgrpro -0.047 0.304 0.021 0.165 1.000
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PH!I
conoprey - cuniprof escopadr intgrpro
conoprev 1.000 . .
caraprof . 0496 1,000
(0.195)
2,549
escopadr 0250 . 0226 1.000
' (0.143) = -~ (0,167)
1,811 ¢ 1.354
intgrpro 0.304 0.021 0.165 1.000
(0.155) (0.172) - (0.146)
1.959 0.120 1.130
PSI
rendacad o ~.
0,809
(0.126)
6.443 -

Squared Multiple Corrclnti&ns for Structural Equations

rendacad
0.191

Squared Multiple Cori'cluiipns for kedﬁced Form

rendacad
0.191

Squared Multiple Correlations for Y - Variables

EXA_CON'

1.000
THETA-DELTA e e ,
EXA_DIA PRO_TON COM_PRO ~AGR_DES - NOE ENT . AUT_ACA
0.665 0.149 - 0.0927 . 0,953 71,559 -7 0,009
0218) 0.023) . (0.029) (0.185) - (0.230) (0.001)

3.049 6.561 73.202° 0 5144 6778 6.712
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THETA-DELTA (continued)
ESC_PAD ESC_MAD TRA_PRO. - EXP_POI

2,151 1.058 . 00897 - 0,178
(0.900) (0.548) (0.099)7" 77 (0.036)

2.391 193t . 0.899 . 4.956

Squared Multiple Coi'reyla}lib‘r‘ls for X - Variables

EXA_DIA PRO_TON:COM_PRO  AGR_DES NOE_ENT AUT_ACA
0.531 0. 0204 50,352 0235 0.106 0.112

Squared Multiple Cof}reluyﬁéns fo‘r; Y - Vurixiblcs (continued)

ESC_PAD. ESC.MAD TRA_PRO EXP_POI
0.426 0.484° 0,635 0.195

Goodness of Fit Statistics

Degrees of Freedom = 34
Minimum Fit Function Chi-Square = 20.085 (P = 0.972)
Normal Theory Weighted Least Squares Chi-Square = 19.499 (P = 0.978)
Estimated Non-centrality Parameter (NCP) = 0.0
90 Percent Confidence Interval for NCP = (0.0 ; 0.0)

Minimum Fit Function Value = 0.170
Population Discrepancy Function Value (F0) = 0.0
90 Percent Confidence Interval for FO = (0.0 ; 0.0)
Root Mean Square Error of Approximation (RMSEA) = 0.0
90 Percent Confidence Interval for RMSEA = (0.0 ; 0.0)
P-Value for Test of Close Fit (RMSEA < 0.05) = 0.998

Expected Cross-Validation Index (ECVI) = 0.83)
90 Percent Confidence Interval for ECVI = (0.831:0.831)
ECVI for Saturated Model = 1.119
ECVI for Independence Modet = 1.268

Chi-Square for independence Model with 55 Degrees of Freedom = 127.622
Independence AIC = 149.622
Model AIC = 83.499
Saturated AIC = 132.000
Independence CAIC = 191.193
Model CAIC = 204.431
Saturated CAIC = 381.422

Normed Fit Index (NFI) = 0.843
Non-Normed Fit Index (NNFI) = 1,310
Parsimony Normed Fit Index (PNFI) = 0.521
Comparative Fit Index (CFI) = 1,000
Incremental Fit Index (IF1) = 1,149
Relative Fit Index (RFl) = 0.745
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Critical N (CN) = 330.367
Root Mean Square Residual (RMR) = 0.0501
Standardized RMR = 0.0427
Goodness of Fit Index (GF1) = 0.971

Adjusted Goodness of Fit Index (AGF1) = 0.943
Parsimony Goodness of Fit Index (PGF1) = 0.500

Modelo causal del rendimiento académico

Fitted Covariance Matrix

EXA_CON EXA_DIA PRO_TON COM_PRO AGR_DES NOE_ENT

EXA_CON 2.020

EXA_DIA 0.477 1.418

PRO_TON 0.107 0.169 0.187

COM_PRO 0.037 0.105 0.024 0.143

AGR_DES 0.221 0.233 0.052 -0.056 1,245

NOE_ENT 0.175 0.185 0.042 -0.045 0.232 1.744
AUT_ACA 0.014 0.015 0.003 -0.004 0.019 0,015
ESC_PAD 0.286 0.285 0.064 0.013 0.154 0.123
ESC_MAD 0.225 0.224 0.050 0.010 0.122 0.097
TRA_PRO -0.026 0.104 0.023 0.026 0.004 0.003

