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Introduccion

El Plan Nacional para la Evaluacion de los Aprendizajes (PLANEA), fue una iniciativa
de la Secretaria de Educacion Publica (SEP) y del Instituto Nacional para la Evaluacion
de la Educacion (INEE), que brinda un diagnoéstico del estado de la educacion en México a
través de la informacion recolectada acerca de los aprendizajes de los alumnos en areas de
Lenguaje y Comunicacion y de Matematicas. Su implementacion abarca desde los primeros

niveles de educacion basica hasta el altimo grado de educacion media superior (EMS).

El objetivo principal de PLANEA es mostrar de manera global la efectividad de los
programas educativos, pero también recuperar informacion sobre las caracteristicas de los
centros educativos, de los hogares y atributos de los alumnos. Por esta razon, ademés de
la evaluacion de los aprendizajes, se agregaron cuestionarios de contexto para los alumnos

y para los directores de los planteles.

En el caso del cuestionario de contexto de los alumnos en PLANEA para EMS de 2017,
se explord el nivel socioeconémico de sus hogares, el antecedente indigena, expectativas
académicas respecto al maximo grado de estudios que les gustaria alcanzar y habilidades
particulares de cada estudiante como su empatia, su perseverancia, su habilidad para ma-

nejar el estrés y su estilo de toma de decisiones.
El informe de resultados de PLANEA 2017 no presenta informacién sobre los atributos
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de los alumnos, motivo por el que en este trabajo se busco rescatar una pequena parte de
los datos de las escalas utilizadas en el cuestionario de contexto, para saber si es posible
comparar los estilos de toma de decisiones entre estudiantes indigenas y no indigenas con
la informacién recolectada por la Escala de Toma de Decisiones. Una de las razones que
justifica el interés en este anélisis se debe a que la diversidad cultural es una de las mayo-
res riquezas para el territorio mexicano y con base en la perspectiva ecocultural de Berry
(2018), es de esperarse que antecedentes culturales y sociopoliticos tengan un efecto en la
conformacion de variables psicoldgicas y sus manifestaciones conductuales, resultando -en

algunos casos- en diferentes concepciones.

Para brindar respuesta a este cuestionamiento, en este trabajo se aborda un anélisis
de invarianza a través de modelos de ecuaciones estructurales utilizando datos categéricos

que corresponden a alumnos evaluados en PLANEA 2017 en el estado de Oaxaca.

La organizacion de este trabajo se conforma de un primer capitulo que retine un revision
de la literatura sobre las habilidades blandas y de la Escala de Toma de Decisiones. En el
segundo capitulo se describe el anélisis factorial y su extension para estudiar invarianza
de medicion. En el tercer capitulo se presenta la metodologia empleada en este proyecto.
Después, en el cuarto capitulo se detallan los resultados obtenidos y, finalmente, en el quinto

capitulo se discuten los resultados mas relevantes y se comparten algunas conclusiones.



Capitulo 1

Marco Teo6rico

1.1. Habilidades blandas

Las habilidades blandas, también denominadas factores no cognitivos o habilidades so-
cioemocionales, hacen referencias al conjunto de actitudes y rasgos de personalidad que
permiten a las personas tener un desempeno adecuado en una variedad de contextos como
la familia, la escuela y en la vida profesional (Almlund et al., 2011; Mendez, 2015). Estas
habilidades se diferencian de los rasgos de personalidad porque son maleables, es decir,
se pueden desarrollar y perfeccionar. En contraste, las caracteristicas de personalidad son
més estables en el tiempo y son la base en la que se desarrollan las habilidades blandas

(Fonteyne et al., 2017).

La relevancia del estudio de habilidades blandas emerge de la necesidad de explicar
el rendimiento escolar de los estudiantes, ya que este es el resultado en el que convergen
las habilidades cognitivas y habilidades blandas. Las primeras se refieren a las destrezas
que engloba la inteligencia (razonamiento verbal, memoria, atencion, velocidad de pro-
cesamiento, por mencionar algunas) y permiten alcanzar los aprendizajes esperados en

cada nivel educativo (Neisser et al., 1996). Las segundas, las habilidades blandas, son las



capacidades de los alumnos que les permiten alcanzar sus metas a corto y largo plazo, a
administrar su tiempo, a relacionarse y a regular sus emociones para no rendirse facilmente

(Farrington et al., 2012).

Debido a la variedad de habilidades socioemocionales que pueden identificarse, se han
propuesto algunas taxonomias para clasificarlas. Por ejemplo, Cunningham et al. (2016)

dividen a las habilidades en tres dominios:

a) Manejo de emociones: habilidades relacionadas con la confianza y manejo de estrés.

b) Logro de metas: habilidades relacionadas con la organizacion, la perseverancia y toma

de decisiones.

c) Trabajo en equipo: habilidades para relacionarse con los demaés.

Particularmente en el contexto escolar, Weissberg et al. (2015) han adecuado un mode-
lo de aprendizaje socioemocional basado en habilidades blandas entre las que distinguen:
toma de decisiones, autogestion, conciencia social, habilidades sociales y conciencia de si
mismo (Collaborative for Academic, Social, and Emotional Learning [CASEL], 2003). Ellos
consideran que desarrollar estas capacidades permitird a los estudiantes afrontar los retos
académicos y profesionales. La evidencia de este tipo de intervenciones ha sido documen-
tada y se han involucrado aspectos contextuales como manejo del aula, clima escolar y

vinculacién comunitaria.

Similarmente, Farrington et al. (2012) diferencian entre habilidades sociales, habili-
dades de organizacion, perseverancia académica, estrategias de aprendizaje y conductas
académicas. Ademas, describen un modelo que organizan las habilidades de manera jerar-
quizada para describir como inciden en el desempenio académico. Esta propuesta permite

entender el desenvolvimiento de los estudiantes como resultado de diferentes habilidades



que estan relacionadas entre si y desarrolladas en un contexto cultural determinado.

La medicién de habilidades blandas se realiza comtunmente a través de escalas tipo
Likert (Kautz et al., 2014). El desarrollo de estas herramientas de medicion conlleva un
proceso riguroso que empieza con la identificacion teodrica del constructo, la descripcion
de sus caracteristicas y generar posibles indicadores para su evaluacion. Continta con el
levantamiento de datos para analizar dimensionalidad de la escala y las propiedades psi-
cométricas como confiabilidad y validez. Después de satisfacer estos criterios, las escalas
pueden emplearse para generar un diagnoéstico de la poblacion respecto al propdésito para

el cual fueron disenadas (Muniz y Fonseca-Pedrero, 2019).

Uno de los retos en la aplicacion de escalas es poder generalizar su uso, ya que desde
la Teoria Clésica de los Test, las propiedades de los instrumentos de medicién dependen
de la muestra con la que se construyen (Hambleton y Jones, 1993). Esto quiere decir que
las propiedades psicométricas de los reactivos que la conforman pueden variar, por ejem-
plo, entre hombres y mujeres, grupos de edades, nivel socioeconémico, nivel académico y,
por supuesto, ascendencia cultural. En este sentido, resulta importante garantizar que las
mediciones sean equivalentes para realizar comparaciones, en otras palabras, que se esté
midiendo el mismo constructo para cada grupo (Fischer y Karl, 2019). Para lograr este
cometido, se analizan las propiedades de invarianza de las escalas, tema que se abordara

con més detalle en el siguiente capitulo.

1.2. Toma de decisiones

La habilidad de tomar decisiones es la capacidad de las personas para elegir una alter-

nativa entre una amplia gama de opciones posibles. El proceso de eleccion esta enmarcado



por las necesidades del contexto y una autoevaluacion del tomador de decisiones sobre los
recursos disponibles para satisfacer los requerimientos. Asi, la toma de decisiones consi-
dera los riesgos de todas las alternativas, la plausibilidad de elegir la mejor solucion y la

disponibilidad de tiempo para tomar una decision (Mann et al., 1997).

Hacer elecciones crea un conflicto y estrés para el tomador de decisiones, ya que se
ponen en juego pérdidas personales, materiales y/o sociales, lo cual podria resultar en
afecciones en su autoestima y prestigio. La forma de hacer frente a la toma decisiones
evoca un estilo de afrontamiento ante situaciones de conflicto; este patrén esta en funcion
de las condiciones en que se presenta la problematica y de los recursos que los individuos
tienen para resolverlos, es decir, habilidades y rasgos de personalidad, haciendo a algunos

de ellos mejores que otros (Janis y Mann, 1977).

De acuerdo con Mann et al. (1997) se pueden identificar cinco estilos de afrontamiento

para tomar decisiones:

a) Adherencia sin conflicto: este estilo se caracteriza por tomar decisiones en las que se
conoce el riesgo de pérdidas, pero se ignora esta informaciéon para continuar y hacer

una eleccion.

b) Cambio sin conflicto: la caracteristica principal de este estilo es que el tomador de

decisiones adopta cualquier nueva accidén que le sea recomendada.

c) Bwitacion defensiva: este patron de toma de decisiones esta asociado a niveles de
estrés alto, pues el sujeto intenta eludir el realizar una eleccion de tres formas posibles:
retardando la toma de decisién, pasando la responsabilidad a un tercero o creando

razones para favorecer la opciéon menos objetiva.

d) Hipervigilancia: este patron esté relacionado con estrés emocional severo, generado

por la poca disponibilidad de tiempo. La toma decisiones es apresurada y parece
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dar alivio inmediato, sin embargo, no permite prestar atenciéon a las consecuencias

debido a la emocion.

e) Vigilancia: este estilo se distingue porque permite una toma de decision racional, el
sujeto conoce y evalia los riesgos de las alternativas, puede identificar aquellas que

le favorecen para alcanzar los objetivos establecidos y elige la opcion 6ptima.

