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Resumen

Resulta evidente el interés de encontrar las causas de un mayor o menor rendimien-
to matematico de un estudiante. El objetivo de este trabajo es el ajuste de modelos
de ecuaciones estructurales para estudio de las relaciones causales entre el dominio
afectivo-emocional y las destrezas del perfil matematico de los alumnos matriculados
en un Grado en Estadistica en Espana. Los modelos se han ajustado mediante el softwa-
re AMOS, utilizando datos que contienen las observaciones de las escalas y subescalas
validadas por Rodriguez (2015) para una muestra de 545 estudiantes.

Los resultados derivados del ajuste indican que el autoconcepto matematico del
alumno tiene una fuerte influencia sobre su ansiedad matematica y algo mds moderada
sobre su actitud hacia las mateméticas y su conocimiento de las mismas, asi como
el nivel de ansiedad hacia esta materia tiene efecto sobre la actitud del estudiante.
Ademas, mediante la comparacion de diferentes grupos de la muestra segun el género y
el perfil de los alumnos, se han encontrado diferencias en como afecta el autoconcepto
sobre la actitud entre alumnos y alumnas.

Finalmente, el hecho de que se haya comprobado que los niveles medios de las va-
riables afectivas resulten mas positivas en los estudiantes de grados con un perfil mas
matematico da consistencia al modelo planteado.
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Abstract

Finding the causes of high or low mathematical performance of students is a matter
of interest. The purpose of this research is fitting structural equation models to analyze
causal relations between the emotional-affective domain and the skills of the mathema-
tical profile of students enrolled in a Bachelor’s degree in Statistics in Spain. Models
have been fitted by means of AMOS software, using data which contains the measures
of scales and subscales proved by Rodriguez (2015) from a sample of 545 students.

The results driven from the analysis show that the mathematical self-concept of the
average student has a strong influence on his math anxiety and a moderate impact
on his attitude towards mathematics and his knowledge on the subject. Likewise, the
anxiety level towards this subject poses an effect on the attitude of the student. Besides,
by comparing different groups of the sample according to gender and profile of the
undergraduates, a contrast between male and female students on the effect of self-
concept on attitude has been found.

Finally, the fact that the average levels of the affective variables are significantly
more positive in undergraduates with a more mathematical profile gives consistency to
the proposed model.
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1. Introduccion

Comenzaremos introduciendo el contexto en el que se desarrolla el tema del trabajo
y los objetivos propuestos.

1.1. Contexto

La relevancia de una buena base matematica para el éxito del alumno en sus es-
tudios universitarios es indudable. No s6lo en areas cientificas donde las matematicas
juegan un papel fundamental, sino en cualquier campo de estudios. Sin embargo, las
matematicas siempre han tenido fama de provocar una predisposicion negativa en los
alumnos, sobre todo en fases mas tempranas de su desarrollo académico, pero también
en bachillerato y estudios universitarios.

Por este motivo, un buen nimero de investigadores ha dedicado tiempo y recursos
al estudio del efecto de la actitud y predisposicién del alumno hacia las matematicas
en su rendimiento académico. De entre los trabajos realizados, Rodriguez (2015) tiene
como objeto de estudio alumnos pertenecientes a los primeros cursos de los Grados de
Estadistica de toda Espana. En este trabajo se recogieron datos correspondientes al
dominio afectivo-emocional y la destreza matematica mediante el uso de cuestionarios,
ademas de informacién personal de los alumnos, como su género, procedencia académica
o rama de estudios en bachillerato.

Seguido de la obtencion de los datos, se realizd un exhaustivo anélisis de los mismos,
obteniendo importantes conclusiones con respecto al perfil matematico de los alumnos
de grados de Estadistica en Espana. Dentro de este andlisis, se estudiaron de forma
descriptiva las relaciones entre el caracter afectivo y el conocimiento matematico de los
alumnos. Este trabajo se centrara en adoptar una de las posibles lineas de continuacion
del proyecto, esto es, profundizar en estas relaciones mediante la aplicacion de modelos
de ecuaciones estructurales.

1.2. Objetivos

El propésito de este trabajo es, partiendo de los resultados de Rodriguez (2015), el
ajuste de modelos de ecuaciones estructurales en la relacién entre el marco afectivo-
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emocional y el rendimiento mateméatico de los alumnos de Estadistica. Mas concreta-
mente los dos objetivos principales son:

» Estudiar posibles relaciones causales entre los constructos afectivos
y la destreza matematica. De esta forma podremos esclarecer como afectan
los componentes afectivo y emocional del alumno hacia las matematicas en su
rendimiento matematico.

» Estudiar las diferencias de estas relaciones entre distintos grupos de
alumnos, por género y perfil de estudios del Grado de Estadistica.

1.3. Estructura de la memoria

La estructura del presente documento se describe a continuacién. En la siguiente
seccidn, se realizard una breve explicacion del fundanto tedrico y la utilizacién de los
modelos de ecuaciones estructurales. Ademas, se expondran algunas de las caracteris-
ticas del sofware AMOS utilizado en el proyecto para ajustar los modelos.

En el tercer capitulo se harda una breve revisién del estudio realizado en Rodriguez
(2015), centrandonos en las variables de interés para este trabajo, obtenidas a partir
de la muestra de estudiantes universitarios que se recogio para dicho estudio.

En el cuarto capitulo se introducira la hipotesis que establece las relaciones causales
que van a ser analizadas. Se tratara de ajustar un modelo de ecuaciones estructurales
utilizando las escalas de los perfiles emocionales construidas en Rodriguez (2015), pero
sin introducir los constructos como variables latentes. Esto lo haremos en el quinto
capitulo, utilizando las subescalas obtenidas a partir de las escalas como variables
observadas. En esta seccion pondremos mas énfasis en el ajuste del modelo, haciendo
uso de las posibilidades que ofrecen los modelos de ecuaciones estructurales.

En el sexto capitulo se tratara de encontrar diferencias en la estructura causal del
modelo obtenido en la seccién anterior para distintos grupos de la muestra de datos
segin el género y perfil matematico de los alumnos. Finalmente, se expondran las
conclusiones del andlisis realizado a lo largo del trabajo en el ultimo capitulo, y se
enumeraran varias propuestas para la continuacién del mismo.




2. Modelos de ecuaciones
estructurales

En esta seccion se comentard brevemente el contexto en el que surgieron los modelos
de ecuaciones estructurales. Posteriormente, profundizaremos en el fundamento teérico
de esta metodologia. Finalmente, expondremos la notacién utilizada y describiremos
la herramienta utilizada en el trabajo para ajustar los modelos, el software AMOS.

