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INTRODUCCION

El presente trabajo es una investigacion de apayo proyecto PAPIME de la FES Acatlan,

el cual tiene como objetivo general desarrollarcurso en linea para la comprension de
lectura en inglés. La presente investigacion cokaleo el analisis de fiabilidad de un examen
de colocacion disefiado para dicho curso, asi comla ealidez de constructo de un modelo
hipotético que representa las habilidades de lasrabs para la comprension de lectura en
ingles.

Generalmente para poner en evidencia los conodiosi&te un sujeto, se aplican tests
0 examenes-que en el caso de esta investigacion son examenesldcaciorn los cuales
permiten indagar las preconcepciones del alumnaie/ gpnen en evidencia su nivel de
conocimientos. Usar un test o cuestionario de exaglaborado para el diagndstico de
conocimientos como instrumento de recoleccion desdieva necesariamente a evaluar la
confiabilidad y validez del mismo. En un sentidovgel, Nunnally (1991) sefiala que la
validez de un instrumento de medicion ocurre cuaggte cumple satisfactoriamente con el
propésito para el cual fue construido. La confidaidl se refiere a la capacidad que un
instrumento de medicion tiene para medir de formasistente y precisa las caracteristicas
gue pretende medir. Con el andlisis de confialllittanbién pretende que el instrumento de
medicion esté libre de errores de medida.

Aparte de conocer la validez y confiabilidad dedmen de colocacion, utilizado como
instrumento para la obtencion de datos, en la ptesavestigacion es de interés evaluar la
validez de constructo del mismo, partiendo de udetmhipotético previamente especificado
por los docentes del area, en el que se estabjeespecifican las relaciones causa-efecto y
algunas de las dimensiones que representaabldidad de los estudiantes para elegir y aplicar
las estrategias de lectura adecuadas para compré@deanera eficiente textos académicos
escritos en inglés. Los modelos estadisticos naulidos nos permiten explorar el
comportamiento conjunto de variables y sus relasqgeara evaluar la validez de constructo.

En este sentido la técnica estadistica de ecuacesiricturales, apoyandose en los principios

Vi



Introduccion.

estadisticos del modelo general de regresion limédtiple, el andlisis factorial y un diagrama

de senderos, permiten explicar las relaciones egii@s#o hipotetizadas.

Por lo anterior, en este trabajo se presenta eepmestadistico que se sigue para la
evaluacion y validacion del examen de colocaciéouaso en linea para la comprension de
lectura de textos en inglés, asi como un model@almciones estructurales, que permita

evaluar y observar las dimensiones pedagogicasapnente hipotetizadas que lo explican.

Es importante tener una idea clara del rumbo quiesea seguir en una investigacion,
por lo que es necesario dar una vision generas algebordar un tema en especifico. Para tal

efecto este trabajo se estructura de la siguieateera:

El propésito del Capitulo 1. Antecedentes, es elirdeoducir al lector con los
elementos que se pueden validar estadisticamente deamen de colocacion de un curso en
linea enfocado a la comprension de lectura emsnglefiniendo algunos de los factores que
determinan un aprendizaje eficiente en la compdende los textos de acuerdo a diversos
enfoques pedagogicos, que nos permiten determasarvériables enddgenas, exdgenas,
latentes y observables, que afectan y definen dlittabilidades. De la misma forma, se
presentan las ideas fundamentales de las teoriespdricas: teoria clasica de los tests y
teoria de respuesta al item. Por ultimo se incarpbtexto una breve introduccion de modelos

causales y ecuaciones estructurales.

Una vez expuesto el panorama en torno a lo queetenge evaluar del examen de
colocacion, y habiendo detallado algunos de lomeftos tedricos que intervienen en el
proceso de ensefianza de la comprension y lectutexties en inglés, se procede en el
Capitulo 2. Métodos estadisticos para la evaluad@ritems, a explicar los conceptos de
fiabilidad (confiabilidad) y validez; se profundizm la teoria clasica de los test (TCT) y la
teoria de respuesta al item (TRI), detallando lodetos mateméaticos mas representativos de
ambas teorias que permiten la evaluacion del Rest.Ultimo, se habla sobre la validez de

contenido, de constructo y de criterio.

En el Capitulo 3. Técnicas multivariables y modatausales, como sustento para evaluar la

validez de constructo, se abordan métodos estamtisthultivariados. Asi, para estimar los

Vil



Introduccion.

parametros, el capitulo inicia con la exposicion lode modelos causales y de técnicas
estadisticas tales como: el andlisis de regresidtipte, el andlisis factorial, el analisis path o
de senderos y por ultimo el modelo de ecuacionestruaturales, especificando sus

caracteristicas y el tipo de variables que se puadalizar.

Ya que el objetivo de este trabajo es validar elstocto de un modelo hipotético a
través de modelos de ecuaciones estructuralegrangarte de este capitulo esta dedicada al
analisis de ecuacion estructurales, comenzando laordefinicion de este dltimo y
especificando sus principales componentes: lasabhas latentes, el error de medicion, la
fiabilidad de las medidas en las variables laterfesrevisan con detalle sus cinco etapas de
modelacion: i) especificacion, ii) identificacionij) estimacion, iv) evaluacion, e V)

interpretacion.

El Capitulo 4. Evaluacion estadistica y validaciteh examen de colocacion al curso
en linea para la ensefianza de comprension dedemtuinglés, se enfoca a la descripcion y
desarrollo de la aplicacion, se describe el problembjetivos y sus limitaciones, asi como el
disefio de los instrumentos de medicion que nosifmrravaluar dicho curso. Posteriormente
se presentan las variables que intervienen eraetgdmiento del modelo causal y la muestra

con la que se trabaja.

Después se procede al andlisis de los items, panaal se evalia el cumplimiento de
los supuestos y se aplican las técnicas estadistieeesarias para realizar el analisis de
fiabilidad y validez. También se plantea el modedosal para la comprension de lectura en
inglés, mismo que se representa por medio de ugradiem de senderos y es estimado
mediante la técnica de ecuaciones estructurales.UEmo, se presentan y discuten los
resultados.

Las conclusiones abordan el alcance y las limitesaue implica esta investigacion.

viii
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ANTECEDENTES




Capitulo 1: Antecedentes

1.1 CONTEXTO DEL PROBLEMA DE INVESTIGACION: EVALUAC ION DE
CONOCIMIENTOS DE COMPRENSION DE LECTURA

El aprendizaje es un proceso de obtencion aenrEcion, por medio de la cual se pueden
formar juicios que conducen a la toma de dedicioffenBrink, 2002). De acuerdo con

Reimers (2003), la evaluacion del aprendizaje es limea particular de investigacion

educativa, que se ocupa de describir y explicaerdos aspectos que inciden en las
oportunidades de aprendizaje, para lo cual seioelac distintos resultados educativos con los
factores que influyen en el aprendizaje de los ahsny estas relaciones se utilizan para
proponer o establecer la efectividad de programgsoldicas que podrian afectar estas

condiciones.

Por otra parte, la evaluacion busca recoger evidenen relacibn con las
caracteristicas y propiedades de los fendmenosfudia y para ello, por lo general, utiliza
una serie de instrumentos y herramientas que faifggr contar con una mejor descripcion de
las propiedades relevantes de su objeto de es(i@imandez-Ballestreos, 1997). Estas
propiedades o atributos de los objetos se expesavés de la definicién de constructqae
pueden ser identificados en la respuesta de ladiastes en una prueba (Martinez y Moreno,
2002), o en la interaccion de los alumnos con @sgentobjetos en situaciones especificas, o0
bien, en los resultados esperados al disefiar gaarogramas educativos. Cuando se asignan
valores (puntuaciones numéricas) a esas caraidasisi propiedades representadas por los

constructos (indicadores), entonces se dice gestaanidiendo un comportamiento.

Los instrumentos elaborados para medir un fact@sgo determinado deben recoger
evidencias confiables acerca de las propiedadesibutes definidos tedéricamente en tal
instrumento, de modo que la medicion de los redostaequiere evaluar los criterios de la
validez, de cada uno de los reactivos del instraopeanto como los constructos implicados
en el mismo. Actualmente existen dos tipos deuawabnes que consideran tal evaluacion: la

adaptativa y la generativa de respuestas.

! Se entiende por constructo variables latentespbservables, que reflejan un comportamiento, wctach
aptitud.
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De acuerdo con Castafieda y sus colaboradores (¥883Jan que “La evaluacion
adaptativa tiene la caracteristica de que las psieho se disefian con un caracter fijo para
todas las personas sino que, mas bien, los read®/@eleccionan de un banco a partir de la
informacion inicial, misma que se obtiene mediaetenivel de dominio de habilidad o
conocimiento que se pretende evaluar”. Mientraslguwevaluacion generativa de respuestas,
supone una aproximacion al disefio de pruebas desddidacion de constructos, donde los
items son generados conjuntamente con la estima@dsus parametros psicométricos en

funcion de los intereses de la evaluacion. Martingtoreno (2002).

El proceso de hacer explicita una palabra abstractatérminos de variables
observables se conoce como validacion del consetrast la validez de constructo se refiere a
la garantia de que las variables empiricas soraddres adecuados del concepto o modelo

tedrico a ser evaluado.

De acuerdo a los planteamientos de Martinez y Mof@002), se puede considerar
gue la elaboracion y aplicacion de instrumentosa paedir y evaluar el aprendizaje se
encuentra relacionada con la teoria que subya@hasdinstrumentos y a los constructos que
se pretenden medir, e implica tres condiciones:

1. Delimitacion tedrica del constructo a medir a pate la abstraccion de alguna

propiedad de los objetos o fendmenos bajo estudio.

2. Desarrollo de un disefio de observacion o recalacque operativice la nocion
tedrica respecto de dichos constructos medianteriatruccion de un instrumento
de medicion.

3. Aplicacién de los modelos matematicos para obtemedlidas de la propiedad o
constructos a partir de la ejecucion de determimaaiseas o respuestas recogidas

con los instrumentos.

Las condiciones anteriores son importantes parataapmdicadores valiosos en la

evaluacion de la comprension de lectura. Este eserd particular aborda el punto niumero
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tres donde a parte de hacer una evaluacion dergoiastse realiza el analisis de fiabilidad de

los instrumentos de obtencién de datos, que p&eaaso es el examen de colocacion.

En el contexto de medicién educativa, Castafied@3)l@esarroll6 un marco de
referencia que permite identificar los componeilesproceso de responder a diversos tipos
de examen. Este marco emplea un analisis funcideda ejecucion critica, que permite
identificar la macroestructura de la medicion atipate la descripcion integral de los
elementos de competencia; esto es, de los conatosjehabilidades y actitudes necesarias
para lograr el resultado deseado al realizar uea.tdna vez identificada la macroestructura
de la medicion, el marco emplea un analisis cognitle tareas (ACT) consistente en un
analisis recursivo que descompone una tarea etoloponentes constitutivos esenciales que
conforman los constructos a ser evaluados.

El ACT identifica las operaciones cognitivas sa#idas, los tipos de conocimiento a
evaluar y los contextos en lo que seran medidasdbitidades y tareas de forma gradual. Una
vez identificado lo anterior, el procedimiento pgenreconocer los mecanismos del proceso
de responder examenes para poder validar los ootedrhipotetizados durante la medicion,
al asumir que la ejecucion mostrada por el exaniadstituye un ejemplo representativo de

aquello que se busca medir.

A partir del marco analitico descrito, para la ®stigacion sobre validacion de
constructo aqui presentada, se identificaron, derdo a los responsables de la construccion
de los exdmenes de colocacién Garcia Jurado, R3)2es mecanismos responsables de la
ejecucion eficiente durante la comprension de tactios dos primeros definidos a partir del
modelo interactivo de lectura propuesto por Vark RiKintsch (1983); el primero se refiere a
la microestructura del texto, que corresponde al nivel local del discurso duye la
estructura de las proposiciones individuales -emd&ode oraciones-, la segunda corresponde a
la macroestructura que indica los significados globales -a partipderafos- que caracterizan
al texto como un todo. El tercer mecanismo cormedpoal procesamiento mental
(cognitivo) que mide la capacidad de analizar y organizarsidiederir, evaluar y sintetizar

informacion.
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Asi el modelo causal que represente la habilidddslestudiantes para elegir y aplicar
las estrategias de lectura adecuadas para compreé@deanera eficiente textos académicos
escritos en inglés, estard conformado por la matmosura, microestructura y proceso

cognitivo.
1.2 PSICOMETRIA

La psicometria nos brinda un cuerpo de teoria ydo&t para la medicion de constructos en
ciencias sociales. Uno de sus propdsitos pringpedeel desarrollo de técnicas de aplicacion
empirica que permitan construir instrumentos deici@d indicadores, de alta confiabilidad y
validez. Estas técnicas y métodos se basan enum¥arpantitativos y utilizan conceptos,

procedimientos y medidas derivadas de la estaalistic

Un instrumento psicométrico se caracteriza por igtenta representar el constructo
por medio de un puntaje numérico derivado de la&cagbn de un conjunto de reactivos o
estimulos a los sujetos de interés. En su formausdal el instrumento estd compuesto por
una serie de items o preguntas, cada uno de ldsscaa calificado o respondido por el
individuo de acuerdo con una cierta escala de ntedidicha escala puede seominal,

ordinal, de intervalo, de razén
Los contenidos de la psicometria se articulanenktoques:

» Teoria de la medicion que se refiere a la fundamentacion teorica de la

medida;

» Teoria de los Test que hace referencia a la construccion , valigagio

aplicacion de los tests;

» Escalamiento, que incluye los métodos para la elaboracion dealasc

psicofisicas y psicolégicas.

De los elementos anteriores, para el presentegdrabale gran importancia la teoria de
los tests, que a su vez, se divide en dos ramasptéa clasica de los tests y la teoria de

respuesta a los items.
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A menudo el docente realiza la construccion destegie pretenden evaluar
determinados constructos no susceptibles a un swode medicion directa, como lo es la
habilidad de comprension lectora, para lo cual ae &laborado teorias estadisticas que

permiten inferir el nivel de rasgo a partir deldeniento observado de la persona.

1.2.1 Teoria clasica de los tests (TCT)

Se denomina Teoria Clasica de los Tests (TCT) @uoto de principios tedricos y métodos
cuantitativos que fundamentan la construccion,capion, validacion e interpretacion de
distintos tipos de tests, que permiten derivarlasaastandarizadas aplicables a una poblacion
(Hambleton, 1991). Los principios en que se basaaslativamente simples y se aplican tanto

a las pruebas de desempeiio y a las de pruebasapti

La teoria clasica de los tests propone un modetndlh denominado como modelo
clasico o modelo lineal clasico, fundamentado eerdbs supuestds partir de los cuales se
extraen determinadas consecuencias de aplicabjlidedica para determinar el grado en que

un test informa de los niveles de raggo.

La TCT es un modelo de puntuacion verdadera conhar wsperado, es decir, la
puntuaciéon verdadera del alumno en un test sepaoatedio aritmético de las puntuaciones
empiricas obtenidas en infinitas aplicaciones (Mufib98). La hipotesis fundamental de la
TCT es que la puntuacién observable de una persanan test es una funcion de dos

componentes: su puntaje verdadero y el error aiplén la prueba.

Segun Murat (1973), “la puntuacion verdadera d@gtsuno significa que se pueda
lograr la medicion exacta del atributo medianteadicacion de un test, sino que es un
concepto tedrico que se definiria como la puntuagimedio que obtendria ese sujeto en

infinitas aplicaciones de una misma prueba”.

2 Son vistos mas adelante
% Se entiende por rasgo aquella variable no obkereaie en general da cuenta de una serie de dasduc
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A partir de lo anterior se puede inferir que da@auntuacion empirica de un sujéto

en un test,

a) X =V +¢&, indica que la puntuacién empirica directa de p@i@dona en un test
(X) esta compuesta de dos componentes hipotégtoszel de rasgo o puntuacion
verdadera de la persona (V) y un error de medfdaqie se comete al medir el

rasgo con el test.

b) € = X -V, es el error de medida se establece caandlifierencia entre la

puntuacién empirica y la verdadera

El problema es qué y V resultan en principio desconocidos, por lo gaea poder

obtener informacién de ellos se definen los sigeesupuestos:

1) V = E[X], se define la puntuacion verdadera de p@aona como el valor esperado

de las posibles puntuaciones empiricas que puddaerten el test.

2) p (V,€) = 0, quiere decir que no existe correlacion ed&é® puntuaciones

verdaderas de los sujetos en un test y los respsairores de medida.

3) p (€j, €k) =0, los errores de medida de los sujetos el@stmo correlacionan con

sus errores de medida en otro test distinto.

A todo lo anterior, existe una extension de la TéEiTel que diversas mediciones del
mismo individuo pueden variar tanto por efecto da uariacion en lo que se mide como el
error de medicion. Dicha extension es conocida cbewia Generalizada (TG), en esta teoria
las decisiones sobre la bondad de un instrumenbasan en estudiar las fuentes y tipos de
error, utilizando el analisis de varianza, lo quetgndera analizar las fuentes de error de
medida de un modo sistematico y desglosado, frainteatamiento globalizado de la teoria

clasica.

* Mufiiz, José (1998Yeoria Clasica de los TesBag. 29.



Capitulo 1: Antecedentes

A partir de la TG, existié un parte aguas en laigede los tests, pues se hacen notar
dos problemas generales de la TCT, por un ladandaicion de las variables no era
independiente del instrumento de medida utilizadpor otro lado, las propiedades de los
instrumentos dependian del tipo de sujetos utitizgagara establecerlas, es decir, no eran
propiedades puras de los instrumentos, si ho gigdasude la interaccion de éstos con los
sujetos. Dado que la teoria clasica esta orientagéa todo tipo de test, en esta teoria se
produce la paradoja de que un item es “facil” di¢di, es decir, puede suceder que, si el test
es "dificil", el examinado parecera tener un nivejo de habilidad, si el test es "facil", el
examinado parecera tener un mayor nivel de hadili@® esta manera, surge la Teoria de

Respuesta al item (TRI) que pretende resolver pstidemas que de fondo tiene la TCT.

1.2.2 Teoria de Respuesta al item

La Teoria de Respuesta al Item (TRI) constituy@uegvo enfoque en psicometria que
permite superar algunas de las limitaciones deetaid Clasica de los Tests (TCT). Entre las

principales limitaciones de la TCT se pueden exptasesiguientes:

a) Condicién de invarianza: Cuando se llevan a cabas rhediciones de una
determinada variable, se esperaria que el resultadalependa del instrumento
utilizado, es decir, el test puede arrojar la medjde sea, pero esta no ha de estar
en funcion del test empleado, por ejemplo: Si $eapn test de inteligencia Ay B
a un sujeto en tiempos distintos, la medida quenga en ambos deberia de ser la

misma, sin embargo no siempre 0 casi hunca es asi.

b ) Otra limitacion es que en la TCT las propiedadesindtrumentos de medida
dependen en exceso de los sujetos a los que apliesn los tests. Por ejemplo, el
indice de dificultad de un itendependera de que el grupo de sujetos utilizado par
calcularlo sea competente o no; para el primer ehsest sera facil, y en el

segundo sera dificil.

® Se entiende por indice de dificultad (ID) de emita la proporcién de sujetos que lo aciertan dells que
han intentado resolverlo
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La TRI pretende abordar los puntos ya vistos enT@I, desde un enfoque
probabilistico, y considera al item como unidadidzédslel test. De acuerdo a Hambleton y
colaboradores (1991), las principales caracteaistite la TRI como una alternativa a la teoria

clasica de los tests son:

1. Las caracteristicas de los reactivos no dependéngmgo del cual fueron
obtenidas.

2 . Los puntajes que describen la habilidad del examoir(gujeto) no dependen del

test en su conjunto.
3 . El modelo se expresa al nivel del reactivo masajuével del test.

4 . El modelo no requiere de pruebas parafelpara determinar el indice de
confiabilidad.

5. Provee una medida de la precision de cada indibakiédad.

Otra ventaja de la TRI es que los sujetos no necesontestar el mismo conjunto de
items a fin de ser comparados con una misma escala.

En ese sentido de acuerdo con Muiiiz (1997) lodigbgegenerales de la TRI son:

a ) “Proporcionar mediciones de las variables psicoligiy educativas que no estén
en funcion del instrumento utilizado para obtergris decir, que sean ivariantes
respecto de los instrumentos de medida utilizados”.

b ) “Disponer de instrumentos de medida cuyas propesiatb dependan de los

objetos medidos, que sean invariantes respectpaiasnas evaluadas”.

Los postulados basicos de la teoria de la respak#&n son:

® Por el momento entiéndase por pruebas paraletas oelaboracion de dos o0 més test que tienedmani
finalidad y miden lo mismo, pero que son aplicaads misma muestra en tiempos distintos.
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a ) El resultado de un examinado en un item puedexg@icado por un conjunto de

factores llamados rasgos latentes o aptitudesajgenbolizan poﬂ.

b ) La relacién entre la respuesta de un sujeto aeum ytel rasgo latente que subyace
puede describirse como una funcibn monotona crecigme recibe el nombre de
funcion caracteristica del item o curva caractedstel item(CCl). Esta funcion
especifica que a medida que la aptitud aumentaoldapilidad de una respuesta

correcta al item también aumenta.

c) Las estimaciones de la aptitu@)(obtenidas con distintos items seria iguales y las
estimaciones de los pardmetros de los items olotered distintas muestras de
examinados seran iguales. Es decir existe la ptagiale invariancia entre los

parametros.
Los supuestos de la TRI son:

1. Unidimensionalidad, sélo puede medirse una halilidar el reactivo que forma

parte del examen.

2 . La funcion caracteristica del reactivo refleja &acion real que hay entre las
variables no observables (habilidades) y las vesabbservables (las respuestas a

los reactivos.

Al igual que la TCT, la TRI tiene algunas dificules, en primera instancia, la TRI
suele ser un modelo mas complejo con respectopariimonia de la TCT, por ejemplo,

cuando se tienen mas de dos parametros en estudio.

En general, la eleccion de una teoria y otra depeledla cantidad de pardmetros en
estudio y los niveles de facultad de los test duevestigador disefie. Sin embargo, para el

presente estudio se utilizaran modelos de lasedw&as’

" En el capitulo 2 se mencionan los modelos tanta @ET como de la TRI, donde se abunda mas saliral

10
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1.3 MODELOS ESTADISTICOS DE CAUSA-EFECTO

En la mayoria de las investigaciones cientificéd pesente, de forma explicita o implicita, la
idea de causalidad (o relacién funcional), entardbiepor causalidad al hecho de que A causa
a B siempre que sucede A y acontece a B, y nunoadsuB sin antes haber sucedido A
(Bisquerra, 1989). En ese sentido, los modelosiissieos de causa-efecto estan integrados en
lo que se conoce como analisis causal, que seaefien conjunto de estrategias que permiten

validar modelos causales elaborados por el invaigbasandose en una teoria.

En todas las ciencias bésicas, incluso en la &l hay interés en establecer
relaciones funcionales entre variables importap@s el fendmeno en estudio (Nunnally,
1995), en ese sentido la validez de constructo, mige atributos psicolégicos (atributos
abstractos y no observables), es una relaciéndoatgue refleja la consecucion causa-efecto
del fendbmeno, asi, la validez de constructo esretgso de hacer explicita una palabra

abstracta en términos de variables observables.

Para lo anterior, los modelos de ecuaciones estales, nos permitiran presentar
dichas relaciones funcionales, analizando todasedla€iones existentes a la vez, cosa que
otras técnicas estadisticas como la regresion piejleel analisis multivariante de la varianza,

el analisis de discriminate, no lo pueden hacer.

11
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Para que los datos obtenidos con diferentes tipaasdirumentos de medicidn puedan usarse
en situaciones practicas, estos deberan de safistleterminadas condiciones como: la
validez, que implica que el instrumento de medida ge esta usando para un determinado
propésito, es decir, debe medir el rasgo que pietemedir; por otro lado, la
fiabilidad(confiiabilidad), se refiere a que ektrumento de medidas confiables, de manera
gue se obtenga el mismo resultado al volver a netdiasgo bajo condiciones similares del
sujeto. En general, la confiabilidad se refiera ai@jnificacion y reproducibilidad de los datos.
En este capitulo abordaremos ambas condicionesgplicaemos los métodos para la
evaluacion de dichas condiciones.

2.1 FIABILIDAD

La fiabilidad de una prueba de rendimiento, seerefa la capacidad que el instrumento tiene
para medir de forma consistente y precisa las tafaticas que pretende medir. Con el
andlisis de fiabilidad también se pretende questhumento de medicion esté libre de errores
de medida.

Podemos hablar de dos tipos de errores: los eradeagorios que, como tales, no
pueden ser controlados y no se pueden predecimsyelrores sistematicos que son
controlables y pueden ser explicados por algunatéugde variacion. De ambos errores los que

mas interesan a la teoria de la fiabilidad soretosres aleatorios.

La fiabilidad de un instrumento de medida debe aeleestendida de las tres formas

siguientes:
a) Aludiendo a la estabilidad temporal de las medilssproporciona.

b) Haciendo referencia al grado en que diferenteepateél test miden un rasgo de

manera consistente (congruencia o consistencianajte

c) Enfatizando el grado de equivalencia entre dosdsrparalelas.

! Abad, Franciscagt.al.(2006),Introduccién a la psicometrid@ag. 41
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La primera parte se refiere al hecho de repliaddmlide la prueba a la misma muestra,
es decir, si hoy se aplicase un testpersonas, después de transcurrido un tiempo, molye
medir a las mismas personas en el mismo test, cabe suponer que sartdst altamente
fiable, deberiamos obtener una correlacién de Beatevada entre ambas mediciones. Para
este caso se usa el método del test-retest, mismaa|se abordara en este capitulo, pues esta
condiciébn no se cumple para el presente estudiqqugalo que se pretende medir con el
examen son habilidades que ubican a los alumnas éeterminado nivel de ingles del curso,

y ya una vez iniciado el curso y transcurrido utedrinado tiempo, tedricamente el sujeto
habra adquirido mas conocimiento (habilidades),qasi es de esperarse que al aplicar el
mismo examen a las mismagersonas, muy probablemente su calificacion seaathaé a la

obtenida inicialmente.