Una de las herramientas para medir los estilos de toma de decisiones es el Cuestionario
de Toma de Decisiones de Flinders (Flinders Descision Making Questionnaire [DMQ)])
(Burnett et al., 1989). Esta escala est4 conformada por 31 items con tres opciones de res-
puesta (2 = Clierto para mi, 1 = A veces cierto y 0 = No es cierto para mi) agrupados
en cuatro factores (vigilancia, evitacion defensiva, hipervigilancia y decision-autoestima)
que refieren a los estilos de toma de decisiones propuestos por Janis y Mann (1977). La
validacion del DMQ), realizada por Mann et al. (1997), gener6é una nueva version de la
escala denominada Cuestionario de Toma de Decisiones de Melbourne (Melbourne Deci-
sion Making Questionnaire) que conservd tnicamente 22 items originales agrupados en
cuatro factores (vigilancia, evitacion, procrastinacion e hipervigilancia) con coeficientes de
confiabilidad adecuados (ay = .8, ap = .87, ap = .81, ay = .74, respectivamente). Adicio-
nalmente, el Cuestionario de Melbourne fue evaluado en diferentes poblaciones (Australia,
Estados Unidos, Nueva Zelanda, Japon, Hong Kong y Taiwan) sugiriendo su aplicabilidad

en diferentes culturas (Mann et al., 1997).

Por otro lado, la adaptacion al espanol realizada por Alzate et al. (2004) coincide tam-
bién con la estructura de cuatro patrones de toma de decisiones en poblacion de estudiantes
y trabajadores espanoles; aunque con valores de coeficientes de confianza por subescala
menores que en la version anglosajona del Cuestionario de Melbourne (ay = .65, ag = .61,

ap = .78, ay = .70).

Respecto a la validacion del Cuestionario de Toma de Decisiones en poblaciéon mexicana,



se ha estudiado el patron de toma de decisiones por Bernal et al. (2012), quienes encontra-
ron relacion entre estilos de afrontamiento de conflictos y patrones de toma de decisiones
en una muestra de 412 estudiantes de nivel bachillerato. Posteriormente, Luna-Bernal y
Laca-Arocena (2014) midieron la toma de decisiones de acuerdo al marco conceptual de
Janis y Mann (1977) y utilizaron el Cuestionario de Melbourne para analizar su estructura
factorial con una muestra de 992 estudiantes de bachillerato de 15 a 19 anos de la Zo-
na Metropolitana de Jalisco. Los resultados en poblacién mexicana mostraron una escala
de 19 items agrupados en tres factores: vigilancia, transferencia (estilo defensivo, ceder
la decision a otra persona) y un factor que combina las dimensiones de hipervigilancia y
procrastinacion de la escala original. El coeficiente de confiabilidad global para la escala
fue de .69, mientras que para cada factor, los coeficientes fueron menores en contraste con
las versiones espanola y anglosajona (ay = .65, ag = .72, apy = .68). El cuestionario
de Melbourne no conservé en su totalidad la estructura factorial en poblacién mexicana y
tampoco es claro si la escala presenta propiedades de invarianza en estudiantes indigenas
y no indigenas, puesto que el referente cultural de estos grupos en México, es bastante

plural a lo largo del territorio nacional.

Para la presente investigacion se toma la version en inglés del Cuestionario de Mel-
bourne (Mann et al., 1997) y también se retoma el modelo reportado por Luna-Bernal y
Laca-Arocena (2014) debido a que su estudio se realizé con poblacion de estudiantes me-
xicanos, como antecedente de la escala de toma de decisiones empleada en el Cuestionario
de Contexto del alumno por el INEE para contrastar su estructura factorial y estudiar sus

propiedades de invarianza.



Capitulo 2

Modelos estadisticos de variables

latentes

2.1. Analisis Factorial

El analisis factorial es una técnica multivariada que permite reducir el nimero variables
subyacentes a la matriz de correlaciones, a las que se les denomina factores latentes, varia-
bles que no pueden observarse y normalmente son referidas como constructos o conceptos
(Tabachnick y Fidell, 2013; Vehkalahti y Everitt, 2018). La medicion de este tipo de varia-
bles latentes se realiza de manera indirecta, pues al no ser observables, es necesario utilizar
indicadores, variables manifiestas que describan el constructo de interés. Este analisis tiene
un amplio uso en la psicologia ya que permite desarrollar herramientas psicométricas para

medir habilidades que determinan el patréon de respuesta de los respondientes.

Para la implementacion del anélisis se puede distinguir entre anélisis factorial explora-
torio y analisis factorial confirmatorio, las caracteristicas de cada uno de éstos se describen

a continuacion.



2.1.1. Analisis Factorial Exploratorio

El analisis factorial exploratorio (AFE) como su nombre lo refiere tiene el propdsito de
indagar si existen factores latentes que justifiquen la relacién entre las variables observa-
das. La particularidad de este modelo es que no se tiene una hipotesis previa del niimero
de factores subyacentes ni la relacion de estos factores con las variables manifiestas. Se
permite que todas las variables latentes se relacionen con las variables observadas y los

errores de medicion no pueden ser correlacionados.

El modelo basico se puede representar de la siguiente manera:

x=p+Af + €

donde x = [z;] representa el vector centrado de variables observadas continuas con

E(x) = u, A = [\;] es la matriz de valores que llamaremos cargas factoriales, f = [f;]
(con @ = 1,...,m) representa el vector de factores comunes o variables latentes donde
generalmente se asume que E(f) = 0y Cov(f) = &, e = [e;] es el vector de factores

especificos donde Var(e) =1 = [¢;] (con j =1,...,p).

Sea X la matriz de covarianza de x, se busca encontrar un modelo paramétrico 3(6)

con 0 = (A, ¢,1) que permita describir a 3 de manera que:

Cov(x) = ApA* + P = X(0) (2.1)

y como (@) no se conoce, se estimara a partir de (). La eleccion del método para
estimar estos parametros debe considerar si se trata de factores independientes

(b = diag(¢r1, - - -, Gmm) 0 correlacionados (¢ = [¢;;]), v si las variables observadas son
realmente continuas, que aunque en un inicio se ha senalado que las variables observadas

deben tener esta caracteristica, este problema se puede resolver para datos categoricos



utilizando otros tipos de correlaciones (policoricas o tetracoricas principalmente).

2.1.2. Analisis Factorial Confirmatorio

El analisis factorial confirmatorio (AFC) es un caso especial de sistemas de ecuaciones
estructurales (SEM, por sus siglas en inglés) (Bollen et al., 2022). Este analisis, a diferen-
cia del exploratorio, restringe el modelo de analisis factorial a partir de predeterminar el
numero m de factores comunes, las relaciones entre las variables observadas y las variables

latentes, esto se denomina especificacion del modelo (Bollen, 1989; Rhemtulla et al., 2012).

Las asociaciones que se incluyan en la especificacién seran las tinicas que se van a eva-
luar. La ventaja que ofrece el AFC para la investigacion aplicada es que permite precisar
cuéales son las asociaciones de variables latentes con sélo los indicadores que las describen.
Ademés, también es posible probar correlaciones entre los errores (factores especificos) y

relaciones entre determinados factores comunes.

El modelo general para el AFC se expresa similar al AFE (utilizando notacion LISREL):

x=v+AE+ S

donde x = [z;] representa el vector de variables observadas, v = [v;] = E(x) es el vector
de medias de las variables observadas, A = [\;;] es la matriz de cargas factoriales pero
para este modelo, las entradas seran cero si la variable indicadora no esta relacionada con
alguno de los m factores latentes dados por el vector & = [§;] v de donde & ~ N(k, d) con
E(&) = k = [k;] un vector de las medias de los factores y ¢ una matriz de covarianza para
los factores. El vector & = [§;] representa los errores aleatorios de medicién con E(§) =0

y E(£6") = 0.