2.1. Bases y caracteristicas

El estudio de las relaciones causales entre variables siempre ha sido uno de los obje-
tivos mas importantes en diferentes areas de investigacion. La contribucién de Wright
(1904) supuso un gran avance en este campo con la introduccién del path analysis,
una metodologia para establecer estructuras causales entre las variables en un mode-
lo. Propuso una forma de representar graficamente estos modelos en el path diagram,
y establecié la manera de expresar las covarianzas en funcion de los parametros del
modelo. Al mismo tiempo, Spearman (1904) desarroll6 el andlisis factorial, destacando
la existencia de las variables latentes y profundizando en las relaciones entre variables
observables y latentes.

El trabajo de Wright pas6 bastante desapercibido hasta la década de los 70, cuando
Goldberger y Duncan ([1973) acufiaron por primera vez el término de modelos de ecua-
ciones estructurales. En esta publicacién, se recogieron diversas investigaciones que
contribuyeron definitivamente a sentar las bases de esta técnica. Por ejemplo, Joreskog
(1973) propuso uno de los primeros modelos completos de ecuaciones estructurales,
distinguiendo, por un lado, las relaciones entre variables observables y latentes, y por
otro, entre las latentes.

Los modelos de ecuaciones estructurales (SEM) son modelos que engloban todos los
modelos lineales para el estudio de la causalidad y los modelos de andlisis factorial
en investigaciéon tanto experimental como no experimental, aunque su utilizacién es
mas comun en esta ultima. Las caracteristicas principales de estos modelos que los
diferencian de otras técnicas multivariantes son (Byrng, 2010):

= Su caracter predominantemente confirmatorio frente al exploratorio.
Los anélisis realizados con SEM requieren de antemano establecer una hipotesis
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sobre las relaciones causales entre las variables en el modelo que va a ajustarse.
De esta forma, podremos comprobar si esta estructura causal es consistente con
los datos.

= La utilizacién de las covarianzas de las variables como criterio de ajuste en lugar
de las observaciones individuales, como tipicamente es el caso de muchas técnicas

(regresion, ANOVA, etc).

= La introduccién y estimacion del error en la medicion en las variables obser-
vables. El error de medida es algo presente en muchas muestras de datos, y los
SEM, a diferencia de otros métodos, permiten incorporarlo en el ajuste y obtener
su estimacion.

= La posibilidad de ajustar complejos modelos con variables latentes y ob-
servables, establecer diferentes escalas en las variables latentes e incorporar las
relaciones causales entre las variables y correlaciones entre errores y perturbacio-
nes.

Estas ventajas han hecho que en los tultimos afios el uso de los modelos de ecuacio-
nes estructurales crezca de forma relevante, sobre todo en el area de la psicometria y
de la econometria. Igualmente, las recientes mejoras en el ambito de la computacion
han permitido aumentar de la complejidad de las técnicas que conforman los SEM.
El primer software en incorporar el modelado de ecuaciones estructurales fue LISREL,
que extendid la notacion conocida con el mismo nombre que el programa para la es-
pecificacién de los SEM. Seguidamente otros como EQS, LISCOMP y posteriormente
AMOS se sumaron a la lista. Recientemente también han sido implementadas librerias
del software R especificas para el ajuste de SEM, como el paquete sem.

Por todo lo dicho anteriormente, no es exagerado decir que los SEM estan consoli-
dados como una de las metodologias mas maduras y completas en la investigacion no
experimental. Aunque no esta exenta, como cualquier otra técnica, de limitaciones. La
mas importante es que un modelo que ajusta satisfactoriamente los datos no prueba
que la causalidad establecida entre las variables exista en el mundo real. De hecho, es

bastante probable que otros muchos modelos ajusten igual de bien los mismos datos
(Bollen, [1989).

2.2. Fundamento teédrico

A continuacién comentaremos la base tedrica en la que se apoya la metodologia. Para
ello nos centraremos en la especificacién del modelo y los supuestos que se asumen en
esta etapa, la importancia de la identificacion, la estimacion de los parametros y el
diagnostico de la bondad de ajuste.
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2.2.1. Especificacion del modelo

Los modelos de ecuaciones estructurales pueden ajustar cualquier tipo de relaciéon
lineal entre las variables. Estas relaciones se pueden expresar en un conjunto de ecua-
ciones de regresion, llamadas ecuaciones estructurales. Estas ecuaciones de regresion
normalmente no se exponen explicitamente, sino que se recurre a representacion grafica
de las relaciones entre las variables, llamada path diagram. Los tipos de variables que
pueden incluirse en el path diagram son las siguientes:

» Variables latentes o no observables: pueden ser factores (representan las
variables reales y libres de error de los aspectos que se estan midiendo con las va-
riables observables), errores de medida de las variables observadas y términos
de perturbacion de las regresiones.

= Variables observadas: pueden ser variables que contienen mediciones de un
factor, llamadas indicadores de ese factor, o variables medidas libres.

El path diagram puede contener cuatro tipos de simbolos: elipse (representa una
variable latente), rectdngulo (variable observable), flecha unidireccional (efecto de una
variable en otra) y flecha bidireccional (covarianza entre dos variables). Las variables
que no reciben ninguna flecha de otras variables son llamadas exdégenas y el resto
endogenas.

En general, una variable endogena es explicada por la suma de las variables ex-
plicativas multiplicadas por el coeficiente de regresion de cada relacion. Las variables
pueden tener un efecto directo sobre la variable explicada si aparecen como explica-
tivas en la ecuacion de regresion o indirecto si a su vez influyen en una de las variables
explicativas de la variable explicada.

La construccién del path diagram supone la especificacién del modelo. Podemos apre-
ciar el caracter confirmatorio de la técnica, ya que en esta primera etapa se plasman
todas las relaciones lineales que establece la teoria sometida a estudio. Los supuestos

que se asumen en la especificacién del modelo son los siguientes (Foguet y Gallart,
2000):

= Supuesto de linealidad: los SEM asumen que todas las relaciones especificadas
entre las variables son lineales. Esto no quiere decir que no se puedan incluir
expresiones no lineales de las variables, al contrario. Si quedan excluidos, sin
embargo, modelos con funciones no lineales en los parametros.