EXP_POI -0.014 0.055 0.012 0.014 0.002 - - 0.002

Fitted Covariance Matrix (continued)

AUT_ACA ESC_PAD ESC_MAD TRA_PRO EXP_POI -
AUT_ACA 0.011 : o S

ESC_PAD 0.010 3.750 :

ESC_MAD 0.008 1.260 2,051

TRA_PRO 0.000 0.082 . 0.065 . - 0245
EXP_POI 0.000 0.043 0.034 0.082 0.221

Fitted Residuals

EXA_CON EXA_DIA PRO_TON COM_PRO AGR_DES NOE_ENT
EXA_CON 0.000

EXA_DIA 0.083 0.000

PRO_TON -0.048 0.001 0.000

COM_PRO -0.018 -0.005 0.004 0.000

AGR_DES -0.053 0.029 0.014 0.009 0.000

NOE_ENT -0.010 <0011 -0.057 0.005 0.103 0.000
AUT_ACA -0.003 0.003 0.001 -0.001 -0.008 0.005
ESC_PAD -0.117 -0.040 0.016 0.012 0.227 0.181
ESC_MAD 0.073 -0.024 -0.001 0.014 -0.053 -0.046
TRA_PRO 0.010 -0.024 0.012 0.007 0.034 -0.005
EXP_POI -0.040 -0.034 0.025 0.004 -0.006 0.067
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Fitted Residuals (continued)

AUT_ACA ESC_PAD ESC_MAD TRA_PRO ' EXP_POI

AUT_ACA 0.000

ESC_PAD 0.004 0.000 . =

ESC_MAD -0.007 0.000 0.000 . - .

TRA_PRO -0.001 -0.010 0.025 ©:2.0,000

EXP_POI 0.001 -0.058 -0.033 . 0.000 0.000

Summary Statistics for Fitted Residuals

Smallest Fitted Residual = -0.117
Median Fitted Residual = 0,000
Largest Fitted Residual = 0227

Stemleaf Plot

-121
- 0[665555
- 044332221111 1110000000000000000000000000
O[1111111122333 v
0778 :
110
18
23

Standardized Residuals

EXA_CON EXA_DIA PRO_TON COM_PRO AGR_DES NOE_ENT

EXA_CON --
EXA_DIA 1.816 --

PRO_TON -1.256 0.103 --

COM_PRO -0.866 -0.470 0.414 -

AGR_DES -0.601 0.460 0397 - 0.465 --

NOE_ENT -0.076 -1.081 -1.238 0.135 1.389 --
AUT_ACA -0.264 0411 0289 - ..0421 -1337 0.579
ESC_PAD -1.019 -0.381 0.246 - 0247 -1.503 - 0.868
ESC_MAD 1.019 -0.326 0024 70432 0,494 -0.300
TRA_PRO 0.776 -1.210 0.759 0.816 0972 -0.104
EXP_POI -0.776 -1.072 1.559 . -0.297 0.129 1.219

Standardized Residuals (continued)

AUT_ACA ESC_PAD . ESC_MAD TRA_PRO  EXP_POI

AUT_ACA .-
ESC_PAD 0.223 .-

ESC_MAD -0.627 - .-

TRA_PRO -0.348 -0.220 0.844 -

EXP POl 0.195 -0.830 -0.662 .- --
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Summary Statistics for Standardized Residuals -

Smallest Standardized Residual = -1.337
Median Standardized Residual = 0.000
Largest Standardized Residual = 1.816

Stemleaf Plot

- 13322110
- 0]98876655
- 0[443333211100000000000000

0}112222334444
055688889
10024

11568
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Modelo causal del rendimiento académico

Qplot ol'S(andardi:L,c(i Residimls
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Modelo causal del rvmliinlerﬁo avaﬂémicn :