El modelo de AFC se reduce a la ecuacion 2.1 y se intenta probar que la matriz de
varianzas y covarianzas 3 generada por el modelo propuesto es equivalente a la matriz de

varianzas y covarianzas asociadas al modelo teorico 3(8) , es decir:

> = ()

Esto se traduce en verificar que las relaciones establecidas entre las variables indicado-
ras y las variables latentes, previamente especificadas, reproducen las asociaciones en los
datos. No obstante, 3(60) sigue siendo desconocida como en el caso de anélisis factorial
exploratorio, por lo que es necesario estimar 6 de manera que X — E(é) ~ 0. También, se
suele usar la matriz de correlaciones p cuando los datos estan estandarizados, similarmente

se busca encontrar @ de manera que

o~ AO)D(E)ADB) +(8)

Los métodos de estimacion son los mismos que en los modelos de regresion estructural,
el mas utilizado es el método de maxima verosimilitud (Bollen, 1989; Shi y Maydeu-
Olivares, 2020). Sin embargo, este método supone una distribucién normal en las variables
medidas, pero en el caso de datos ordinales este supuesto se viola frecuentemente cuando
el nimero de categorias ordenadas ¢ es pequetio (¢ < 5). Por esta razon, otros métodos
de estimacién como minimos cuadrados ponderados en diagonal (DWLS, por sus siglas en
inglés), minimos cuadrados no ponderados (ULS, por sus siglas en inglés) son més apro-

piados para este tipo de nivel de medicion (Li, 2016; Svetina et al., 2019).

Particularmente, cuando se trabaja con datos ordinales se deben considerar algunos
supuestos adicionales. Uno de ellos es asumir que cada variable observada z; esta deter-

minada por un puntaje no observado en una variable de respuesta latente continua z7,
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de manera que las k opciones de respuesta resultan de discretizar a esta variable y cada
variable observada tiene k = ¢ — 1 umbrales 7;,(j = 1,...,p;k = 0,1,...,¢) asociados a
una distribuciéon de probabilidad. Estos umbrales definen los valores entre cada una de las

opciones de respuesta para pasar de una categoria a otra tomando en cuenta que

Plx;=k) = P < T < Ti(k+1))

*] sigue el modelo general de analisis

donde 7j0 = —00 y 7j. = 00. Asi el vector x* = [z

factorial

x"=v+AE+9O

donde se asume que x* ~ N(u*, 3*) con vector de medias de las variables de respuesta
latentes u* = [p}] y matriz de covarianzas para las variables de respuesta latentes 3* = X%,

lo cual desencadena las siguientes relaciones:

E(x*) =p" =v+ Ak, Cov(x*) =X* = AA* +

Estas consideraciones no s6lo hacen méas complejo el proceso de estimacion del modelo,
sino también su identificacion, por lo que es necesario incluir algunas restricciones durante
la especificacion para resolver este problema, por ejemplo, fijar ¢ = I, tomar uno de los in-
dicadores y fijarlo a 1 en cada factor o asumir E(§) = k = 0 son algunas de las formas mas
comunes en la literatura. No obstante, restricciones poco cuidadas pueden desencadenar
en una inadecuada identificaciéon del modelo y una mala estimacion de los pardmetros. En
el caso de modelos con respuestas ordinales, se deben fijar el primer umbral para cada va-
riable indicadora y el segundo para la variable de referencia en cada factor. Wu y Stabrook
(2016) explican mas acerca de como estas restricciones pueden alterar la identificacion del

modelo e impedir su comparacion, aspectos que quedan fuera del objetivo de este texto.

En general, el AFC con datos categoricos ordenados se realiza en tres fases: 1) esti-
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macion de los umbrales a partir de la distribuciéon marginal de cada una de las variables
observadas, 2) estimacion las correlaciones policoricas condicionadas a los umbrales esti-
mados y 3) estimacion de los parametros del modelo y evaluacion de la bondad de ajuste
(Bollen, 1989; Rhemtulla et al., 2012; Xia y Yang, 2019). Con respecto a la tltima fase,
para determinar si el modelo es adecuado se presta atencion a la prueba de y?2, sin embar-
go, presenta algunos problemas con muestras grandes, lo cual lleva a rechazar los modelos

frecuentemente.

Una manera alternativa para evaluar la bondad de ajuste del modelo es a través de los
indices de ajuste, los més usados son el indice comparativo de ajuste, el indice de Tucker-
Lewis, el indice del error cuadratico medio de aproximacion de la raiz y el indice de la raiz
del residual cuadratico medio estandarizado (CFI, TLI, RMSEA y SRMR respectivamente
por sus siglas en inglés). Los valores CFI > .95 TLI > .95, RMSEA < .05 y SRMR < .05
indican un buen ajuste para no rechazar el modelo y permiten comparar si un modelo es

mejor que otro (Kim et al., 2017; Svetina et al., 2019).

Posteriormente a la evaluacion de modelos, una de las aplicaciones que se le da al mo-
delo final es para comparar factores latentes entre diferentes grupos. Las preguntas que
surgen naturalmente es si es posible aseverar si los grupos comparten la misma especi-
ficacion del modelo. En la siguiente secciéon se abordara cémo evaluar si un modelo es

invariante, es decir, que no presenta modificaciones en distintos grupos.

2.2. Analisis de Invarianza

En psicologia frecuentemente se busca realizar comparaciones de conceptos abstrac-

tos entre diferentes grupos, por ejemplo, contrastar el nivel de ansiedad entre hombres y
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mujeres. La manera en que se miden estas variables latentes no es directa, por lo que se
considera que algunas variables observables pueden ser indicadoras para evaluar el cons-
tructo de interés; no obstante, emerge la preocupacion de garantizar que los modelos de

medida sean iguales, esto es, que los instrumentos presenten invarianza de medicion (IM).

La IM se presenta cuando un modelo de medida funciona de la misma manera en las
poblaciones diferentes, es decir, el modelo presenta propiedades psicométricas equivalen-
tes (Millsap y Olivera-Aguilar, 2012; Fischer y Karl, 2019; Clark y Donnellan, 2021). El
analisis de invarianza ayuda a determinar si existe IM a través de la comparacion de un
modelo de referencia y modelos anidados més restrictivos. Por lo que de manera intuitiva
se puede pensar en un andlisis factorial confirmatorio multigrupo (AFCM) en el que se
van adicionando especificaciones al modelo, se evalia su ajuste y también se incluye una

variable de agrupacion. El modelo equivale al AFC, s6lo que ahora

x@ = @) 4 AW gl) 4 5

se resuelve para un ntimero g de grupos.

Las restricciones impuestas al modelo de referencia permiten establecer distintos niveles
de IM y cada uno responde a consideraciones psicométricas particulares como: la dimen-
sionalidad del constructo, la informacion que aporta cada indicador (variable observable)
al modelo y la magnitud de los residuales; por lo que el anélisis de invarianza se realiza de

forma secuencial.

Primero se prueba si el modelo de medida es constante, es decir, en cada grupo se iden-
tifica el mismo niimero de factores y cada factor esté representado por las mismas variables
observadas, a esto se le denomina invarianza configuracional (IC). Si no se satisface la IC,

no tiene sentido continuar con la evaluacion de los siguientes niveles de IM ya que no existe
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una estructura factorial equivalente y por consiguiente, no se trata se las mismas variables

latentes (Dimitrov, 2010; Millsap y Olivera-Aguilar, 2012).

Cuando se asume que el modelo tiene IC, la siguiente fase es probar si existe invarianza

métrica o débil (ID), es decir, que las cargas factoriales son equivalentes entre los grupos:

En los casos donde no se puede sustentar ID, no es posible realizar comparaciones de medias
de los factores latentes ni de las correlaciones de los puntajes entre grupos puesto que sin
importar que tengan la misma dimensionalidad, los items no presentan la misma conexiéon

con su factor latente para todos los grupos y en consecuencia no tienen la misma magnitud.

Posterior a alcanzar 1D, se evalda si el modelo presenta invarianza escalar o fuerte
(IF). En este nivel se prueba si las variables observadas comparten la misma media entre
los sujetos cuando tienen la misma magnitud de variable latente en todos los grupos, esto

es que los interceptos sean los mismos entre grupos:

V(l):V( :-..:V(g)

Cuando se satisface ID pero no IF, la comparacion de covarianzas podria hacerse pero de
manera cuidadosa, no obstante, las medias de los factores no deben compararse (Millsap

y Olivera-Aguilar, 2012).

Finalmente, después de contar con IF, la invarianza residual o estricta (IR) prueba si

las variaciones en los residuos son las mismas en cada grupo:

1 CONN (¢ R — 1€
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Dificilmente un modelo de medicién satisface IR en un contexto real; sin embargo no im-
pide que se puedan realizar comparaciones con solo IF ya que en estudios de simulacion
no se han encontrado diferencias significativas en las conclusiones derivadas de usar IR a

las de IF (Clark y Donnellan, 2021).

Como se ha descrito, el analisis de invarianza sigue un orden debido a que las restriccio-
nes desde la identificacion condicionan la estimacion de los parametros subsecuentes. Esta
aproximacion se realiz6 a partir de modelos con variables continuas, en los cuales es posible
verificar una distribucion normal en las variables observadas. En el caso de modelos con
observaciones ordinales, la IM no se puede estudiar de la misma manera. A continuacién

se describe este caso.

2.2.1. Analisis de Invarianza con datos categoricos

En el caso de mediciones con variables categoricas ordenadas, no es adecuado seguir la
secuencia de analisis de invarianza como en el caso de observaciones continuas, ya que se
debe recordar que la identificacion del modelo en el AFC para datos categoricos, necesita
contemplar restricciones en los umbrales que discretizan a la variable de respuesta latente

subyacente a las observaciones.