» Supuesto de pseudo-aislamiento: se consideran nulas las covarianzas entre
cualquier factor y cualquier término de perturbaciéon. Igualmente, también se
asumen nulas las covarianzas entre cualquier factor y error de medida de una
variable observable. Por 1ltimo, se considera nula la covarianza entre cualquier
error de perturbacién y error de medida. El incumplimiento de este supuesto
significaria que hay més variables no incluidas en el modelo que hacen covariar
estos elementos, lo que produciria sesgos en la estimacion de los parametros.
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= Supuesto en la distribucion: se consideran que todas las fuentes de variacién
(variables exdgenas y errores de perturbacion y de medida) siguen una distribu-
cién normal multivariante. Ademas, se asume que las observaciones estan idénti-
ca e independientemente distribuidas. El incumplimiento de este supuesto podria
distorsionar los errores estandar de los estimadores y los contrastes de hipdtesis.

Por otro lado, algunas consideraciones que se suelen seguir en especificaciéon del
modelo son las siguientes:

= Variables centradas: en el modelo general sélo interesan las varianzas y co-
varianzas de los elementos del modelo, por lo que las variables son consideradas
centradas. Por otro lado, para propdsitos especificos también se pueden ajustar
medias y términos constantes de las regresiones. Los términos de perturbacion y
errores de medida de variables observadas son siempre considerados centrados.

= Covarianza nula entre errores de medida: la covarianza entre errores de
medida de variables observables es considerada nula a priori, excepto es casos
particulares (por ejemplo, en el andlisis de datos longitudinales). En caso de
diagnosticar mas adelante falta de ajuste del modelo debido a covarianzas no
nulas entre los errores, podrian ser incluidas si se considera que la hipotesis en la
que se basa el modelo asi lo permite.

s Covarianza nula entre términos de perturbaciéon: igualmente, las cova-
rianzas entre términos de perturbacion de las regresiones se consideran nulas a
no ser que por un diagnéstico posterior a la especificacion del modelo se considere
incluirlas.

2.2.2. ldentificacion del modelo

Una de las mayores restricciones a tener en cuenta a la hora de especificar un modelo
de ecuaciones estructurales es la identificacién del mismo. La fuente de informacion en
los modelos de ecuaciones estructurales es la matriz de varianzas y covarianzas de las
variables observadas en el modelo. Un modelo esté identificado si todos sus parametros
poseen un valor inico para una matriz de covarianzas especifica, es decir, si todos los
parametros estan identificados. Por ello, es importante comprobar la identificacién del
modelo especificado antes de pasar a la estimacion de los parametros.

Una de las condiciones necesarias para la identificacion es que el niimero de puntos
de informacién obtenidos a partir de las variables observadas, es decir, sus varianzas y
covarianzas, sea mayor o igual al nimero de parametros a estimar. La diferencia entre
el niimero de puntos de informacién y el nimero de parametros se denomina grados de
libertad del modelo (gl). Dependiendo del orden de grados de libertad y suponiendo
que el resto de criterios para la identificacion se cumplen, distinguimos tres tipos de
modelos (Foguet y Gallart, 2000):
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= No identificados: el nimero de grados de libertad es negativo, por lo que los
parametros no estan identificados porque pueden tomar infinitos valores.

= Exactamente identificados: el nimero de grados de libertad es igual a 0. En
este caso, el ajuste produce una tnica soluciéon de los pardmetros que iguala la
matriz de covarianzas muestral, por lo que es un ajuste perfecto. Este mode-
lo se llama saturado, y sélo es de interés como criterio de comparaciéon en el
diagnostico del modelo especificado.

= Sobreidentificados: el niimero de grados de libertad es superior a 0, y el ajuste
proporciona una unica solucién de los parametros que minimiza la diferencia con
la matriz de covarianzas muestral. En un extremo de este tipo de modelos se
sitian los modelos de independencia, que restringen las covarianzas de todas
las variables a 0 y son utilizados como criterio de comparaciéon al igual que los
saturados.

Cuando se incluyen variables latentes en el modelo (incluyendo factores, errores de
medida y términos de perturbacién) otra condicién necesaria pero no suficiente para
la identificacion es fijar su escala. Esto es debido a que estas variables, al ser no
observables, no poseen una escala métrica definida. La solucién mas extendida para la
asignacion de escalas es la utilizacién de restricciones ULI (unit loading identifica-
tion) (Kling, 2011)).

En el caso de los términos de error y perturbacién, esta restriccion se aplica fijando el
valor del parametro que los relaciona con la variable a la unidad. De esta forma, se les
asigna la escala de la variable en cuestién. Para los factores, se debe fijar el coeficiente
de regresion de uno de sus indicadores en la unidad, con lo que se le asignaria la escala
de este indicador.

Los dos parrafos anteriores se refieren a la identificaciéon del modelo tnicamente
cuando se analizan las covarianzas de las variables. En el caso de incluir el analisis
de las medias, los términos constantes de las regresiones pasan a ser parametros del
modelo. Para asegurar la identificacion en el anélisis de medias, debemos fijar el valor
del término constante de una de las regresiones entre el factor y sus indicadores. Si lo
restringimos a 0, asignariamos al factor el mismo origen que el indicador. En caso de no
hacerlo, las variables latentes no tendrian un origen definido. Lo habitual es imponer las
restricciones en el coeficiente de regresion y el término constante del mismo indicador.
Lo mismo debe hacerse para los errores y perturbaciones.

Podemos asignar otra escala u origen que creamos mas conveniente a las variables
latentes, como por ejemplo una funcién de las escalas de sus indicadores. Esto se pue-
de lograr imponiendo diferentes restricciones a los coeficientes de las relaciones de la
variable latente con sus indicadores o directamente fijando su varianza a la unidad.
Del mismo modo aunque menos frecuente se puede hacer con los términos de error. En
nuestro caso, al estar todas las variables observables medidas con una escala semejante
la imposicién de restricciones ULI es lo méas logico.
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Asegurar la identificaciéon de un modelo puede llegar a ser un proceso complicado y
que no siempre se puede llevar a cabo. En cada modelo que ajustemos tendremos en
cuenta el cumplimiento de las dos condiciones que se han comentado y recurriremos
a Bollen (1989), que enumera una serie de reglas que ayudan a saber la identificacién
de varios tipos de modelos. Podemos contar ademéas con que AMOS examina la iden-
tificacion del modelo a partir del célculo de rangos de varias matrices, entre ellas la
Hessiana, aunque es un método que plantea algunas dificultades (Arbuckle, 2016).

2.2.3. Estimacion de los parametros

Mediante las relaciones lineales representadas en el path diagram y los supuestos asu-
midos, podemos derivar las ecuaciones que modelan la estructura de la covarianza
del modelo. Estas ecuaciones relacionan los términos de la matriz de covarianzas y los
parametros del modelo. Mediante la estructura de la covarianza podemos obtener una
estimacion de los pardametros a partir de los términos de la matriz de la covarianza.
Sin embargo, las varianzas y covarianzas poblacionales son desconocidas, por lo que
deben ser aproximados a partir de la matriz de covarianzas muestral. De esta forma
podemos tratar de encontrar la estimacion de los pardmetros que mejor ajuste la matriz
de covarianzas muestral.