En el segundo inciso, la precision o fiabilidad uetest se puede entender también
como el grado en que diferentes subconjuntos desitmiden un rasgo o comportamiento
homogéneo; es decir, el grado en que covarianelaoionan o son consistentes entre si
diferentes partes del cuestionario. En un instramegue incluya distintos factores, se
esperaria que aquellos reactivos que remiten ahanfactor estuvieran midiendo también lo

mismo y por ende estarian altamente correlacionados

Lo méas usual es obtener la consistencia entre dgles del test (método de dos
mitades) o entre tantas partes como elementos fengeueba (consistencia interrfa).os
procedimientos para calcular la congruencia intgpndemos dividirlos en dos meétodos

principales:
»  Métodos basados en la division del instrumentoasnndtades
»  Métodos basados en la correlacion de los itemdi¢mree alpha de Cronbach)

El dltimo punto nos indica que cuando se disefideshy una segunda version del

mismo, denominada forma paralela, que intenta avaumedir lo mismo que el test original

2 Abad, Franciscoet.al. (2006),Introduccién a la psicometrid®ag. 43
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pero con diferentes items, se pretende que la methavarianza sean probabilisticamente

similares.
2.2 MEDIDAS DE FIABILIDAD

Las medidas de fiabilidad intentan cuantificar ouentidad de la variabilidad de las
mediciones obtenidas en una escala se debe adailidad de las puntuaciones verdaderas y
qué cantidad se debe a los errores de medida. Ugedaca la teoria clasica de los test (Mufiz,
1998), se asume que los errores de medida soneindigmtes de las puntuaciones verdaderas,

asi la varianza de las puntuaciones observadag pigsd¢omponerse de esta manera:

2 — g2 2
Oy =0y 0,

Donde:

o’x: Es la varianza de la puntuacién empirica obtenida
o°v: Es la varianza de la puntuacion verdadera.

o’e. Es la varianza del error de medida.

El coeficiente de fiabilidad se define como la mapon de varianza de las

puntuaciones observadas que es atribuible a labrkgiad de las puntuaciones verdaderas.

N

—_ JV
IOXX - 2
JX
Pero
ol =0-0’
Asi que

Pxx :1_0-82/gx2
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Suele denominarse indice de fiabilida®’* a la correlacion entre las puntuaciones
empiricas de un test y las verdaderas, siendo igual raiz cuadrada del coeficiente de
fiabilidad®

Y el error tipico de medida esta dado por:

O = Ox 1~ Pxx

2.3 MODELOS DE FIABILIDAD (TCT)
2.3.1 Modelo Alfa ( @, alpha de Cronbach)

Como se mencion6 anteriormente, dentro de los roétbdsados en la covarianza de los
items, el mas utilizado es el coeficiente alph&dmbach. El modelo de consistencia interna
de Cronbach asume que el instrumento de medida@stauesto por elementos homogéneos
gue miden la misma caracteristica y que la comsiiteinterna del instrumento puede

evaluarse mediante la correlacion existente eatlestsus elementos.

Algo que es fundamental al interpretar el coefigeaapha es que el valor de éste, se ve
afectado por el nimero de items. De manera que @us tests que tuvieran la misma
confiabilidad, el que tuviera menos items darian@mor coeficiente alpha. Esto se debe a que
al aumentar la longitud del instrumento la variameedadera aumenta en mayor proporcion

gue la varianza de error.

El coeficiente de alfa depende del nimero de elesetel instrumento de medicion

(n) y del cociente entre la covarianza promedio deelementos y su varianza promedio,

3 Mufiiz, José (1998)[eoria clasica de los tesBag. 35
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refleja el grado en que covarian los items quetitopen el test, es, por tanto, un indicador de
la consistencia interna del test. Su férmula vidmea por*

Yo
_ =

Donde:

n: Nimero de items del test

2
E log ) )
I Suma de varianzas de los n items

2
9x: Varianza de las puntuaciones del test

En cuanto a cual debe ser el valor minimo del cmefie alpha, no hay un criterio
uniforme. Podriamos decir que un parametro aceptblun minimo de .70, pero esto hay que
tomarlo con precaucion, ya que habria que congiéér@imero de items del instrumento. Si
su longitud es reducida, valores menores a .70rigodestar indicando una buena
confiabilidad y si su longitud fuera extensa, utovae .70 podria no ser tan buen indicador
de confiabilidad.

De manera que, posiblemente, lo mas recomendablgeapretar el coeficiente de
confiabilidad sea considerar cuan proximo estaaddrvmaximo (uno), evaluar el margen de
error y considerar las distintas circunstancias gquelucren el uso del instrumento v,
fundamentalmente, tener en cuenta el nimero de e contenga el test.

2.3.2 Modelo de dos mitades

A través de este método se verifica la consistentéana de una prueba, es decir, el grado en

gue diferentes partes del test miden la misma lviaria

* Mufiiz, José (1998)[eoria clasica de los tesBAg. 54
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El modelo de dos mitades asume que el test esHiititho por dos partes de igual
longitud. Ambas mitades pueden sumarse para obtanpuntuacion total en el test. En
general, este método es util cuando se aplica tddoélel test-retest y se desea evaluar la
estabilidad de las medidas entre ambas medicidaedyién es muy usada cuando se tienen
dos o mas formas paralelas de la misma escaladgssa saber si realmente son dos escalas

equivalentes.

El calculo de un coeficiente de confiabilidad deision por mitades por lo general

implica tres pasos.

1. Dividir la prueba en mitades equivalentes: si ldsmentos del test estan
ordenados por sus nivel de dificultad, es recomardseleccionar primero los

elementos pares y después los impéres.
2 . Calcular una de Pearson entre las puntuaciones en las dos siidada prueba.
3. Ajustar la confiabilidad de la mitad de la prueba.

Para el paso tres se proponen tres coeficierdesletcion de cada uno de ellos,
depende del escenario en el que se obtuvieroratos.cEl primero de ellos es el coeficiente

de correlacion entre las puntuaciones totalesgddda mitades Xy X..

_ (af( -0y, —03(2)/2

Mx, =

2 2

Un segundo coeficiente es el estadistico de dosdestde Guttman, que sirve para
evaluar la fiabilidad de la escala total, asumieqde la varianza de todos los elementos son
iguales.

-

_0;2(2)

rGuttman_

SSHRSH

® Cohen, Ronald, et al. (200@tuebas y evaluacién psicologicdag. 161
® Abad, Franciscoet.al.(2006),Introduccién a la psicometrid®ag. 43
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Por ultimo tenemos el coeficiente de Spearman-Brpana la fiabilidad del test total
(el test de doble longitud), asumiendo que lostsgbson de igual longitud, tiene la misma

fiabilidad y que sus varianzas son iguales.

ZQMZ

r - <
1+r&m

Spearmar-Brown

2.3.3 Modelo de formas equivalentes

A través de este método, también llamado de foattasativas o paralelas, se puede evaluar,

tanto la consistencia interna como la estabili@acporal de un conjunto de puntuaciones.

Formas equivalentes se refiere al hecho de terepduas test que miden el mismo
rasgo pero que son distintos en cuanto a los itprados conforman. Esta prueba parte del
hecho que debe comprobarse que las formas altesoas efectivamente paralelas o
equivalentes. Para que las pruebas sean equivgletdben de cumplir ciertos requisitos:
haber sido construidas con las mismas tablas dxifispciones, tener medias y desviaciones
estandar semejantes, tener coeficientes de cddmelatevados entre ambas formas, y que
cada una de las formas incluya una muestra repgegs@nde items que mida la misma
variable.

Haciendo uso de los procedimientos empleados eadissta inferencial, si
disponemos de datos muestrales podemos realizaofisastes oportunos para determinar,

con cierta probabilidad, si dos formas son o nalp&as.

Para muestras relacionadas, el contraste sobrermtifa de medias se plantea como:
Ho iy —H, =0

Hotp -1, 20
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El estadistico de contrastes:

Este estadistico se distribuye de acuerdo al madd Student con n-1 grados de
libertad que permite conocer la probabilidad astzia los diferentes valores hf_g gue se

obtiene en muestras aleatorias de tanmio

El contraste sobre diferencia de varianzas, parastras relacionadas, se plantea

como:
H,:0,-0,=0
H,:0 -0,#0

Siendo el estadistico de contraste:

_(si-8)IN -2
T =
2S,S\1- 1,

Que sigue la distribucioht™ conN —2 grados de libertad, dondg, es la correlacion de

Pearson entrX; y X, .

Existen otros métodos para la evaluacion de laiaoifiiad de los test, pero no son

aplicables al presente caso de estudio, tales tmemel método del test-retest.
2.4 MODELOS DE FIABILIDAD (TRI)

En el capitulo 1 se dio una breve introduccion getaia de respuesta al item, sin abundar
mucho sobre sus conceptos fundamentales. En est#rsese trata de exponer dichos

conceptos.

" Pardo Antonio (2002)5PSS 11Guia para el analisis de dafég.266.
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Recordemos que la Teoria de Respuesta al item (F®itituye un enfoque en
psicometria que permite superar algunas de lasalimnes tedricas de la Teoria Clasica de
los Tests (TCT), principalmente el hecho de la iiavea del test. Pues bien, para poder
atender dicho problema, la TRI incorpora un enfoguebabilistico que permite resolver

dicho problema.
2.4.1 Supuestos de la TRI

En le capitulo 1 se mencionaron los supuestos deRla mismos que retomamos en esta

seccion y describimos a continuacion.

2.4.1.1 La curva caracteristica del item (CCI)

Indica la probabilidad que tienen de acertarlo passonas que se enfrentan a él. Esta

probabilidad depende, naturalmente, de cual se@ellde la persona en la variable medida.

Las CCI mas habituales adoptan la forma de S casdé la figura 1.1 En el eje “X”
aparecen los valores de la variable de medicfa T g < ©)y en eje de las ordenadas aparece

la probabilidad de acertar el item. Cabe sefial@ lgs puntuaciones d@ no son las
puntuaciones de los sujetos en el test, si no sti@acion de dichas puntuaciones (como se

vera mas delante).

P@) 5 —

Fig. 1.1Curva caractestica con diferentes valores de
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2.4.1.2 Parametros

» Parametro a Se denominandice de discriminaciéhy su valor es proporcional a
la pendiente de la recta tangente a la CCI erustopgle maxima pendiente, como

se puede apreciar en la figura 1.2. Cuanto mayarlagendiente, obviamente

mayor sera el poder de discriminacion del item.ndoda variablef sigue una

distribucion N (0,1), el valor de a se puede apraxia:

My

v1- (rb)z Iy

Que es el indice de discriminacién clasico.

a

&
0

Figura 1.2 Muestra los parametros

» Parametro b:Es elindice de dificultad del item su valor esta dado pét para el

punto de maxima pendiente de la CCI.. Su valopxaprado cuandd’ es N 0,1)

se define como:

8 Significa que distingue entre los que saben yabes
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Z es la puntuacion tipica correspondiente al indecdificultad

» Parametro c: Es la probabilidad de acertar al azar determinedt es decir,
expresa la oportunidad de acertar un item cuanddeseonoce la respuesta
correcta.

2.4.1.3 Unidimensionalidad

La unidimensionalidad se refiere a que solo pueddinge una habilidad por el reactivo que
forma parte del test, por ejemplo, supongamos @ua @l presente estudio se construye un
item que mida el nivel de vocabulario de inglégpriababilidad de acertarlo depende de los
valores "a", "b" y "c" del item y del nivel de vdxdario inglés de la person8)(La CCI
excluye que el rendimiento en el item dependa slaileles de la persona en otros rasgos mas
0 menos relacionados con el de vocabulario de sn@émo el nivel de inglés hablado, el
nivel de gramatica inglesa,...). De tener en camamon otros rasgos, en la férmula
aparecerian los elementés 03, etc..., es decir, los niveles de la persona es @s0s rasgos.

En otras palabras, el rendimiento en un item depdetinivel de la persona en un sélo rasgo

o dimension.

Este supuesto nunca se cumple totalmente porquendimiento en un test esta
influido por variables cognitivas y de personalideaimo la motivacion, ansiedad, etc. Por lo
gue en la practica es una cuestion de grado, yuede afirmarse categdéricamente si un
conjunto de items son o no unidimensionales. Ntaabs hay varios métodos para comprobar
la unidimensionalidad. El propuesto por Reckas&/41%e basa en el analisis factorial y
consiste en estudiar la varianza explicada porriehgs factor extraido de la matriz de
correlaciones entre items. En la practica, cuahgoiraer factor explica mas de un 25% de la
varianza total, tras haber eliminado los items sataraciones inferiores a 0.10, se considera

gue se cumple el supuesto de unidimensionalidad.
2.4.1.4 Independencia Local

Existe independencia local entre los items de sinsida respuesta que una persona da a uno

de ellos, no depende de las respuestas que da@des
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La independencia local se deriva de la unidimemdidad porque, simplemente,
significa que la respuesta a un item solo deperdaud pardmetros y @ey no esté influida

por el orden de presentacién de los items, lasiessas que ya se hayan dado, etc.

Matematicamente puede expresarse diciendo queolzalptidad de que un sujeto
acierte 1" items es igual al producto de las probabilidatkegue acierte cada uno de ellos por

separado.
PU,U,,..U, /6)= ” PU,/0)

2.4.2 Modelos

La mayoria de los estudios de la TRI se han cemteadlos tipos de funciones para la CClI, la
funcion logistica y la funcion normal acumuladande por principios de parcimonia y dado a
la extensa gama de paquetes computacionales pagatilaacion de parametros, se han
desarrollado modelos logisticos de unos, dos yp@edmetros. En los tres casos se asume que
la respuesta a los items es dicotomica, es decse oacierta o se falla el item,

independientemente del nimero de alternativas gtierseen para cada item.
2.4.2.1 Modelo Logistico de un parametro

Este es el modelo mas simple de todos. Se le también modelo de Rasch. La probabilidad
de acertar un item depende solamente del nivelifiellthd de dicho item y del nivel del

sujeto en la variable medida (nivel de rasgo ollukzni).

La férmula general de la funcién logistica estaadaaol:
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La funcién anterior, tiene la ventaja con respecka curva normal, de ser mas tratable.
Mediante el uso de una constante (D=17) en la duntdgistica, los valores de ésta se

aproximan a los de una Normal acumulada. Asi eleloasch tiene la siguiente estructura
@D (0-b)

P () = 1+ e

D(6-b,)

Donde:
P(6): Probabilidad de acertar el item si el nivel @sgo e$.
0 : Nivel de habilidad del sujeto(valores de la &hle medida).
bi : indice de dificultad del item.
e : Base de los logaritmos neperianos (2.718)
D : Constante (D =1.7)
2.4.2.2 Modelo Logistico de dos parametros

Este modelo afiade al anterior un segundo param@yoque indica la capacidad

discriminativa del item, y cuya expresion matenaaés la siguiente:

gPa (6-0)

Da, (6-b,)

RO =

Normalmente los valores de "a" oscilan entre 085y y se suelen considerar items
"discriminativos” los que tienen valores "a" mayode uno.
2.4.2.3 Modelo logistico de tres parametros

Este modelo afiade parametro ¢ que como ya se menciond, es la probabilidad degaaun

item cuando no se conoce la respuesta COI’I’GODEESEI(G) cuand09 -
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gPa (6-b)

R@)=c +(1_Ci)1+eDW.

2.4.3 Estimacion de los parametros

Una vez seleccionado un modelo, hay que aplictgstla una muestra amplia y estimar los
parametros de cada item y de la variable de médd#acada sujeto, a partir de la matriz de
respuestas obtenidas. La estimacion de pardmetres gaso que nos permite llegar de las
respuestas conocidas de las personas a los valesesnocidos de los parametros de los

items.

El método mas usual para la estimacion es el danéxerosimilitud, sin embargo,
como se sabe este proceso se realiza por mediprob@raaciones sucesivas, lo cual implica
realizar bastantes iteraciones, y su calculo t@sdr muy laborioso. Pues bien, para evitar
todos estos célculos “manuales”, se han desaroopaagramas computacionales que facilitan
estos calculos, destacando los programas BICAL, MBRE, RASCAL, ASCAL entre

otros?

2.4.4 Ajuste del Modelo

El ajuste del modelo, nos dird que tan bueno encglelo propuesto, en contraste con los
datos obtenidos a través de un test, es decirp diay diferencias importantes entre los
resultados pronosticados por el modelo y los obtenempiricamente, al mismo tiempo que
el modelo cumple con los objetivo generales de Ra @xpuestos anteriormente. Para ello
Muniz (1998) propone las pruebas chi-cuadradonélisis de los residuos y la comparacion

de las distribuciones de las puntuaciones.

Para el presente estudio, se hizo uso del softd@Ad_IBRE, que permite la estimacion de tres parhiose
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> Pruebas Chi-Cuadrado

En general, el método consiste en comparar logaesloronosticados por el modelo con los
obtenidos empiricamente. El ajuste serd perfecemdm ambos valores coincidan, por el
contrario, si las diferencias de dichos valoresentan, entonces el ajuste es peor. Lo que nos

indica Chi-cuadrado es si esas diferencias sodisitsaamente significativas.

- n.[P(erj_)_—Pe(ej)]2
X =2 To)h-pe,)]

Donde:

2.
X" - Se distribuye con k-p grados de libertad, siendel Kimero de categorias en el

que se divide? y p es el nimero de parametros.
i “Namero de sujetos dentro de cada categoria.
P(6;):

"Valor de la CCI dado por la formula del modelo ¢tm# parametros estimados

para la categoria j

Fe(6)): Proporcion de sujetos que de hecho superan adikatno de cada categoria j.

La prueba anterior, es para cuando se esta eval@mguste de un item, sin embargo

si se quisiera tener una idea general de todstkeldleestadistico a usar seria el siguiente.

k n

X=X n[P@,)-P.6,)] P61 Po,)]

=1 i=1

DondeX” se distribuye corfk — p) (n —1) grados de libertad.
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> Analisis de los residuos

Al igual que en le caso anterior, hay que dividif &n varias categorias, que generalmente
son entre 10 y 15, y calcular para cada una de elleesiduo estandarizado.

_ P(6)-PR.(6)
JP(E)Q(6))/n, |

Donde

" “Namero de sujetos dentro de cada categoria.

P(6;) ‘Valor de la CCI dado por la formula del modelo ¢o® pardmetros estimados

para la categoria |

Fe(6)): Proporcion de sujetos que de hecho superan aldiéatno de cada categoria |
Q(6;) =1-p(6))

Cada vez que los residuos en valor absoluto senate@s de cero, peor es el ajuste del

modelo.

2.4.5 Invarianza de las estimaciones y funciéon dei  nformacion

La invarianza de la puntuacion &de cada sujetos en distintos tests, que midandaan
variable, puede comprobarse por medio de la caitelade las puntuaciones obtenidas en los
diversos tests. Si al hacer esta correlacion, teesiévada y lineal, podemos asumir dicha

invarianza. En otras palabras, la grafica de caciéh debe acercarse a una linea recta y los

valores de? no deben de coincidir en los distinto tests.

Por otra parte, una vez aplicado un conjunto daesitg estimado el nivel de habilidad

de un sujeto, la TRI nos permite calcular el etigico de estimaciorfSe) de esa persona en
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el test aplicado. Esto es una diferencia fundamenotala TCT, que asume que el error es el

mismo para todos los sujetos.

El error tipico de estimacion nos dice la precigion que hemos estimadoA mayor
error, menos precisién. Su tamafio depende de \fadtes:®

1. Numero de items aplicado: En general, al aumeatangitud del test disminuy8e.
2 . La capacidad discriminativa de los items: Al auraest pardmetro "a" disminuyge.

3. La diferencia entre "b" Y: Cuanto mas proximo @ esté el indice de dificultad de los

items (b), menor ser@e.

La varianza de las puntuaciortesstimadas, Va#j, se obtiene mediante la expresion

siguiente:

_< [P@f
VaiO= 2 e @0 @

Donde:

N-Ndamero de items en el test

R(©) “Valores de la CCI de los items

Q(0):1-R(9)

R'(6): Derivada depi(g)

El error tipico de medida es la raiz cuadrada ¢aite derecha de la formula anterior.
El error tipico de estimacion permite obtener éérvalo de confianzaen el que, con una
probabilidad predeterminada, se ha de encontrarivel de habilidad de la persona. En

concreto, si a lag" estimada de una persona le sumamos y restani§ ¢hultiplicado por

10 Abad, Franciscaet.al. (2006),Introduccién a la psicometrid®@ag. 143
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Se, obtenemos los extremos del intervalo en el cpe, probabilidad 0.95, se encontrara su

verdadero nivel de rasgo.
2.5 VALIDEZ

Una cosa es que el test mida de manera precisaableegesta cualidad se refiere a su
fiabilidad), y otra diferente es la cuestion de @gdo que auténticamente esta evaluando. En
un sentido general, un instrumento de medicionadido/ si cumple satisfactoriamente con el

proposito para el cual fue construido (Nunnally93)9

La validacién es un proceso continuo, que incluyecedimientos diferentes para
comprobar si el cuestionario mide realmente lodjae medir. Dicho de otro modo, tiene que
ver con el tipo de conclusiones o inferencias quedpn realizarse a partir de las puntuaciones

obtenidas en el test.

Existen diferentes tipos de validez, dentro de russ utilizados encontramos las
siguientes: validez de constructo, validez de oty validez de contenido. Es importante
tener en cuenta que distintas formas de valideedgmu ser adecuadas para propdsitos

diferentes y que cada una permite inferenciasnti#stj que no pueden cambiarse entre si.
2.5.1 Validez de Contenido

La validez de contenido en un test se refierecieespondencia que existe entre el rasgo que
se pretende medir y el contenido de la muestréedesique compone al test. Un test presenta
validez de contenido si los items que lo integianen relevancia y ademas representan al

rasgo en cuestion.

Un item tiene relevancia si permite recavar larmfacion relacionada directamente
con el rasgo que pretende medir. Por otro ladojteras de un test son representativos Si
permiten recoger informacion sobre todos los asgegtie se desea evaluar, de forma que se

cubra todo lo que se pretende medir.
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La validez de contenido, estara avalada, por passexpertas en el tema, quienes
deberdn de ser capaces de detectar problemasongldos con la falta de relevancia y

representatividad de los items.

Uno de los métodos para la cuantificacion de ledealde contenido es el propuesto
por Lawshe(1975), quien propuso una férmula simpla cuantificar la validez pidiendo a un
grupo de expertos responder a la pregunta ¢Laidebib conocimiento medido por este
reactivo es: a) esencial b) Gtil pero no esenc)aho necesaria? Para cada reactivo se anota el
namero de miembros del jurado que afirma que daitikeaes esencial. La formula es la

siguiente.

n,—N/2
N/2

CVR=

Donde CVR es la razon de validez de contenidoes el nimero de expertos que

indican esencial y N el numero total de expertos.

Asi pues, el tipo de fundamento para la validezalgenido es mas tedrico y légico
gue empirico, puesto que se evalla la margen deefagestas emitidas por una muestra

representativa de personas.

2.5.2 Validez de criterio

La validez de criterio persigue un fin mas practiom se trata Gnicamente de establecer que se
mida adecuadamente un constructo, sino fundamesédnrelacionar las puntuaciones del

instrumento con otras variables a las que comutersenles denomina variables criterio.

Dentro de la validez de criterio se habla de valicencurrente y validez predictiva. La
diferencia entre ambas formas de validez, radicdaetemporalidad del criterio. Si las

puntuaciones del test se utilizan para predecurelgnedida del criterio que se va a realizar a
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futuro, seria validez predictiva. Si por el contvaelacionamos las puntuaciones del test con

alguna medida del criterio tomada en el mismo mamseria validez concurrente.

2.5.3 Validez de Constructo

Gran parte de las variables manejadas en el aratliloativo, son variables hipotéticas no
observables directamente, que forman parte deiVassds teorias que tratan de explicar la
conducta humana, dichas variables son conocidas comstructos. Estos constructos al no
poder ser observados directamente, deben ser apeatiwados, es decir, deben indicarse los

procedimientos de medida para observar el construct

Los instrumentos psicométricos se refieren a coosts hipotéticos, siendo el
instrumento una forma de operacionalizar los misnids esta manera la validez de
constructo, consiste en tratar de probar que laslumias que registra el test, pueden ser
consideradas indicadores validos del constructcual refieren. En otras palabras, la
validaciéon de un test implica la obtencion de paseb favor de la existencia del constructo de
interés, asi como la demostracién de que el tesh ésstrumento adecuado para medir dicho

constructo.

Para la validez de constructo se cuentan con diseterramientas estadisticas,
destacando: Analisis Factorial, Modelos de Ecuasdastructurales y la Matriz Multirasgo-
Multimétodo. Donde para el presente estudio noscanémos principalmente a los Modelos

de Ecuaciones estructurales, mismo que seran atusréa el siguiente capitulo.
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Capitulo 3: Técnicas multivariables y modelos ckassa

3.1INTRODUCCION

A menudo cuando se realiza una investigacion satatdar una explicacion de la realidad, la
cual involucra relaciones funcionales (causale® euinvestigador estudia. Estos procesos
involucran relaciones de causa-efecto entre vasabhanifiestas y variables latentes. Por
ejemplo, la depresion se “construye” a partir déalta de apetito, el reporte de tristeza, baja

actividad corporal y el exceso de sukfio

Para explicar dichos fenbmenos causales comot@li@nse construye un sistema de
ecuaciones donde las causas son representadasanmvlas independientes, mismas que

pueden ser variables latentes o manifiestas.

Las relaciones causales pueden ir desde las magesicomo lo es un modelo causal
de depresion hasta las mas complejas como lo sdelasopara la explicacion accidentes en
una empresa. Estas relaciones se analizan a tavigcnicas estadisticas que nos permiten
aumentar la capacidad explicativa y la eficaciaadistica del modelo propuesto por el
investigador. Asi, si en una relacién causal déemdmeno que involucra varias causas, que
repercuten en un solo efecto, el método estadiat@raplear podria ser el andlisis de regresion
multiple. Sin embargo, si el nimero de causaseatgirheno fueran tan grandes, tal vez lo mas
conveniente seria resumir el nimero de causastordacantes de plantear las relaciones
causales, para esto el analisis factorial ofrepa tacnica adecuada. Ahora bien, si se tuviese
de ante mano un modelo empirico apoyado en imagstines previas sobre los factores y sus
relaciones, de tal forma que se puedan expresamediagrama Path, entonces se puede

explicar el fendmeno por medio de un modelo de@onas estructurales.