Modification Indices and Expected

No Non-Zero ‘Mbid‘iﬁc jon Ind

Modification Indices for LAMBDA-X. -

conoprev’. " caraprof . escopadr . intgrpro
EXA_DIA .- 0.251 0.299 2,913
PRO_TON -= -~ 0.251 0.014 1,354
COM_PRO .- T 0.308 0.908
AGR_DES 0.429 -- 0.371 0.901
NOE_ENT 0.693 .- 0.065 0.012
AUT_ACA 0.002 -- 0.092 0.056
ESC_PAD 0.032 1.976 .- 0.222:
ESC_MAD 0.032 1.976 -- 0.222
TRA_PRO 0.076 0.003 0917 --
EXP_PO! 0.076 0.003 0.917 .-
Expected Change for LAMBDA-X

conoprev caraprof escopadr intgrpro
EXA_DIA -- 0.149 -0.101 -0.325 =
PRO_TON . -- -0.034 0.006 0.060 B
COM_PRO - .- 0.033 0.061 = &3
AGR_DES 0.135 -- 0.092 0.135 o E
NOE_ENT -0.163 .- 0.042 0.017 o O
AUT_ACA 0.001 -- -0.004 -0.003 cry B
ESC_PAD 0.085 0.520 -- -0.124 =t
ESC_MAD -0.067 -0.409 .- 0.097 U?', —
TRA_PRO 0.039 0.006 0.107 .- B
EXP_PO1 -0.020 -0.003 -0.056 .. :Sg

Fxa

Stundardized Expected Change for LAMBDA-X

conoprey caraprof escopadr intgrpro
EXA_DIA -- 0.149 -0.101 -0.325
PRO_TON -- -0.034 0.006 0.060
CONM_PRO -- -- 0.033 0.061
AGR_DES 0.135 -- 0.092 0.135
NOE_ENT -0.163 .- 0.042 0.017
AUT_ACA 0.001 -- -0.004 -0.003
ESC_PAD 0.085 0.520 -- -0.124
ESC_MAD -0.067 -0.409 .- 0.097
TRA_PRO 0.039 0.006 0.107 -
EXP_rot -0.020 -0.003 -0.056 .-
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Completely Standardized Expected Change for LAMBDA-X . . -

conoprev caraprof .- escopadr . ¢ intgrpro
EXA_DIA .- 0.125. -0.085.: 7 +0.273
PRO_TON -- -0.078 -0 0,014 0.140
COM_PRO -- - 0,087 0.162
AGR_DES 0.121 .- 0,082 0.121
NOE_ENT -0.124 e 0,032 0.013
AUT_ACA 0.007 - -0.038 -0.027
ESC_PAD 0.044 0.268 -- -0.064
ESC_MAD -0.047 -0.286 - .- 0.068
TRA_PRO 0.078 0.013 0.215 --
EXP_pOl -0.043 -0.007 -0.119 --

No Non-Zero Modification Indices for BETA
No Non-Zero Modification Indices for GAMMA
No Non-Zero Modification Indices for PH1

No Non-Zero Modification Indices for PSI

Modification Indices for THETA-DELTA-EPS

EXA_CON
EXA_DIA 2,790
PRO_TON 1226
COM_PRO 0.633
AGR_DES 0.461
NOE_ENT 0.025
AUT_ACA 0.100
ESC_PAD 1.488
ESC_MAD 1.488
TRA_PRO 0715
EXP_POI 0.715

Expected Change for THETA-DELTA-EPS

EXA_CON
EXA_DIA 0.363
PRO_TON -0.063
COM_PRO -0.050
AGR_DES -0.107
NOE_ENT 0.027
AUT_ACA -0.004
ESC_PAD -0.323
ESC_MAD 0.255
TRA_PRO 0.098
EXP_POI -0.052

[
[3S]
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Completely Standardized Expected Change for THETA-DELTA-EPS ..

EXA_CON
EXA_DIA 0215
PRO_TON -0.103
COM_PRO -0.093
AGR_DES -0.067
NOE_ENT 0.014
AUT_ACA -0.020
ESC_PAD -0.118
ESC_MAD 0.125
TRA_PRO 0.140
EXP_POL -0.077

Modification Indices for THETA-DELTA

EXA_DIA
EXA_DIA --
PRO_TON 0.011
COM_PRO 0.156
AGR DES 0.002
NOE_ENT 1.185
AUT_ACA 0.334
ESC_PAD 0.147
ESC_MAD 0.006
TRA_PRO 0.367
EXP_POI 0.873