Esta estimacion se consigue minimizando la funcién de ajuste, que mide la dis-
crepancia entre la matriz de covarianzas muestral y la obtenida a partir de la estruc-
tura de la covarianza. Se definen distintos métodos de estimacién segiin la expresion
de la funcion de ajuste, los mas conocidos son Minimos cuadrados no pondera-
dos (ULS), Minimos cuadrados generalizados (GLS), Maxima verosimilitud
(ML) y Asintéticamente libre de distribucién (ADF) (Bollen, 1989).

En la practica, el método mas utilizado es el ML. Para una estimacion correcta de
las propiedades de los parametros y el contraste de los test utilizando este método se
debe alcanzar los siguientes requisitos (Finney y DiStefand, 2006):

= Tamano muestral suficientemente grande.
= Observaciones independientes y distribuidas de forma normal multivariante.

= El modelo ajustado esta correctamente especificado, es decir, recoge la verdadera
estructura de las variables en la poblacion.

Bajo el cumplimiento de estos supuestos, el método ML proporciona estimadores
consistentes y asintéticamente eficientes, insesgados y con distribucién nor-
mal, lo que permite realizar facilmente tests de los parametros. Otra propiedad de este
método es que la funciéon de ajuste es invariante frente a cambios en la escala de las
observaciones. Ademads, se puede realizar facilmente un test de significancia del modelo
ya que la funcién sigue una distribucién y? asintéticamente.
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El método ULS simplifica la funcién de ajuste en la suma de cuadrados de cada
elemento de la matriz de residuos, es decir, la matriz diferencia entre la matriz de
covarianzas muestral y la estimada en el modelo. Los estimadores obtenidos son con-
sistentes, pero no son asintéticamente eficientes como con ML, al igual que no es facil
realizar un test de significancia del modelo. El método GLS incorpora pesos para cada
elemento de la matriz de residuos introduciendo una matriz de pesos en la funcién.
Segun la configuracion de los pesos y bajo el cumplimiento de varios supuestos, este
método obtiene estimadores consistentes, asintéticamente eficientes y permite hacer un
test de significancia del modelo.

ADF es con diferencia el mas complejo de los cuatro métodos. Necesita tamanos
muestrales muy grandes y que el modelo contenga pocas variables para poder llevarlo
a cabo (Foguet y Gallart, 2000). Este método, sin embargo, resulta ser asintéticamente
eficiente para cualquier distribucién de las variables, por lo que podria ser de ayuda en
caso de modelos donde se viola el supuesto de normalidad de forma clara.

Por otro lado, en este trabajo ajustaremos modelos que contienen estructura de
medias ademas de covarianzas cuando sea conveniente. En este caso, las medias de
las variables observadas también son fuentes de informacién, asi como los términos
constantes de las regresiones y las medias de factores exégenos pasan a ser parametros
del modelo. A su vez, el ajuste del modelo se realiza minimizando la diferencia entre la
matriz de covarianzas y el vector de medias muestral y el vector y la matriz derivados
de la estructura de medias y de covarianzas.

En el anexo A.1 se deriva la expresion final de la funcién de ajuste tanto para un
modelo de andlisis de la covarianza como para el analisis de medias y covarianzas
cuando se utiliza el método ML.

2.2.4. Diagnostico de la bondad de ajuste

El diagnéstico de la bondad de ajuste consiste en comprobar si el modelo especificado
ajusta correctamente a los datos. En otras palabras mas acertadas, el diagnéstico nos
revelara incorrecciones en el modelo que provocan un mal ajuste de los datos, pero
nunca podra demostrar que un modelo sea correcto. Las técnicas de diagnostico que se
exponen a continuacion suponen que el método de estimacion utilizado es ML y que el
modelo esta sobreidentificado.

Con respecto al diagnéstico global del modelo, la prueba més simple es la visuali-
zacion de la matriz de residuos. Residuos positivos elevados indican que el modelo
subestima la covarianza entre dos variables, mientras que residuos negativos indican
sobreestimacion. La matriz de residuos estandarizados resulta més ttil para com-
probar si los residuos son significativamente altos sin necesidad de tener en cuenta las
diferentes magnitudes de las variables observables, y se calcula dividiendo cada residuo
por la raiz de su varianza asintética estimada.
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La técnica para comprobar la bondad de ajuste por excelencia es el test x? de sig-
nificancia del modelo. La significancia del test se prueba utilizando el estadistico
x? obtenido a partir del minimo de la funcién de ajuste. Este estadistico bajo el su-
puesto de normalidad multivariante sigue una distribucién y? con los mismos grados de
libertad que el modelo. La hipdtesis nula del test estipula que la matriz de covarianzas
poblacional es equivalente a la obtenida sustituyendo sus elementos por las expresiones
que establece la estructura de la covarianza. Valores altos del estadistico con respecto
a los grados de libertad indicaran mal ajuste, y viceversa.

Hay mucha controversia en la utilizacién del test x? descrito en el parrafo anterior
debido a que la potencia del test depende del tamano muestral (Bollen, [1989). Con
tamanos de muestra grandes la potencia del test aumenta en gran medida, lo que puede
hacer rechazar la hipotesis nula por errores de especificacion pequenos en el modelo,
mientras que con tamanos muestrales pequenos el test podria no detectar diferencias
significativas entre las matrices de covarianzas muestral y ajustada. Por ello, multitud
de estadisticos mas descriptivos, basados en el valor del minimo de la funcién de ajuste,
se han propuesto para medir la bondad de ajuste. A continuacién mencionaremos los
utilizados en este trabajo:

» Indices incrementales: comparan el minimo de la funcién de ajuste del modelo
ajustado con otro modelo més simple, en la mayor parte de los casos, el modelo
de independencia. Para facilitar la comparacion, suelen tomar valores en el rango
0, 1] y se consideran aceptables valores cercanos o superiores a 0.95, en caso con-
trario hay evidencias de mal ajuste. El primero, el indice de ajuste normado
(NFI) fue propuesto por Bentler y Bonett (1980). Para corregir varios proble-
mas que posteriormente salieron a la luz sobre este indice, entre ellos que se ve
afectado por el tamano de muestra, su alta variabilidad o que no tiene en cuenta
el nimero de parametros, se han propuesto diferentes correcciones. AMOS pro-
porciona, ademés del NFI, el indice de ajuste relativo (RFI) (Bollen, 1986),
el indice de ajuste incremental (IFI) (Bollen, [1988), el indice de Tucker-
Lewis (TLI) (Tucker y Lewis, 1973) y el indice de ajuste comparado (CFTI)
(Bentlen, 1990). Nos centraremos en el NFI y el CFI.