En este sentido, resulta l6gico pensar que seguir la secuencia convencional para eva-
luar IM, desencadenaria diferentes parametrizaciones para un modelo que tiene las mismas
cargas factoriales. Y como las cargas factoriales estan condicionadas a la especificacion de
los umbrales de respuesta en las respuestas observadas, las cargas factoriales no serian
realmente equivalentes, ya que el escalamiento de las variables de respuesta latente no
seria equivalente. Wu y Estabrook (2016) detallan més sobre la identificacién de modelos

con observaciones discretas y cémo las restricciones iniciales pueden generar modelos no
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invariantes, ademaés enlistan recomendaciones para prevenir este problema.

Tomando en cuenta las sugerencias de Wu y Estabrook (2016), previammente se debe
tener un modelo base sin restricciones entre grupos y en el que se conserve la misma
estructura factorial para todos los grupos. Una vez que se logra esto, se restringen los

umbrales para ser invariantes entre grupos:

Esto garantizard que los siguientes parametros tengan la misma escala. Después de probar
la invarianza de los umbrales, se verifica si las cargas factoriales son iguales para todos los
grupos:

AD = A® = ... = \®

T

Los niveles de IM para el caso de datos continuos pierde las etiquetas ID o IF, debido
a que las restricciones para la identificacion del modelo fijan valores para los interceptos y
las varianzas de los factores. Las pruebas que se realicen para comparar las estimaciones
estaran en funcion de la parametrizacion inicial que se utilice. Particularmente, para este
trabajo se utiliza una parametrizacion delta, similar a la que emplean Wu y Estabrook
(2016) donde
diag(d) =1, =0, v=0 y diag(Z¥)=1

2.2.2. Comparaciéon de modelos

Para decidir si se debe conservar un modelo, generalmente se recurre a analizar si la
diferencia de x? es significativa, pero al ser una prueba que tiende a rechazar la hipotesis
nula de no diferencias cuando se trabaja con muestras grandes, la alternativa es compa-
rar el cambio en los indices de bondad de ajuste (CFI, TLI, RMSEA y SRMR) (Shi y
Maydeu-Olivares, 2020).
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Una vez establecidos dos modelos, un modelo base A y un modelo B, con alguna res-
triccion (adicional al modelo A), que presenten indices de bondad de ajuste adecuados
(CFI > .95, TLI > .95, RMSEA < .05 y SRMR < .05), buscamos saber si las diferencias
entre sus indices de ajuste son significativas. Cuando dichas diferencias no son significati-
vas (ACFI < .01, ATLI < .01, ARMSEA < .001 y ASRMR < .001) se considera que los
modelos son equivalentes y se puede proceder a comparar el modelo B con otro modelo

maés restrictivo (Dimitrov, 2010; Kim et al., 2017; Svetina et al., 2019).

En contraste, cuando las diferencias en los indices de ajuste son significativas, se conclu-
ye que los modelos no son equivalentes y por esta razén no se puede considerar al modelo
mas restrictivo como invariante en comparacion al modelo de referencia. Un resultado de
este tipo sugiere la existencia de parametros que se comportan de manera particular en
cada grupo y, por ende, la tarea del investigador es indagar donde se dan esas diferencias

y buscar una justificacién teédrica propia del fendmeno en estudio.

La via mas comtn para abordar esta busqueda es explorando los indices de modifica-
cion, los cuales pueden ser solicitados en la mayoria de paquetes estadisticos que trabajan
con SEM. Los indices de modificaciéon sugieren qué relaciones pueden ser agregadas a la
especificacion del modelo para mejorar su ajuste, esto es posible ya que cada indice tiene
asociado un valor de x? que determina si su adicién al modelo es estadisticamente signifi-
cativa. En el contexto del AFCM, una de las modificaciones mas usuales es retirar alguna
restriccion en la estimacion para alguno de los pardmetros del modelo, de manera que
éstos se puedan estimar libremente en cada grupo. A esta flexibilidad en las restricciones

se conoce como invarianza parcial (Clark y Donnellan, 2021).

La utilidad de este analisis para las ciencias del comportamiento, particularmente en
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el area de psicologia educativa y psicologia transcultural, permite explorar las variaciones
culturales y psicologicas que determinan la forma en que aprendemos, concebimos el en-
torno y cémo nos comportamos. De aqui la necesidad de mostrar que las mediciones son
invariantes para poder compararlas o entender como y por qué se dan las diferencias a

través de modelos mas restrictivos o modelos mas flexibles (Dimitrov, 2010).
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Capitulo 3

Metodologia

3.1. Justificacion

La adaptacion de instrumentos de medicién en ciencias del comportamiento requiere
un proceso cuidadoso de calibracion que abarca desde un correcto proceso de traduccién
de los items hasta un analisis riguroso de las propiedades psicométricas que reproducen.
En este sentido es relevante estudiar las propiedades de invarianza de las herramientas con
las que se generan mediciones con la finalidad de prevenir interpretaciones sesgadas por la

mala calidad de las escalas con las que se recoge la informacion.

De manera particular, este trabajo se justifica en que no existe evidencia publicada de la
invarianza de la Escala de Toma de Decisiones de Mann et al. (1997) en poblacién mexicana
mas alla de explorar la dimensionalidad de la misma. Adicionalmente, la implementaciéon
del analisis de invarianza con datos categoéricos no ha sido tan extendida por lo que este

trabajo presenta una aplicacion real en el contexto multicultural mexicano.
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3.2. Pregunta de investigaciéon

;La Escala de Toma de Decisiones del Cuestionario de Contexto de PLANEA 2017
presenta invarianza de medicion entre estudiantes indigenas y no indigenas de Educacion

Media Superior del estado de Oaxaca?

3.3. Objetivo

Analizar la invarianza de medicion en la Escala de Toma de Decisiones para estudiantes

indigenas y no indigenas de Educacion Media Superior provenientes del estado de Oaxaca.

3.4. Hipotesis

1. La Escala de Toma de Decisiones presenta indices de ajustes CFI, TLI, RMSEA y
SRMR adecuados con un modelo de cuatro factores para estudiantes indigenas y no

indigenas.

2. Los umbrales de variables de respuesta observada de la Escala de Toma de Decisiones

son invariantes entre estudiantes indigenas y no indigenas.

3. Las cargas factoriales de los indicadores de la Escala de Toma de decisiones son

invariantes entre estudiantes indigenas y no indigenas.

3.5. Muestra

La muestra total (n = 3, 112) corresponde a estudiantes mexicanos del altimo grado de
Educacion Media Superior del estado de Oaxaca que presentaron la evaluacion PLANEA
2017. De esta muestra el 37.92 % la conforman alumnos indigenas y el 62.08 %, estudiantes
no indigenas. Para la recoleccion de los datos se utilizé6 un muestreo estratificado polieta-

pico, esto quiere decir que en cada entidad federativa se identificaron centros escolares por
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regiones para garantizar la representatividad.

En la figura 3.1 se puede observar que las mujeres fueron el grupo mayoritario en la

muestra general (52.31 %) y entre estudiantes no indigenas (54.40 %); en cambio, para los

estudiantes indigenas la presencia de mujeres es ligeramente menor (48.89 %).
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Figura 3.1: Numero de estudiantes por ascendencia y sexo.

3.6. Diseno y tipo de estudio

Sexo

. Hombre

Mujer
NA

Considerando los criterios de Sampieri (2018), la investigacion sigue un estudio del

tipo descriptivo transversal ya que considera un soélo levantamiento de datos; y con base

a Montero y Leon (2002), también se trata de un estudio de tipo instrumental ya que

se exploran las caracteristicas psicométricas y la adaptacion de la Escala de Toma de

Decisiones entre estudiantes mexicanos.
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3.7. Instrumentos y materiales

Se utilizaron recursos abiertos del INEE: bases de datos, cuestionarios y un diccionario
de variables que son producto de la Evaluacién de Logro referida al Sistema Educativo

Nacional en su sitio web (https://www.inee.edu.mx/evaluaciones/bases-de-datos/).

= Base de datos de Alumnos PLANEA 2017. La base original de datos contiene
761 campos y un total de 117,700 observaciones pertenecientes a 2,319 escuelas a

nivel nacional. Los reactivos correspondientes a la Escala de Toma de Decisiones se

pueden identificar con el nombre de MA 34 hasta el MA _48.

» Cuestionario para el alumno, 2017. EMS (PN02.17.04.12.CAL). El cues-
tionario de contexto tiene un total de 122 preguntas que exploran tres dominios del

entorno del alumno: personal, escolar y socioeconémico.

3.8. Definiciéon de las variables

Toma de Decisiones

Definicién conceptual: Se refiere a la habilidad que determina el patron de eleccion
de una persona ante demandas del contexto en las cuales se exige una valoracion de los
recursos disponibles, alternativas y riesgos (Mann et al., 1997). Conforme a la propuesta

de Mann et al. (1997) se pueden distinguir entre cuatro tipos de esquemas:

» Vigilante: se refiere a un estilo de toma de decisiones en el que la persona considera

cada una de las opciones posibles y elige de manera racional.

» Defensivo: es un patron evasivo a la toma de decisiones por lo que la persona prefiere

que alguien mas tome la decision en su lugar.