3.2 MODELO CAUSAL

Los modelos causales también conocidos como modstoscturales, sistemas de ecuaciones
simultaneas o modelos de ecuaciones estructutedieen como objetivo explicar las posibles

relaciones causa-efecto de un conjunto de variahlesexplican un fendmeno. Aun cuando

! Corral Verdugo, Victor., et aAnalisis cuantitativo de variables latent€g. 15.

34



Capitulo 3: Técnicas multivariables y modelos ckassa

los modelos causales no son técnicas puramentiggias, emplean a la estadistica para la

estimacién de sus parametros.

Todo modelo causal debe de cumplir las siguieraescteristicds

1. El modelo causal debe de contener todas las vesiaple definen perfectamente el
comportamiento del fenémeno en estudio.

2. Cuando se incluyan las variables en el modelog diebhacerse tal y como funcionan
en la realidad.

3. La construccion del modelo con sus respectivascimues determinara el tipo de
datos que hay que recoger y el método por el @dhsanalizados. Las ecuaciones se

construyen a partir del funcionamiento y antecestedel fendmeno en estudio.

Las variables que involucra un modelo causal pueskr variables medidas o
variables latentes. Las variables medidas, tanlaémdas variables observadas, manifiestas
o indicadores, son variables que pueden ser oltEwa medidas directamente al aplicar
algun instrumento de medida. Las variables latests variables que no pueden ser
observadas directamente, y tienen que ser infeadpartir de sus efectos en las variables
observadas. Las variables latentes reciben tamdéiémombre de constructos, factores o

simplemente variables no observadas.

Ambos tipos de variables, observadas y latentesgdgn ser a su vez enddgenas y
exdgenas. Lagariables endégenason variables dependientes que vienen explicantastias
variables incluidas en el modelo y su variabiliqadeden ser a su vez otras variables
endogenas o exogenas. Leariables exdgenasio estan explicadas por otras variables
incluidas en el modelo, y su variabilidad se afyédba causas externas del mismo. Asi cada

tipo de variable se representa como slgue

2 Alvaro Page, Marianddacia un modelo causal del rendimiento acadénfég. 151.
3 Mangin Lévy, Jean-Pierre., et Analisis multivariable para las ciencias social®sg. 771.
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&(xi)  Variable latente exogena.
n(eta) Variable latente endogena
X Variable manifiesta
exdégena.
Y Variable manifiesta

enddgena

C

Fig. 3.1. Modelo recursivo para tomar una decigid en funciéon de A,By C.

Cuando en un modelo causal se presentan relaciondgeccionales el modelo se
conoce como recursivo, el cual podemos ver en dardi 3.1; si presenta relaciones
bidireccionales se denomina no recursivo (fig 312)s modelos recursivos pueden ser
saturados o no saturados. Un modelo recursivosastiéado cuando se han introducido todos

los efectos posibles que no sean reciprocos cebmonales (fig 3.3)

X3 T \
- /'

Fig. 3.2. Modelo no recursivo.

\

]

Y3
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y

\

—_

Fig. 3.3. Modelo recursivo saturado

3.2.1 TIPOS DE RELACIONES CAUSALES

Muchas veces los tipos de relaciones causalesloss@eneran a partir de las caracteristicas
de los componentes y la forma de la relacion, gumtambién dependen en gran parte de la
objetividad y perspectiva del investigador. En gahepodemos destacar dos tipos de
fendmenos causales, simples y multiples. Los poscesnples incluyen sélo un factor que
contribuye a la explicacion del efecto, mientrag dos fenOmenos multiples admiten la

presencia de varios factores influyendo en la prodn del efecto.

En la figura 3.4 podemos describir otro tipo de relacién causama@cse puede
observar, por un lado el conjunto de predictoreadaotuales I,R, IR (informacion,
Reforzamiento y la interaccion de estos) predicanavariable dependiente P (puntaje, en la
ejecucién de una tarea), por otro lado el predictmgnoscitivo E (Expectancia) también
predice a P. Entonces podemos decir que hay utoafgecto de E a P, y que también hay un

efecto indirecto de E en P.

: /

Figura 3.4. Efectos causales directos e indirectos.

* Corral Verdugo, Victor., et ahnalisis cuantitativo de variables latent&&g. 27.
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3.3 ANALISIS DE REGRESION MULTIPLE

El analisis de regresion multiple se basa en etepto de dependencia estocastica entre
variables, de las cuales una sera tratada comablardependiente (variable a explicar) y
tendra caracter cuantitativo, y el resto seranabées independientes utilizadas en la
explicacion del comportamiento de la independieBteobjetivo de este método estadistico
consiste en predecir la Unica variable dependigmiemedio de las variables independientes,

cuyos valores son conocidos.

La siguiente relacion muestra la formulacion deelzresion multiple:

Y= B+ BX + B, X+t B X,

Ademas de predecir de una variable dependientesdaadias variables independientes,
el andlisis de regresion multiple determina eldgr&n que las variables independientes

contribuyen a la prediccidon para determinar su mgpaia.

Es muy importante considerar los supuestos neaossantes de hacer especificacion
del modelo de regresion mdltiple, ya que dichosussfms nos permiten garantizar la validez
del modelo, de no considerarse muy probablemenfresentaran serios problemas con el
tratamiento de los datos que nos llevarian a famuh modelo incorrecto. Dichos supuestos
sor:

1. Linealidad La media deY para cada combinacién especifica de Xo,..X, €s una
funcion lineal deX;, X,,...,Xn; es decir, la variable dependiente es la sumande u
conjunto de elementos: el origen de la recta, wrabmacion lineal de variables
independientes o predictoras(Xy,...,X,) y los residuos componente de error(E) que
refleja la diferencia entre una respuesta obser¥ada un individuo y la respuesta

promedio verdadera; esto es:

® Kleinbaum, David GApplied regression analysis and other multivariatethodsPags. 107-109.
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Y=o+ Btt B te

El incumplimiento del supuesto de linealidad su&lenominarse error de

especificacion

2. Independencialos residuoss son independientes entre si y constituyen unalari

aleatoria.

3. Homocedasticidad.a varianza de Y ha de ser homogénea para cualcprigbinacion
de X1, X2,..., Xn.

Var(Y| X1, Xz,...,xn): 0'2

4. Normalidad.Para cada combinacion de los valores de las vasabtependientes, la

variable Y estd normalmente distribuida.

Y ~ N(ﬂv|x1,x2,..Xn102)

5. No-Colinealidad. No existe relacion lineal exacta entre ninguna ae \ariables

independientes.
3.4 ANALISIS FACTORIAL

El andlisis factorial AF) es una técnica de andlisis multivariante que t#zau para la
reduccién de dimensiones encontrando grupos horeogéde variables a partir de un
conjunto numeroso de variables. Esos grupos homeogése forman con las variables que
correlacionan mucho entre si, procurando que lapay sean independientes unos de otros.
Asi, el AF una técnica de reduccion de la dimensionalidadsidatos. Su propdsito consiste
en buscar el nimero minimo de dimensiones capacexpmlicar el maximo de informacion

contenida en los datos.
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Podemos hablar de dos enfoques distintos del entdigorial; cuando el investigador
no tiene una idea clara de cuantas dimensionesasebies existen para explicar los datos,
entonces el Andlisis Factorial Exploratorio (AFEepe utilizarse como una forma de conocer
el niumero minimo de factores hipotéticos que puedsamir la informacion. Por otra parte,
dependiendo de los conocimientos del investigaglométodo puede utilizarse para probar
hipotesis especificas; donde de acuerdo a estpdofos, se tiene identificado el nimero de
factores. Entonces al uso del AF se le denomindigmdactorial Confirmatorio (AFC) y se

resuelve con la aplicacion de método de EcuaciBegscturales.

Para el presente estudio, Se va a emplear el degnétodo, sin embrago, para ambos
casos (AFE Y AFC), se deben cumplir ciertos recmiemtos tedricos que se exponen a

continuacion.

3.4.1 Requerimientos teoricos

Para poder aplicar el andlisis factorial, ya seeoafirmatorio o el exploratorio, es necesario

cumplir con ciertos requerimientds.

» Poseer una matriz de correlaciones entre variaBlese desea analizar la estructura de
las relaciones entre las variables debe utilizdasenatriz de correlaciones entre
variables; si lo que interesa es identificar sgedimilares, la matriz de correlaciones
entre los encuestados es la adecuada para elisnalis

» Seleccionar las variables con escala de medicidmiaaé El andlisis factorial esta
disefiado para aplicarse en variables métricas,uaupgra el caso del AFC se pueden
incluir variables ordinales o nominales. Si se égéfiando un estudio para valorar la
estructura propuesta deben incluirse tres o méables por factor propuesto. Si el

estudio es exploratorio, debe conservarse un ndragomable de variables por factor.

® Hair, J. et alAnalisis multivariantePags. 86-88.
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* Conservar un tamafio muestral adecuado. Algunosesupsoponen por lo menos 20
observaciones por cada variable para el caso de| Akentras que para el analisis de

ecuaciones estructurales se propone una muestnaside 100 observaciones.

3.4.2 Supuestos

El andlisis factorial es una técnica estadisticatigne la capacidad de reducir datos a través
de la interrelacion de las variables observadas|g@poue se requiere que dichas variables
cumplan con determinados supuestos, mismos qudgdeaaforma determinan las altas
correlaciones entre las variables, tales supueston: normalidad, linealidad y
homocedasticidad. De no cumplirse dichos supuestos, las correlasigne se observen en las

variables seran muy bajas.

»  Normalidad. Cada una de las variables incluidas debe dersegaidistribucion normal
Este supuesto se puede verificar por medio destograma o de los tests de simetria y de
curtosis. Si no se cumple dicho supuesto, se pajlizar algunas transformaciones como
la raiz cuadrada, logaritmo natural, entre otrag guede permitir que se logre la

normalidad.

» Linealidad. Se refiere a la dependencia lineal entre las Masalnedidas por las
correlaciones. La linealidad indica que el modelooatrastar predice los valores de la
variable(s) dependiente(s) siempre que se produmeamodificacion en las variables
independientes. Para comprobar que este supuestonsgla basta con analizar los
gréficos de dispersion de las variables e intedertificar si los datos siguen un trazado

lineal.

»  Homocedasticidad El objetivo que se persigue es conseguir unai&m por igual de la
varianza de la variable dependiente a lo largo oe Valores de las variables
independientes. Se puede comprobar éste supuesiameelos graficos de dispersion,

observando que no haya ningin punto que se alejghaondel resto, otra forma
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complementaria, son el test de Levene y el teseNBalx, ambos son para observar si la

varianza de la variable dependiente permanecearnst

Estos son los supuestos que deben de cumplireéhatalisis factorial exploratorio (AFE),

como el confirmatorio (AFC). Para ambos andlisigetnica de solucion es distinta.

La técnica utilizada para AFE parte de supuestda dlta correlacion entre variables,
gue indican la adecuacion de la aplicacion del deétBosteriormente se extraen los factores,
por métodos como el de maxima verosimilitud o congmbes principales, conjuntamente, se
analizan criterios para el nimero de factores aaewxt finalizando con la aplicacion de

métodos de rotacion de factores, con el fin derhaées facil la interpretacion de la solucion.

Para el Andlisis Factorial Confirmatorio (AFC), rektodo a aplicar es el de ecuaciones
estructurales, para el cual se ha dedicado unutagié esta investigacion. Sin embargo, antes
de abordar el capitulo, es necesario tener enaere el AFC y los Modelos de Ecuaciones
Estructurales (SEM, Structural Equation Modeling)son los mismo, los SEM, son modelos
complejos que representan multiples relacione® efiriables dependientes e independientes,
latentes y observables, que son analizadas deutesi@qde las siguientes tres estrategias de
modelizacion:Confirmatoria, él AFC cae dentro de esta categoria, cuyo propésitta de
confirmar el modelo a través de su significaciotadistica.Modelos rivales,se proponen
varios modelos y se contrastan entre si para salmrde ellos tiene mejor significacion
estadisticaDesarrollo del modelose propone un modelo y el propdsito es mejorattaaés

de modificaciones.

3.5 ANALISIS PATH O DE SENDEROS

El andlisis de senderos es una técnica estadistiltavariada que nos permite representar las
relaciones causales entre variables por medio weesas (grafos), en los cuales a partir de
una matriz de correlaciones entre las variablegrghdas, se pueden estudiar los efectos
directos e indirectos de unas variables considsregiao causas sobre otras a las cuales se les

consideran efectos.
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Para observar un ejemplo simple acerca de la idotd@sica para la construccién de
un diagrama de senderos, observemos la figuraeB.8pnde las variables A y B representan
la inteligencia del padre y la madre como causdadmteligencia del hijo C, ademas la
variable X que representa factores independiergés ihteligencia de los padres que afectan a
la inteligencia del hijo. En la figura se aprectaes flechas con una sola cabeza las cuales
representan una relacién causal entre dos varjdblesriable que se escribe en la cola de la
de la flecha es la cusa de la variable que sebesen la cabeza, mientras que la flecha curva

bidireccional, se refiere a la correlacion simpi&e dos variables, generalmente las variables

\
/

B

se representan con mayusculas
X

Fig. 3.5. Ejemplo préactico de diagrama de senderos.

Las variables A, X, B, son también variables exége(independientes), pues sus
fuentes causales son externas al diagrama de ssndarentras que la variable C es variable
enddgena (dependiente) ya que tiene sus fuentesleauen el diagrama de senderos por

medio de las variables exdgenas.

A la hora de construir un diagrama de senderosjeben de tener en cuenta los
siguientes supuestos
1. Las relaciones son lineales (qQué causa qué).
2. Las variables fuente (exbégenas) pueden estar @aleectpor flechas curvas
bidireccionales, pero las descendentes (endogemas), lo que las variables
descendentes no estan correlacionadas.

3. El flujo causal es unidireccional.

" Loehlin, Jhon C.Latent Variable Models. An introduction to fact®ath, and Structural Analysi®ags. 5-7.
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4. Las variables descendentes pueden tener una flesidual la cual indica que las
causas de variacion de esas variables no estanlatampnte explicadas por las
variables fuente.

Las flechas residuales apuntan a las variablegddsotes.

Las variables se miden en escalas de intervalperisues.

En el diagrama de senderos, también es posiblentacacon efectos directos o
indirectos entre sus variables. El efecto direetcepresenta por una simple flecha causal entre
dos variables, mientras que el efecto indirectpreduce cuando por medio de una variable se
crea un efecto en dos variables que no estan upmasna flecha causal. En la siguiente

Figura 3.6 A es causa indirecta de C por que pasB pmientras que B es causa directa de C.

A ——»D

B —>C+—

Fig. 3.6. Muestra los efectos directos e indirectos

El propésito del analisis de senderos es propaaciana representacion grafica de las
relaciones entre variables latentes endogenaséstoe sus diferentes indicadores o variables
observadas para explicar algiin fenémeno en estudio.

La construccion del anélisis de senderos sueleartibs siguientes simbofbs

Las variables observadas (X,Y) van dentro de cisadro
Las variables latenteg(eta) y& (xi) van dentro de circulos.
Los errores de medida(delta) ye (epsilon), asi como los "elementos de perturbacion
¢ (dseta) se incluyen en el diagrama sin enmarcarlos
4. Una flecha unidireccional entre dos variables iadima influencia directa de una

variable sobre la otra.

8 Bisquerra, RIntroduccién conceptual al anélisis multivariadon @nfoque informatico con los paquetes SPSS-
X, BMDP, LISREL y SPAD. VolPags. 490,491.
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5. Una flecha bidireccional indica una correlacion renfas dos variables sin
interpretacion causal.

6. Los parametros asociados a cada flecha se simbalzéa forma en que se especifica
en la tabla.

7. Cada parametro lleva dos subindices, el primeresponde a la variable de llegada
de la flecha (efecto) y el segundo a la variableldede sale (causa). En las flechas
bidireccionales los subindices pueden intercamdiars

8. Todas las influencias directas de una variableesotva deben incluirse en el diagrama
de paso. Por tanto, la inexistencia de la flechaeetos variables significa que se
supone que estas dos variables no estan en retficigia.

Tabla 3.1 Simbolos de variables y pardmetros

Desde Hasta Parametro
g (xi) € (psi) @ (phi)
g (xi) n (eta) v (9amma)
n (eta) n (eta) B (beta)
& (xi) X A (lambda)
n (eta) Y A (lambda)
X X @ (phi)
X Y vy (gamma)
Y Y B (beta)
¢ (dseta) ¢ (dseta) v (psi)
Errores de medida de las o (delta) ®d (zeta-delta)
variables exdgenas
observadas
Errores de medida de las e (epsilon) ¢ (zeta-epsilon)
variables endégenas
observadas
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Fig. 3.7 Diagrama de senderos de acuerdo a laiGnthisrel de modelos de ecuaciones

estructurales

3.6 MODELO DE ECUACIONES ESTRUCTURALES

El modelo de ecuaciones estructurales nos permigxaminar un conjunto de relaciones
entre una o0 mas variables independientes, seas estdinuas o discretas, y una 0 mas
variables dependientes, continuas o discretas".vhasbles pueden ser a su wemiables
medidaso variables latentesLas variables medidas, también llamadas variaiilesrvadas o
indicadores, son variables que pueden ser obserwad#edidas directamente. Las variables
latentes son variables que no pueden ser obserdadatamente, y tienen que ser inferidas a
partir sus efectos en las variables observadasvdréables latentes reciben también el nombre

de constructos, factores o variables no observadas.

El modelamiento de ecuaciones estructurales reapeesda sintesis de dos
aproximaciones estadisticas: Por una parte, eisandlactorial que permite la estimacion de
constructos o factores, y por otra parte, el modeaegresion lineal multiple que mide el
grado de relacion lineal existente entre varialdbservadas o manifiestas; esta segunda
técnica estadistica es la base tedrica del modetrdaciones estructurales. Esta ecuacion, en

el contexto de los modelos causales recibe el nmmdrecuacion estructural y sus elementos
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se denominan parametros estructurales, donde @éito®s, pueden ser estimados y su
resultado toma el valor de un coeficiente que T la relacion entre las variables. En el
caso de una sola variable dependiente, el pararastractural tendra el mismo valor que el
coeficiente de correlacién. En caso de mas de anable dependiente, los coeficientes de
regresion parcial determinan el valor de los patéose Asi, la formulacién basica para el

modelo de ecuaciones estructurale$’es:

Y 1=X11+ X2+ X13+...+ X1
Y 2=Xo1+ X+ Xozt+... +Xon

Y m=Xm1t Xmzt Xmat ... +Xmn

Los modelos de ecuaciones estructurales son uta@labegia optima para el analisis
de validez de constructo, sobre todo, como eniegéstigacion, donde el interés es de tipo

explicativo.
3.6.1 ETAPAS EN EL MODELAMIENTO DE ECUACIONES ESTRU CTURALES

El objetivo de los modelos de ecuaciones estralgsies encontrar un modelo que se ajuste a
los datos empiricos lo suficientemente bien conra parvir como una representacion util de
la realidad. De esta forma, el comportamiento devéaiables observadas podria ser explicado
a partir de las relaciones causa-efecto estimadatmaodelo.

Un analisis mediante modelos de ecuaciones estalesu se desarrolla en las
siguientes etapds:1) Especificacién del modelo, 2) Identificaciér dedelo, 3) Estimacion
de pardmetros, 4) Evaluacion del modelo, 5) Inegguion del modelo.

° Bisquerra,RIntroduccion conceptual al andlisis multivariadim enfoque informatico con los paquetes SPSS-
X, BMDP, LISREL y SPAD. Vol. IIl. Pag 495.

19 Hair, J. et alAnalisis multivariantePag 612.

1 Mangin Lévy, Jean-Pierre., et Analisis multivariable para las ciencias social®sg. 781
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3.6.1.1 Especificacion del modelo

Esta etapa corresponde a la formulacion de lagds@oque explicarian el comportamiento de
las variables observadas. De acuerdo a la tedrimvestigador identificara las variables
latentes del modelo y establecera las relacionesaeafecto entre las variables latentes y sus
indicadores. La especificacién del modelo es laxri@sion formal de estas relaciones, y su
eventual representacion en un diagrama. Esta desgriformal incluye la determinacion de
gué parametros del modelo estaran fijados a pyiajyé parametros seran estimados a partir
de los datos empiricos. Normalmente, se fijan @ des coeficientes para establecer la
hipotesis de que dos variables no estan relacisnadaéntras que los coeficientes entre

variables que el investigador supone relacionagl@egn libres para ser estimados.

Por otra parte, las variables latentes no tienem msgtrica definida, por lo que es
necesario establecer una escala de medida para@aalale latente. Este aspecto se resuelve
usualmente asignando un valor de 1 a la relacidre da variable latente y uno de sus
indicadores. Este indicador serd el indicador deereacia, y proporciona una escala

interpretable para la variable latente con la i@ eelacionado.

Una vez que se tiene el modelo hipotético reprageniediante un diagrama Path, se
especifica el modelo matematico de ecuaciones atstales, el cual, como se dijo
anteriormente, considera variables latentes cueadiés a través de variables observables y
relaciones de dependencia con variables de dobtedin Para poder construir el sistema de
ecuaciones con estas caracteristicas es necespézifecar en un primer sistema las
relaciones de dependencia y en otro los indicadiedas variables latentes. El primer sistema
se conoce commodelo estructuraly el segundomodelo de medida

La ecuacion del modelo estructural es:
n=TE&+pn+g

Donde:

n(eta): es un vector columna del orden nx1 con dambles latentes endogenas
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¢(zeta): representa el vector de errores de lasEnes estructurales

(xi): representa el vector de las variables latert@genas de orden mx1

B(beta): Matriz de nxn que representa las relacidedas variables latentes enddgenas
a variables latentes endogenas. El nimero de Vesitdientes enddgenas se representa
con la letra n.

I'(gama): Representa las relaciones de las varidblestes exdgenas sobre las
variables latentes endogenas. El nimero de laablesi latentes exdgenas estd dado
por m. Ademas de estos elementos, el modelo estalictambién emplea las
siguientes matrices para su estimacion:

®(phi): Matriz cuadrada que representa las correhes o0 covarianzas entre las
variables latentes exdgenas.

Y(psi): correlaciones o correlaciones entre lasabées latentes endogenas.

La forma matricial dé, I', ® y vy, asi como la forma vectorial den y ¢ se representa en la
tabla 3.2

Tabla3.2. Matrices y vectores para el modelo estrac

7 Biz P12 ... Pun Y11 Y12 -es Yim
Bor B2z ... Pon Y21 Y22 --- Yom
p= r=
bnl an._“ Bnn. Yn1 Yn2 -+ Ynm
@11 D12 ... Lim Vi1 Y12 ... Yan
21 D2 ... Dm Yo1 Y22 .- VYon
b= . . . Y= . . .
OB Dnz ... Gom Yni Yn2 ---Ymn
e N s N
él N1 4 G1 h
&= ' n= ' =
Em MNn én
\ W, \ J g )
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Para el modelo de medida se tienen las siguiectezciones:

Constructos exdgenos Constructos endégenos

X=AgE+D Y=Ayn+te

Donde:
X: representa el vector columna de orden px1 de asables observables
independientes
Y: es el vector de variables observables depetetiete orden gx1
& representa el vector de variables latentes exasgen
n: es el vector de variables latentes enddgenas
Ax (lambda): es una matriz pxm de pesos factorialésftores de carga®,m) que
relacionan las variables manifiestas X con lasntatf. Los coeficientes lambda
representan las influencias lineales de las vasaldltentes en los indicadores
Ay es una matriz gxn de coeficientes factorialesYden las variables enddgenas
latentesn. n identifica el nUmero dg. Esta matriz muestra las relacionesnde Y, y
cada uno de los elementos de la matriz se repeepent/yn.
d y e€: son los elementos de las matrices diagor@go..
En donde la matriZd; representa la covarianza de los errores de medddéosd
indicadores de las variables latentes exdgenasmatdaz ©. representa la covarianza

de los errores de medida de los indicadores deal@ables latentes endogenas.
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La siguiente tabla (tabla 3.3) muestra los vestgrematrices necesarias para el modelo

de medida
Tabla 3.3. Matrices y vectores para el modelo deidae
,)\‘Xll Voo o Mm [[til/ll }}\-3;12 X}i’)]/_n
7\.)(21 7\.X22 }\.X2m 21 22 .- 2n
Ax= Ay: : . .
5\.)( pl XX.pg e 7\.X pm Ay pl Xypz e qun 7
e X . - ~N
X; il/; ©;=diag@s, 82, ds,..-, Sp)
X= ) Y= , O.=diagk, €, €3,..., ep)
Xp Ya
~ - " Y,

3.6.1.2 Identificacion del modelo

Si el modelo tedrico creado es correcto, se proeeldeidentificacion del modelo, donde es
necesario verificar que los parametros del modeledan ser estimados. EI modelo esta
identificado si todos los parametros lo e$taes decir, si existe una solucién Gnica para cada
uno de los parametros estimados. Determinar si atielo esta identificado debe estudiarse
antes de la recoleccién de datos, en donde seadelgrobar que al menos se dispone para
cada parametro de una expresion algebraica que&piese en funcion de las varianzas y

covarianzas muéstrales

La identificacién del modelo permite preguntarsexssten valores Unicos para cada
parametro; para lo cual se calcularan los gradobddad de cada modelo. Los grados de

libertad deben de ser superiores o0 iguales a demodiferencia entre el nimero de

12 BATISTA, J.M. y COENDERS, G. (2000Modelos de ecuaciones estructurales. Cuadernos de
estadistica6, La Muralla, Madrid, pag. 68
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correlaciones o covarianzas Yy el nimero de paréamet estimar se denomigaados de

libertad. Los cuales se calculan de la siguiente forma:

gl=( (p+a)(p+q+1)/2)-t

Donde p es el nimero de variables observables independiepteel nimero de

variables observable dependientdéslnimero de pardmetros a estimar.