» Error cuadratico medio de aproximacién (RMSEA): propuesto por Brow-
ne y Cudeck ([1993), obtenido a partir de la raiz cuadrada del pardmetro de no
centralidad estimado del estadistico x?. En un rango [0, 1], valores cercanos y
menores de 0.05 son considerados aceptables. Ademas, al poder obtener la dis-
tribucion de este estadistico, se pueden construir intervalos de confianza para el
mismo.

» Criterio de informacién de Akaike (AIC): Akaikq (1987). Utiliza el valor
del estadistico x? en relacién con la simplicidad del modelo (nimero de pardme-
tros incorporados). Este estadistico sirve para comparar el ajuste entre distintos
modelos, tanto reespecificaciones del mismo como con los modelos saturado y de
independencia. El criterio de informacién corregido (CAIC) también tiene
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en cuenta el tamano de la muestra. Valores menores de estos estadisticos en un
modelo implican mejor ajuste respecto a otros.

Por otro lado, se han realizado muchos estudios sobre correcciones en el test de
significancia del modelo v del estadistico x? cuando los datos no presentan normalidad
multivariante como Satorra y Bentler (2001) o Bryant y Satorra (2012), que defiende
el uso de un estadistico x? escalado.

Tanto si las técnicas de diagnostico global dan a entender incorrecciones de especifica-
cién como si no, podemos servirnos de técnicas de diagnostico detallado para descubrir
errores en el modelo. Una de ellas es comprobar los estimadores de los parametros y
su error estandar. Los estimadores deben ser coherentes en magnitud y signo con lo
esperado. Valores altos del error estandar junto con una magnitud baja del estimador
podria indicar que el pardmetro no es significativo en el modelo. También se pueden
realizar pruebas de Wald para comprobar estadisticamente la significancia de los
parametros.

Otra técnica es calcular los indices de modificacién (Srbom, [1989). Estos estiman
la diferencia en el valor del estadistico x? que se obtendria al anadir un pardmetro no
incluido en el modelo. Ademas proporcionan una estimacién del parametro en cuestion,
por lo que se puede ver si su magnitud es significativa.

Por tltimo, el cdlculo de los coeficientes de correlacion miltiple al cuadrado (R?)
permiten saber el porcentaje de varianza de las variables endégenas explicada por las
exbégenas. La existencia de R? con baja magnitud puede darnos pistas sobre otros
errores en el modelo.

En el anexo A.2 se demuestra la distribucion de la funciéon de ajuste mediante el con-
traste del test x? de significancia del modelo. En el anexo A.3 aparecen las expresiones
de todos los indices de bondad de ajuste mencionados.

2.2.5. Modificaciéon del modelo

El diagnostico de la bondad de ajuste permite conocer la existencia de mal ajuste
o parametros no significativos en el modelo, lo que sugiere la adicién o eliminacién de
parametros para obtener un modelo con mejor ajuste o mas simple. Sin embargo, es
importante destacar que de este modo la investigaciéon obtendria un enfoque mas ex-
ploratorio en detrimento del caracter confirmatorio propio de los SEM (Byrne,
2010).

Antes de realizar un cambio en el modelo, es relevante preguntarse si ese cambio es
coherente con la hipétesis sobre la que se construye el modelo. A su vez, al incluir mas
parametros al modelo, hay que comprobar si el cambio en el mismo es significativo,
teniendo en cuenta que el nivel de probabilidad del test de significancia pierde fiabilidad
al utilizar los mismos datos (Bollen, 1989) en la reespecificacién del modelo. Igualmente,
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en caso de adoptar varios cambios en el modelo, hay que incluir las modificaciones una
cada vez y realizar de nuevo el diagnéstico en cada paso.

2.3. Notacion utilizada

A continuaciéon se expone la notaciéon utilizada para los elementos de los SEM en
este trabajo, adoptada de Foguet y Gallart (2000) y Foguet y cols, (2005).

2.3.1. Variables

= Variables medidas: denotadas con el nombre de la variable con la primera letra
en minuscula.

= Factores: denotadas con el nombre de la variable con la primera letra en mayus-
cula.

= Errores de medida: denotadas con la letra ’e’ seguida de una inicial que identifica
la variable observada con la que se relacionan.

= Términos de perturbaciéon: denotadas con la letra 't seguida de de una inicial
que identifica el factor con el que se relacionan.

2.3.2. Parametros

Los posibles parametros incluidos en un modelo de analisis de medias y covarianzas
son:

= Coeficiente de la regresion ¢ entre dos factores, entre dos variables observadas o
entre factor y variable observada: (3;.

= Coeficiente de la relacion j entre un factor 7 y un indicador: A;;, llamados a partir

de ahora saturaciones.

R

» Covarianza entre dos variables exégenas ¢ y j o varianza de una variable ex6gena
it §ij O Py

= Covarianza entre dos términos de perturbacion i y j o varianza de un término de
perturbacion i: 1;; 0 1.

= Covarianza entre dos errores de medida ¢ y j o varianza de un un error de medida
7 Hij O 0“

» Intercept de la relaciéon j entre un factor ¢ y un indicador: 7;;.

= Media de un factor exdégeno i o intercept de la regresion i entre dos factores, entre
dos variables observadas o entre factor y variable observada: «.
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» Estimadores maximo verosimiles de los pardmetros: distinguidos con el simbolo
"7 sobre el parametro.

2.3.3. Otros elementos

» Matriz de varianzas y covarianzas poblacional: 32, con elementos o;;.
= Vector de medias poblacional; i, con elementos p;

» Matriz de varianzas y covarianzas muestral: S, con elementos s;;.

= Vector de medias muestral: X, con elementos X;

= Vector de parametros: 7.

» Estructura de la covarianza: ().

» Estructura de medias: u(m)

= Funcion de ajuste del método ML: Fyp,

2.4. Software Amos

Todos los SEM propuestos en el trabajo se han ajustado utilizando el software SPSS
AMOS 24 desarrollado por la compania IBM. Dentro del area del analisis multivariante,
y especialmente los SEM, AMOS es una potente herramienta que incorpora diversas
caracteristicas para permitir el ajuste de un gran niimero de modelos. A continuacion
describiremos de forma general algunas de estas caracteristicas.

En primer lugar, una de las ventajas que diferencia a AMOS del resto de programas
es que permite la especificaciéon de modelos SEM tanto graficamente trazando el path
diagram como escribiendo directamente las escuaciones estructurales. El software in-
cluye un conjunto de herramientas graficas que simplifica en gran medida la tarea de
representar el path diagram del modelo.