= Procrastinador: es un patron de eleccion en el que se retrasa la resolucion del

conflicto para tomar una decision, pero no necesariamente una eleccién mas racional.
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= Hipervigilante: en este estilo la persona espera hasta el dltimo momento para

tomar la decision, lo cual genera un sensacion de estrés y una eleccién poco pensada

ya que no contempla todas las opciones posibles ni las consecuencias de ellas.

Tabla 3.1: Factores de la Escala de Toma de Decisiones

Estilo Item Descripcion
Vigilante MA 34 Considero todas las opciones cuando tomo decisiones.
MA 35 En una decision trato de encontrar cuéles son las ventajas de
cada opcion.
MA 36 Antes de tomar la decision trato de recolectar mucha infor-
macion.
MA 37 Procuro tener claros mis objetivos antes de decidir.
MA 38 Tomo decisiones solo si realmente tengo que hacerlo.
Defensivo MA 39 Prefiero que otros tomen la decision.
MA 40 Me disgusta la responsabilidad que involucra tomar decisio-
nes.
MA 41 Prefiero que la gente que esta mejor informada que yo, decida
por mi.
Procrastinador MA 42 Pierdo mucho el tiempo en asuntos triviales antes de tomar
una decision.
MA 43 Incluso cuando he tomado una decisiéon, demoro en implemen-
tarla.
MA 44 Demoro en tomar decisiones hasta que es muy tarde.
Hipervigilante MA 45 Cada vez que enfrento una decision dificil, soy pesimista de
encontrar una buena solucion.
MA 46 Me siento presionado con el tiempo que tengo para tomar una
decision.
MA 47 Se me dificulta pensar correctamente si tengo que tomar una
decision de prisa.
MA 48 Después de que tomo una decision paso mucho tiempo con-

venciéndome de que fue lo correcto.

Definicién operacional: La habilidad para la toma de decisiones se medira a través

de la Escala de Toma de Decisiones (basada en el Cuestionario de Melbourne). La escala

contiene un total de 15 reactivos que abarcan cuatro estilos de toma de decisiones: vigilante,

procrastinador, defensivo e hipervigilante (Tabla 3.1); cada uno de ellos con cuatro opciones
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de respuesta (“Nunca o casi nunca” = 1, “Algunas veces” = 2, “Muchas veces” = 3 y “Siempre

o casi siempre” = 4).
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Capitulo 4

Analisis de datos

En esta seccion se describen las respuestas de los estudiantes indigenas y no indigenas.
Después se presenta el anélisis de invarianza junto con el analisis factorial confirmatorio.

Para el computo del analisis de datos se utilizo R (R Core Team, 2020).

4.1. AnAlisis descriptivo

Primero se explor6 la distribucion de las respuestas de los items en toda la muestra
como se presenta en la tabla 4.1. En general, los histogramas muestran que las respuestas
no se distribuyen con normalidad univariada y por ende, tampoco se considera normalidad

multivariada para este conjunto de datos debido a que la escala de medicién no es continua.

También, en la figura 4.1, se compararon las respuestas de estudiantes indigenas y no
indigenas. Se puede observar que para todos los ftems la proporciéon entre las opciones
de respuestas es similar para los dos grupos de estudiantes, lo cual llevd a concluir que

tampoco se cumple el supuesto de normalidad segregando las respuestas por grupo.
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Tabla 4.1: Frecuencia de respuestas en la Escala de Toma de Decisiones

[tem Frecuencias Mediana Histograma

1 2 3 4

MA 34 69 1067 1074 902 3 III

MA 35 121 904 1231 856 3 III

MA 36 174 1140 1111 687 3 III
|

MA 38 149 901 1315 747 3 III
|

MA 37 74 632 1311 1095 3

MA 39 1883 981 179 69 1 II
MA_ 40 1149 1467 364 132 2 II

-
MA 41 1545 1075 354 138 2 II

-
MA 42 1100 1531 382 99 2 II

-
MA 43 641 1694 637 140 2 .I.
(continua)
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Tabla 4.1: Frecuencia de respuestas (continuacion)

Items Frecuencias Mediana Histograma
1 2 3 4

MA 44 1288 1335 380 109 2 II
.

MA 45 1130 1220 549 213 2 II
i

MA 46 592 1606 671 243 2 I
(| |

MA 47 565 1472 770 305 2 I
nil.

MA 48 691 1245 781 395 2 III
|

En la grafica de respuestas por grupo (figura 4.1) se puede apreciar que los reactivos del
MA 34 al MA 38 tienen més respuestas cargadas hacia la derecha en comparacion con
los demaés reactivos. Ademés, en estos cinco reactivos también se observa que las proporcio-
nes de respuestas son menos homogéneas entre los estudiantes. Los estudiantes indigenas

presentan un porcentaje ligeramente menor en las opciones 'Muchas veces’ y ’Siempre o

casi siempre’.
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MA_34

No indigena | 33% [ ] 67%
Indigena | 42% I 58%
MA_35
No indigena |  31% ] 69%
Indigena | 36% I 64%
MA_36
No indigena 42% | _ 58%
Indigena 43% ] 57%
MA_37
No indigena 22% _ 78%
Indigena | 25% [ | 75%
MA_38
No indigena |  35% ] 65%
Indigena | 32% I 68%
MA_39
Noindigena | 92% N | 8%
Indigena | 92% | 8%
MA_40
No indigena |  85% [ ] 15%
Indigena | 83% | 17%
MA_41
No indigena 84% | B 16%
Indigena | 85% B 15%
MA_42
No indigena |  84% [ | 16%
Indigena | 85% [ | 15%
MA_43
No indigena |  74% [ | 26%
Indigena | 76% B 24%
MA_44
No indigena 85% | l 15%
Indigena 83% | 17%
MA_45
No indigena 7% - 23%
Indigena | 73% | ] 27%
MA_46
No indigena 70% - 30%
Indigena | 72% || 28%
MA_47
No indigena | 67% [ ] 33%
Indigena | 64% [ ] 36%
MA_48
No indigena | 63% [ ] 37%
Indigena 61% - 39%
100 50 0 50 100
Porcentaje
Nunca o casi nunca Algunas veces Muchas veces . Siempre o casi siempre

Figura 4.1: Proporciéon de respuestas por item.
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En contraste, los reactivos del MA 39 al M 45 muestran que los estudiantes indige-
nas y no indigenas eligieron respuestas mas parecidas entre ellos. Se observa que el item
MA 39 presenta el porcentaje de estudiantes més alto en las opciones "Nunca o casi nun-
ca’ y 'Algunas veces’; mientras que el item MA 37 acumuld el porcentaje més bajo en

estas opciones en ambos grupos de estudiantes.

De manera adicional, se exploraron las matrices de correlaciones policéricas para la
muestra general y por separado para estudiantes indigenas y no indigenas como se mues-
tra en las tablas 5.1, 5.2 y 5.3, respectivamente (ver Anexos). Las matrices de correlaciones
muestran asociaciones ligeramente més polarizadas en el grupo de estudiantes no indige-
nas; mientras que las correlaciones de la muestra general presenta valores intermedios entre

ambos grupos.

Posterior a esta exploracion se procedi6 al anélisis de invarianza.

4.2. AnAlisis Factorial Confirmatorio y Analisis de In-
varianza

Se determiné un modelo base para la Escala de Toma de Decisiones conforme al marco
tedrico, por esta razon se evaliia un modelo de cuatro factores correlacionados utilizando
los reactivos como variables observadas con nivel de mediciéon ordinal. Se realiz6 un anélisis
factorial confirmatorio multigrupo (MGCFA, por sus siglas en inglés) con ayuda del pa-
quete lavaan (Rosseel, 2012). Se tomo el antecedente indigena como variable de agrupacion
y va que las respuestas observadas no presentan una distribucion normal, se empleé la es-
timacion de minimos cuadrados ponderados con correccion de media y varianza (weighted
least squares with mean and variance correction, WLSMV por sus siglas en inglés) y la

especificacion delta para la identificacion del modelo (Wu y Estabrook, 2016).
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El analisis mostré un ajuste aceptable (ver tabla 4.2) para la estructura de cua-
tro factores con x?= 826.222 (gl=168, p<.001), CFI=.980, TLI=.975, RMSEA=.050 y
SRMR=.049. Sin embargo, se decidi6 eliminar el reactivo MA 38 debido a que al explo-
rar los indices de modificacion se observo que presentaba fuerte asociacion con tres factores
(defensivo, hipervigilante y procrastinador). Después se volvid a estimar el modelo con s6-
lo 14 variables observadas lo cual resulté en un mejor ajuste respecto al modelo anterior:
2= 624.005 (gl=142, p<.001), CFI=.985, TLI=.981, RMSEA=.047 y SRMR~.045. Este
modelo se utiliz6 como referencia ya que se determiné que las variables observadas confor-
maron la misma estructura factorial para el grupo de estudiantes indigenas y no indigenas.
De esta manera el modelo base (M0) también es evidencia de invarianza configuracional
en la Escala de Toma de Decisiones como se muestra en la figura 4.2; las cargas factoriales

y correlaciones entre factores se estimaron libremente.