El modelo se dir&obreidentificadasi los grados de libertad son superiores a cero, |
cual seria lo ideal, ya que existirAn mas ecuasiane incognitas y el modelo se puede
generalizar, por otro parte, el modeladentificadocuando los grados de libertad son iguales
a cero, lo que implica que existe una solucionaipir que hay igual nimero de incognitas y
ecuaciones, sin embrago , la solucién no tiene grvancia, ya que el modelo no se puede
generalizar, por ultimo, se dira que se tiene udetwinfraidentificadocuando los grados de
libertad son negativos, por lo que el sistema da&ones no tiene solucidn y en este caso no
se puede estimar el modelo.

Por otra parte, cada ecuacion del modelo debe ddifsgente de las demés o de
cualquier combinacién lineal de ellas, ya que sdripocaer en un modelo infraidentificado,

para este caso, lo que se hace es dar valorestila@alos parametros a estimar.

3.6.1.3 Estimacion de parametros

Para la estimacion de pardmetros, necesitamos lEheatos de entrada, los cuales pueden
ser: los datos brutos (datos originales) que ctarsisn una matriz de variables en columna y
observaciones en linea; también podemos utilizandtiz de correlaciones o covarianzas de

las distintas variables observables.

Para la estimacion de parametros, el método mas esel denaxima verosimilitud.
La estimacion mediante el método de maxima verdituichi requiere que las variables

observadas mantengan una distribucion normal nawigimte, es decir, que se cumpla el
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supuesto de normalidad. Por otra parte, cuandenmusple con dicho supuesto, se puede
utilizar el método deninimos cuadrados no estandarizadgo®n el cual también es posible
utilizar minimos cuadrados ponderados y asintote#m de distribucion libre, esté dltimo
quiere decir que no se necesita que la poblacionntés siga una distribucion de

probabilidad especifica.

3.6.1.4 Evaluacion del modelo

Es la etapa en la cual realizamos las pruebas m#galdoy ajuste de nuestro modelo, es decir,
consiste en comprobar hasta que punto el modeljuséa a los datos observados, para lo
cual, hay que eliminar en un principio a las estiores infractords, que no son méas que

coeficientes estimados en los modelos de medidatryoturales que exceden los limites
aceptables, una vez eliminadas estas estimacibagsgue evaluar la bondad de ajuste del
modelo en forma global (conjunta) y por separadw, pedio de los modelos de medida y

estructurales.

Es muy importante considerar a las estimacionfeacioras, pues de ellas depende en
gran parte la bondad de ajuste de nuestro modekd.casos mas comunes de estimaciones
infractoras sort?* 1) varianzas de error negativas o varianzas de ao significativas para
cualquier constructo, para este caso, el problesnaoticiona fijando las varianzas de los
errores infractores en un valor positivo muy peguegior ejemplo, 0.005; 2) coeficientes
estandarizados que sobrepasan o estan muy cetdd, @ este caso la solucidén es considerar
la eliminacién de una variable, o bien aseguragqueslas variables latentes se han establecido
con una verdadera validez discriminante. 3) err@&sndar muy elevados asociados con
cualquier coeficiente estimado, podriamos segumikma solucion del punto dos para tratar

este problema.

13 Hair, J. et alAnalisis multivariantePag 637
4 Ibid, Pag 637
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Para las medidas @guste globaltenemos las siguientes Pruebas

= Ji-Cuadrado y* consiste en probar la hipétesis nulg Bl modelo se ajusta contra la
hipétesis alternativa #1se rechaza el modelo comparado con el nivel glgfsianciaa
con la probabilidad p asociada a un valoyd€uanto mas bajo seas el valor absoluto de

la ji-cuadrada en funcién de los grados de libemagjor sera el ajuste.

= Indice de bondad del ajustgGoodness of Fit Index GFI) es un indice de véigsad y
representa el grado general de ajuste del modek vhalores de este indice cercanos a
cero indican un ajuste muy pobre, por el contrarédgres muy cercanos a uno indican un

ajuste perfecto. El indice viene explicado de gaiginte forma:

GFI=1-(tr> "S- 1)r (> ISy
Donde:
Y1 es la inversa de la matriz de varianzas reproduaigartir de los valores
estimados.
S la matriz de covarianzas entre las variablesroadas
tr ( traza) es la suma de los elementos de la da@gte la matriz que va entre
paréntesis

| es la matriz identidad

= Indice residual de la raiz cuadrada media (RMSR)este indice representa la raiz
cuadrada de la media de los residuos cuadradogces una media de los residuos entre
las matrices observadas y las reproducidas (estisha®i este indice fuera préximo a
cero los errores entre la matriz observada y laimegproducida serian muy bajos, lo

gue significa que el ajuste es muy bueno.

RMSR=[Y1 Y1 (Sj-oi) /p(p+ 1)
Donde
K es el nimero de variables observables Xy Y

S la matriz de covarianzas entre las variablesrohdas

54



Capitulo 3: Técnicas multivariables y modelos ckassa

o la desviaciéon estandar entre las variables obdasva

p es el nimero de variables observables indepetedien

& Grafica de residuales normalizados es un buen indicador, en resumen, del ajuste de
nuestro modelo, en el eje de las abscisas estardishiales normalizadbsen el eje de
las ordenadas los cuantiles. En la grafica haylimea de puntos que esta ubicada a 45
grados de los ejes. Los puntos (X) representamdlmses estimados, los cuales tienden a
formar una linea. Cuando la linea de X tiene unadig@te superior a uno, es decir, es
mas vertical que la linea de 45 grados, significa € ajuste es bueno. Si las pendientes
se acercan ligeramente a uno, de modo que se suagerp la linea de 45 grados, se tiene
un ajuste moderado. Si la pendiente es inferier @l 45 grados, se tiene un ajuste muy
pobre. Por otra parte, si los puntos (X) no reprseuna linea recta se interpreta como

errores de especificacion o desviaciones de nodatli

La fiabilidad y varianza extraida de un constudében de calcularse por separado
para cada constructo de acuerdo a los indicadmspsciicados que representan dicho
constructo. Asi pues, la fiabilidad de constructorefiere a que dichos indicadores son
suficientes para representar al constructo explicam porcentaje suficiente de varianza. La

fiabilidad de un constructo se calcula cotfio:

2
(Z ponderaciones estandariza%as

Fiabilidad de constructo= ]
(Z pon deracionesestandarizada)s + Z 3

Donde la suma de las ponderaciones estandarizzmlagstimadas por los programas
LISREL y AMOs; ye; es el error de medida de cada indicador. Valorésimpos a 0.7 para

este indicador se consideran aceptables.

15 os residuales normalizados representan la dié@emntre la correlacion original y la estimadaagtipde los
parametros del modelo.
16 Hair, J. et alAnalisis multivariantePag 637
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La varianza extraida se calcula de la siguientado

(Z ponderaciones estandarizadz)s

Varianza extraida= 5
(Z ponderacione$standarizada)s + Z &

En general se sugiere que el valor del indicadoratianza extraida deberia de exceder

a 0.5 para cada constructo.
3.6.1.5 Interpretacion del modelo

Los modelos deben de ser estudiados en funcionied® cmiumero de criterios. Una vez
disefiado, conceptualizado y ejecutado el modelprirler andlisis que hay que llevar a cabo
es el del ajuste, si el ajuste es aceptable derdiege los indices proporcionados por el
programa que se utilice en su momento para la asithm de estos parametros, entonces no
hay diferencia estadisticamente significativa emfrenodelo conceptualizado y el tedrico.
Luego, habra que identificar si todos los estimagl@el modelo son significativos, si alguno
de ellos no lo fueran, se podria suprimir la relaeientre variables latentes teniendo cuidado
de que no se distorsione la teoria. Por ello esitapte tener en cuenta tres caracteristicas
1) La plausibilidadde un modelose refiere a que el modelo debe de ser congruentda
teoria; 2)La proporcién de varianza explicada de las variasbEndogenasssta debe de ser
alta, en caso contrario se puede deber a que sgri@ado errores de medida grandes, se han
olvidado variables importantes, la forma de laadienes funcionales son diferentes de como
se habian supuesto; Ba replicabilidad de los resultadp$os efectos causales deben de ser

los mismos en distintas muestras y en diferenfemscess de tiempo.

" Bisquerra,RIntroduccion conceptual al analisis multivariadin enfoque informatico con los paquetes SPSS-
X, BMDP, LISREL y SPAD. Vol. Il. P4g 547
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Capitulo 4: Evaluacion y validacion del examen de@acion al curso en linea
para la comprension de lecturanglés.

4.1 PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

En materia educativa, existe una gran cantidad édeidas que permiten evaluar los
conocimientos que los alumnos tienen antes, dusaatdinal de un curso, sin embrago una
de las técnicas de evaluacion mas usadas sondoseers, los cuales deben reflejar en cada
uno de sus reactivos y en conjunto, los elemendossarios para emitir un juicio acerca del
nivel de conocimientos del sustentante. En otrésbpas, los examenes deben de cumplir con
ciertas caracteristicas que permitan aseguraafdifiad y validez del examen. A manera de
ejemplo, entiéndase por validez y fiabilidad alheencontrar una respuesta a las siguientes
preguntas: ¢el examen mide realmente lo que pesteradlir?, ¢el examen tiene precision?,
¢el examen conduce a mediciones independientesaekhdor o del sujeto?, ¢ cual es el poder
discriminativo de la prueba?, ¢cuél es la prolddulique un sujeto conteste correctamente
una pregunta al azar?, y ¢qué tan dificil es einex&. De esta serie de cuestiones surge la

necesidad de esta investigacion.

El presente trabajo esta integrado a un proyectelME de la FES Acatlan, el cual
tiene como objetivo desarrollar un curso en lipaa la comprensién de lectura en inglés e
integra examenes de comprension de lectura ensitgléo lengua extranjera, para medir la
habilidad de los estudiantes al elegir y aplica éstrategias de lectura adecuadas para
comprender de manera eficiente textos académicogossen esa lengua.

De esta forma, la presente investigacion abordaadllema de realizar la validacion
estadistica del examen de ingreso al curso en fiagala comprension de lectura en inglés,
presentando un modelo causal que busca explicdralailidades que tiene un apersona para
elegir y aplicar las estrategias de lectura adexsuah la comprension eficiente de textos
académicos escritos en inglés, a partir de un otmjde variables que a priori se asumen

como indicadores de dichas habilidades.

Las relaciones hipotetizadas se presentan en wgradia de senderos, evaluando
posteriormente el modelo a través de un andlisiscd@ciones estructurales. Pero antes de
abordar el modelo se realiza el andlisis de fidéiidel examen para verificar la consistencia

interna, conocer el poder discriminativo de la nasynel nivel de dificultad, que en algun
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momento seran de interés y utilidad para hacerenééas acerca del contenido y disefio del

examen.

4.1.1 Objetivo general

» Evaluar y validar el examen de ingreso al curstirma de comprensiéon de lectura en

ingles.
4.1.2 Objetivos particulares
» Realizar un andlisis de fiabilidad
» Trazar un diagrama de senderos para representaldaones causales
» Hacer el andlisis de ecuaciones estructuralesgbactuar la validez de constructo

» Obtener resultados e inferir a cerca del modelelyadalisis de fiabilidad

4.1.3 Marco Contextual

En la Facultad de Estudios Superiores Acatlan (BE®Aimparten 18 licenciaturas, de las
cuales sélo 3 son impartidas en el sistema de rsiilaal abierta. El plan de estudios de cada
una de las carreras preveé cuando menos el estadigdn idioma diferente al espafiol, para
lo cual el Centro de Ensefianza de Idiomas (CEl desma facultad, ofrece 15 cursos en dos
modalidades, comprension de lectura (CL) y plarb@ldPG), entre los cuales destaca el
idioma ingles, pues para la mayoria de las caregasquisito de titulacion acreditar el idioma
en alguna de sus dos modalidades (PG o CL). Simmynpdada la saturacioén de los cursos de
comprension de lectura y la incapacidad para aatisfla demanda de los alumnos en el CEl,
surge la necesidad de la elaboracion de un cur$ioes de comprension de lectura en inglés
gue les permita a los alumnos prepararse paraitretexamen de requisito, de modo que

aparejada a esta necesidad, surge la de evalkegaraen de colocacion a esos cursos.
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4.1.4 Seleccién y Descripcidon de la Muestra

Para este estudio la poblacion se limita a todpelios alumnos que estén inscritos en el

curso en linea de comprension de lectura en iyglge realizaron el examen de colocacion.

Para obtener la muestra se publicé a través dadma Web de la FES Acatlan, un
comunicado que invitaba a los alumnos de la fagdtaarticipar en el curso en linea para la
comprension de lectura en inglés. En el comunicates pedia a los alumnos registrarse,
solicitando su nombre, carrera y numero de cu¢amabién se les daba la direccion del sitio
web donde tenia que realizar el examen de colatagidfinal del periodo de inscripcioén, se

consiguié una poblacion de 213 alumnos, muestreedalnjue se hara el analisis estadistico.

Los 213 estudiantes de la FES Acatlan fueronfadadios de la siguiente manera: 99
estudiantes (45.5%) fueron colocados como princip&E 93 estudiantes (43.7%) colocaron
en el nivel intermedio y 21 estudiantes (9.9%) qued en el nivel avanzado. Con los datos
resultantes del examen se llevd a cabo el andisidiabilidad y el modelamiento de

ecuaciones estructurales para la validacion detrcms.
4.1.5 Instrumento para la recoleccion de datos

Para realizar este estudio se debe de contar canstmumento que nos permita obtener
informacién acerca de tres dimensiones: microgstraic macroestructura y procesamiento
mental, que representan la habilidad de los esitetigpara comprender textos en lengua

inglesd

Para poder medir dichas dimensiones se diseflaamezxde colocacidn el cual es
publicado a través de una pagina tvaesarrollada mediante el software libre moodlehBi
pagina consta de un tutorial, donde el usuariontem®ado para hacer uso de la pagina, en

caso de que éste no este familiarizado con ehieter

! Garcia Jurado, R. (2003). Factores instrucciorgliesinciden en el aprendizaje de la comprensideaera en
inglés como lengua extranjera en alumnos de la UNRAMy.151

2 Realizado por Raquel Garcia Jurado Valverde.

3 https:\\Wwww.andromeda.acatlan.unam.mx
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Para acceder al examen, el alumno debe estar previa registrado y contar nombre
de usuario y clave, que le son asignados cuandcséstegistra o inscribe para el examen. Al
alumno se le pide la clave y el nombre de usuaaia poder contestar el examen; la pagina

valida que el alumno no conteste dos veces el axame

El examen de colocacién consta de un Texto desaiph lengua inglesgéver anexo

A) y de un examen de diagnostico de estrategidsctiera en ingles.

El texto de tipo descriptivo, en lengua inglesan@o “21st Century Slaves”, explora
el tema de las diferentes formas de esclavitud sigle XXI que existen en el mundo. Es un
texto narrativo que consta de 650 palabras y fgrarte del articulo de portada de la Revista

National Geographic en inglés, del mes de Septiemibl 2003.

Por otra parte el examen de colocacion consta deddivos de opcién multiple que
comprenden tres dimension@sicroestructura, macroestructuraprocesamiento Mentalos
distractores se cosntruyen con informacion contered el texto, pero no directamente

relacionada con la informacién preguntada y s aprion es correcta.

El componente microestructura se conforma por dbategias de lectura de bajo
nivel: la decodificacion de la lengua y el recontiento de los rasgos estructurales del texto;
el constructo macroestructura se conformé por &tsategias de lectura de alto nivel,
inferencia de vocabulario, identificacion de idgaincipales y de relaciones causales.
Finalmente el constructo procesamiento cognitivinsegré por demandas cognitivas como:

generalizacién, categorizacion, clasificacion,ntesis de la informacion.
4.1.6 Seleccidn de Variables
La relacion entre constructos y variables obseeshie la siguiente:

La dimensidon microestructura esta conformada pivategias de bajo nivel, midiendo

las siguientes variables:

El reconocimiento de la distribucion oracional ¢pmeta uno), comprueba si el

estudiante es capaz de de reconocer los formaatesalpalabra; la afijacion (pregunta dos),
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la localizacion de palabras calve, la capacidadirde los referentes y sus correspondientes
referidos, la habilidad de comprender la funcién lde conectores, la capacidad de
discriminar la oracion tépico de los detalles deyap se evallan en los reactivos, tres, cuatro,

cinco, seis y siete respectivamente.

La dimensién macroestructura esta conformada dgyléaente manera: discriminacion
de la idea principal, sintesis de la informaciorrfdenamiento de la informacion,
reconocimiento de la organizacion textual y recan@nto del tipo de texto, evaluados por

los reactivos ocho, nueve, doce, trece y quingeetamente.

Finalmente los reactivos diez, once y catorce, smhicadores de la dimension
procesamiento mental conformada por: reconocimidateelaciones causales, reconocimiento

de la informacion factual y generalizacion de Farmacion.

Tabla 4.1 Indicadores de los constructos (dimensiones) dehex de colocacién

Dimension Variables NUmero de item que mide |la

variable

X1,X2, X3, X4, Xs Distribucién| 1.1-1.5

oracional

Xe,X14 Cohesion 2y5
Microestructura

X7 Palabra clave 3

X81X91 X101X111 X121X13 41_46

Referencia Contextual

X15 Coherencia 6
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X16Oracién Topcio 7
Xi71dea Principal 8
Xig Sintesis 9
X1, Xo2, X23, Xo4, Xo5 12.1-12.5

Macroestructura
Ordenamiento de la informacion

Xz6Organizacion Textual 13

X8 Tipo Texto 15

X19Causalidad 10
Procesamiento Mental

XooInformacion Factual 11

Xo7 Generalizacion 14

En la tabla 4.1 se presenta un resumen de lasblemiaonsideradas en el modelo,
mostrando la relacion que existe entre los constsuciimensiones) y las variables observadas

(cursivas).

Cabe sefialar que la puntuacion total del exan¥, es una variable que

evidentemente esta relacionada con las tres dioresi
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4.2 DESARROLLO DE LA SOLUCION

El andlisis de fiabilidad de los tests o examemeimente se realiza en base a la teoria de
respuesta al item (TRI), pues ésta viene suplirdesventajas dévarianza del test e
independenciaon respecto a la muestra que presenta la TCTer8bargo, existen algunos
elementos de la teoria clasica (TCT) que son @edstpara el presente estudio, en especifico:
el calculo del coeficiente de fiabilidad de Crortihgoues es de gran utilidad para verificar la

consistencia interna del las tres dimensiones qde el examen.

De este modo se analizan algunos coeficientesipstps por la TCT y posteriormente
se desarrolla el andlisis de un modelo de tresyras propuesto por la TRI. Pero antes hay

gue verificar los supuestos necesarios.

4.2.1 Evaluacion de los supuestos de la TRI
Los supuestos que se tiene que cumplir son prawticte los siguientes:

« Normalidad multivariable: Puesto que para la estimacion de los tres parasngtre
definen la curva caracteristica de informacién (C&1 el modelo de tres parametros
de la TRI se emplea el método de maxima verosimdilies necesario suponer que los

datos siguen un distribucion normal multivariable.

Para evaluar la normalidad de cada variable, seaaplos test de simetria y curtosis,
asi como la prueba no paramétrica de Kolmogorowi&hilLa simetria hace referencia al
reflejo de los datos a partir de la media muestnaigntras que la curtosis indica el
apuntamiento o llanura de la distribucion, parduarala simetria y curtosis se emplean los

siguientes estadisticos.

_ Simetria _curtosis

Lgmetia = —— curtosis
simetria m y t m
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Donde N es el tamafio de la muestimetriay curtosisson los coeficientes de asimetria

(as)y curtosis K), que proporcionan la mayoria de los paqueteslis§itzns.

Por otra parte, el estadistico de Kolmogorov-SniifKkeS) es una prueba de bondad de
ajuste que contrasta la hipotesis nula de queskilticion de una variable se ajusta a una
determinada distribucion teorica de probabilidataRontrastar la hipotesis nula, la prueba se
basa en la comparacion de una funcion de distdbuempirica F(¥ y una funcién de

distribucion tedrica §X;), el estadistico K-S se calcula como sigue
Zx.s= Max |D[Vn
DondeD;= F(X;)- Fo(X)).

Una vez calculados los valores dgméiria Zeurtosis Y Zk-s, S€ comparan con un valor
critico basado en un nivel de significacian para aceptar o rechazar el incumplimiento de
normalidad.

Para que una variable cumpla con el supuesto deatidad, los valores sfetria
Zcunosis Y Zk-s deben ser inferiores al valor definido par. En el caso de s algunos
paquetes estadisticos como SPSS, proporcionanvahda significacion, el cual para que la

variable se ajuste a la distribucion, este deberged mayor que el nivet .

La siguiente tabla 4.2| analisis de normalidad de las variables, enuka sp pueden
observar los valores dieria ZeurtosisY Zk-s (Y €l nivel de significancia), asi como la deaisio
de rechazar o aceptar la hipotesis nula Ho: laakbrien cuestidn sigue una distribucion

normal.
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Tabla 4.2. Normalidad de las variables del exaneeootnprension de lectura en ingles

Variable Califica (X29) | realizad(Xy) | accion(Xz) | Receptor (X3) tiempo(Xa)
Asimetria -0,145 -1,207 0,49 0,204 0,539
error 0,167 0,167 0,167 0,167 0,167
Zasim -0,86 7,22 2,9 1,22 3,22
Curtosis -0,376 0,734 -1,152 ,382 1,538
error ,332 ,332 ,332 ,332 ,332
Zcurto -1,132 2,21 -3,46 1,15 4,63
é de Kolmogorov- 728 2,356 3,835 1,184 2,592
mirnov
Sig. asintot. 664 000 000 121 ,000
(bilateral)
Decision Aceptar Rechazar | Rechazar Aceptar Rechazar
Variable lugar(Xs) formantes(Xe) clave(X7) her(Xg) he(Xo) me(Xio)
asimetria 0,442 -0,424 0,042 -0,748 0,812 0,409
error 0,167 0,167 0,167 0,167 0,167 0,167
Zsim 2,64 -2,53 0,25 -4,22 4,86 2,44
cusrtosis 1,164 -1,091 -0,106 -0,541 0,767 0,43
error 0,332 0,332 0,332 0,332 0,332 0,332
Zsim 3,5 -3,28 -0,31 -1,62 2,31 1,29
é de Kolmogorov- 6,515 3,625 0,669 4,207 5,188 6,096
mirnov
Sig. asintot. ,000 ,000 762 ,000 ,000 ,000
(bilateral)
Decision Rechazar Rechazar Aceptar | Rechazar | Rechazar | Rechazar
Concausa | Concontr Topico | Principa
Variable We(Xn) their(Xlz) hiS(Xlg) (X14) (Xls) (Xls) (X17)
asimetria -1,741 0,31 0,08 0,615 0,09 0,872 0,113
error 0,167 0,167 0,167 0,167 0,167 0,167 0,167
Zsim -10,42 1,85 0,47 3,68 0,538 5,22 0,67
curtosis 3,004 -1,388 0,602 -0,726 -1,789 0,356 -1,69
error 0,332 0,332 0,332 0,332 0,332 0,332 0,332
Zcurt 9,04 -4,18 1,81 2,18 -5,38 1,07 -5,09
z de Kolmogorov- 7237| 4730 1,088 4,923 3,987 | 3,607 | 4,068
mirnov
Sig. asintot. ,000 ,000 187 ,000 ,000 ,000 ,000
(bilateral)
Decision Rechazar Rechaza; Aceptar | Rechazar | Rechazar Rechaza; Rechaza:
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Factual ordenaml | ordenam?2 ordenam3
Variable resumen(Xis) | causalid(Xi9) (X20) (X22) (X23) (X24)
asimetria -0,952 -0,522 0,62 1,32 1,08 -0,273
error 0,167 0,167 0,167 0,167 0,167 0,167
Zsim 5,7 -3,125 3,71 7,9 6,46 -1,63
curtosis 0,619 1,474 0,241 1,912 422 0,221
error 0,332 0,332 0,332 0,332 0,332 0,332
Zcurt -1,86 -4,43 -0,72 5,75 1,27 0,66
é de Kolmogorov- 5,504 4,997 4,971 4,653 4,227 1,243

mirnov

Sig. asintot. ,000 ,000 ,000 ,000 ,000 107
(bilateral)

Decisién Rechazar Rechazar | Rechazar| Rechazar | Rechazar Aceptar
Variable ordenam4 (Xzs) | ordenam5(Xze) | orgtextu(Xz7) | generali(Xz1) | tipotext(Xgs)
Asimetria 0,339 -,403 -0,224 1,041 0,371
error 0,167 0,167 0,167 0,167 0,167
Zsim 2,02 2,41 -1,34 6,23 2,22
curtosis -1,303 -,654 -,302 -0,556 -0,248
error 0,332 0,332 0,332 0,332 0,332

-3,92 1,96 0,9 1,67 0,74
g de Kolmogorov- 4,388 4.435 1,123 5,832 4,107
mirnov
Sig. asintot. ,000 000 165 ,000 ,000
(bilateral)
Decision Rechazar Rechazar Aceptar Rechazar Rechazar

Al observar los resultados de la tabla anteriotisee que tan solo las variables califica,

receptor, clave, his, ordenam3 y orgtextu, cumplamlos supuestos de normalidad. Para las

variables cumnplan con el

supuesto de normalidd, nesesario aplicar

algunas

transformaciones tales como: raiz cuadrada, iny&ygaritmo, entre otras, que nos ayuden a

conseguir el cumplimiento de este supuesto.