Igualmente, permite seleccionar el tipo de andlisis, de covarianzas o medias y cova-
rianzas, diferentes métodos de estimacion, y elegir el cdlculo de multiples estadisticos,
tanto para el diagnostico como pertenecientes a los elementos del modelo, de los cuales
solo utilizaremos los comentados en el apartado R.2.4. El ajuste del modelo se realiza
por medio de un algoritmo iterativo.

Otra caracteristica util que incorpora el programa es la evaluacién de la normalidad.
Como hemos visto en el apartado , el método ML requiere que las variables medidas
se comporten de forma normal conjuntamente. AMOS permite obtener indicadores para
evaluar la existencia de normalidad. Para ello, calcula los coeficientes de asimetria y
apuntamiento de las variables, y se sirve de ellos para realizar tests de normalidad uni
y multivariante.
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También haremos comparaciones de grupos de observaciones. Uno de los intereses de
construir un SEM es comprobar las diferencias en el ajuste entre diferentes grupos de
la muestra de datos. Esto resulta ser un complejo procedimiento que requiere el ajuste
de varios modelos cada vez mas restrictivos. AMOS incorpora una potente herramienta
que realiza automaticamente estos ajustes facilitando la comparacion.

Otras herramientas interesantes son la estimacién por maxima verosimilitud directa
que permite ajustar un modelo atin habiendo datos ausentes, la opciéon de usar boots-
trap en el ajuste para obtener errores estandar e intervalos de confianza fiables de los
parametros o estimacién bayesiana. En definitiva, las caracteristicas mencionadas con-
forman s6lo una breve introduccién al potencial que posee AMOS para el ajuste de
SEM, pero que resulta ser suficiente para el uso que haremos del programa en el pre-
sente trabajo. En Arbuckle (2016) se describen detalladamente todas las capacidades
del programa.







3. El Perfil Emocional y Competencial
Matematico del alumnado de
Grados en Estadistica

En esta seccion se expondra una breve descripcion del trabajo realizado en Rodriguez
(2015) en relacién con la recogida de datos y los instrumentos utilizados. Finalizando
el capitulo, se enumeraran las variables obtenidas en el estudio que utilizaremos en este
analisis.

3.1. Objetivos, diseiio y muestra

Los objetivos de la investigacién eran, como se ha comentado anteriormente, estudiar
el perfil mateméatico del alumno de Estadistica, tanto emocional como a nivel de des-
trezas, e investigar las diferencias que hubiera entre grupos de alumnos, segiin el perfil
de estudios del Grado (general o empresa) y del Bachillerato cursado (Matemaéticas
generales o aplicadas a las Ciencias Sociales).

La investigacion siguié una metodologia descriptiva, es decir, cuantitativa y no ex-
perimental, mediante la administracién de cuestionarios para la recogida de datos. La
poblacién objeto de estudio fueron los estudiantes universitarios de los dos primeros
cursos de los 12 Grados de Estadistica que existian en ese momento en Espana, 6 de
ellos de la rama de Ciencias Sociales y Juridicas y la otra mitad de la rama de Ciencias.

La toma de datos se realizé durante dos cursos académicos, 2010/11 y 2011/12, para
poder obtener una muestra de alumnos de todos los grados. La muestra completa se
compone de 545 alumnos, 358 del primer curso y 187 del segundo curso.

= Muestra del primer curso: se obtuvieron datos de 295 alumnos, 213 de ellos del
Grado en Estadistica (GEST) con perfil general, 71 de perfil empresa y 11 de perfil
matematico. Para ampliar la muestra de alumnos con perfil mas matematico,
se incluyeron otros 63 estudiantes de Grados de Mateméticas (GMAT) de dos
universidades (UVA y UCM), que conforman la muestra de referencia del primer
Curso.

= Muestra del segundo curso: compuesta por datos de 70 alumnos, 42 general,
21 de empresa y 7 de perfil mateméatico. Para ampliar el tamano de la muestra, se
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incluyeron 44 alumnos del segundo curso de la Diplomatura de Estadistica (que
se incluirdn dentro del perfil general) y 73 alumnos de Grados de Matemaéticas.
Estos 73 alumnos junto con los 7 alumnos de perfil mas matematico conforman
la muestra de referencia del segundo curso.

Entre toda la muestra de alumnos hubo 20 casos en los que la respuesta fue incom-
pleta y no se ﬁdo obtener una medida adecuada de alguna de las variables de estudio.

En la tabla se muestra el nimero de alumnos participantes por perfil y curso de
estudios.

Curso/Perfil N€ estudiantes en la muestra | N? respuestas completas

1° GEST General 213 206

1° GEST Empresa 71 61

12 GEST Matematico 11 11

1° GMAT 63 62

22 GEST General 42 42

2° GEST Empresa 21 21

2° GEST Matematico 7 7

2° Diplomatura 44 44

2° GMAT 73 71

Total 545 525

Tabla 3.1.: Composicién de la muestra de alumnos por perfil y curso de estudios

3.2. Instrumentos y variables

Dos instrumentos distintos fueron utilizados para la toma de datos, uno para recoger
la medida del conocimiento matematico y otro para el dominio afectivo matematico.

3.2.1. Medida de la destreza matematica

La destreza matematica se midié mediante 6 cuestiones liberadas de PISA 2003, 5
de ellas de Matemdticas y otra de Resolucion de problemas. Su correccion siguié los
criterios establecidos por INECSE (2003), de forma que cada pregunta suma entre 1,
2 y 3 puntos, con un maximo de 12 puntos en total. Las preguntas escogidas fueron de
una dificultad alta segtn el nivel de dificultad que estipula PISA.
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3.2.2. Medida del marco afectivo matematico

Para medir la componente emocional, se incluyeron en el cuestionario preguntas
(items) de tipo Likert de cinco puntos, con valores entre 0 (“desacuerdo total”) a 4
(“acuerdo total”), pertenecientes a 3 constructos: Ansiedad (angustia que percibe el
alumno al enfrentarse a las matematicas), Autoconcepto (visién que el alumno tiene de
si mismo de su destreza con las matematicas) y Actitud (frente a las matemaéticas).

Una vez obtenidas las medidas, para cada uno de los tres conjuntos de items se
realizo un Andlisis Factorial Exploratorio por el método de extraccion de Compo-
nentes Principales para explorar posibles subconstructos que componian cada una y
un posterior Analisis Factorial Confirmatorio para su validacion. Los resultados
del andlisis fueron la construcciéon de 3 escalas y 5 subescalas, variables que contienen
mediciones de los constructos o subconstructos correspondiente:

» Ansiedad: escala compuesta por 15 items.