Tabla 4.2: Indices de ajuste del modelo teérico

Modelo e gl CFI TLI RMSEA SRMR

4 factores (15 items) 826.222*** 168 980 .975 .050¢ .049
4 factores (14 items)  624.005*** 142 985 .981  .047* .045

@ p>0.05(RMSEA <= 0.05)
= <001

Después de satisfacer la invarianza configuracional en MO, se procedié a evaluar la
invarianza de los limites entre las categorias de las respuestas observadas de la Escala de
Toma de Decisiones, al modelo de referencia se le agrego la especificacion de equivalencia
en la discretizacion de las variables de respuesta latente para los dos grupos; a este modelo
se le referira como modelo 1 (M1). El ajuste para M1 refleja un ajuste adecuado con x*=
630.662 (gl=156, p<.001), CFI=.985, TLI=.983, RMSEA=.044 y SRMR~.045 (ver tabla

4.3). En la tabla 4.5 se puede observar que las cargas factoriales para M1 se mantienen
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igual para los estudiantes no indigenas, mientras que para los estudiantes indigenas estos
valores varian debido a la restriccion impuesta en los umbrales.

Continuando con la secuencia del analisis, se contrasto el ajuste entre MO y M1 para
evaluar la equivalencia de los modelos. Se uso la prueba de diferencias de y2. Los resultados
muestran un valor de Ay? no significativo y variaciones en los indices de bondad de ajuste
(ATLI = .002 y ARMSEA = -.003) que permiten la conservaciéon del modelo y asumir

que existe invarianza de umbrales.
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Figura 4.2: Analisis Factorial Confirmatorio: Invarianza configuracional

La siguiente restriccion a los modelos fue especificar que tanto umbrales como cargas
factoriales fueran iguales entre los grupos; a este modelo se le referird como modelo 2 (M2).
Los indices de bondad de ajuste en M2 apuntan a un ajuste adecuado con x?= 664.101

(gl=166, p<.001), CF1=.984, TLI=.983, RMSEA=.044 y SRMR~=.045. Se observa una
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ligera disminucion en el ajuste respecto a M1 en términos del CFI (ACFI = -.001); no
obstante, al realizar la prueba de diferencias de x?, se encontraron resultados estadisti-
camente significativos. Por esta razon se rechazé la invarianza del modelo M2, sugiriendo
que entre los dos grupos existen indicadores que se relacionan de manera distinta con los
factores.

Con el propésito de indagar por qué se generaban estas diferencias, se exploraron los
indices de modificacion a través de la prueba de multiplicadores de Lagrange (funcion "lav-
TestScore’ de lavaan). Se identificaron las relaciones entre variables observadas y factores
latentes con los indices de modificaciéon més altos y con p — value < 0.05, lo cual sugiere
que al liberar estos parametros en el modelo mas retringido resultaria en un mejor ajuste

del modelo.

Tabla 4.3: Indices de bondad de ajuste para los modelos de invarianza

Invarianza X2 gl CFI TLI RMSEA SRMR
Configuracional (MO) 624.005*** 142 985 981  .047¢ 045
Umbrales (M1) 630.662*** 156 .985 .983 .044¢ .045
Umbrales y cargas (M2) 664.101** 166 .984 .983  .044¢ 045

Parcial: MA 48 libre (M2P) 652.394** 165 .985 .983  .044¢ 044

@ p>0.05(RMSEA <= 0.05)
“*p <001

Se especifico un nuevo modelo, M2P, para establecer un criterio de invarianza parcial
en las cargas factoriales de los items; por esta razon se agregd la especificacion en M2
para permitir que la carga factorial para el item MA 48 se estimara libremente en el
factor "hipervigilante’ entre los dos grupos de estudiantes. La bondad de ajuste para este
modelo fue buena con y*= 652.394 (gi=165, p<.001), CFI=.985, TLI=.983, RMSEA=.044
y SRMR=.044. Al contrastar M2P con M1, las diferencias en valores de x? no fueron

significativas y la variaciéon en los indices de bondad de ajuste fueron préacticamente nulas,
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a excepcion del valor de SRMR con ASRMR = -.001 que presenté una ligera mejora
respecto a M1 (ver tabla 4.4). Esta evidencia permite asumir invarianza parcial en las

matrices de cargas factoriales de M2P (Tabla 4.5).

Tabla 4.4: Diferencias en la bondad de ajuste para los modelos de invarianza

Comparacién Ax?  Agl ACFI ATLI ARMSEA ASRMR  Decision

M1-MO 13.030 14 0 .002 -.003 0 Aceptado
M2-M1 25.169" 10 -.001 0 0 0 Rechazado
M2P-M1 16.7111 9 0 0 0 -.001 Aceptado
“p < 01

Tabla 4.5: Cargas factoriales de los modelos

No indigenas Indigenas

Item Ao A1 Am2  Aaep Ao A1 Am2  Aaep
Vigilante

MA 34 0.773 0.773 0.761 0.761 0.703 0.671 0.761 0.761
MA 35 0.797 0.797 0.796 0.796 0.776 0.764 0.796 0.796
MA 36 0.699 0.699 0.700 0.700 0.664 0.688 0.700 0.700
MA 37 0.677 0.677 0.693 0.693 0.697 0.762 0.693 0.693
Defensivo

MA 39 0.674 0.674 0.668 0.668 0.570 0.546 0.668 0.668
MA 40 0.721 0.721 0.725 0.725 0.661 0.638 0.725 0.725
MA 41 0.611 0.611 0.613 0.613 0.525 0.535 0.613 0.613
Procrastinante

MA 42 0.698 0.698 0.696 0.696 0.642 0.606 0.696 0.696
MA 43 0.735 0.735 0.730 0.729 0.650 0.620 0.730 0.729
MA 44 0.770 0.770 0.778 0.778 0.768 0.750 0.778 0.778
Hipervigilante

MA 45 0.577 0.577 0.562 0.567 0.537 0.473 0.562 0.567
MA 46 0.782 0.782 0.786 0.790 0.756  0.770 0.786 0.790
MA 47 0.757 0.757 0.751 0.756 0.721 0.692 0.751 0.756
MA 48 0.635 0.635 0.651 0.635 0.707 0.713 0.651 0.778

Nota: MO se refiere al modelo base, M1 se refiere al modelo con umbrales iguales, M2 es el
modelo con umbrales y cargas factoriales iguales, y M2P es para el modelo con estimaciéon del
item MA 48 libre.
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Finalmente, se calcul6 el coeficiente de confiabilidad alfa de forma estandar («) y ordinal
(torq) (Zumbo et al., 2007); adicionalmente se presenta el coeficiente de confiabilidad omega
(Wu—cat) para datos categoricos (Green y Yang, 2009; Flora, 2020). Los resultados de la
tabla 4.6 muestran valores mas bajos en coeficientes de confiabilidad para estudiantes
indigenas. Particularmente, el w,_..; del factor vigilante presenta una mejor relaciéon con
sus indicadores (.79 y .76); mientras que el del estilo defensivo indica que .63 y .52 de la
varianza del puntaje total de la subescala se debe a este factor en estudiantes no indigenas

e indigenas, respectivamente.

Tabla 4.6: Coeficiente de confiabilidad por factor

No indigenas Indigenas
Factor & Qord Wy—cat « Qord Wy—cat
Vigilante 0.771 0.819 0.787 0.747 0.796 0.757
Defensivo 0.626 0.705 0.628 0.526 0.609 0.523

Procrastinador 0.709 0.774 0.718 0.663 0.726 0.659
Hipervigilante 0.715 0.768 0.746 0.716 0.766 0.741
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Capitulo 5

Discusion de resultados y conclusiones

En este trabajo se analiz6 la IM de la Escala de Toma de Decisiones entre estudiantes
indigenas y no indigenas del estado de Oaxaca que cursaron el tltimo grado de EMS.
Primero se corroboré que la escala reprodujera la misma estructura factorial entre los dos
grupos de alumnos para establecer el modelo de referencia y la invarianza configuracional.
Posteriormente se fueron agregando restricciones y se contrastaron las variaciones a través
de las diferencias en x? y en los indices de bondad de ajuste. También se sefialo que, para
esta investigacion, no se sigui6 el orden convencional para el analisis de invarianza ya que
el trabajo con variables de respuesta categoricas demanda una especificacién diferente al

caso con variables continuas.

Los resultados del modelo para invarianza configuracional son congruentes con la es-
tructura teorica de Mann et al. (1997); no obstante, la adaptacion en estudiantes mexicanos
hechas por Bernal et al. (2012) no es consistente con el modelo que se probo en este tra-
bajo, ya que la estructura que reportan es de tres factores. Una de las consideraciones
importantes entre estas dos investigaciones es que en su estudio la muestra de alumnos
es menor y mas homogénea, en el sentido de que los estudiantes pertenecen a una misma

escuela y a una zona en comun; por otro lado, la muestra en esta investigaciéon es menos
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homogénea ya que se tomaron estudiantes de diferentes escuelas y diferentes comunidades

del estado de Oaxaca.