La tabla 4.3 muestra las transformaciones queiparmimejorar los estadisticos.
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Tabla4. 3Muestra las transformaciones realizadas para cuel@upuesto de

normalidad
Califica (X29) realizad(X) accion(Xs) Receptor (X3) tiempo(Xa)
Transformacién Ninguna cubica A.C Ninguna Raiz 2
Asimetria -0,145 -0,157 -,254 0,204 0,314
error 0,167 0,167 0,167 0,167 0,167
Zasim -0,86 -0,94 -1,52 1,22 1,88
Curtosis -0,376 0,131 -,702 ,382 428
error 0,332 0,332 ,332 ,332 ,332
Zcurto -1,132 0,39 -2,11 1,15 1,28
z de Kolmogorov- 728 1,146 2,210 1,184 1,227
mirnov
Sig. asintot 664 145 000 121 098
(bilateral)
Aceptar Aceptar Rechazar Aceptar Aceptar
formantes(
Variable lugar(Xs) Xe) clave(X7) her(Xs) he(Xo) me(Xio)
Transformacion inversa A.C Ninguna | Potencia 2 Raiz 2 Raiz 2
asimetria 0,124 -0,329 0,042 -0,448 0,412 0,105
error 0,167 0,167 0,167 0,167 0,167 0,167
Zsim 0,74 -1.97 0,25 -2,68 2,46 0,62
cusrtosis ,352 -,291 -0,106 -0,441 0,376 0,109
error 0,332 0,332 0,332 0,332 0,332 0,332
Zsim 1,06 -0,87 -0,31 -1,328 1,132 0,32
é de Kolmogorov- 1,101 2,135 669 2,507 2,188 0,824
mirnov
Sig. asintot.
(bilateral) 177 ,000 ,762 ,000 ,000 ,506
Decision Aceptar Rechazar Aceptar Rechazar Rechazar Aceptar
Concausa | Concontr Topico Principa
Variable We(Xll) their(Xlz) hiS(Xls) (X14) (X15) (Xls) (X17)
Transformacién A.C Cubica Ning. Cubica Raiz 2 A.C Raiz 2
asimetria -0,251 0,287 0,08 0,231 0,123 0,028 0,243
error 0,167 0,167 0,167 0,167 0,167 0,167 0,167
Zsim -1,502 1,71 0,47 1,38 0,736 0,16 1,45
curtosis 0,127 -0,387 0,602 -0,485 -,319 0,237 -,501
error 0,332 0,332 0,332 0,332 0,332 0,332 0,332
Zcurt 0,38 -1.16 1,81 -1,46 -0,96 0,71 -1,5
Z de Kolmogorov- 928 1,131 1,088 1,116 2,965 038 2,278
Smirnov
Sig. asintot.
(bilateral) 372 ,147 ,187 ,166 ,000 ,343 ,000
Decision Aceptar Aceptar | Aceptar Aceptar | Rechazar | Aceptar | Rechazar
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Causalid Factual ordenaml ordenam?2 ordenam3
Variable resumen(Xis) (X19) (X20) (X22) (X23) (X24)
Transformacién Cubica Raiz 2 Inversa | Potencia 2 A.C Ninguna
asimetria -0,315 -0,062 0,284 0,253 0,345 -0,273
error 0,167 0,167 0,167 0,167 0,167 0,167
Zsim -1,88 -0,37 1,7 1,51 -2.06 -1,63
curtosis -0,271 -0,231 -0,319 217 0,253 0,221
error 0,332 0,332 0,332 0,332 0,132 0,332
Zcurt -0,81 -0,69 -0,96 0,65 1,91 0,66
Z de Kolmogorov- 2,504 0,697 0,871 0,753 2,027 1,143
Smirnov
Sig. asintot.
(bilateral) ,000 ,683 AT72 ,5687 ,000 ,107
Decisién Rechazar Aceptar Aceptar Aceptar Rechazar Aceptar
ordenam4 ordenam5 Orgtextu Generali Tipotext

Variable (Xzs) (Xzs) (X27) (le) (Xzs)
Transformacion Raiz 2 Inversa Ninguna Cubica A.C
Asimetria 0,127 -0,393 -0,224 ,305 0,171
error 0,167 0,167 0,167 0,167 0,167
Zsim 0,76 -2,35 -1,34 1,82 1,02
curtosis -,231 -,638 -,302 -0,256 -0,379
error 0,332 0,332 0,332 0,332 0,332

-0,69 1,92 0,9 0,77 -1,14
Z de Kolmogorov-
Smirnov 0,878 2,435 1,123 2,832 2,107
Sig. asintot. 457 ,000 165 ,000 ,000
(bilateral)
Decision Aceptar Rechazar Aceptar Rechazar Rechazar

A partir de los resultados mostrados en la taldasé puede concluir lo siguiente:

> X1, X4, X5, X10, X11, X12,X14, X16, X109, X20, X21, X23, X24X25. Cumplen con el supuesto
de normalidad después de haber aplicado una tramefan.
> Xe, Xg, Xog, X15 X17, X18, X26,X28 X2, X22.NO cumplieron el supuesto de normalidad

después de haberles aplicado transformaciones.

* Unidimensionalidad Se refiere a que el item este midiendo una diot@nsion, lo
cual, para el examen de comprension de lectunayage observar que los items estan
diseflados para medir una uUnica dimension, comousdepapreciar en el apartado

4.1.6 de este capitulo.
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* Independencia localAl observar los items del examen (ver apartaddlpodemos
deducir que no hay items encadenados en los quesspsiesta de uno de ellos
dependan de la respuesta de otros, y tampocorexistas en los que influya el orden

de presentacion.

422 Modelo TRI de tres parametros

Este modelo asume que la Curva Caracteristicagdgdms (CCI) esta dada por una funcion
logistica con tres parametros: b, indice de difemidel item; a, indice de discriminacién del

item; c, probabilidad de que un individuo aciettazar. La funcion viene dada por:

gPa(6-b)

R(6)=c + (1_Ci)1+eDW

Dondea,b,c, son los parametros a ser estimados. Para ellosagarogramas como
XCALIBRE, permiten realizar la estimacion de dichmarametros a traves del método de

Méxima Verosimilitud.

La estimacién de parametros se realizd a travésafelare XCALIBRE, con las

siguientes especificaciones (ver anexo B parte | ).

» El Archivo de datos, que contiene todas las respsieke los alumnos en el examen

de colocacion, se especifico de la siguiente forma:

Numero de items: 28

La secuencia de las respuestas correctas fue:
5621432531443211134223514412

El nUmero de alternativas de cada item fue:
7777743595556444434466666434

Todas las variables fueron incluidas en las especif icaciones
YYYYYYYYYYYYYYYYYYYYYYYYYYYY

» Las especificaciones del Programa fueron las sigese

Iltem Parameter Priors: COMMON
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Allow Priors to Float: YES
IRT Model Used: 3-parameter
Maximum Number of Loops: 12
Starting Prior Distribution Moments:
Mean  SD
a 0.7500 0.1200

b 0.0000 1.0000
c 0.2500 0.0250

Una vez especificados los datos de entrada y le®mgs con las que XCALIBRE
inicia la estimacion, se ejecuto el programa oletethd una solucion en la iteracion 4, la cual

se muestra en al anexo B partethbla 4.4.

Tabla 4.4 muestra los resultados obtenidos poibxeal

Lnk a b ¢ Resid
Item | Fgl a b ¢ PC err or error error
1 1.01 -0.52 0.23 0.71 0.170 0.128 *** 0.44
2 1/05 0.94 0.21 0.37 0.234 0.14f *** 0.87
3 1.12 -0.67 0.23 0.75 0.161 0.123 *** 0.79
4 1/18-1.66 0.23 0.91 0.157 0.168 *** 0.79
5 1/12-1.51 0.23 0.89 0.151 0.157 *** 0.62
6 0/99 1.22 0.22 0.37 0.250 0.17p *** 0.49
7 0.73 -0.10 0.24 0.66 0.219 0.163 *** 0.67
8 0/94 0.69 0.23 0.47 0.237 0.149 *** 0.32
9 1.02 -0.37 0.21 0.69 0.175 0.124 *** (.38
10 0.90 -0.38 0.23 0.69 0.183 0.138 *** 0.36
11 (.89 -1.40 0.24 0.86 0.145 0.168 *** 0.16
12 0.86 1.64 0.22 0.32 0.257 0.232 *** 0.31
13 (J.90 0.26 0.23 0.56 0.225 0.141 *** 0.32
14 (.75 0.61 0.24 0.53 0.249 0.174 *** 1.07
15 (J.89 1.09 0.23 0.42 0.247 0.179 *** 0.20
16 0.84 1.30 0.24 0.39 0.249 0.202 *** 0.33
17 Q.80 1.32 0.25 0.42 0.253 0.212 *** 0.46
18 0.81 0.04 0.23 0.61 0.218 0.150 *** 0.37
19 0.96 0.34 0.23 0.54 0.224 0.135 *** 0.32
20 (.81 0.32 0.24 0.57 0.237 0.186 *** 0.26
21 0.90 0.49 0.23 0.52 0.235 0.148 *** 0.15
22 J.94 0.27 0.23 0.56 0.223 0.137 *** 0.25
23 (.73 -0.35 0.24 0.69 0.198 0.163 *** 0.67
24 (J.91 0.79 0.23 0.46 0.241 0.188 *** 0.23
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25 0.96 1.10 0.23 0.40 0.246 0.17 ** 0.45

26 Q.97 1.74 0.21 0.27 0.273 0.231 ** 0.68
27 0.79-0.09 0.24 0.65 0.213 0.1%3 *** 0.37
28 K 10.71 1.47 0.29 0.50 0.267 0}255 *** 1. 49

En la tabla 4.4 se observan, aparte de los parésnestimados (a,b,c) para cada item,
los residuales (Resid), que deben de estar eangor de 0.2 y 1.0 para aceptar la hipétesis
nula H: Los datos se ajustan al modelo de tres parametrash nivel de significacion
a =0.005. PC es el indice de dificultad convencional dg G, también se muestran los

errores estandar de cada item, en el caso del posne *** significa que son mayores que
0.1.

Con lo anterior, podemos deducir que el item 2&iado a la variable Tipotext
presenta problemas de ajuste al modelo de trésng#ros, pues su residual (1.49) es mayor a
1.0 lo que indica un desajuste en el modelo de gerametros, ademas de presentar una
bandrea (Lnk Flg, K) que se refiere a que existealta correlaciéon de una opcion incorrecta
del item con la puntuacion total de las respuesiagctas.

Para corregir este problema, se elimina el item 28 vuelve a correr el modelo de tres
parametros en XCALIBRE. Los resultados obtenidaX@ALIBRE se muestran en el anexo

B parte Il

La tabla 4.5 muestra un resumen de los resultdotesidos con xcalibre

Item a b ¢ PC a(error) b(error) c(error) R esid
1 1j05-0.52 0.22 0.71 0.168 0.124 *** 0.39
2 1{09 0.92 0.20 0.37 0.231 0.142 *** 0.84
3 1{15-0.67 0.22 0.75 0.160 0.120 *** 0.78
4 1.22 -1.65 0.22 0.91 0.158 0.22 ** (.76
5 1{16-1.50 0.22 0.89 0.152 0.153 *** 0.60
6 1/03 1.19 0.22 0.37 0.249 0.168 *** 0.46
7 0/75-0.12 0.24 0.66 0.214 0.159 *** 0.73
8 0.97 0.67 0.22 0.47 0.233 0.144 ** 0.30
9 1{05-0.38 0.21 0.69 0.174 0.121 *** 0.34
10 0.94 -0.39 0.23 0.69 0.180 0.133 ** 0.32
11 0.91-1.38 0.23 0.86 0.145 0.164 *** 0.14
12 0.89 1.59 0.22 0.32 0.257 0.221 *** 0.31
13 0.93 0.25 0.22 0.56 0.220 0.136 *** 0.36
14 0.77 0.58 0.24 0.53 0.245 0.169 *** 1.10
15 0.91 1.07 0.23 0.42 0.244 0.173 ** 0.21
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16 0.87 1.27 0.23 0.39 0.248 0.194 *** 0.37
17 0.83 1.28 0.24 0.42 0.251 0.204 *** 0.51
18 0.84 0.02 0.22 0.61 0.213 0.145 *** 0.39

19 0.99 0.32 0.22 0.54 0.220 0.131 *** 0.29
20 0.83 0.31 0.23 0. 57 0.232 0.152 *** 0.29

21 0.93 0.47 0.23 0.52 0.229 0.142 *** 0.16

22 0.98 0.26 0.22 0.56 0.218 0.131 ** * 0.22
23 0.75 -0.37 0.23 0.69 0.195 0.158 *** 0.71

24 0.94 0.76 0.23 0.46 0.236 0.151 *** 0.21
25 0.99 1.07 0.22 0.40 0.244 0.164 *** 0.42

26 1.00 1.71 0.21 0.27 0.274 0.222 *** 0.64
27 0.81-0.10 0.23 0.65 0.208 0.149 *** 0.43

Como se observa en la tabla 4.5 y anexo B partelgxisten residuales superiores a
1, de igual forma, no hay bandera alguna que imdiglexistencia de un posible desajuste del

modelo.

A parte de la estimaciéon de parametros XCALIBRE@drel indice de fiabilidad K- R

21 (Kuder-Richardson) de todo el examen, este énelta dado por la siguiente expresion:

N Z P;d;
a= -2

n-1 o

Donde:
n: Nimero de items del test

p, : Proporcion de sujetos que aciertan el item j

q; : Proporcién de sujetos que fallan el item |

2
9x: Varianza de las puntuaciones del test
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Test Information Curve
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P’ (6) :Derivada deP (€ )
N: nimero de items del test
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Test characteristics

K-R 21
Reliability Expected Information Average Information

0.834 5.531 3.899

Figura 4.1 Muestra la funcién de informacién dedren de colocacion y las caracteristicas
del test.

La fiabilidad del examen en total es de 0.823,adque se deduce que el examen de
colocacion mide de forma consistente y precisguie pretende medir. La figuras 4.1y 4.2

muestran la curva caracteristica del test y laifumde informacion.

P@f
0= ZP(@Q @

De la figura 4.1 se observa que la funcién apontyor informacién para valores &

entorno a 0.8, y aparentemente el examen resartao muy dificil.
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Figura 4.2 Muestra la curva caracteristica dethm@tade colocacion.
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4.2.3 Consistencia Interna

El método de consistencia interna mas utilizada pestimar la fiabilidad de una prueba
cuando se espera que conjuntos de reactivos midaismo atributo, es Alpha de Cronbach,
gue es un coeficiente de correlacion entre lostikeag todo el examen. Se considera que la
consistencia interna de una prueba es aceptabhelew coeficienter es igual o mayor que
0.7.

Podemos observar que el indice de consistenciam@(e ) de los constructos medidos
es ligeramente mayor que 0.7 (tabla)4@br lo que se considera que los componentes del

examen poseen consistencia interna.

Tabla 4.6 Coeficiente alfa estimado Para el examen de cail@cac

Dimensién Alfa de Cronbach
Microestructura .702
Macroestructura 721
Procesamiento mental 745

Por otra parte algunos paquetes estadisticos cdr&®®S nos permiten hacer un
andlisis de la variacion que tendria el coeficiealfa si es que se eliminase un item
determinado, lo cual nos permite, en un moment®,daliminar un item con la finalidad de
gue la consistencia interna se mejore; pues reesérgue la consistencia interna no asegura

validez de constructo, pero si ayuda a su convergeBRn la tabla 4.7 se muestra este analisis.

Como se puede observar en la tabla 4.7, la varipgiene mas importancia para la
dimensién microestructura es la ldgar, pues si se eliminase esta variable el coeficidate
fiabilidad se reduciria en 0.075, lo cual no serano. Por otra parte, si el iteoncausase
eliminase, el coeficiente de alfa aumenta a 0.GR8, es mejor valor que el 0.702 estimado,

ademas de que la diferencia entre eliminar la beriagar y concausaes de .102. Mientras
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gue para la dimension Macroestructura la variabés melevante esrdenamly la menos
relevante esipotext.Por otra parte para la dimensioén de procesamiaetdal no hay ninguna
exclusion de variable, que mejore el coeficientéa,aks decir, todas son altamente
significativas, y si se eliminase alguna, el caefite alfa se reduciria en lugar de aumentar,

por lo cual no se puede eliminar ninguna de estdahles.

Tabla 4.7 Muestra el valor del coeficiente alfa si el item en
cuestion se elimina.

Alfa de Cornbach
si el item se
Dimension item (variable) elimina
Realizad (%) .708
Accion (Xp) .695
Receptor (%) 127
Tiempo (%) 711
Lugar (Xs) .627
Formantes (¥ 714
Clave (%) 716
Her (Xg) .689
He (Xo) 724
Me (Xlo) .701
Microestructura We (X11) .698
Their (X12) 713
His (X13) .689
Concausa (X) 729
Concontr (Xs) .702
Topico (Xie) 727
Principa (%7) 716
Resumen (Xe) .706
Causalid (%) 713
Procesamiento Ment{ Factual (%) 736
Generali (%1) 707
ordenam1(’%y) 744
ordenam?2 (%) .738
ordenam3 (%) 746
Macroestructura ordenam4 (%) 717
ordenamb (%) .709
Orgtextu (%7) .697
Tipotext (Xs) 732
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El hecho de que el coeficiente de fiabilidad aumealt eliminar un item del test,

indica que probablemente ese elemento no estanmdwlile misma dimension por lo que no

deberia de formar parte del test.

En la tabla 4.8, se muestra la eliminacion de dagiehriables, que parecen mejorar el

valor estimado del coeficiente alpha de Cronbach.

Nota.

La eliminacion se hizo mediante un método iterats® eliminaba a la variable que
mejora el coeficiente alfa de Cronbach, y luego welvia a correr el analisis de
fiabilidad en el paquete estadistico SPSS, ya fekneinar una variable, modifica la

validez completa de la escala.

Se repitio el paso anterior, hasta que la difeeeeaitre la eliminacion de un item y
otro era muy poco significativa (se establecido @G Gomo diferencia maxima) entre

una variable y otra.

Tabla 4.8 Eliminacién de las variables que mejoran el alfa de

cronbach.
Cronbach's Alpha if Item
Dimension ltem Deleted
He (Xo) 731
Me (X10) 735
Her (Xs) .739
Realizad (X) 741
Formantes (%) 744
Clave (%) 747
Microestructura | His (X13) .749
We (Xll) .750
Their (Xlg) .754
Principa (%7) 757
Concontr (%s) 761
Resumen () 764
tipotext (Xes) 732
Macroestructura | Ordenam5 (%) 741
Orgtextu (X%e) .759
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Como puede observarse, al eliminar las variableso psignificativas en cada
dimensién, se logré aumentar la consistencia iatel® cada una de ellas, quedando de la

siguiente forma (ver tabla 4.9).

Tabla4. 9 Consistencia interna de las dimensioiseses
eliminan o no las variables

Alfa de Cronbach Alfa de Cronbach
(sin eliminar (al eliminar
Dimensién variables) variables)
Microestructura .702 764
Macroestructura 721 .759
Procesamiento 745 745
mental

4.3  ANALISIS DE ECUACIONES ESTRUCTURALES.

La construccion del modelo tedrico, se hard a maei aquellas variables que aseguran
consistencia interna en cada una de las dimens{onsestructos, para asegurar que el modelo
converja a una solucion factible. En la tabla 4sH) muestran las variables que seran

analizadas en el modelo, asi como la dimensiérgadastan midiendo.

Tabla 4.10 Indicadores de las variables latentdasidimensiones que componen el
modelo de las habilidades para la comprensionxdesen lengua inglesa.

Dimension (factores | Variables(observadas)

Exdgenos)

Accidn X%, Receptor X Tiempo X, Lugar X. (Distribucion
oraciona)

Concausa X. (Cohesion
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¢,:Microestructura

Tépico X (Oracion Topicd

¢, :Macroestructura

Ordenaml X% Ordenam?2 % Ordenam3 ¥, Ordenam4
X24. (Ordenamiento de la informacipn

&;:Procesamiento

Mental

Causalid Xo. (Causalidad

Factual X%. (Informacion Factul

Generali %;. (Generalizacidn

Por otra parte, también se considera a la vari@alifica X9 que

representa la

puntuacion total del sujeto obtenida en el exangeoadbcacion, y es un indicador comun para

las tres dimensiones.

4.3.1 Requerimientos Tedricos

Para lograr el objetivo del andlisis factorial ¢gonftorio que consiste en rechazar o confirmar

la estructura factorial propuesta (que suponetleds interrelacion entre variables), debe de

evaluarse el supuesto dermalidad, homocedasticidag linealidad que garantizan la

convergencia hacia una solucion factible.
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Tabla 4.11 Resumen de las variables
Califica (X29) accion(Xz) Receptor (X3) tiempo(X4) lugar(Xs)

Asimetria -0,145 -,174 0,204 0,314 0,124
error 0,167 0,167 0,167 0,167 0,167
Zasim -1,04 1,22 1,88 0,74 -0,86
Curtosis -,302 ,382 428 ,352 -0,376
error 332 332 ,332 0,332 0,332
Zcurto -0,90 1,15 1,28 1,06 -1,132

é de Kolmogorov- 728 1,210 1,184 1,227 1,101

mirnov

Sig. asint6t. (bilateral) 664 107 121 098 177
Aceptar Aceptar Aceptar Aceptar Aceptar

El supuesto de normalidad ya fue analizado, ¢aba 4.11 se muestra el resumen de

las variables a ser analizadas en el modelo ydmagion del supuesto de normalidad.

Concausa Topico Causalid Factual ordenaml
(X14) (X16) (X19) (X20) (X22)
Asimetria 0,231 0,028 -0,062 0,284 0,253
error 0,167 0,167 0,167 0,167 0,167
Zasim 0,16 -0,37 1,7 1,51 1,88
Curtosis 0,356 -0,231 -0,319 217 428
error 0,332 0,332 0,332 0,332 332
Zcurto 1,07 -0,69 -0,96 0,65 1,28
é de Kolmogorov- 1,116 038 0,697 0,871 0,753
mirnov
Sig. asint6t. (bilateral) 166 343 683 472 587
Aceptar Aceptar Aceptar Aceptar Aceptar
ordenam?2 ordenam3 ordenam4 Generali
(X23) (X24) (Xz25) (X27)

Asimetria 0,145 -0,273 0,127 ,305

0,167 0,167 0,167 0,167 0,167

-1,63 -1,22 0,76 1,82 -0,94

0,221 0,249 -1,303 -0,256 0,131

0,332 0,332 0,332 0,332 0,332

0,66 0,75 -3,92 0,77 0,39

Z de Kolmogorov-Smirnov 1,027 1,143 0,878 2,832

Sig. asintot. (bilateral) 197 107 457 000

Aceptar Aceptar Aceptar Rechazar
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A partir de los resultados mostrados en la tahld,4se concluye que tan solo la
variable Generali (%), ho cumple con el supuesto de normalidad. Per parte, recuerdese

gue la normalidad soluciona muchas de las vecgatddemas de heterocedasticidad.

Para evaluar la linealidad, se debe de tener emntagge esta representa la correlacion
entre cada para de variables, de modo que si lelaoion es baja entonces no existe
asociacion lineal y las variables o variables sdienanalisis. La evaluacion de este supuesto
se refleja en los indices de modificadiéfPor lo que este supuesto va implicito en la

estimacion del modelo.

Para efectuar el analisis factorial confirmatose,siguen las etapas del modelado de

ecuaciones estructurales que se exponen a coritihuac

4.3.2 Especificacion del Modelo

Utilizando la notacién LISREL para la especificacidel modelo, las relaciones causales que

se observan en la tabla 4.10 quedan representaddsliiagrama de senderos de la figura 4.3.

A partir de la figura 4.3 se puede observar queogolbs constructos del diagrama de
relaciones son exdgenos, por lo que sélo necesstammasiderar el modelo de medida y su

representacion matricial, que se aprecian endasds 4.4 y 4.5 respectivamente.

* Son aquellos que indican que la variable puedBoaxpmejor a otros constructos.
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ACCION

RECEPTOR

TIEMPO

LUGAR

CONCAUS

TOPICO

ORDENAM

ORDENAM

ORDENAM

rag

ORDENAM

—>
o

CAUSALID

—>
9,

FACTUAL

N

GENERALI

A14,l

/114,2
»

A14,3

CALIFICA

+0y,

Figura 4.3. Diagrama de senderos que representaddlo tedrico de las habilidades de los
estudiantes para la comprension de textos en ingles
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CALIFICA = A Micro + Aj,Macro + Aj,,Proces + 9,
ACCION = AjMicro + 4
RECEPTOR = A, Micro  + 9,
TIEMPO = AyMicro + o,
LUGAR = AyMicro + o,
CONCAUSA = Ay Micro  + o
TOPICO = AgMicro  + o,
CAUSALID = Aj,,Proces + ¢,
FACTUAL = Ay, Proces + 4,
GENERALI = A;,Proces + 4,
ORDENAM1 = A Macro + J,
ORDENAM2 = AgMacro + 4,
ORDENAMS3 = AyMacro  + 9,
ORDENAM4 = A Macro + 9,
Figura 4.4. Modelo de Medida para el AFC
All
AZl
ASl
A41
ASl
AGl o
Ay = A ®=¢, O
Ags b P
A92
AlO,Z
/111,3
/112,3
/]13,3
Al4,l A14,2 /]14,3

© =diag(9,,0,,9;,9,,05,9,0;,3, %,0,4,011,015,0,3,0,)
Figura 4.5 Forma matricial del diagrama de sendeaos el AFC.
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4.3.3 Identificacion del Modelo

Para asegurar que los pardmetros del modelo pseda&stimados y encontrar un valor a cada
uno de ellos, una de las primeras condiciones gueien de cumplir es la de obtener grados

de libertad positivos mediante la siguiente expres

gl=( (p+a)(p+q+1)/2)-t

Dondep es el numero de variables observables independiegte para el presente
modelo son 14g el numero de variables observable dependienteseneste caso son cero,
y t el nUmero de parametros a estimar, que para espesoa 33. Sustituyendo estos valores

en la expresion anterior se obtiene:

gl=( (14+0)(0+14+1)/2)-33 = 105-33 = 72 0

El resultado anterior implica que el modelo ssbreidentificadp existiendo mas

ecuaciones que incégnitas, lo cual es lo deseabbs el modelo tiene varias soluciones.