= Autoconcepto: escala compuesta por 13 items, de los cuales 8 corresponden a
una subescala Habilidad (percepcién de la destreza matemaética propia) y 5 a
Ineficacia (percepcién de la ineficacia propia ante las matemaéticas).

» Actitud: escala compuesta por 19 items, 8 de la subescala Utilidad (percepcién
de la utilidad de las matematicas), 6 de Rechazo (desagrado hacia las matemé-
ticas) y 5 de Gusto (atracciéon hacia las matematicas).

3.2.3. \Variables de interés

De entre todas las variables de las que se recogieron datos nos interesan para este
estudio:

» Variables de grupos: llamadas Factores en Rodriguez (2015), Género (2 catego-
rias) y Perfil de estudios (3 categorias: general, empresa o referencia).

= Escalas: variables obtenidas como la suma de los items correspondientes a cada
escala y transformadas para aproximarlas a la normalidad con un rango de valores
entre 0y 4: Ansiedad, Actitud y Autoconcepto.

= Subescalas: variables obtenidas como la suma de los items correspondientes a
cada subescala y transformadas para aproximarlas a la normalidad con un rango
de valores entre 0 y 4: Habilidad e Ineficacia (de la escala Actitud) y Utilidad,
Rechazo y Gusto (de la escala Autoconcepto).

= Conocimiento matemdtico, obtenida a partir de la medida de la destreza mate-
matica que toma valores de 0 a 4 (un tercio de la suma total de las puntuaciones
asignadas a las cuestiones PISA).
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e

Figura 3.1.: Esquema de variables utilizadas en el andlisis (IRodriguezL |2015|)




4. Ajuste de un modelo para las
escalas

En este capitulo comenzaremos ajustando un modelo de regresion multiple de varias
ecuaciones con las escalas, que resulta ser un caso especifico de SEM en el que sé6lo se
establecen relaciones entre variables observables que se consideran medidas sin error.
De esta forma, tendremos una primera aproximacion del ajuste de SEM a los datos y
nos servira como ejemplo en el siguiente capitulo, en el que trataremos de obtener un
modelo introduciendo las variables medidas a partir de las subescalas afectivas como
variables observadas y los constructos como variables latentes.

Un primer paso necesario antes de la especificacion del modelo en AMOS es establecer
una hipotesis que indique las relaciones causales sometidas a andlisis por el ajuste de
SEM. Para ello recurriremos a investigaciones realizadas anteriormente relacionadas
con el estudio de perfiles afectivos y académicos de estudiantes.

También trataremos adecuadamente los datos ausentes presentes en la muestra y
comprobaremos la presencia de normalidad multivariante en la distribucion de las va-
riables, que es una condicioén necesaria para la correcta obtenciéon de las propiedades
de los parametros y estadisticos del modelo.

4.1. Hipotesis sometida a analisis

El objetivo del andlisis es medir las relaciones entre las variables Ansiedad, Actitud
y Autoconcepto y su influencia en el Conocimiento matemadtico del alumno. Muchos
estudios han tratado de demostrar de forma satisfactoria la estrecha relacion existente
entre el perfil afectivo del alumno y sus resultados académicos, gran parte de ellos
en relacién con las matematicas. Por ejemplo, Cantero y cols| (2018) y Cerda y cols,
(2017) ponen de manifiesto que la actitud del alumno hacia las matemaéticas influye en
su rendimiento académico. Hidalgo y cols| (2013) obtienen como resultado que mayores
niveles de ansiedad en el estudiante implican actitudes escolares mas negativas.

Por otra parte, Contreras y cols| (2005) encuentra una alta influencia de la autoefi-
cacia del alumno en el rendimiento académico, asi como una estrecha relaciéon entre la
ansiedad escolar y la destreza propia percibida por el estudiante, aunque no es signifi-
cativa la relacion entre la ansiedad y el rendimiento académico. En la misma linea se
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encuentran los resultados de Jain y Dowson (2009), que ajustan un SEM en el que la
autoeficacia del estudiante influye directamente en sus niveles de ansiedad. [gualmente,
Closas y cols| (2011)) sugiere que el concepto que tiene el alumno de si mismo tiene
consecuencias sobre sus objetivos y su éxito escolar.

Complementando los resultados de los estudios mencionados enunciamos la hipotesis
que vamos a someter a analisis: el Autoconcepto tiene influencia directa en la Ansiedad,
Actitud y Conocimiento matemdtico. Igualmente, la Ansiedad posee implicaciones sobre
la Actitud y ésta dltima de nuevo sobre el Conocimiento matemdtico. Estas relaciones
se muestran en la figura §.1.

{/ Actitud \}
. ,_,
——
{/ Conocimiento \} {/ Ansiedad \)
N matemdtico 4 N P
— T
Autoconcepto
T =

Figura 4.1.: Hip6tesis que establece las relaciones causales a analizar

4.2. Tratamiento de datos ausentes

Como ya se mostraba en la tabla @, de la muestra completa de 545 alumnos existen
20 observaciones con algin valor ausente para las escalas y subescalas. Para poder rea-
lizar el ajuste de SEM, debemos optar por una forma para tratar estos datos ausentes.

Después de valorar distintas opciones, se ha decidido seguir un procedimiento Litwise,
es decir, ignorar estos 20 casos con valores ausentes. El tamano de la muestra es lo
suficientemente grande como para poder prescindir de estas observaciones, por lo que
no se ha considerado necesario tratar de construir algiin método de imputacion, al que
se tendria que dedicar tiempo.

Otro método que se ha rechazado frente a la omision de los casos ausentes es el de
maxima verosimilitud directa, que como se ha comentado en el apartado @, es un
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procedimiento incorporado por AMOS. Este método consigue obtener una estimacion
de los parametros utilizando solo los valores presentes de las variables en cada individuo.

Las razones de no recurrir a esta opcién son, primeramente, que el procedimiento
necesita ajustar un modelo de analisis de medias y covarianzas, lo cual no nos interesa en
muchos de los modelos tratados. Segundo, al utilizar este método no pueden obtenerse
con AMOS varios estadisticos y medidas importantes en el ajuste, como los coeficientes
de kurtosis para validar la normalidad o los indices de modificacién. Por tultimo, resulta
ser un método consistente sélo en caso de que los datos falten completamente al azar
(Foguet y cols), 2005).