Respecto al modelo donde se restringe la igualdad de umbrales entre estudiantes indi-
genas y no indigenas, se encontré evidencia que permite asumir la invarianza de los limites
entre las opciones de respuesta con la escala que utiliza el INEE. Cabe senalar que esta
adaptacion usa cuatro opciones de respuesta en lugar de las tres opciones de la escala ori-
ginal y de la adaptacion al espanol de Alzate et al., (2004), razén que podria comprometer
la confiabilidad de la escala (Lozano et al., 2008), ya que en el caso de modelos con varia-
bles categoricas, las cargas factoriales se estiman después de establecer las fronteras entre
cada opcién de respuesta. De acuerdo con Xia y Yang (2018), en el caso de variables de
categorias ordenadas, el niimero de opciones de respuesta puede tener una repercusion en
los indices de ajuste a través de estimaciones de ULS y DWLS, particularmente los valores
de CFI y TLI tienden a ser més altos y el valor de RMSEA, mas bajo. Esto resulta en un
obstaculo para determinar la conservaciéon de un modelo debido a que puede mostrar un

ajuste adecuado cuando en realidad no lo tiene (Savalei, 2021).

Al evaluar la invarianza de umbrales y de la matriz de cargas factoriales, las diferencias
en los valores de 2, entre el modelo més restringido y el modelo que sélo fijaba como
equivalentes a los umbrales de respuesta, sugirieron que los modelos no presentaban inva-
rianza, por lo que se tenia que descartar el modelo con cargas factoriales y umbrales fijos.
Sin embargo, de acuerdo a la literatura (Kim et al., 2017), también es posible comparar
los modelos utilizando las diferencias de los indices de bondad de ajuste. Para la Escala
de Toma de Decisiones, las discrepancias se presentaron soélo en el CFI con una magnitud
dentro del rango permitido para considerar la equivalencia de modelos. En este sentido, el
analisis podria ser sugerente para determinar la invarianza de medicion a reserva de lo que

se considere en el area de aplicacion y el objetivo del uso de la escala; particularmente en
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esta investigacion, se considerd oportuno explorar qué indicadores presentaban diferencias
entre estudiantes indigenas y no indigenas, por lo que se rechazo la invarianza en el modelo

mas restringido con base al criterio de la prueba de diferencias de x2.

En consecuencia, se consider6 un modelo de invarianza parcial en el que la carga facto-
rial del reactivo "Después de que tomo una decision paso mucho tiempo convenciéndome de
que fue lo correcto’ (MA 48) se estim6 libremente para cada grupo de estudiantes. Con
esta especificacion fue posible asumir la invarianza parcial de la Escala de Toma de Deci-
siones entre estudiantes indigenas y no indigenas del estado de Oaxaca. La razéon por la
que este indicador aporta informacion en diferente magnitud al estilo hipervigilante, puede
deberse a un patron de afrontamiento del conflicto y a la autoeficacia de los estudiantes
para sentirse capaces de realizar buenas elecciones (Alzate et al., 2004), por lo que para
esta dimension de la escala, a diferencia de los estudiantes no indigenas, es mas impor-
tante un indicador que esté asociado al grado de autoconfianza que tienen los estudiantes

indigenas en sus propias decisiones.

La Escala de Toma de Decisiones utilizada en Cuestionario de Contexto por el INEE
presenta algunos indicadores que sugieren un uso cauteloso de las mediciones realizadas
con esta herramienta, especialmente con la subescala del estilo defensivo, ya que presentd
coeficientes de confiabilidad por debajo de los valores aceptables. La psicologia enfrenta
una crisis en la replicaciéon de sus estudios, esto resalta la necesidad de generar evidencia
de validez en las herramientas e instrumentos que son utilizados para evaluar constructos y
cuantificar los errores de medicién que podrian sesgar las estimaciones de las asociaciones
y efectos de las variables de interés (Flora, 2020), particularmente de aquellas que se miden

de manera indirecta (Pérez y Carretero-Dios, 2005), como la toma de decisiones.

En suma, el aporte de este trabajo fue mostrar una aplicacion de CFA en el contex-
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to de psicologia transcultural, ademés se describieron las particularidades del analisis de

invarianza cuando se usan datos categoricos.
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Apéndice

Indices de ajuste
» Comparative Fit Index (CFI).

max[x7 — g1, 0]

CFI=1— —
max[x? — glr, x% — gl 0]

donde B se refiere al modelo base, I se refiere al modelo de interés y gl representa los
grados le libertad. Valores de CFI cercanos a 1.0 indican un mejor ajuste (Beaujean,

2014).
» Tucker Lewis Index (TLI).
Xp Xi
Trr =98 9u
XB _
9lp

donde B se refiere al modelo base, I se refiere al modelo de interés y gl representa los

grados le libertad. Valores de TLI cercanos a 1.0 indican un mejor ajuste (Beaujean,
2014).

» Root Mean Square Error of Approximation (RMSEA).
2 _ gl
RMSEA = |91
(glr)(n)

donde I se refiere al modelo de interés, gl representa los grados le libertad y n es el
tamano de la muestra. Valores de RMSEA cercanos a 0.0 indican un mejor ajuste
(Beaujean, 2014).

» Standardized Root Mean Square Residual (RMSR).

SMSR =

donde e es el vector de residuales estandarizado de la matriz de covarianza y p
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indica el nimero de variables observadas (Shi y Maydeu-Olivares, 2020).
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Anexos

Tabla 5.1: Correlaciones policoricas para la muestra general.

%l %l g‘ c‘%l %l %‘ S’rl :ﬁ‘ Q‘ Ql Eﬁ‘ @‘ %?l L?‘ @I
T 3 % £ 3 5 5 £ £ S 5 2 %z 3% 3%
= = = = = = = = =2 =2 = = = =2 =

MA_34 1.00

MA 35 0.64 1.00

MA 36 045 054 1.00

MA 37 047 046 054 1.00

MA 38 026 026 027 035 1.00

MA 39 -0.05 -0.06 -0.00 -0.14 0.06 1.00

MA 40 -0.13 -0.07 -0.08 -0.13 0.08 0.37 1.00

MA_41 0.02 001 -0.03 -0.06 0.06 049 0.35 1.00

MA_42 -0.07 -0.04 -0.05 -0.14 0.00 0.35 0.37 0.34 1.00

MA 43 -0.05 -0.02 -0.05 -0.13 0.05 0.27 0.32 0.23 0.51 1.00

MA 44 -0.15 -0.16 -0.13 -0.21 0.01 0.36 0.38 0.26 0.47 0.55 1.00

MA 45 -0.14 -0.12 -0.06 -0.13 0.02 0.21 0.32 0.17 0.28 0.32 0.40 1.00

MA 46 -0.06 -0.05 -0.09 -0.10 0.02 0.24 0.34 0.25 041 039 046 0.41 1.00

MA 47 -0.11 -0.11 -0.10 -0.13 0.02 0.21 0.31 0.22 0.34 042 041 036 0.63 1.00

MA 48 -0.10 -0.07 -0.07 -0.12 0.05 0.22 0.29 0.21 0.34 041 044 0.35 0.47 049 1.00

Tabla 5.2: Correlaciones policéricas entre reactivos para estudiantes indigenas.
ﬁ‘ k%l S’al %‘ ﬁ‘ %l %{ ;ri‘ @l @‘ Eﬁ‘ @l i’?‘ ’Qn‘ @l
s &£ 8 &£ £ g 3 &2 2 %z g 3 =
= = = = = = = = = = = = = = =

MA_34 1.00

MA 35 0.61 1.00

MA 36 046 0.53 1.00

MA 37 047 049 054 1.00

MA 38 0.27 0.28 028 0.37 1.00

MA 39 -0.08 -0.06 -0.03 -0.14 0.2 1.00

MA_40 -0.10 -0.09 -0.05 -0.14 0.05 0.37 1.00

MA 41 -0.03 -0.01 -0.01 -0.07 0.06 0.51 0.34 1.00

MA 42 -0.07 -0.07 -0.06 -0.13 0.02 0.34 0.38 0.36 1.00

MA 43 -0.02 0.00 -0.03 -0.07 0.08 026 0.31 0.27 047 1.00

MA_44 -0.15 -0.13 -0.11 -0.20 -0.01 0.34 036 029 043 049 1.00

MA 45 -0.14 -0.09 -0.05 -0.10 0.03 020 0.29 021 029 029 039 1.00

MA_46 -0.09 -0.07 -0.09 -0.12 0.04 024 031 024 037 038 045 040 1.00

MA 47 -0.10 -0.07 -0.09 -0.11 0.04 0.20 0.28 0.20 0.31 0.38 0.39 0.33 0.58 1.00

MA 48 -0.08 -0.05 -0.04 -0.09 0.06 0.19 026 020 0.32 0.39 0.39 0.33 045 0.49 1.00
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Tabla 5.3: Correlaciones policéricas entre reactivos para estudiantes no indigenas.

g| al %‘ gl gl %\ g| Q‘ g\ gI ;ﬁ\ Q‘ gI [:ﬁ\ gl
<« 4 =< =4 4 4 =< =< =< =< =< =< < =< <