Modification Indices for THETA-DELTA (continued)-

ESC_PAD
ESC_PAD -
ESC_MAD Tl
TRA_PRO 0,075
EXP_POI

0189

PRO_TON COM_PRO

0.099 --
0.249 0.080
1.128 0.580
0.182 0.453
0.065 0309
0.012 0,010
0,000 7 0.231

--0,056

2291 -

ESC_MAD TRA_PRO

- 0.660 . --
0.186 .-

Expected Change for THETA-DELTA

EXA_DIA
EXA_DIA --
PRO_TON 0.008
COM_PRO -0.027
AGR_DES 0.006
NOE_ENT -0.156
AUT_ACA 0.007
ESC_PAD -0.07t
ESC_MAD 0011
TRA_PRO -0.038
EXP_POI -0.048

PRO_TON 'COM_FRO

AGR_DES

1.930
1,789
2.241
0.918
0.777
0.233

EXP_POI

. AGR_DES

0.005 el

0.021 . 20,017
-0.052 0.040
0.002 -0.003
0.017 0.033
-0.005 -0.004
0.000 0.010
0.025 0.004

- 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
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Expected Change for THETA-DELTA (centinued)

ESC_PAD
ESC_PAD .-
ESC_MAD --
TRA_PRO -0.023
EXP_POL -0.031 -

ESC_MAD

0.053
-0.023

TRA_PRO

EXP_POI

Completely Standardized Expected Change for THETA-DELTA- -

EXA_DIA PRO_TON COM_PRO - AGR_DES

EXA_DIA --
PRO_TON 0.015
COM_PRO -0.060
AGR_DES 0.005
NOE_ENT -0.099
AUT_ACA 0.053
ESC_PAD -0.031
ESC_MAD -0.006
TRA_PRO -0.064
EXP_PO! -0.085

Completely Standardized Expected Change for THETA-DELTA (vcontinued) -

ESC_PAD

ESC_PAD --
ESC_MAD .-
TRA_PRO -0.024
EXP_POL -0.034

0.030
0.044
-0.092
0.037
0.020
-0.009
0.001
0.125

0.075. "
-0.034.

0.039
0.081
-0.072

0.045

0,008 v
S 0,079

40,040

0.051
0.021

S 0.6
0,158

L0022

-0,078

ESC_MAD  TRA_PRO - EXP_POI

NOE_ENT

0.056

Maximum Modification tndex is. 2,91 for Element ( 1, 4) ofLA'MBDA,-X ’
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Modelo causal del rendimients acaddmico
Standardized Solution

LAMBDAY -

: rendacad
EXA_CON 1.421
LAMBDA-X
conoprey caraprof escopadr intgrpro
EXA_DIA 0.868 -- .- -- E
PRO_TON 0.195 -- .- -- 5
COM_PRO 0.229 -0.218 -- -- =
AGR_DES -- 0.540 - -- - o E
NOE_ENT .- 0.429 -- .- SO
AUT_ACA -- 0.035 L. -- o B
ESC_PAD -- -- 1.265 T .- —
ESC_MAD -- .- 0.996 -- “2
TRA_PRO .- - - 0.394 £ =<
EXP_rol -- ‘ PR -- 0.208 é
Ex
GAMMA
conoprev cnraprbl‘ ‘ escopaidr intgrpro

rendacad 0.379 777 0.087 0.070 - -0.175

Correlation Matrix of ETA and KSI

: rendacad conoprey caraprof escopadr intgrpro
rendacad 1.000 '
conoprev 0.387 1.000
caraprof 0.287 0.496 1.000
escopadr 0.159 0.259 0.226 1.000
intgrpro -0.047 0.304 0.021 0.165 1.000
PSl1

rendacad

0.809
Regression Matrix ETA on KSI (Standardized)

conoprey caraprof escopadr intgrpro
rendacad 0379 0.087 0.070 -0.175
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Modelo cousal del rendimiento académico