Una segunda condicion, es que cada ecuacion didlondebe de ser diferente de las
demas o de cualquier combinacion lineal de ellagjye de no ser asi, el modelo no tendria
solucion factible, lo que implica que la matriz derrelaciones o covarianzas no son
inversibles (definida no positiva) y la solucion distema de ecuaciones no tendria lugar. Esta
condicién no se puede comprobar con lo que hasieaae ha expuesto, sin embrago, se
adelanta que el modelo esta especificado, puespeoceso de solucion, ninguna ecuacion es
combinacién lineal de otra ya que se encontrd Uor yEra cada parametro del diagrama de
senderos (figura 4.3). Ademas, de acuerdo con (#889), los grados de libertad no aseguran
para todos los casos que el modelo quede espéafipero si resulta ser en la mayoria de

ellos un fuerte indicio de que el modelo ha quedsspeecificado.
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4.3.4 Estimacion de Parametros

Existe software informatico que permiten la estidlacde parametros de los modelos de
ecuaciones estructurales, destacan entre estddipoogramas: LISREL, AMOS y EQS. Para
la presente investigacion la estimacion se haceiamid LISREL 8.7 (Linear Structural
RElationship by Method of Likelihood) versién de$tediante. El software pide como
requisito el cumplimiento de normalidad multivatebe las variables que forman parte de la
matriz de correlaciones o covarianzas con la quera@rama inicia la estimacion. Para el

presente estudio, la matriz de entrada fue la delegiones, por los siguienters motivos:

» La matriz de correlaciones proporciona coeficiergasvalores estandarizados, es
decir, el valor de los parametros oscila entre 11 lp que facilita la interpretacion de
los mismos, mientras que la interpretacion de déssiltados es mas dificil cuando se
utilizan covarianzas por que los coeficientes delbégrpretarse en las unidades de
medida del constructos.

» El empleo de la matriz de correlaciones es apropiadando el objetivo del
investigador es entender el patrén de las relasiemire constructos sin explicar la
varianza total de los mismos.

» Se ha demostrado que la matriz de correlacion efestimaciones mas conservadoras

de la significacion de los coeficientes y no est@ggadas al alza.

Una vez que se ha elegido la matriz de entradtg patimar el valor de los 33 parametros
del diagrama de senderos, se debe de especifaaiacestructura del modelo en el programa
informatico a través de su lenguaje de compilaajdme, para el caso de LISREL se denomina
lenguaje SIMPLIS

De acuerdo con el lenguag@MPLISlas instrucciones requeridas para la estimacidonsie

parametros del presente modelo (ver figura 4.3) son
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AFC para el modelo que mide las habilidades dedsdiantes para la comprension de
textos en Ingles

Observed Variables
CALIFICA ACCION RECEPTOR TIEMPO LUGAR CONCAUSA [P CAUSALID
FACTUAL GENERALI ORDENAM1 ORDENAM3 ORDENAM2 ORDENAM

Correlation Matrix from file 'C:\program fil&lgsrel87s\FINAL2\corre.cor'
Sample Size = 213

Latent Variables Micro Macro Proces

Relationships

CALIFICA = Micro Macro Proces

RECEPTOR TIEMPO LUGAR CONCAUSA TOPICO ACCION =rdMic
ORDENAM1 ORDENAM2 ORDENAM3 ORDENAM4 = Maicro
CAUSALID FACTUAL GENERALI = Proces

Path Diagram
Options: ND=3 ME=ML IT=250

LISREL Output: MI RS SC EF
End of Problem
Los resultados obtenidos al ejecutar el codigoremmtee muestran en el anexo C parte |

donde se observan la estimacion de los valoressipdrametros del modelo, mismos que se
resumen en la tabla 4.12.
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Tabla 4.12 Valor de los pardmetros estimados pafe€.

A= 0.194 Ay,= 1.655 3, = -0.969
A, = 0.452 A= 0449 |4, = 0768
X = 0.566 X,.= 0783 |4 = 0781
A = 1677 A,,= 0.564 5, = 0.437
A = 0.532 A,= 0.484 3, = 0.634
AL = 0.348 ¢, = 0737 |, = 0512
A, = 0.736 ¢, = 0.495 3, = 0.895
A, = 0.426 ¢, = 0573 | J, = 0287
A, = 0.670 5 = 0912 |o, = -0997
A,= 0.305 5, = 0748 |0, = 0.754
A= 0.872 5, = 0632 5, = 0317

De la tabla 4.12 podemos observar que el parénf‘éftrque es correspondiente a la
relacién entre la variabl@lEMPOQO, resulta ser la variable mas significativa paradimé&
variable latenteéMicro, asi como lo son las variabl@RDENAM1 y CAUSALID para los
constructosMacro y Proces respectivamenteSin embargo, antes de abundar sobre los
parametros, es preciso efectuar la evaluacion ddeto, pues en la tabla 4.12 se observan dos

valores superiores a uno, lo que indica la preaaheiestimaciones infractoras.
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4.3.5 Evaluacion del Modelo

Una vez que se han estimado los parametros sed@ar ala evaluacion del modelo. Que
consiste en comprobar si el modelo se ajusta aldt@s observados en forma conjunta v,
através del modelo estructural y de medida, petesae evaluar dicha calidad, es necesario
poner atencion en la presencia de estimacionegcionfias, que comiunmente se presentan de
dos formas: estimaciones superiores a 1 y térmg@srror negativos en las variables
observadas

Como se puede observar en la tabla 4.12, los pardsm,, y A,,, correspondientes

a la relaciéon existente entre las variables (LUGAMRro) y (FACTUAL, Proces) equivale a
1.677 y 1.655 respectivamente. Por otra parte é&usirios de errod, (LUGAR) y I,

(FACTUAL) resultan ser negativos -0.969 y -0.99@r(anexo C parte | o tabla 4.12). Lo que
resultan ser estimaciones infractoras en la vimsdbdJGAR y FACTUAL.

Una forma de corregir las estimaciones infract@®$ijar la varianza de cada una de
las variables a un valor muy pequefio de 0.005.dbe raodo se fija la varianza del error de
las variables LUGAR y FACTUAL a 0.005 y se vuelvejecutar la especificacion del modelo

en el programa LISREL.

La reespecificacion del modelo y codigo, asi cdosoresultados, se muestran en el
anexo C parte Il. y en la tabal 4,18n los que se puede observar la a ausencia de

estimaciones infractoras, por lo que se procedala@r la calidad del ajuste del modelo.

La calidad del ajuste mide la correspondenciaedatmatriz de entrada real, que en

este caso es la de correlaciones, y con la queedeep mediante el modelo propuesto.

® Hair, J. et alAnalisis multivariantePag 637.
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Tabla 4.13 Estimacion de los pardmetros con vaaiafija
para LUGAR y FACTUAL

A, = 0.382 A,,= 0.978 5, = 0.005
X, = 0.468 A= 0.426 5 = 0.668
A, = 0.593 A= 0.783 3 = 0.854
X, = 0.975 X,,= 0.564 5, = 0.376
A, = 0.532 X,s= 0.484 3, = 0671
A, = 0.346 ¢, = 0.723 3 = 0524
X, = 0724 9, = 0.472 3, = 0.965
A, = 0.429 ¢, = 0.386 5, = 0312
A, = 0.670 5 = 0768 |J, = 0.005
Xy,= 0.187 3, = 0682 5, = 0.687
X,= 0.888 3, = 0557 5, = 0.362

Las medidas de ajuste global o medidas de evalamadjunta, se muestran en el
anexo C parte Il. Las medidas de ajuste globaleptason los siguientes valores: El valor de
chi-cuadrada y*es de 48.431 con 72 grados de libertad, y con igméfisacion p de 0.985.
Recuérdese que para que la hipotesis ngll&Hnodelo se ajusta a los datos, sea acepthda, e
valorp debe de ser mayor al valar, que para este caso €s=0.005, de este modo se acepta
Ho, es decir, no existen diferencias significativagesla matriz de correlaciones producida y
la observada o real. Eindice de bondad de ajuste GF|tiene un valor de 0.968, lo que
implica un ajuste muy bueno en cuanto a la varddil de los datos. De la misma forma el
indice ajustado de bondad y ajuste AGFtiene un valor de 0.954, indicando un ajuste muy

alto. Laraiz cuadrada media de los residuos RMRs 0.0467 que es muy préximo a cero, lo
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gue indica que los errores entre la matriz obserydd matriz reproducida son muy bajos. De

acuerdo a estos resultados se infiere que el agastauy bueno.

Para las medidas de ajuste incrementales, queatampl modelo analizado con un
modelo nulo (sin parametros a estimar), tenemosidice de ajuste no normalizadd\NFlI,
aungue no es un valor superior a 0.9, si es muyirpma él, por lo que se acepta el ajuste, por
otra parte, se tiene un valor de 0.918 para etédNFI y un valor de 1 para éhdice de

ajuste comparativoCFl lo que indica un modelo bien ajustado.

Por otra parte el indice de parsimorPdlFI (0.251), no es cercano acero, pero
tampoco es muy cercano a uno, lo que indica ldbekistencia de otrro modelo que mejore
este indice, sin embargo, de acuedo con los vattedss indices anteriores, en general el

modelo presenta un muy buen ajuste, por lo queraditee pude no tener relevancia.

También se pueden observar las tablas de los adsgliestandarizados que se
muestran en el anexo C parte Donde podemos observar solo existe un residuakgpera
el valor de 1.96 para un =0.005 que esta relacionada con la variable OREME3, que
pude indicar un desajuste en el modelo lo que @aplina posible reespecificacion, sin
embrago, al observar la grafica de estos residaéx anexo C parte Il), se puede apreciar un
ajuste bueno, pues la linea que se traza conulu® X es mas vertical que la trazada de 45°.
De esta forma podemos concluir que las medidasjud#eaglobal (conjunto) del modelo
proporcionan evidencias suficientes para decirejuaodelo es ajustable y que se tiene una

buena representacion del modelo tedrico propuesto.

Una vez que evaluamos la calidad del ajuste dektoah su conjunto, se procede con
la evaluacion del modelo de medida. Recuérdeseefjueodelo de medida representa la
relacion entre variables observadas exdgenas ytrootass exdgenos. Asi, al efectuar el
analisis sobre cada una de las variables obses/ébi®emos: Las todas las variables que
explican el constructo microestructura (Micro), aestsignificativamente relacionadas con
dicho constructo, pues sus valotg8.329, 2.742, 2.569, 3.238, 4.532, 3.268) (verxanC

parte I) superan el valor critico de 1.96 a un nivel denificacion dea =0.005; de igual
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forma, las variables CAUSALID, FACTUAL Y GENERALton valoreg de 2.979, 15.278

y 2.623 respectivamente, son significativas coooelstructo procesamiento mental (Proces).
Sin embargo, para el constructo Macroestructurac(®a todos los indicadores son
significativo pues los valores superan el valor de 1.96, excepto uno, el de EIRAM3,
cuyo valort es de 1.834. De igual forma, para la variable GACA, que esta relacionada con
todos los constructos, podemos observar que séfigagicativa para el constructo Micro,
pues el valot ( 3.329), supera el de 1.96, sin embrago, paracdastructos Macro y Proces

presenta valoresde 1.835 y 1.937 respectivamente.

Le relacion existente entre los constructos tamlilébe de ser significativa. La
significacion se muestra en la tabla PHI del an€xparte I, en el que se observa que los
constructos Macro y Micro estan significativamergiacionados, con un valoide 2.025, de
igual forma los constructos Macro y Proces, estgnifgcativamente relacionados con un
valor t de 2.131. La Unica relaciona no significates la existente entre Proces y Micro, pues
se presenta un valorde 1.768.

Otro aspecto importante al hacer la evaluacidomuaelelo, es conocer la fiabilidad y la
varianza extraida para cada constructo, pues coretes dos aspectos, nos permite verificar
gue los indicadores especificados son suficierrida eepresentacion de los constructos. Los

calculos se realizan a través de las siguientesuias.

2
(Z ponderaciones estandarizac)as
Fiabilidad de constructo=

(Z ponderacion esastandarizada); + Z 3

(Z ponderaciones estandarizadz)s

Varianza extraida= 5
(Z ponderacione$standarizada)s + Z &
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Los resultados al aplicar las formulas a cada coctst se muestran a continuacion.

> Fiabilidad.
Suma de las ponderaciones estandarizadas
Micro =0.382 + 0.468 + 0.593 + 0.975 + 0.532 + 0.846788 = 4.03
Macro =0.724 + 0.429 + 0.670 + 0.187 + 0.612 = 2.622
Proces = 0.888 + 0.978 + 0.426 + 0.379 = 2.671
Suma del error de medida
Micro =0.362 + 0.768 + 0.682 + 0.557 + 0.005 + 0.6@8854 = 3.896
Macro =0.362 + 0.376 + 0.671 + 0.524 + 0.965 = 2.898
Proces = 0.362 + 0.312 + 0.005 + 0.687 = 1.366
Célculo de la fiabilidad
Micro = (4.03%/(4.0% + 3.689) = 0.814
Macro = (2.622§/ (2.622 + 2.898) = 0.703
Proces = (2.6715/ (2.67F + 1.366) = 0.839

» Varianza extraida
Suma de los cuadrados de las ponderaciones esraulder
Micro = 0.383 + (-0.468F + 0.593 + 0.975 + 0.53Z + 0.346 + 0.788 = 2.69
Macro= 0.724 + 0.423 + 0.67G + 0.187 + 0.61Z = 1.566
Proces= 0.888 + 0.978 + 0.426 + 0.379 = 2.07
Célculo de la varianza extraida
Micro = (2.69)/(2.69 + 3.896) = 0.408
Macro = (1.566) / (1.566 + 2.898) = 0.350
Proces = (2.07) / (2.07 + 1.366) = 0.602

En términos de fiabilidad de las variables latent®scro, Macro y Proces, todas

cumplen con el nivel sugerido de fiabilidad (magore 0.7), de esta forma se dice que los
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indicadores individuales de cada constructo sorsistantes en sus medidas, ademas de ser

suficientes para estos constructos en el modetoethda.

Por otra parte, las medidas de varianza extraiiaan que sélo el constructo Proces
esta sobre el nivel sugerido de 0.5 o mas. Elrwdgda varianza extraida para el constructo
Micro esta muy cerca de éste valor, sin embragualelr de Macro no lo esta tanto, lo que
significa que gran parte de la varianza de loscambres no se toma en cuenta en éste

constructo.

Hasta ahora, se puede decir que las medidas ste apn muy buenas, y que el modelo
tedrico queda muy bien representado por los indiresdpropuestos, no obstante, existe un
indicador que no cumple con algunas de las contisiale calidad de ajuste, y que debe de

ser revisado.

El indicador ORDENAM3, presenta un nivel de sigri€iont de 1.834, que no es
superior a 1.96, lo cual indica que, individualneenb es un indicador significativo para el
constructo Macroestructura. Por otra parte, al miasdos residuales estandarizados para este
indicador (ver anexo C parte Il), se aprecia queasdr asociado a este indicador supera el
valor 1.96 con significacion der =0.005 que indica una posible reespecificacion del

modelo. Pero no se puede afirmar este hecho tesgsar los indices de modificacion.

Los indices de modificacion corresponden aproximedde a la reduccion de la chi-
cuadrada que se produciria si el parametro fudrmao. Un valor de cinco o superior
sugiere que se obtiene una reduccion estadistitaragmificativa en la chi-cuadrada cuando

se estima el parametro.

Al revisar los indices de modificacion que se entnam en el anexo D parte Il se
presenta un indice superior a 5, siendo éste ireliceas alto de todos y encontrado en la
matriz LAMBDA X entre la variable ORDENAM3 vy el cetructo Micro, con un valor de

8.125, lo que sugiere una reespecificacion del toaglee produce un mejor ajuste.
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Una posible reespecificacion es relacionar el emfic ORDENAM3 con los
constructos Micro y Macro, entonces se tendria pescribir el codigo en el lenguaje
SIMPLIS y ejecutar el programa nuevamente, pardefgosmente hacer la evaluacion del
modelo, sin embargo, para poder reespecificar elefop las modificaciones tiene que estar
apoyadas teoricamente, para la presente invesiigaw lo es asi, ya que cada item esta
disefiado para medir una Unica dimension, tal y ceenee en el analisis de fiabilidad de éste

capitulo. De modo que no se efectdia ninguna reiispeodn en el modelo.

4.4  ANALISIS DE RESULTADOS

4.4.1 Interpretacion del modelo

En base a la calidad de bondad y ajuste, podentasgiee no existen evidencias suficientes
para afirmar que el modelo no se ajusta a los datos cuando los indices de modificacion
indican la reespecificacion del modelo, pues retes® que la cualquier modificacion del
modelo debe de tener una justificacion teéricasade ser consideratiaDe esta forma, el

modelo que representa las habilidades necesarmdiepe los alumnos para comprender

textos en legua inglesa, se presenta en la figéra 4

La validez de constructo se compone de validez exgawnte y divergente. La validez
convergente se establece a partir de correlacialtas y significativas entre las variables
manifiestas y las variables latentes; la validezmjente se encuentra cuando se producen

correlaciones bajas y no significativas entre &msdres medidds

La validez convergente se establece a partir delasiones altas y significativas entre
los indicadores y las variables latentes microegira, macroestructura y procesamiento
cognitivo. A partir de los resultados obtenidosr (efigura 4.6 y anexo C parte 1) se puede

establecer que los factores mencionados poseaezaonvergente.

® Hair, et al. Idem
" (Corral, 1995; Hair, Anderson, Tatham & Black, 2R9
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Figura 4.6. Modelo con los pardmetros estimados
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También se observo en la matriz LAMBDA X y PHI (\arexo C parte l))que los
factores macroestructura y procesamiento cognpresentan correlaciones pequeiias y no
significativas; esto es, que no estan asociadas sftlo que muestra que la ejecucion de los
examinandos fue capaz de establecer una diferentii@ estos constructos; lo anterior indica

gue el modelo posee validez divergente.

0.768 ACCION

0.682 RecepTOR

0.5/ TiIEMPO

—» LUGAR
6

CONCAUSA

—» TOPICO
0.788

o
w
N
=

—» ORDENAM1

0524 orpENAM2

0.362
CALIFICA [«

0641 orDENAMS

—>»| ORDENAM4

—»| CAUSALID

o
5

FACTUAL

0.68/ GENERALI

Los resultados mostraron que los indicadores ohdess de la variable latente
microestructura tuvieron un peso estructural d8 4t respecto al puntaje total del examen
(variable CALIFICA), mientras que los indicadoreslds variables latentes macroestructura y

procesamiento cognitivo tuvieron un peso estruttlead.612 y 0.379 respectivamente, pero
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sus valores de significacion son menores a 1.96 (a un nivetrde0.005), lo que indica que
no tuvieron un peso estructural directo con respada variable CALIFICA (puntaje total);
no obstante, la variable latente macroestructuragtndoun peso estructural de .723 con
referencia a la microestructura y el procesamiengnitivo tuvo un peso estructural de .472
con respecto a la macroestructura y de .386 ecidalaon la microestructura.

4.4.2 Limitaciones

Una de las primeras limitaciones presentadas eprdaente investigacion, es la
impuesta por el software LISREL 8.7 version delbésinte utilizado en la estimacion de
parametros del modelo causal planteado, ya qusdanpermite trabajar con un maximo de
quince variables observadas, lo cual impidié quansgizara el modelo con un mayor nimero
de indicadores de cada constructo.

Lo anterior, obligd a buscar una forma de redudirnémero de 28 variables
(indicadores) inicialmente propuestas a un humeraalmas de 15, por lo que en el analisis
de fiabilidad, en la parte de evaluacion de la b@scia interna de cada dimension, se fue
mas estricto tratando de aumentar el coeficienteodeelacion alfa de Cronbach, de manera
gue se tuvo que construir un método iterativo paraentar dicho coeficiente e ir eliminando
variables hasta que la diferencia entre la elimémae una variable y otra fuese muy
reducida. Sin embargo esto permitié resolver ebleroa presentado por el software LISREL
8.7 (version del estudiante).

Por otra parte, en cuanto a la reespecificaciomaelelo que es sugerida por un indice
de modificacion, esta no se realiza, debido a questa investigacion se limita Unicamente a
la evaluacion del examen, de manera que los rdsgltpresentados se analizan de forma
general y desde un punto de vista estadisticoetdin de que al presentar los resultados a
quienes elaboraron el modelo, les sea de utilidaelsypermita inferir y tomar decisiones
acerca del mismo.
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ANEXO A

Texto utilizado en el examen de colocacion

There are more slaves today than were seized frémgaAin four centuries of the trans-
Atlantic slave trade. The modern commerce in hunmaras illegal drug trafficking in its

global reach—and in the destruction of lives.

Sherwood Castle, headquarters to Milorad Milakothe, former railway official who rose to
become a notorious slave trafficker in Bosnia, ledoeside the main road just outside the
northwest Bosnian town of Prijedor. Under stuccttl&ments, the entrance is guarded by
well-muscled, heavily tattooed young men, while tidf one side Milakovic's trio of pet

Siberian tigers prowl their caged compound.

| arrived there alone one gray spring morning—albeeause no local guide or translator
dared accompany me—and found my burly 54-year-okt tvaiting for me at a table set for

lunch beside a glassed-in aguamarine swimming pool.

The master of Sherwood has never been shy aboudtukisess. He once asked a dauntless
human rights activist who has publicly detailed figisord of buying women for his brothels in
Prijedor: "Is it a crime to sell women? They selbotballers, don't they?"

Milakovic threatened to kill the activist for heutspokenness, but to me he sang a softer tune.
Over a poolside luncheon of seafood salad and ,steaekdiscussed the stream of young
women fleeing the shattered economies of their hometries in the former Soviet bloc.
Milakovic said he was eager to promote his schemnkedalize prostitution in Bosnia—"to

stop the selling of people, because each of thos#s gs someone's child."

One such child is a nearsighted, chain-smokingd#amamed Victoria, at 20 a veteran of the
international slave trade. For three years of Hershe was among the estimated 27 million
men, women, and children in the world who are emsla—physically confined or restrained

and forced to work, or controlled through violenoejn some way treated as property.
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Victoria's odyssey began when she was 17, fresbfadhool in Chisinau, the decayed capital
of the former Soviet republic of Moldova. "There svao work, no money," she explained
simply. So when a friend—"at least | thought he \adsiend"—suggested he could help her
get a job in a factory in Turkey, she jumped atittea and took up his offer to drive her there,
through Romania. "But when | realized we had driwest, to the border with Serbia, | knew

something was wrong."

It was too late. At the border she was handed twver group of Serb men, who produced a
new passport saying she was 18. They led her dniritm Serbia and raped her, telling her
that she would be killed if she resisted. Then tbeyt her under guard to Bosnia, the Balkan

republic being rebuilt under a torrent of internatl aid after its years of genocidal civil war.

Victoria was now a piece of property and, as swads bought and sold by different brothel
owners ten times over the next two years for amageeprice of $1,500. Finally, four months
pregnant and fearful of a forced abortion, she m=stal found her hiding in the Bosnian city

of Mostar, sheltered by a group of Bosnian women.