MA 34 1.00

MA 35 068 1.00

MA 36 053 059 1.00

MA 37 052 052 055 1.00

MA 38 023 025 024 031 1.00

MA 39 -0.06 -0.03 -0.03 -0.15 0.08 1.00

MA 40 -0.11 -0.08 -0.07 -0.16 0.08 0.42 1.00

MA 41 001 002 -0.00 -0.07 006 054 0.36 1.00

MA 42 -0.08 -0.04 -0.07 -0.16 0.02 0.38 0.38 0.39 1.00

MA 43 -0.07 -0.04 -0.06 -0.13 0.07 032 035 030 053 1.00

MA 44 -0.19 -0.16 -0.15 -0.26 0.01 0.36 0.39 029 048 0.57 1.00

MA 45 -0.16 -0.14 -0.10 -0.17 0.04 023 031 0.19 029 034 043 1.00

MA 46 -0.10 -0.06 -0.09 -0.15 0.03 027 035 024 040 043 047 044 1.00

MA 47 -0.13 -0.10 -0.12 -0.16 0.02 025 033 023 036 043 044 038 064 1.00

MA 48 -0.09 -0.05 -0.06 -0.13 0.06 024 030 022 035 043 043 036 048 052 1.00
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Codigo de R

### Andlisis de invarianza de la Escala de Toma de Decistones.
###Cuenstionario de Contexto PLANEA 2017 (INEE)

### Poblacion: Estudiantes de EMS del estado de Oazaca.
###Grupos: estudiantes indigenas y nmo indigenas

### (Wu & Estabrook, 2016)

# Cargar paqueterias
packages <- c("dplyr","lavaan", "psych", "polycor", "semTools",
"psy", "MASS", "corrplot", "corpcor" )

ipak <- function(pkg){
new.pkg <- pkg[m(pkg %in’ installed.packages() [, "Package"])]
if (length(new.pkg))
install.packages(new.pkg, dependencies = TRUE)
sapply(pkg, require, character.only = TRUE)
}
ipak (packages)

# Espectficacton del modelo de medicion para cada factor con correlaciones entre ellos

TD.mod <- '

VIG =~ MA_34 + MA_35 + MA_36 + MA_37
DEF =~ MA_39 + MA_40 + MA_41

PRO =~ MA_42 + MA_43 + MA_44

HIP =" MA_45 + MA_46 + MA_47 + MA_48
VIG ™~ PRO

VIG ~~ DEF

VIG ~~ HIP

HIP =~ DEF

HIP 7 PRO

DEF = PRO

#Cargar base de datos
#Espectficar directorio de trabajo

#setwd ()
load("oaxaca_Escala_TD_PLANEA2017.rda")

#Modelo base (i.e. invarianza configuractonal) MO ####

baseline <- measEq.syntax(configural.model = TD.mod,
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data = oax,

ordered = c("MA_35", "MA_34", "MA_36", "MA_37", "MA_40", "MA_39", "MA_41",
"MA_44", "MA_43", "MA_42", "MA_46", "MA_45", "MA_47", "MA_48"),

parameterization = "delta",

ID.fac = "std.lv",

ID.cat = "Wu.Estabrook.2016",

group = "IND",

group.equal = "configural')

model .baseline <- as.character(baseline)

#Ajuste del modelo base
fit.baseline <- cfa(model.baseline, data = oax, group = "IND",
ordered = c("MA_35", "MA_34", "MA_36", "MA_37", "MA_40", "MA_39", "MA_41",
"MA_44", "MA_43", "MA_42", "MA_46", "MA_45", "MA_47", "MA_48"))
summary(fit.baseline, fit.measures=T, standardized=T)

#Modelo con restricion de umbrales iguales M1 ####
thresholds <- measEq.syntax(configural .model = TD.mod,
data = oax,
ordered = c("MA_35", "MA_34", "MA_36", "MA_37", "MA_40", "MA_39", "MA_41",
"MA_44", "MA_43", "MA_42", "MA_46", "MA_45", "MA_47", "MA_48"),
parameterization = '"delta",
ID.fac = "std.lv",
ID.cat = "Wu.Estabrook.2016",
group = "IND",
group.equal = "thresholds")

model .thresholds <- as.character(thresholds)

#djuste del modelo de umbrales iguales
fit.thresholds <- cfa(model.thresholds, data = oax, group = "IND",
ordered = c("MA_35", "MA_34", "MA_36", "MA_37", "MA_40", "MA_39", "MA_41",
"MA_44", "MA_43", "MA_42", "MA_46", "MA_45", "MA_47", "MA_48"))
summary (fit.thresholds, fit.measures=T, standardized=T)

#Modelo con restriccion de umbrales y cargas factoriales iquales M2 ####

loadings <- measEq.syntax(configural.model = TD.mod,
data = oax,
ordered = c("MA_35", "MA_34", "MA_36", "MA_37", "MA_40", "MA_39", "MA_41",
"MA_44", "MA_43", "MA_42", "MA_46", "MA_45", "MA_47", "MA_48"),
parameterization = "delta",
ID.fac = "std.1lv",

47



ID.cat = "Wu.Estabrook.2016",
group = "IND",
group.equal = c("thresholds", "loadings"))

model.loadings <- as.character(loadings)

#4juste de modelo de umbrales y cargas tguales

fit.loadings <- cfa(model.loadings, data = oax, group = "IND",

ordered = c("MA_35", "MA_34", "MA_36", "MA_37", "MA_40", "MA_39", "MA_41",

IIMA_44II, IIMA_43II’ IIMA_42||’ IIMA_46II’

summary (fit.loadings, fit.measures=T, standardized=T)

#Comparacton de modelos a aprtir de diferencias en Chi2
lavTestLRT(fit.baseline, fit.thresholds, fit.loadings)
anova( fit.thresholds, fit.baseline)

anova( fit.loadings, fit.thresholds)

IIMA_45" s

"MA_47", "MA_48"))

# Ezplorar algunos indices de modificacion para mejorar el modelo de umbrales y cargas iguales

lavTestScore(fit.loadings)
par.results.p7 <-parTable(fit.loadings)
filter(par.results.p7, plabel == ".p126.")

## Modelo de invarainza parcial M2P ####
loadings.par <- measEq.syntax(configural.model = TD.mod,
data = oax,

ordered = c("MA_35", "MA_34", "MA_36", "MA_37", "MA_40", "MA_39", "MA_41",
"MA_44", IIMA_43II’ "MA_42", "MA_46", ”MA_45”, "MA_47", IIMA_48II)’

parameterization = "delta",
ID.fac = "std.1lv",

ID.cat = "Wu.Estabrook.2016",
group = "IND",

group.equal = c("thresholds", "loadings"),

group.partial = "HIP =~ MA_48")
model.loadings.par <- as.character(loadings.par)

# Ajuste del modelo de invarianza parcial

fit.loadings.par <- cfa(model.loadings.par, data = oax, group = "IND",
ordered = c("MA_35", "MA_34", "MA_36", "MA_37", "MA_40", "MA_39", "MA_41",

IIMA_44II, IIMA_43II, IIMA_42II’ IIMA_46II,
summary (fit.loadings.par, fit.measures=T, standardized=T)

## Comparacton de modelos M2 y M2P ####
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anova( fit.loadings.par, fit.thresholds)

## Restricciones totales de cada modelo ####
# Descripcion de los modelos

summary (baseline)

summary (thresholds)

summary (loadings)

summary(loadings.par)

cat(as.character(baseline))
cat(as.character(thresholds))
cat(as.character(loadings))
cat(as.character(loadings.par))

## Resumen de resultados ####
fitmeasures(fit.baseline)
fitmeasures(fit.thresholds)
fitmeasures(fit.loadings)
fitmeasures(fit.loadings.par)

resultados <- as.table(matrix(NA, ncol = 13, nrow = 4))

resultados[1,]<-round(data.matrix(fitmeasures(fit.baseline,
fit.measures = c("chisq", "df", "pvalue", "cfi", "tli",
"rmsea", "srmr","chisq.scaled","df.scaled","pvalue.scaled",
"rmsea.scaled","cfi.scaled", "tli.scaled"))), digits=3)

resultados[2,]<-round(data.matrix(fitmeasures(fit.thresholds,
fit.measures = c("chisq", "df", "pvalue", "cfi", "tli",
"rmsea", "srmr","chisq.scaled","df.scaled","pvalue.scaled",
"rmsea.scaled","cfi.scaled", "tli.scaled"))), digits=3)
resultados[3,]<-round(data.matrix(fitmeasures(fit.loadings,
fit.measures = c("chisq", "df", "pvalue", "cfi", "t1li",
"rmsea", "srmr",'"chisq.scaled","df.scaled","pvalue.scaled",
"rmsea.scaled","cfi.scaled", "tli.scaled"))), digits=3)
resultados[4,]<-round(data.matrix(fitmeasures(fit.loadings.par,
fit.measures = c("chisq", "df", "pvalue", "cfi", "tli",
"rmsea", "srmr","chisq.scaled","df.scaled","pvalue.scaled",
"rmsea.scaled","cfi.scaled", "tli.scaled"))), digits=3)

colnames(resultados) <- c("chisq", "df", "pvalue", "cfi", "tli", "rmsea", "srmr",
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"chisq.scaled","df.scaled","pvalue.scaled",
"rmsea.scaled","cfi.scaled", "tli.scaled")

resultados

## Confiabilidad ####
reliability(fit.loadings.par)
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