Completely Standard]ied‘sk;lution s

LAMBDA-Y

rendacad
EXA_CON 1.000
LAMBDA-X

conoprev caraprof escopadr intgrpro
EXA_DIA 0.729 .- .e -.
PRO_TON 0.452 -- -- --
COM_PRO 0.605 -0.576 -- .-
AGR_DES .. 0.484 .- -
NOE_ENT -- 0.325 .- --
AUT_ACA -- 0.335 HENERS ) --
ESC_PAD .- -- .. 0.653 --
ESC_MAD - .- 0.696 --
TRA_PRO - -- .- 0.797
EXP_POI .- -- - 0.442
GAMMA

conoprey - “ ca}‘nprof‘ . escopadr ‘ intgrhro

rendacad 0379 "7 70.087 0070 -0.175

Correlation Matrix of ETA and KSI

rendacad ,‘bonoprev_v . curuprof escopadr intgrpro
rendacad 1,000 - :
conoprey 0.387: .. 7~1.000 .. -
caraprof 0.287 220496 77 1,000
escopadr 0.159 .07 0,259 - 0.226 1.000
intgrpro -0.047° .0 0304 0.021 0.165 1.000
PSI
rendacad
0.809
THETA-DELTA

EXA_DIA PRO_TON COM_PRO AGR _DES NOE_ENT AUT_ACA
0.469 0.796 0.648 0.765 0.894 0.888
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THETA-DELTA (continued)

ESC_PAD  ESC_MAD . TRA.PRO
0.574 . 0516

i,d);“l’ ;

i escobhdr intgrpro
00,070 -0.175
Total and lnslj_r'cct_El'l‘céts, ;
Total Effects of KS1 oii:EyT:\
7 conaprev . caraprof | escopadr intgrpro
rendacad < 0 0,379 0,087 - 0.070 -0.175
(0.158) 0,161) (0.124) 0.137)
142,392 0.543 0.563 -1.281
Total Effects of ETA on ¥ (continucd)
... rendacad :
EXA_CON 1421
Total Effects of KSIon Y (continued)
conoprev caraprof escopadr intgrpro
EXA_CON 0.538 0.124 0.099 -0.249
(0.225) (0.229) (0.176) (0.194)
2.392 *0.543 0.563 -1.281
Modelo causal del rendimiento académico
Standardized Total and Indirect Effects
Standardized Total Effects of KSI on ETA
conoprev caraprof escopadr intgrpro
rendacad 0.379 0.087 0.070 -0.175
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Standardized Total Effects of ETA on Y (continued)

rendacad
EXA_CON ' - " 1421

Completely Standardized Total Effects of ETAon Y

R rell;d'y.l‘c‘ud
EXA_CON 551,000 -+

Standardized To(ai Eﬁéé[é of

. " conoprev “escopadr |
EXA_CON" 0.099
Completely S}l:‘in‘ éts\‘df KSl m-le ;

7 conoprev = caraprof “ . escopadr

EXA_CON 0379 |~ ."0.087" . 0070

230
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GLOSARIO

Alfa de Cronbach Coeficicnte utnhzado pqra dt.termmar la fiabilidad de Ios tests a
partir de la intercorrelacion de los items, Su formula es:”

donde:

n niimero de items
0, varianza del item j
o’ varianza de las puntuaciones totales del test

Autovalor También conocido como valor caracteristico o valor propio, eigenvalor,
raiz latentec o raiz caracteristica. Representa una medida de la varianza de la
matriz de correlaciones explicada por un factor en la matriz factorial. Se calcula
como la suma del cuadrado de las cargas factoriales en cada factor, El valor mds
alto que puede tener un autovalor de un factor equivale al nimero 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 ¢l factor,

Calificaciones escolares Notas obtenidas a partir de algunos instrumentos de
evaluacién como examenes, exposiciones, ensayos, trabajos, etc.

Cargas factoriales Una correlacion entre las variables originales y los factores, Las
cargas de los factores al cuadrado indican qué porcentaje de la varianza en una
variable original se atribuye a un factor.

Cocficiente de asimetria (simetria) El coeficiente de asimetria, us, se define como:

n Xij— ? 3
as= z

n=-1)n-2) s

y como el exponente es impar, conserva el signo de las diferencias que en é|
intervienen. Es igual a cero cuando la distribucién es simétrica, es positivo
cuando la- distribucion es asimétrica a la derecha, y es negativo cuando la
distribucion es asimétrica hacia la izquierda. Un valor de asimetria mayor que 1
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generalmente indica una  distribucion - que difiere significativamente de una
distribucidén normal. .