In a soft monotone she recited the names of cladsars in various towns where she had to
dance seminaked, look cheerful, and have sex wigrcastomer who wanted her for the price
of a few packs of cigarettes. "The clubs were afiug although the Artemdia, in Banja Luka,
was the worst—all the customers were cops," shaleet

Victoria was a debt slave. Payment for her serweest straight to her owner of the moment
to cover her "debt"—the amount he had paid to betyfrom her previous owner. She was
held in servitude unless or until the money shedtewhomever controlled her had been
recovered, at which point she would be sold agaohwould begin to work off the purchase
price paid by her new owner. Although slavery straditional form survives in many parts of
the world, debt slavery of this kind, with variatg) is the most common form of servitude
today.
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Analisis de fiabilidad del examen de colocacion

XCALIBRE (tm) for Windows95/NT -- Version 1.10
Copyright (c) 1995 by Assessment Systems Corporat
Marginal Maximume-Likelihood IRT Parameter

XCALIBRE Analysis from Data File: D:\tesina\revisio
tesis\datos\datos_xcalibre2.DAT
Date: may 29, 2007

*** ANALYSIS SUMMARY INFORMATI

Data (Input) File: D:\tesina\revisiones_de
tesis\datos\datos_xcalibre2.DAT
Analysis Output File: D:\tesina\revisiones_de
tesis\datos\salida_xcalibre2.doc
Score Output File: NONE
Item Name File: NONE
Statistics Output File: NONE

#ixk CONFIGURATION INFORMATION
Item Parameter Priors: COMMON
Allow Priors to Float: YES
IRT Model Used: 3-parameter
Maximum Number of Loops: 12
Starting Prior Distribution Moments:
Mean SD
a 0.7500 0.1200

b 0.0000 1.0000
c 0.2500 0.0250

NOTE: ** will be printed when the c standar

XCALIBRE (tm) for Windows95/NT -- Ver
Copyright (c) 1995 by Assessment Systems Corporat
Marginal Maximum-Likelihood IRT Parameter

XCALIBRE Analysis from Data File: D:\tesina\revisio
tesis\datos\datos_xcalibre2.DAT

Page 1
ion, All Rights Reserved
Estimation Program
nes_de

Time: 14,11

ON Hxkrx

*kkhkk

d error value > 0.10

sion 1.10 Page 2
ion, All Rights Reserved
Estimation Program

nes_de
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Date: may 29, 2007

The input was from file: D:\tesina\revisiones_de
tesis\datos\datos_xcalibre2.DAT

The number of items was: 28
There was no item linkage

The key was:
5621432531443211134223514412

The numbers of alternatives were:
7777743595556444434466666434

The inclusion specifications were:
YYYYYYYYYYYYYYYYYYYYYYYYYYYY

The maximum parameter change on loop 1was 1.4
The maximum parameter change on loop 2was 0.1
The maximum parameter change on loop 3was 0.0
The maximum parameter change on loop 4 was 0.0

Mean Number-Correct Score = 15.808
Number-Correct Standard Deviation = 5.432
K-R 21 Reliability = 0.823

The number of examinees was 213

Final Parameter Summary Information:
Mean SD

Theta 0.00 1.00
a 091 0.12
b 031 0.92
c 023 0.01

XCALIBRE (tm) for Windows95/NT -- Ver
Copyright (c) 1995 by Assessment Systems Corporat
Marginal Maximum-Likelihood IRT Parameter

XCALIBRE Analysis from Data File: D:\tesina\revisio
tesis\datos\datos_xcalibre2.DAT
Date: may 29, 2007

FINAL ITEM PARAMETER ESTIMATES
temLnkFlg a b ¢ Resid PC PBs P

1 1.01-0.52 0.23 0.44 0.71 0.56 O
2 1.05 0.94 0.21 0.87 0.37 0.55 0
3 1.12-0.67 0.23 0.79 0.75 0.60 O
4 1.18-1.66 0.23 0.79 0.91 0.52 0

Time: 14,11
13
66
78
48
sion 1.10 Page 3

ion, All Rights Reserved

Estimation Program

nes_de

Time: 14,11
Bt N Item name
.61 213
.56 213
.65 213
.60 213
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27
28

1.12-1.51 0.23 0.62 0.89 0.49 O
0.99 1.22 0.22 0.49 0.37 0.40 O
0.73-0.10 0.24 0.67 0.66 0.39 O
0.94 0.69 0.23 0.32 0.47 0.48 O
1.02-0.37 0.21 0.38 0.69 0.54 0O

0.90 -0.38
0.89 -1.40
0.86 1.64
0.90 0.26
0.75 0.61
0.89 1.09
0.84 1.30
0.80 1.32
0.81 0.04
0.96 0.34
0.81 0.32
0.90 0.49
0.94 0.27
0.73-0.35
0.91 0.79
0.96 1.10
0.97 1.74
0.79 -0.09

K 0.71 1.47 0.29 1.49 0.50 0.01-0

0.23
0.24
0.22
0.23
0.24
0.23
0.24
0.25
0.23
0.23
0.24
0.23
0.23
0.24
0.23
0.23
0.21
0.24

0.36
0.16
0.31
0.32
1.07
0.20
0.33
0.46
0.37
0.32
0.26
0.15
0.25
0.67
0.23
0.45
0.68
0.37

0.69
0.86
0.32
0.56
0.53
0.42
0.39
0.42
0.61
0.54
0.57
0.52
0.56
0.69
0.46
0.40
0.27
0.65

0.47
0.39
0.33
0.48
0.34
0.37
0.33
0.27
0.47
0.52
0.41
0.45
0.51
0.35
0.42
0.40
0.36
0.41

eNeoloNoNoNolololoNoloNoNoNoNoNeoNeNe)

.59
.36
.33
44
.57
.51
A4
31
.48
.32
.33
.29
.22
46
.50
.37
44
.50
.36
.40
.36
.32
.40
.05

213
213
213
213
213
213
213
213
213
213
213
213
213
213
213
213
213
213
213
213
213
213
213
213
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XCALIBRE Analysis from Data File: D:\tesina\revisio

XCALIBRE (tm) for Windows95/NT -- Ver
Copyright (c) 1995 by Assessment Systems Corporat
Marginal Maximume-Likelihood IRT Parameter

tesis\datos\datos_xcalibre2.DAT
Date: may 29, 2007

ITEM PARAMETER ESTIMATES W/STANDARD ERRORS

ltemLnk Flg a error

a

1.01
1.05
1.12
1.18
1.12
0.99
0.73
0.94
1.02
0.90
0.89
0.86
0.90
0.75
0.89
0.84
0.80
0.81
0.96
0.81
0.90
0.94
0.73
0.91
0.96
0.97
0.79

K 0.71 0.267 1.47 0.255 0.29

0.170
0.234
0.161
0.157
0.151
0.250
0.219
0.237
0.175
0.183
0.145
0.257
0.225
0.249
0.247
0.249
0.253
0.218
0.224
0.237
0.235
0.223
0.198
0.241
0.246
0.273
0.213

b c
b error

-0.52 0.128
0.94 0.147
-0.67 0.123
-1.66 0.163
-1.51 0.157
1.22 0.176
-0.10 0.163
0.69 0.149
-0.37 0.124
-0.38 0.138
-1.40 0.168
1.64 0.232
0.26 0.141
0.61 0.174
1.09 0.179
1.30 0.202
1.32 0.212
0.04 0.150
0.34 0.135
0.32 0.156
0.49 0.148
0.27 0.137
-0.35 0.163
0.79 0.158
1.10 0.171
1.74 0.231
-0.09 0.153

c erIr

0.23
0.21
0.23
0.23
0.23
0.22
0.24
0.23
0.21
0.23
0.24
0.22
0.23
0.24
0.23
0.24
0.25
0.23
0.23
0.24
0.23
0.23
0.24
0.23
0.23
0.21
0.24

*%

*%

*%

*%

*%

*%

*%

*%

*%

*%

*%

*%

*%

*%

*%

*%

*%

*%

*%

*%

*%

*%

*%

*%

*%

*%

*%

**
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Time: 14,11

0.44
0.87
0.79
0.79
0.62
0.49
0.67
0.32
0.38
0.36
0.16
0.31
0.32
1.07
0.20
0.33
0.46
0.37
0.32
0.26
0.15
0.25
0.67
0.23
0.45
0.68
0.37
1.49
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XCALIBRE (tm) for Windows95/NT -- Ver

Copyright (c) 1995 by Assessment Systems Corporat

Marginal Maximume-Likelihood IRT Parameter

XCALIBRE Analysis from Data File: D:\tesina\revisio

tesis\datos\datos_xcalibre2.DAT
Date: may 29, 2007

ITEM ANALYSIS

Endorsement Rate Ite
tem 1 2 3 4 5 6 7 8 90th 1
8 9 Oth

1 513 2 171~ 4 4 -4
2 0 526 115 37-16 -1
3 275~9 27 23 -2
4 91~-2 02121 6
5 13 289-~-21 2 -2
6 20 15 37~29 -1
7 8 66~26 -2

8 7 727 12 47 ~ -3

9 15 769~2 7 0000 -2

0 -9

10 69~ 5 11 3 12 5
11 3 4 2 86~ 4 -2
12 3 49 4 32~-11 -2
13 911 56~10 10 1 1 -2
7

14 19 53~ 7 21 -1
15 42~10 13 36 3
16 39~44 12 5 2
17 42~20 38 O 2
18 16 23 61 ~ -2
19 22 17 7 54 ~ -2
20 8 57~-21 14 -2
21 16 52~16 10 2 3 -2
22 2356~3 31 -1
23 3 412 3 69~ 8 -2
24 46~ 4 2 38 2 8 4

25 39 2 240~15 1 -
26 23 19 31 27 ~ -

27 65~17 18 4
28 18 50~25 7 -1
Test characteristics: K-R 21
Reliability |

0.823

sion 1.10 Page 5
ion, All Rights Reserved
Estimation Program

nes_de

Time: 14,11

m-Theta Corr.
2 34567

0-29-25-13 61~-13 -
2-38 -7-18-28 56~ -
8 65~-37-17-29 -11 -
0~-21 0-34-22-30-
1-29-17 59~-31-18 -
9-16 36~ - 9

3 33~ 22

1 1-20-17 44

8-36 57~-27-12 0 O

1~-31-27 -13 - 19
6-21-20 44~- 17
0 1-10 31~-30

8-13 48~-17 -14 -25

7 32~-33 - 3
3~-11-20-14
9~-4-28 - 15
2~-18 -6 - 11
4-32 46

8-25-17 50

0 37--19- 16

1 44~-22-18 - 10
7-31 50~-16 -16 -
3-13-14 -13 36~-
0~-25 -9-19-24 -
8-21-23 36~-18 -
2-26 -7 32

0~-20- 30
1-5~15 - 1

Expected
nformation
5.251

Average
Information
3.778

3

17
11
6
8

12
13

21
19
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Test Information Curve
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XCALIBRE (tm) for Windows95/NT -- Ver
Copyright (c) 1995 by Assessment Systems Corporat
Marginal Maximume-Likelihood IRT Parameter

XCALIBRE Analysis from Data File: D:\tesina\revisio
tesis\datos\datos_xcalibre2.DAT
Date: may 29, 2007
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Test Characteristic Curve
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XCALIBRE (tm) for Windows95/NT -- Ver
Copyright (c) 1995 by Assessment Systems Corporat
Marginal Maximume-Likelihood IRT Parameter

XCALIBRE Analysis from Data File: D:\tesina\revisio
tesis\datos\datos_xcalibre2.DAT
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Date: may 29, 2007

*** ANALYSIS SUMMARY INFORMATI

Data (Input) File: D:\tesina\revisiones_de
tesis\datos\datos_xcalibre2.DAT
Analysis Output File: D:\tesina\revisiones_de
tesis\datos\salida_xcalibre_ajustados.doc
Score Output File: NONE
Item Name File: NONE
Statistics Output File: NONE

wkk CONFIGURATION INFORMATION
Item Parameter Priors: COMMON
Allow Priors to Float: YES
IRT Model Used: 3-parameter
Maximum Number of Loops: 12
Starting Prior Distribution Moments:
Mean SD
a 0.7500 0.1200

b 0.0000 1.0000
c 0.2500 0.0250

NOTE: *** will be printed when the c standar

XCALIBRE (tm) for Windows95/NT -- Ver
Copyright (c) 1995 by Assessment Systems Corporat
Marginal Maximume-Likelihood IRT Parameter

XCALIBRE Analysis from Data File: D:\tesina\revisio
tesis\datos\datos_xcalibre2.DAT
Date: may 29, 2007

The input was from file: D:\tesina\revisiones_de
tesis\datos\datos_xcalibre2.DAT

The number of items was: 27
There was no item linkage

The key was:
562143253144321113422351441

The numbers of alternatives were:
777774359555644443446666643

Time: 14,03

ON wxwss

*kkkk

d error value > 0.10

sion 1.10 Page 2
ion, All Rights Reserved
Estimation Program
nes_de

Time: 14,03
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The inclusion specifications were:
YYYYYYYYYYYYYYYYYYYYYYYYYYY

The maximum parameter change on loop 1 was
The maximum parameter change on loop 2 was
The maximum parameter change on loop 3 was
The maximum parameter change on loop 4 was
The maximum parameter change on loop 5 was

Mean Number-Correct Score = 15.305
Number-Correct Standard Deviation = 5.455
K-R 21 Reliability = 0.834

The number of examinees was 213

Final Parameter Summary Information:
Mean SD

Theta 0.00 1.00
a 095 0.12
b 025 0.89
c 022 o0.01

14
0.1
0.0
0.0
0.0

92
80
86
58
43
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ANEXOB (parte Il

Andlisis de fiabilidad del examen de colocacion(aliminar el item 28 del

XCALIBRE Analysis from Data File: D:\tesina\revisio

XCALIBRE (tm) for Windows95/NT -- Ver
Copyright (c) 1995 by Assessment Systems Corporat
Marginal Maximum-Likelihood IRT Parameter

examen de colocacion)

tesis\datos\datos_xcalibre2.DAT
Date: may 29, 2007

FINAL ITEM PARAMETER ESTIMATES

¢ Resid PC PBs P

temLnkFlg a b
1 1.05 -0.52
2 1.09 0.92
3 1.15 -0.67
4 1.22 -1.65
5 1.16 -1.50
6 1.03 1.19
7 0.75-0.12
8 0.97 0.67
9 1.05-0.38
10 0.94 -0.39
11 0.91-1.38
12 0.89 1.59
13 0.93 0.25
14 0.77 0.58
15 0.91 1.07
16 0.87 1.27
17 0.83 1.28
18 0.84 0.02
19 0.99 0.32
20 0.83 0.31
21 0.93 0.47
22 0.98 0.26
23 0.75-0.37
24 0.94 0.76
25 0.99 1.07
26 1.00 1.71
27 0.81-0.10

0.22
0.20
0.22
0.22
0.22
0.22
0.24
0.22
0.21
0.23
0.23
0.22
0.22
0.24
0.23
0.23
0.24
0.22
0.22
0.23
0.23
0.22
0.23
0.23
0.22
0.21
0.23

0.39
0.84
0.78
0.76
0.60
0.46
0.73
0.30
0.34
0.32
0.14
0.31
0.36
1.10
0.21
0.37
0.51
0.39
0.29
0.29
0.16
0.22
0.71
0.21
0.42
0.64
0.43

0.71
0.37
0.75
0.91
0.89
0.37
0.66
0.47
0.69
0.69
0.86
0.32
0.56
0.53
0.42
0.39
0.42
0.61
0.54
0.57
0.52
0.56
0.69
0.46
0.40
0.27
0.65

0.56
0.55
0.59
0.52
0.50
0.40
0.38
0.48
0.54
0.48
0.40
0.33
0.49
0.33
0.37
0.34
0.26
0.48
0.52
0.41
0.45
0.51
0.35
0.43
0.40
0.35
0.41

OO0 0O0O0O0O0O00O0000O000PPO0O0O0O0OOOO

sion 1.10
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Time: 14,03

Bt N Item name
.61 213
.56 213
.65 213
.60 213
.59 213
.36 213
.33 213
44 213
.57 213
51 213
44 213
.31 213
48 213
.32 213
.33 213
.29 213
.22 213
46 213
.50 213
.37 213
45 213
.50 213
.36 213
41 213
.36 213
.31 213
.39 213
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XCALIBRE Analysis from Data File: D:\tesina\revisio

XCALIBRE (tm) for Windows95/NT -- Ver
Copyright (c) 1995 by Assessment Systems Corporat
Marginal Maximume-Likelihood IRT Parameter

tesis\datos\datos_xcalibre2.DAT
Date: may 29, 2007

ITEM PARAMETER ESTIMATES W/STANDARD ERRORS

a

b

ltemLnkFlg a error b

1.05
1.09
1.15
1.22
1.16
1.03
0.75
0.97
1.05

0.168
0.231
0.160
0.158
0.152
0.249
0.214
0.233
0.174

-0.52
0.92
-0.67
-1.65
-1.50
1.19
-0.12
0.67
-0.38

0.94 0.180 -0.39

0.91
0.89
0.93
0.77
0.91
0.87
0.83
0.84
0.99
0.83
0.93
0.98
0.75
0.94
0.99
1.00
0.81

0.145
0.257
0.220
0.245
0.244
0.248
0.251
0.213
0.220
0.232
0.229
0.218
0.195
0.236
0.244
0.274
0.208

-1.38
1.59
0.25
0.58
1.07
1.27
1.28
0.02
0.32
0.31
0.47
0.26

-0.37
0.76
1.07
1.71

-0.10

Cc
error

0.124
0.142
0.120
0.159
0.153
0.168
0.159
0.144
0.121
0.133
0.164
0.221
0.136
0.169
0.173
0.194
0.204
0.145
0.131
0.152
0.142
0.131
0.158
0.151
0.164
0.222
0.149

c erIr

0.22
0.20
0.22
0.22
0.22
0.22
0.24
0.22
0.21
0.23
0.23
0.22
0.22
0.24
0.23
0.23
0.24
0.22
0.22
0.23
0.23
0.22
0.23
0.23
0.22
0.21
0.23

*%

*%

*%

*%

*%

*%

*%

*%

*%

*%

*%

*%

*%

*%

*%

*%

*%

*%

*%

*%

*%

*%

*%

*%

*%

*%

*%
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XCALIBRE (tm) for Windows95/NT -- Ver
Copyright (c) 1995 by Assessment Systems Corporat
Marginal Maximume-Likelihood IRT Parameter

XCALIBRE Analysis from Data File: D:\tesina\revisio
tesis\datos\datos_xcalibre2.DAT
Date: may 29, 2007

ITEM ANALYSIS

Endorsement Rate Ite
tem 1 2 3 4 5 6 7 8 90th 1
8 9 Oth

1 513 2 171~ 4 4 -3
2 0 526 115 37-16 -1
3 275~9 27 23 -2
4 91~-2 02121 6
5 13 289-~-21 2 -2
6 20 15 37~29 -1
7 8 66~26 -2

8 7 727 12 47 ~ -3

9 15 769~2 7 0000 -2

0 -9

10 69~ 5 11 3 12 5
11 3 4 2 86~ 4 -2
12 3 49 4 32~-11 -2
13 911 56~10 10 1 1 -2
8

14 19 53~ 7 21 -1
15 42~10 13 36 3
16 39~44 12 5 2
17 42~20 38 O 2
18 16 23 61 ~ -2
19 22 17 7 54 ~ -2
20 8 57~-21 14 -1
21 16 52~16 10 2 3 -2
22 2356~3 31 -1
23 3 412 3 69~ 8 -2
24 46~ 4 2 38 2 8 4

25 39 2 240~15 1 -
26 23 19 31 27 ~ -

27 65~17 18 3
XCALIBRE (tm) for Windows95/NT -- Ver
Test characteristics: K-R 21

Reliability |
0.834

sion 1.10 Page 5
ion, All Rights Reserved
Estimation Program

nes_de

Time: 14,03

m-Theta Corr.
2 34567

9-29-25-13 61~-13 -
2-38 -7-18-28 56~ -
8 65~-37-17-29 -11 -
0~-21 0-34-22-30-
1-30-17 59~-31-18 -
9-15 36~- 10

3 33~ 22

1 1-20-17 44

8-37 57~-27-12 0 O

1~-31-28 -13 - 20
6-21-20 44~- 17
0 1-11 31~- 30

8-13 48~-17 -14 -25

7 32~-33 - 3
3~-11-20- 13
9~-4-28 - 15
2~-18 -6 - 11
4-32 46

8-25-16 50

9 37--19- 16

1 45~-22-18 - 10 3
7-31 50~-16 -16 - 17
3-13-14 -13 36~- 11
1~-25 -9-19-24 - 6
8-21-23 36~-18 - 8
2-25 -7 31

9~-19- 30
sion 1.10
Expected Average

nformation Information
5.531 3.899

12
13

21
20
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Test Information Curve
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XCALIBRE (tm) for Windows95/NT -- Ver
Copyright (c) 1995 by Assessment Systems Corporat
Marginal Maximume-Likelihood IRT Parameter

XCALIBRE Analysis from Data File: D:\tesina\revisio
tesis\datos\datos_xcalibre2.DAT
Date: may 29, 2007
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Test Characteristic Curve
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ANEXO C (parte )

Andlisis Factorial confirmatorio (AFC) para el exanmen de colocacion

Andlisis factorial confirmatorio para el examen de
comprension de lectura en Ingles. (Primera parte

DATE: 5/6/2007
TIME: 21:55

LISREL 872
BY

Karl G. Joreskog & Dag Sor

This program is published exclu
Scientific Software Internation

7383 N. Lincoln Avenue, Suit
Lincolnwood, IL 60712, U.S.

Phone: (800)247-6113, (847)675-0720, Fa
Copyright by Scientific Software Internatio
Use of this program is subject to the ter

Universal Copyright Convent

Website: www.ssicentral.c

The following lines were read from file C:\program
files\lisrel87s\FINAL2\simplis_final.spj:

AFC para el examen de comprension de lectura

Observed Variables

colocacion al curso de

bom

sively by

al, Inc.

e 100

A.

X: (847)675-2140
nal, Inc., 1981-2005
ms specified in the
ion.

om

CALIFICA ACCION RECEPTOR TIEMPO LUGAR CONCAUSA TORCO CAUSALID
FACTUAL GENERALI ORDENAM1 ORDENAM3 ORDENAM2 ORDEMA

Correlation Matrix from file 'C:\program
files\lisrel87s\FINAL2\corre.cor'
Sample Size =213

Latent Variables Micro Macro Proces
Relationships

CALIFICA = Micro Macro Proces
RECEPTOR = Micro

TIEMPO = Micro

LUGAR = Micro

CONCAUSA = Micro

TOPICO = Micro

ACCION = Micro

CAUSALID = Proces

FACTUAL = Proces

GENERALI = Proces

122



ORDENAM1 = Macro
ORDENAM2 = Macro
ORDENAMS3 = Macro
ORDENAM4 = Macro

Path Diagram

Options: ND=3 ME=ML IT=250
LISREL Output: MI RS SC EF
End of Problem

AFC para el examen de comprension de lectura

Correlation Matrix
CALIFICA ACCION RECEPTOR TIEMPO

CALIFICA 1.000

ACCION 0.011 1.000

RECEPTOR -0.051 -0.255 1.000

TIEMPO 0.050 0.206 0.189 1.000
LUGAR 0.173 0.128 -0.282 -0.117
CONCAUSA 0.139 -0.130 0.161 0.241
TOPICO 0.066 0.103 0.138 0.218
CAUSALID 0.022 0.082 0.055 0.032
FACTUAL 0.044 0.004 0.041 0.013
GENERALI 0.070 0.020 0.006 0.025
ORDENAM1 0.068 -0.021 0.013 0.034
ORDENAM3 0.084 0.059 0.052 0.107
ORDENAM2 0.035 0.004 0.024 -0.009
ORDENAM4 -0.003 0.050 0.069 0.014

Correlation Matrix

TOPICO CAUSALID FACTUAL GENERALI
TOPICO 1.000
CAUSALID 0.104 1.000
FACTUAL 0.117 0.217 1.000
GENERALI 0.070 0.129 0.175 1.000
ORDENAM1 -0.036 0.011 -0.022 -0.114
ORDENAM3 0.107 0.061 0.027 0.024
ORDENAMZ2 0.031 0.001 0.082 0.011
ORDENAM4 0.019 0.102 0.064 0.018

Correlation Matrix
ORDENAM2 ORDENAM4

ORDENAM2  1.000
ORDENAM4  0.237  1.000

AFC para el examen de comprension de lectura

Parameter Specifications

LAMBDA-X

LUGAR CONCAUSA

1.000

0.208 1.000
0.188 0.232
0.043 0.020
0.053 0.011
-0.083  0.073
0.032 -0.005
0.027  0.066
-0.050 0.006
0.026  0.080

ORDENAM1 ORDENAM3

1.000

0.114 1.000
-0.213  0.218
0.201  0.197
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Micro Macro Proces

CALIFICA 1 2 3
ACCION 0 4 0
RECEPTOR 5 0 0

TIEMPO 6 0

LUGAR 7 0
CONCAUSA 8 0 0
TOPICO 9 0 0
CAUSALID 0 0
FACTUAL 0 0 11
GENERALI 0 0
ORDENAM1 0 13
ORDENAM3 0 14
ORDENAM2 0 15
ORDENAM4 0 16

[eoNeoNeNe]

PHI

Micro Macro Proces

Micro 0
Macro 17 0
Proces 18 19 0

THETA-DELTA

CALIFICA ACCION RECEPTOR TIEM

20 21 22
THETA-DELTA

TOPICO CAUSALID FACTUAL GENERA

26 27 28
THETA-DELTA

ORDENAM2 ORDENAM4

AFC para el examen de comprension de lectura

Number of Iterations =43
LISREL Estimates (Maximum Likelihood)

LAMBDA-X

PO

LUGAR CONCAUSA
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Micro Macro Proces

CALIFICA 0.783 0.564 0.484

(0.368) (0.192) (0.157)
2.123 3928 3.076

ACCION 0194 --  --
(0.140)
1.380

RECEPTOR 0452  --  --
(0.178)
2.518

TIEMPO 0566 --  --
(0.182)
3.094

LUGAR  1.677 --  --
(2.214)
0.738

CONCAUSA 0532 --  --
(0.112)
4.738

TOPICO 0.348  --  --
(0.124)
2.795

CAUSALID -- -- 0.872
(0.214)
4.068

FACTUAL --  -- 1655
(2.322)
0.732

GENERALI -- -- 0.449
(0.285)
1.572

ORDENAM1  -- 0.736  --
(0.194)
3.769

ORDENAM3  --  0.426  --
(0.242)
1.754

ORDENAM2  --  0.670 --
(0.226)
2.953

ORDENAM4 -- 0.305 --
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(0.129)
2.372

PHI

Micro Macro  Proces

Micro 1.000

Macro 0.737 1.000
(0.432)
1.706

Proces 0.573 0.495 1.000

(0.421) (0.733)
1.358  0.672

THETA-DELTA

CALIFICA ACCION RECEPTOR TIEMPO LUGAR

0.317 0912 0.748 0.632 -0.969
(0.129) (0.105) (0.099) (0.097) (0.100)
3.231 9.173 7.556 6.517 -9.733

THETA-DELTA

TOPICO CAUSALID FACTUAL GENERALI ORDENAM1

0.781 0.287 -0.997 0.754 0.437
(0.188) (0.113) (0.103) (0.101) (0.097
4155 2528 -9.685 7.458  4.502

THETA-DELTA

ORDENAM2 ORDENAM4

0512 0.895
(0.098) (0.099)
5216  9.04

Squared Multiple Correlations for X - Variables

CALIFICA ACCION RECEPTOR TIEM

CONCAUSA

ORDENAM3
0.634

) (0.135)
4.637

PO LUGAR CONCAUSA
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0.683 0.088 0.252 0.3
Squared Multiple Correlations for X - Variables

TOPICO CAUSALID FACTUAL GENERA

0.219 0.713 1997 0.2

Squared Multiple Correlations for X - Variables

ORDENAM2 ORDENAM4

0.488 0.105

Goodness of Fit Statistics

Degrees of Freedom =7
Minimum Fit Function Chi-Square = 53
Normal Theory Weighted Least Squares Chi-Squ
Estimated Non-centrality Paramete
90 Percent Confidence Interval for N

Minimum Fit Function Value
Population Discrepancy Function Va
90 Percent Confidence Interval for F
Root Mean Square Error of Approximati
90 Percent Confidence Interval for RM
P-Value for Test of Close Fit (RMSEA

Expected Cross-Validation Index (
90 Percent Confidence Interval for ECVI
ECVI for Saturated Model =
ECVI for Independence Model

Chi-Square for Independence Model with 91 Deg
Independence AIC = 99.2
Model AIC = 118.698
Saturated AIC =210.00
Independence CAIC = 160.
Model CAIC = 262.621
Saturated CAIC = 667.9

Normed Fit Index (NFI) =
Non-Normed Fit Index (NNFI)
Parsimony Normed Fit Index (PNF
Comparative Fit Index (CFI) = 1.000
Incremental Fit Index (IFI) =
Relative Fit Index (RFI) =

Critical N (CN) = 410.9

Root Mean Square Residual (RMR
Standardized RMR = 0.04

68 1969 0.232

LI ORDENAM1 ORDENAM3

46 0.563 0.366

2

.166 (P = 0.953)

are =52.698 (P = 0.958)a
r (NCP)=0.0

CP =(0.0;0.0)

=0.251

lue (FO) =0.0
0=(0.0;0.0)

on (RMSEA) = 0.0
SEA =(0.0; 0.0)
<0.05)=1.00

ECVI) = 0.651
= (0.651 ; 0.651)
0.991

= 0.468

rees of Freedom = 71.276
76

0
334

36

0.254
=-0.207
) = 0.201

-25.000
0.0572

83

) =0.0479 na
79
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Goodness of Fit Index (GFI) =0.966 a

Adjusted Goodness of Fit Index (A GFIl)=0.950 a

Parsimony Goodness of Fit Index ( PGFI) = 0.662
Dado que existen estimaciones infractoras en las va riables observadas LUGAR
Y FACTUAL, se procede a fijar sus varianzas de erro ra 0.005.
Los resultados una vez fijadas las variables son lo S siguientes:

ANEXO D Parte Il

DATE: 5/7/2007
TIME: 10:35

ANEXO C (parte )

Andlisis Factorial confirmatorio (AFC) para el exanmen de colocacion

LISREL 8.72

BY
Karl G. Joreskog & Dag Sor bom
This program is published exclu sively by
Scientific Software Internation al, Inc.
7383 N. Lincoln Avenue, Suit e 100
Lincolnwood, IL 60712, U.S. A.

Phone: (800)247-6113, (847)675-0720, Fa x: (847)675-2140
Copyright by Scientific Software Internatio nal, Inc., 1981-2005
Use of this program is subject to the ter ms specified in the
Universal Copyright Convent ion.
Website: www.ssicentral.c om

The following lines were read from file

C:\program files\lisrel87s\FINAL2\simplis_final_inf .Spj:
AFC para el examen de comprension de lectura con e stimaciones infractoras
corregidas

Observed Variables

CALIFICA ACCION RECEPTOR TIEMPO LUGAR CONCAUSA TORCO CAUSALID
FACTUAL GENERALI ORDENAM1 ORDENAM3 ORDENAM2 ORDIMMA
Correlation Matrix from file 'C:\program

files\lisrel87s\FINAL2\corre.cor'

Sample Size = 213

Latent Variables Micro Macro Proces
Relationships
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CALIFICA = Micro Macro Proces
RECEPTOR = Micro
TIEMPO = Micro
LUGAR = Micro
CONCAUSA = Micro
TOPICO = Micro
ACCION = Micro
CAUSALID = Proces
FACTUAL = Proces
GENERALI = Proces
ORDENAM1 = Macro
ORDENAM2 = Macro
ORDENAM3 = Macro
ORDENAM4 = Macro

Path Diagram
Options: ND=3 ME=ML IT=250
LISREL Output: MI RS SC EF

Set the Error Variance of LUGAR to 0.005
Set the Error Variance of FACTUAL to 0.005

End of Problem

AFC para el examen de comprension de lectura

Correlation Matrix
CALIFICA ACCION RECEPTOR TIEMPO

CALIFICA 1.000

ACCION 0.011 1.000

RECEPTOR -0.051 -0.255 1.000

TIEMPO 0.050 0.206 0.189 1.000
LUGAR 0.173 0.128 -0.282 -0.117
CONCAUSA 0.139 -0.130 0.161 0.241
TOPICO 0.066 0.103 0.138 0.218
CAUSALID 0.022 0.082 0.055 0.032
FACTUAL 0.044 0.004 0.041 0.013
GENERALI 0.070 0.020 0.006  0.025
ORDENAM1 0.068 -0.021 0.013 0.034
ORDENAM3 0.084 0.059 0.052 0.107
ORDENAM2 0.035 0.004 0.024 -0.009
ORDENAM4 -0.003 0.050 0.069 0.014

Correlation Matrix

TOPICO CAUSALID FACTUAL GENERALI
TOPICO 1.000
CAUSALID 0.104 1.000
FACTUAL 0.117 0.217 1.000
GENERALI 0.070 0.129 0.175 1.000
ORDENAM1 -0.036  0.011 -0.022 -0.114
ORDENAM3 0.107 0.061 0.027 0.024
ORDENAM2 0.031 0.001 0.082 0.011

LUGAR CONCAUSA

1.000

0.208 1.000
0.188 0.232
0.043 0.020
0.053 0.011
-0.083 0.073
0.032 -0.005
0.027  0.066
-0.050 0.006
0.026  0.080

ORDENAM1 ORDENAMS3

1.000
0.114 1.000
-0.213 0.218
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ORDENAM4 0.019 0.102 0.064 0.018
Correlation Matrix
ORDENAM2 ORDENAM4

ORDENAMZ2  1.000
ORDENAM4  0.237  1.000

AFC para el examen de comprension de lectura

Parameter Specifications
LAMBDA-X

Micro Macro Proces

CALIFICA 1 2 3
ACCION 0 4 0
RECEPTOR 5 0 0

TIEMPO 6 0

LUGAR 7 0
CONCAUSA 8 0 0
TOPICO 9 0 0
CAUSALID 0 0
FACTUAL 0 0 11
GENERALI 0 0
ORDENAM1
ORDENAM3
ORDENAM2
ORDENAM4

13
14
15
16

ecNeoNeoNe]
[eoNeoNeNe]

PHI

Micro Macro Proces

Micro 0
Macro 17 0
Proces 18 19 0

THETA-DELTA

CALIFICA ACCION RECEPTOR TIEM

20 21 22
THETA-DELTA

TOPICO CAUSALID FACTUAL GENERA

25 26 0 2

0.201  0.197

PO LUGAR CONCAUSA
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THETA-DELTA

ORDENAM2 ORDENAM4

AFC para el examen de comprension de lectura

Number of Iterations =35

LISREL Estimates (Maximum Likelihood)

LAMBDA-X

Micro Macro Proces

CALIFICA 0.788 0.612 0.379

(0.236) (0.216) (0.129)
3.320 1.835 1.937

ACCION 0.382 --  --
(0.139)
2.742

RECEPTOR  0.468 --  --
(0.183)
2.569

TIEMPO 0593 --  --
(0.176)
3.238

LUGAR 0975 --  --
(0.067)
14.532

CONCAUSA 0532 --  --
(0.119)
4.469

TOPICO 0346 --  --
(0.183)
3.268

CAUSALID -- -- 0.888
(0.298)
2.979

FACTUAL -- -- 0.978
(0.064)
15.278

GENERALI  --  --  0.426
(0.162)
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2.623

ORDENAM1 0.724 --

(0.198)
3.656

ORDENAM3 0.429 --

(0.234)
1.834

ORDENAM2 0.670 --

(0.213)
3.143

(0.086)
2.163

ORDENAM4 0.187 --

PHI

Micro Macro Proces

Micro 1.000

Macro 0.723 1.000
(0.357)
2.025

0.386 0.472
(0.217) (0.245)
1.768 2.131

Proces 1.000

THETA-DELTA

CALIFICA ACCION RECEPTOR TIEMPO LUGA R CONCAUSA
0.362 0.768 0.682 0.557 0.005 0.668
(0.118) (0.127) (0.119) (0.103) (0.127)
3.059 6.051 5735 5.412 5.259
THETA-DELTA

TOPICO CAUSALID FACTUAL GENERALI ORDENAM1 ORDENAMS3
0.854 0.312 0.005 0.687 0.376 0.671
(0.163) (0.116) (0.107) (0.094) (0.136)
5.228  2.689 6.458  4.001 4.943

THETA-DELTA
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ORDENAM2 ORDENAM4

0524 0.965
(0.098) (0.139)
5.346  6.947

Squared Multiple Correlations for X - Variables

CALIFICA ACCION RECEPTOR TIEM

0.638 0.688 0.318 04
Squared Multiple Correlations for X - Variables

TOPICO CAUSALID FACTUAL GENERA

0.146 0.688 0.995 0.3
Squared Multiple Correlations for X - Variables

ORDENAM2 ORDENAM4

0.476  0.035

Goodness of Fit Statistics

Degrees of Freedom =7
Minimum Fit Function Chi-Square = 48
Normal Theory Weighted Least Squares Chi-Squ
Estimated Non-centrality Paramete
90 Percent Confidence Interval for N

Minimum Fit Function Value
Population Discrepancy Function Va
90 Percent Confidence Interval for F
Root Mean Square Error of Approximati
90 Percent Confidence Interval for RM
P-Value for Test of Close Fit (RMSEA

Expected Cross-Validation Index (
90 Percent Confidence Interval for ECVI
ECVI for Saturated Model =
ECVI for Independence Model

Chi-Square for Independence Model with 91 Deg
Independence AIC = 99.2
Model AIC = 114.431
Saturated AIC =210.00
Independence CAIC = 160.

PO LUGAR CONCAUSA

43 0.995 0.332

LI ORDENAM1 ORDENAM3

13 0.624 0.329

2
.642 (P = 0.984)

are = 48.431 (P = 0.985)
r (NCP) = 0.0

CP =(0.0; 0.0)

=0.229

lue (FO)=0.0
0=(0.0;0.0)

on (RMSEA) = 0.0
SEA =(0.0; 0.0)
<0.05)=1.00

ECVI) = 0.651
= (0.651 ; 0.651)
0.991

= 0.468

rees of Freedom = 71.276
76

0
334
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Model CAIC = 258.354
Saturated CAIC = 667.9

Normed Fit Index (NFI) =
Non-Normed Fit Index (NNFI)
Parsimony Normed Fit Index (PNF

Comparative Fit Index (CFI) = 1.000

Incremental Fit Index (IFI) =
Relative Fit Index (RFI) =

Critical N (CN) = 449.1

Root Mean Square Residual (RMR
Standardized RMR = 0.04
Goodness of Fit Index (GFI)
Adjusted Goodness of Fit Index (A
Parsimony Goodness of Fit Index (

AFC para el examen de comprension de lectura

Fitted Covariance Matrix

CALIFICA ACCION RECEPTOR TIEM

CALIFICA  1.000
ACCION  0.051 1.000
RECEPTOR 0.009 0.022 1.000
TIEMPO 0.004 0.009 0.010 1.0
LUGAR 0.011 0.025 0.027 0.0
CONCAUSA 0.004 0.009 0.009 0.0
TOPICO 0.029 0.067 0.071 0.0
CAUSALID 0.017 0.021 0.039 0.0
FACTUAL 0.013 0.016 0.030 0.0
GENERALI  0.012 0.014 0.027 0.0
ORDENAM1  0.001 0.001 0.001 0.0
ORDENAM3 -0.078 -0.057 -0.033 -0.0
ORDENAM2  0.018 0.014 0.008 0.0
ORDENAM4  0.028 0.020 0.012 0.0

Fitted Covariance Matrix

TOPICO CAUSALID FACTUAL GENERA

TOPICO  1.000
CAUSALID 0.120 1.000

FACTUAL 0.093 0.004 1.000
GENERALI  0.082 0.004 0.003 1.0
ORDENAM1  0.002 0.001 0.000 0.0
ORDENAM3 -0.102 -0.032 -0.025 -0.0
ORDENAM2  0.024 0.007 0.006 0.0
ORDENAM4  0.036 0.011 0.009 0.0

Fitted Covariance Matrix

36

0.918
= 0.897
) = 0.251

1.147
0.637

17

) = 0.0467

67

= 0.968

GFI) = 0.954
PGFI) = 0.664

PO LUGAR CONCAUSA

00

12 1.000
04 0.011
31 0.083
17  0.045
13  0.035
11 0.031
00 0.001
14 -0.038
03 0.009
05 0.014
LI

00

00 1.000
22 -0.002
05 0.000
08 0.001

1.000
0.029
0.016
0.012
0.011
0.000
-0.013
0.003
0.005

ORDENAM1 ORDENAMS3



ORDENAM2 ORDENAM4

ORDENAM2  1.000
ORDENAM4  0.007 1.000

Fitted Residuals

CALIFICA ACCION RECEPTOR TIEM PO LUGAR CONCAUSA

CALIFICA  0.000
ACCION  0.040 0.000
RECEPTOR -0.041 -0.033 0.000

TIEMPO 0.054 0.003 0.079 0.0 00

LUGAR 0.184 0.003 -0.055 -0.0 05 0.000
CONCAUSA 0.135 0.122 0.052 0.0 37 0.019 0.000
TOPICO -0.037 0.036 0.033 0.0 13 0.006 0.003
CAUSALID 0.005 -0.011 0.016 0.0 15 0.003 0.004
FACTUAL 0.058 -0.020 0.071 -0.1 00 0.018 0.001
GENERALI  0.058 0.034 -0.021 0.0 14 -0.052 -0.084
ORDENAM1  0.067 -0.020 0.012 0.0 34 0.033 -0.005
ORDENAM3  0.006 0.002 0.018 0.1 21 0.012 0.079
ORDENAM2  0.116 0.017 0.031 -0.0 13 0.040 0.002
ORDENAM4  0.025 -0.070 -0.057 0.0 19 -0.040 0.085

Fitted Residuals

TOPICO CAUSALID FACTUAL GENERA LI ORDENAM1 ORDENAM3

TOPICO  0.000
CAUSALID 0.016  0.000
FACTUAL -0.024 0.013 0.000

GENERALI  0.012 0.032 -0.022 0.0 00

ORDENAM1 -0.038 0.012 0.021 -0.1 14  0.000
ORDENAM3 0.005 0.029 0.051 0.0 03 0.016 0.000
ORDENAM2  0.055 0.009 0.088 -0.0 16 -0.014 0.039
ORDENAM4  0.018 -0.091 0.055 0.0 10 0.011 0.066

Fitted Residuals
ORDENAM2 ORDENAM4

ORDENAM2  0.000
ORDENAM4 -0.030 0.000

Summary Statistics for Fitted Residuals

Smallest Fitted Residual = -0.184
Median Fitted Residual = 0.000
Largest Fitted Residual = 0.121

Standardized Residuals

CALIFICA ACCION RECEPTOR TIEM PO LUGAR CONCAUSA

CALIFICA --
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ACCION  0.808 --
RECEPTOR -0.636 -0.512 --

TIEMPO  0.791 0.044 1.200 -
LUGAR 1.836 0.040 -0.872 -0.0
CONCAUSA 1323 0.728 0.779 05

TOPICO -0.434 0.834 0949 03
CAUSALID 0.104 -0.173 0.280 0.2
FACTUAL 0.304 -0.310 0.166 -1.1
GENERALI 0966 0.525 -0.335 0.2
ORDENAM1  0.109 -0.304 0.179 04
ORDENAM3 1973 0.058 0.305 1.1
ORDENAM2  0.173 0.273 0.471 -01
ORDENAM4  0.432 -0.134 -0.859 0.2

Standardized Residuals

TOPICO CAUSALID FACTUAL GENERA

TOPICO --

CAUSALID 0.674 --

FACTUAL -0.897 0.261 --
GENERALI  0.443 0.583 -0.364 -
ORDENAM1 -0.708 0.174 0.311 -1.6
ORDENAM3  0.157 0.531 1945 0.0
ORDENAM2  0.053 0.134 1.300 -0.2
ORDENAM4  0.353 -1.384 0821 0.1

Standardized Residuals
ORDENAM2 ORDENAMA4

ORDENAM2 --
ORDENAM4  -0.448 --

Summary Statistics for Standardized Residuals
Smallest Standardized Residual = -1.384

Median Standardized Residual = 0.000
Largest Standardized Residual = 1.973

Largest Positive Standardized Residuals
Residual for ORDENAM3 and CALIFICA 1.973

AFC para el examen de comprension de lectura

Qplot of Standardized Residuals

80
39
03
42
51
11
98
05
84
77

L

82
44
33
55

0.295
0.183
0.046
0.305
-0.860
0.488
0.200
0.610
-0.602

0.064
0.062
0.019
-1.287
-0.073
1.244
0.036
1.248

ORDENAM1 ORDENAMS3

0.274
-0.202
0.158

0.696
1.265
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AFC para el examen de comprension de lectura

Madification Indices and Expected Change
Modification Indices for LAMBDA-X

Micro Macro  Proces

CALIFICA -- -- --
ACCION  0.427 -- 1.828

RECEPTOR -- 0.005 0.008
TIEMPO -- 0.104 0.021
LUGAR -- 3.503 1.320

CONCAUSA -- 2450 0.022
TOPICO -- 1.059 1.540

CAUSALID  0.074 0.593 --
FACTUAL 0.258 1.282 - -
GENERALI  0.607 0.100 --

ORDENAM1  1.627 -- 0.207
ORDENAM3  8.125 -- 0.202
ORDENAM2  2.582 -- 0.340
ORDENAM4  0.825 -- 0.860

Expected Change for LAMBDA-X

Micro Macro Proces

CALIFICA -- -- --
ACCION  0.128 -- -0.103

RECEPTOR -- 0.014 0.006
TIEMPO -- 0.062 0.009
LUGAR -- 0.420 0.087

CONCAUSA -- 0.300 0.009
TOPICO -- 0.407 -0.283

CAUSALID -0.108 -0.235 --
FACTUAL 0.152 0.290 --
GENERALI  0.208 -0.077 --

ORDENAM1  0.218 --  -0.028
ORDENAM3  -0.096 -- 0.049
ORDENAMZ2  0.329 -- -0.036
ORDENAM4  0.161 -- 0.060

Standardized Expected Change for LAMBDA-X

Micro Macro  Proces

CALIFICA -- -- --
ACCION  0.128 -- -0.103

RECEPTOR -- 0.014  0.006
TIEMPO -- 0.062 0.009
LUGAR -- 0.420 0.087

CONCAUSA -- 0.300 0.009
TOPICO -- 0.407 -0.283
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CAUSALID -0.108 -0.235 --
FACTUAL 0.152 0.290 --
GENERALI  0.208 -0.077 --

ORDENAM1 0.218 --  -0.028
ORDENAM3  -0.096 -- 0.049
ORDENAM2  0.329 --  -0.036
ORDENAM4  0.161 -- 0.060
Completely Standardized Expected Change for LAMBDA- X

Micro Macro  Proces

CALIFICA -- -- --

ACCION  0.128 -- -0.103
RECEPTOR -- 0.014  0.006

TIEMPO -- 0.062 0.009

LUGAR -- 0.420 0.08 7
CONCAUSA -- 0.300 0.009

TOPICO -- 0.407 -0.283

CAUSALID -0.108 -0.235 --
FACTUAL 0.152 0.290 - -
GENERALI  0.208 -0.077 - -

ORDENAM1  0.218 --  -0.028
ORDENAM3  -0.096 -- 0.049
ORDENAMZ2  0.329 -- -0.036
ORDENAM4  0.161 -- 0.060

No Non-Zero Modification Indices for PHI
Modification Indices for THETA-DELTA

CALIFICA ACCION RECEPTOR TIEM PO LUGAR CONCAUSA

CALIFICA --
ACCION  0.511 --
RECEPTOR  0.476 0.243 --
TIEMPO  0.863 0.001 1.440 - -

LUGAR 2.612 0.024 0.760 0.0 06 --
CONCAUSA 2.798 3.851 0.607 0.2 91 0.087 --
TOPICO 2242 0.661 0901 0.0 92 0.033 0.004
CAUSALID 0.000 0.002 0.064 0.0 58 0.019 0.005
FACTUAL 0.843 0.102 1.359 2.2 86 0.046 0.000
GENERALI 0999 0.372 0.091 0.0 52 0.693 1.539
ORDENAM1  1.187 0.093 0.068 0.2 85 0.162 0.001
ORDENAM3  0.022 0.003 0.119 3.8 09 0.205 1.232
ORDENAM2 1963 0.075 0.127 0.0 16 0.495 0.015
ORDENAM4  0.288 1.286 0.667 0.0 84 0570 1.481

Modification Indices for THETA-DELTA

TOPICO CAUSALID FACTUAL GENERA LI ORDENAM1 ORDENAM3

TOPICO --
CAUSALID  0.439 --
FACTUAL 0.624 0.068 - -
GENERALI  0.030 0.339 0.133 - -
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ORDENAM1  0.203 0.018 0.114 2.6
ORDENAM3  0.136 0.255 0592 0.0
ORDENAM2 0430 0.009 1515 0.0
ORDENAM4  0.397 2.006 0.817 0.0

Modification Indices for THETA-DELTA
ORDENAM2 ORDENAM4

ORDENAM2 --
ORDENAM4  0.200 --

Expected Change for THETA-DELTA

CALIFICA ACCION RECEPTOR TIEM

CALIFICA --
ACCION  0.066 --
RECEPTOR 0.049 -0.035 - -

TIEMPO  0.064 0.003 0.083 -
LUGAR 0.210 0.011 -0.061 -0.0
CONCAUSA 0.135 0.136 0.054 0.0

TOPICO -0.214 0.077 -0.098 -0.0
CAUSALID 0.000 0.003 0.019 0.0
FACTUAL 0.075 0.023 0.086 -0.1
GENERALI  0.078 0.043 -0.022 0.0
ORDENAM1  0.083 -0.022 0.018 0.0
ORDENAM3 -0.019 0.007 -0.025 0.1
ORDENAM2  0.155 0.020 0.025 -0.0
ORDENAM4  0.043 -0.082 0.057 0.0

Expected Change for THETA-DELTA

TOPICO CAUSALID FACTUAL GENERA

TOPICO --

CAUSALID  0.098 --

FACTUAL 0.108 0.024 --
GENERALI  0.023 0.049 0.028 -
ORDENAM1  0.035 0.009 0.023 0.1
ORDENAM3  0.043 0.041 0.058 -0.0
ORDENAM2 -0.052 0.007 0.085 0.0
ORDENAM4  0.052 -0.098 0.062 0.0

Expected Change for THETA-DELTA

ORDENAM2 ORDENAM4

ORDENAM2 --
ORDENAM4  0.031 --

97
01
43
37

06
37
26
17
07
16
37
38
09
20

L

13
02
14
13

Completely Standardized Expected Change for THETA-D

CALIFICA ACCION RECEPTOR TIEM

PO

0.075 --
0.041  0.485
0.025 1.600

LUGAR CONCAUSA

0.021 --

0.021  0.005
0.011  0.005
0.016 0.001
0.061 0.087
0.028 0.003
-0.034  0.078
0.049  0.008
0.053 0.084

ORDENAM1 ORDENAMS3

0.020 --

-0.014 0.054

0.011 0.103
ELTA

LUGAR CONCAUSA
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CALIFICA --
ACCION  0.066 --
RECEPTOR  0.049 -0.035 --
TIEMPO  0.064 0.003 0.083 - -

LUGAR 0.210 0.011 -0.061 -0.0 06 --
CONCAUSA 0.135 0.136 0.054 0.0 37 0.021 --
TOPICO -0.214 0.077 -0.098 -0.0 26 0.021 0.005
CAUSALID 0.000 0.003 0.019 0.0 17 0.011 0.005
FACTUAL 0.075 0.023 0.086 -0.1 07 0.016 0.001
GENERALI  0.078 0.043 -0.022 0.0 16 0.061 0.087
ORDENAM1  0.083 -0.022 0.018 0.0 37 0.028 0.003
ORDENAM3 -0.019 0.007 -0.025 0.1 38 -0.034 0.078
ORDENAM2  0.155 0.020 0.025 -0.0 09 0.049 0.008
ORDENAM4  0.043 -0.082 0.057 0.0 20 0.053 0.084
Completely Standardized Expected Change for THETA-D ELTA

TOPICO CAUSALID FACTUAL GENERA LI ORDENAM1 ORDENAM3

TOPICO --

CAUSALID  0.098 --

FACTUAL 0.108 0.024 - -

GENERALI  0.023 0.049 0.028 - -
ORDENAM1  0.035 0.009 0.023 0.1 13 --

ORDENAM3  0.043 0.041 0.058 -0.0 02 0.020 --

ORDENAM2 -0.052 0.007 0.085 0.0 14 -0.014 0.054

ORDENAM4  0.052 -0.098 0.062 0.0 13 0.011 0.103
Completely Standardized Expected Change for THETA-D ELTA

ORDENAM2 ORDENAM4

ORDENAM2 --
ORDENAM4  0.031 --

Maximum Modification Index is 8.125 for Element (12, 1) of LAMBDA X

AFC para el examen de comprension de lectura

Standardized Solution

LAMBDA-X

Micro Macro Proces

CALIFICA 0.788 0.612 0.379
ACCION 0.382 -- --
RECEPTOR  0.468 -- --
TIEMPO 0.593 -- --
LUGAR 0.975 -- --
CONCAUSA  0.532 -- --
TOPICO 0.346 -- - -
CAUSALID -- -- 0.888
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FACTUAL -- -- 0.978

GENERALI  --  -- 0426

ORDENAML1  -- 0724  --

ORDENAM3  -- 0429  --

ORDENAM2  -- 0670  --

ORDENAM4  -- 0187  --
PHI

Micro Macro Proces

Micro 1.000
Macro 0.723 1.000
Proces 0.386 0.472 1.000

AFC para el examen de comprension de lectura

Completely Standardized Solution
LAMBDA-X

Micro Macro  Proces

CALIFICA 0.788 0.612 0.379
ACCION 0.382 -- - -
RECEPTOR  0.468 -- - -
TIEMPO 0.593 -- - -
LUGAR 0.975 -- --
CONCAUSA  0.532 -- --
TOPICO 0.346 -- --

CAUSALID -- -- 0.888
FACTUAL  --  -- 0978
GENERALI  --  -- 0426
ORDENAML1  -- 0724  --
ORDENAM3  -- 0429  --
ORDENAM2  -- 0670  --
ORDENAM4  -- 0187  --
PHI

Micro Macro Proces

Micro 1.000

Macro 0.723 1.000

Proces 0.386 0.472 1.000
THETA-DELTA

CALIFICA ACCION RECEPTOR TIEM

0.362 0.768 0.682 0.5

THETA-DELTA

TOPICO CAUSALID FACTUAL GENERA

PO

LI

LUGAR CONCAUSA

0.005 0.668

ORDENAM1 ORDENAM3
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0.854 0.312 0.005 0.6
THETA-DELTA
ORDENAM2 ORDENAM4

0.524  0.965

Time used: 0.094 Seco

87

nds

0.376

0.671
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