Coeficiente de curtosis (Curtosis) El coeficiente de curtosis o apumamiemb kesun”
indicador del peso que en la. distribucién tienen los valores mis alejados del -~
centro, y s¢ define como: :

nn+l) x-x | 3(!1—>l)2
5

(n—l)(n—2)(n—3)~ s n=-2)(n-3)

Cuando cl valor de & es cero lu distribucion de frecuencias se dice mesocurtica o
normal; si el valor de & es positivo la curva es mds apuntada que la de una
normal, es decir, existe menos dipersion. en este caso la curva se llama
leptocirtica o apuntada; si el valor de & es negativo existe mayor dispensién en
una curva en comparacioén con una curva normal, en esta situacién la curva recibe
¢l nombre de platicurtica o aplastada,

Composicidn Sinénimo de Redaccion.

Comunalidad Proporcion de varianza con la que contribuye cada variable ala
solucidn final. Se calcula como la suma de los cuadrados de las cargas factoriales
de cada variable en todos los factores.

Correlacion También representa el grado de relacion entre dos variables, pero aqui
se omiten las unidades de medida utilizadas en las variables pues al dividir la
covarianza por el producto de las desviaciones estindar de X y ¥,
p(X, Y)=Cov(X, Y)/o\oy sc obtienen puntajes estandarizados entre -1 y +1.

Covarianza Representa el grado de relacion entre dos variables cuando se toma en
cuenta las unidades de medida utilizadas en las variables. Se define como
Cov(X.Y) = E(XY) - E(X) E(D).

Determinante Namero obtenido a través de la realizacion de operaciones como suma
o multiplicacion entre los elementos de una matriz cuadrada,

Diagrama de senderos Representacion grifica de las relaciones de causa-cfecto
entre variables observables o entre variables observables y latentes. Las
relaciones causales se representan por medio de flechas directas, saliendo la
flecha de la variable predictor (causa) y apuntando a la variable o constructo
dependiente (cfecto). Las flechas con dos cabezas representan correlaciones.

8]
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Distribucién normal Una distribucion de probabilidad continiia en la que el eje
horizontal representa todos los posibles valores de una variable y el eje vertical
representa la probabilidad de que ocurran esos valores. Los valores de la
variables estin agrupados en torno a la media de forma simétrica y unimodal,
conocida como la curva en forma de campana de Gauss o normal,

Error estindar de curtosis. La proporcion de curtosis para su error estandar puede
utilizarse como una prueba de la normalidad, esto es, puedes rechazar la
normalidad si la proporcidn es menor a -2 0 mayor a +2.

Error estiindar de simetria. La proporcion de simetria para su error estandar puede
utilizarse como una prueba de la normalidad, esto es, puedes rechazar la
normalidad si la proporcién es menor a -2 o mayor a +2.

Escala de intervalo Tiene un punto cero arbitrario que permite distinguir y ordenar
en forma numérica las cantidades medidas, sin embargo no permite
comparaciones utilizando miltiplos de una cantidad. Las escalas de intervalo mas
familiares son las escalas de temperatura Celsius y Fahrenheit.

Escala de razén o proporcién Permite todas las operaciones matematicas porque
posee un cero absoluto sin importar la unidad de medida utilizada. Asi, un
edificio de 12 metros es dos veces mas alto que uno de 6 metros. o

Escala métrica Mide datos cuantitativos en relacion a magnitudes, por ejemplo, nivel
de satisfuccion con el trabajo o estatura. Esta escala se d1v1de en escalu de
intervalo y en escala de razdn o proporcion. .

Escals nominal También se utiliza para medir datos cualitativos, pero a diferencia de
la ordinal el orden no lmporta pues tan solo se busca una caracteristica de interés,
Por ejemplo, hombre o mujer.

Escala ordinal Se utiliza para medir datos cualitativos como atributos, caracteristicas
o propiedades de un sujeto cuando importa el orden o rango"de la’caracteristica
que se estd midiendo. Por ejemplo, una persona que - tiene: un- certificado-de-
bachillerato tiene mayor escolaridad que una persona que terminé secundaria;

Factor azar Casualidad.

Fiabilidad Grado en que una variable o conjunto de cllas es co
pretende medirse. Se diferencia de la validez en que no se relaclona con lo que
deberfa medirse, sino con como se mide. ; :

Grados de libertad Representan el nimero de unidades de. infomz{cién,diSpbnibles
para estimar la distribucion muestral de los ‘datos después de que se hayan
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estimado todos los parametros. Se calculan con la diferencia entre el nimero total
de observaciones y el nimero de pardmetros estimados. S

Grificos de dispersién Representacion de las relaciones entre dos varinbles métricas
que muestran los valores conjuntos de cada observacxén en-un gniﬁco de,dos o
dimensiones. :

Matriz de correlaciones Tabla que indica las intercorrelaciones entre: las variables,

Matriz factorial Tabla que muestra las cargas factoriales de todas las variables sobre
cada factor.

Modelo causal Sistema de variables cuya organizacion, distribucién y relacion se
establece previamente a partir de una serie de hipotesis. El objetivo de un modelo
causal es describir las posibles relaciones causa-efecto entre una serie de

variables para explicar un fenémeno.

Modelo de medicion También conocido como modelo de medida. Especifica los
indicadores que tiene cada variable latente.

Modelo estructural Conjunto de una o mas relaciones de dependencia que vinculan
las variables latentes del modelo supuesto.

Muestra aleatorin Consiste en seleccionar diferentes sujetos de una poblacién a
través de una tabla de nimeros aleatorios. :

Muestra estratificada Consiste en subdividir a la poblacién en niveles, secciones o
fracciones que no se intersectan entre si, es decir, los elementos que conforman
cada fraccion tienen la misma respuesta de una caracterfstica en comtn pero
diferente a cualquier otra fraccion.

Nivel de significacién Conocido también como error tipo I 0 @ que representa la

probabilidad de rechazar la hipétesis nula siendo cierta, es decir, concluir que dos
medidas son significativamente diferentes cuando de hecho son iguales.

Objetividad Imparcialidad.
Prucbas objetivas Seric de formulaciones disefiadas a partir- de unos:contenidos

temiticos en donde cada pregunta puede responderse en forma tunica donde los
resultados son sometidos a tratamientos estadisticos para determinar su fiabilidad

y validez.

Redaceién Accion de redactar, es decir, expresar- por escrito los pensamientos
previamente ordenados a través de la combinacion de palabras, frases, oraciones,
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cliusulas, pdrrafos y textos de manera que produzcan un todo correcto, grato y
armonioso, capaz de ser debidamente comprendido. . )

Relacion bidireccional Vinculo entre dos variables que - indica - correlacion
representado por una flecha de dos puntas.

Relacion unidireccional Vinculo representado por una flecha de una sola punta que
existe entre una variable causa y una variable efecto en un modelo causal. La
variable escrita en la cola de la flecha se conoce como causa y la que estd escrita
en la punta como efecto.

Rendimiento académico Nivel de conocimicntos y destrezas escolares adquiridas
por un estudiante a partir de sus aptitudes y de la actividad educativa del profesor,
expresadas mediante algin procedimiento de evaluacién sin olvidar que el
resultado puede estar influenciado por la situacién emocional del estudiante en
ese momento. :

Transformacién de la inversa Consiste en tomar como cociente cada una de. las
observaciones de la variable observable y como dividendo la unidad, esto es, 1/x.

Transformacion de la raiz cuadrada A cada una de las observaciones de la varluble'
observada se le extrae raiz cuadrada, es decir, x'* .

Transformacion de logaritmo natural Aplicacion del logaritmo natural a cada una
de las observaciones de la variable observable, log (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 estd libre de errores
sistemdticos o no aleatorios. La validez se refiere a la bondad con que la(s)
medida(s) definen el concepto, mientras que la fiabilidad se relaciona con la
coherencia de la(s) medida(s).

Variables enddgenas Variables dependientes que vienen explicadas por otras
variables incluidas en el modelo. Las variables que explican la variabilidad de las
variables endégenas pueden ser a su vez otras variables endégenas o exdgenas.

Variables exdgenas Variables independienles que no estan explicadas por otras
variables incluidas en el modelo. Su variabilidad se atribuye a causas externas al
mismo.

Variables latentes 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 comin o combarﬁda Cantidad total.de varianza-que comparte una
variable original con todas las variables incluidas en el analisis factorial.

Varianza del error La varianza de una variable debldo alos errores en la recolecclon
de dntos o medicion B .

Varianza especifica o inica Varmnm de.cada vannble sin e\cpllcacxén'o nsocmcnon ;
con otras vanables : S .

Varianza Mcdlda de. Ia dlspersnon de la dlsmbucnon de’ prob blhd d‘ de una vanuble
aleatoria alrededor de la media, - g G - :
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