4.3. Evaluacidon de normalidad multivariante

Como ya hemos comentado en el apartado , para que las propiedades de los
estimadores obtenidos por el método ML sean fiables, se necesita que se cumpla el
supuesto de normalidad multivariante en los datos. Por ello, debemos comprobar como
condicién necesaria para la normalidad multivariante que las escalas sean normales
univariantes y posteriormente que estas variables conjuntamente presenten normalidad
multivariante (DeCarlg, 1997).

4.3.1. Normalidad univariante

Una de las caracteristicas mas frecuentes que favorece la falta de normalidad es que
el comportamiento de las colas y picos de la distribucion no se corresponden con el de
una variable normal, es decir, la kurtosis. La presencia de kurtosis en las variables no
normales afecta notablemente a los SEM, que estan basados en el analisis de varian-
zas y covarianzas (DeCarlo, 1997). En la figura @, que muestra la salida de AMOS
para la evaluaciéon de normalidad se pueden ver los coeficientes centrados de kurtosis
y apuntamiento de las variables, ademéas de su critical ratio (c.r.), que se comporta
asintéticamente como una N (0, 1).

La variable actitud posee la kurtosis mas significativa, pero es muy pequena (-0.4),
y ninguno de los c.r. es significativamente distinto de 0. Podemos asumir, por tanto,
normalidad univariante de las variables. Este resultado no es sorprendente porque segin
lo dicho en el apartado , las variables de las escalas han sido transformadas para
lograr la normalidad.

4.3.2. Normalidad multivariante

Para comprobar la presencia de normalidad multivariante, nos fijamos en el coefi-
ciente de kurtosis multivariante propuesto por Mardia (1970) centrado en 0, que calcula
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Assessment of normality (Group number 1)

Variable min
amoconcepto 338
ansiedad 000
actiud 528
conocrento 000
Multrvariate

max skew

4,000
3.771
4,000
4,000

068
-.119
-, 183
-.107

c.I.

635
-1.110
-1,711
-1.004

lurtosis

058

-.241
- 406
-.130
4,625

cr.
270
-1.126
-1,898
-. 703
7.647

Figura 4.2.: Salida de AMOS: Evaluaciéon de la normalidad

AMOS en la tltima fila de la tabla en la imagen @ Su c.r. tiene un valor de 7.647, lo
que podria indicar que el supuesto de normalidad no se cumple.

Como los valores atipicos multivariantes, es decir, las observaciones mas alejadas del
resto por sus valores en todas las variables, inflan la kurtosis multivariante, vamos a
estudiarlos. En la figura se muestra la salida del AMOS de las 10 observaciones con
mayor distancia de Mahalanobis al cuadrado (D?).

Olservations farthest from the centroid (Mahalanobis distance) (Group number 1)

Observation mumber  Mahalanobis d-squared

272
113
40
175
88
97
93
276
215
206

39.018
25,871
22,837
17,751
17.240
16,137
15,289
15,190
14481
14,375

pl

000
.000
.000
001
002
003
004
004
006
006

p2
000
000
000
006
002
004
007
002
005
002

Figura 4.3.: Salida de AMOS: Observaciones con mayor distancia de Mahalanobis

Podemos ver que la observacién con el valor de D? més alto con diferencia al resto
es la correspondiente a la fila 272, etiquetada como UV A 1 8. Las medidas obtenidas
de las escalas para este individuo aparecen en la tabla
medidas son inconsistentes con la hipdtesis, ya que el individuo obtiene el maximo valor
posible de Autoconcepto pero a la vez un valor bajo para el Conocimiento matemdtico.
Por ello, optamos por eliminar esta observacién de la muestra.

. Se puede comprobar que las
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Ansiedad | Actitud | Autoconcepto | Conocimiento
2.96 3.16 4.00 1.85

Tabla 4.1.: Medidas de las escalas de la observacién UVA_ 1 8

Calculamos de nuevo la kurtosis multivariante sin esta observaciéon, que aparece en
la figura Q Podemos ver que se ha reducido hasta un 2.732 (un 41 %) y su c.r. es de
4.513, mucho més aceptable que en el caso de incluir el valor atipico, pero sigue siendo
estadisticamente significativo. Experimentalmente se ha comprobado que para que la
kurtosis afecte a las estimaciones de errores estandar y a los test su valor tendria que
ser superior, entre 6 y 10, dependiendo del niimero de variables (Cain y cols/, 2016).
Ademas, tendriamos que eliminar muchas de las observaciones con mayor D? para que
este valor entre dentro del rango de la normalidad (Gao y cols,, 2008), lo cual no parece
razonable. Continuaremos el andlisis por tanto asumiendo la normalidad multivariante
en los datos.

Assessment of normality (Group number 1)

Variable min max skew cr.  kurtosis cr.
autoconcepto 338 4,000 046 A30 034 159
ansiedad 000 3771 -120 -1.121 -233 -1.090
acttud 528 4000 -179 -1677 - 405 -1.891
conocimento 000 4,000 - 110 -1,028 - 153 - 713
Multrvariate 2,732 4513

Figura 4.4.: Salida de AMOS: Evaluacién de normalidad sin la observaciéon UVA_1_ 8

4.4. Ajuste del modelo

4.4.1. Especificacion e identificacion

En la figura @ puede verse el path diagram dibujado en AMOS en el que se plasman
las relaciones entre las escalas segin las hipodtesis formuladas en el apartado §.1. El
diagrama se traduce en un conjunto de ecuaciones de regresion multiple {.1l.

ansiedad = [rautoconcepto + rS
actitud = Byansiedad + Psautoconcepto + r’T (4.1)

conocimiento = Byactitud + Bsautoconcepto + rC'
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actitud

ansiedad

conocimiento 1

autoconcepto

Figura 4.5.: Gréaficos de AMOS: Path diagram del modelo con escalas

El modelo se compone de 7 variables, 4 de ellas endégenas (las escalas) y 3 exdgenas
(los términos de perturbacién). Como se ha comentado, se asume que las variables
han sido medidas sin error y que las perturbaciones estan incorreladas. Las medias,
varianzas, covarianzas y correlaciones (entre paréntesis) de las escalas se muestran
en la tabla B.2. Se puede ver que ansiedad, escala que mide un aspecto negativo con
respecto a las matematicas, tiene covarianzas negativas con el resto, que miden aspectos
positivos. Ademas, las escalas tienen unas correlaciones muy altas entre si, pero son
mas bajas entre conocimiento y las escalas. Igualmente, la varianza de conocimiento es
alta con respecto al resto.

Covarianzas | autoconcepto ansiedad actitud conocimiento
autoconcepto 0.343
ansiedad -0.303 0.497
(-0.735)
actitud 0.275 -0.345 0.443
(0.705) (-0.735)
conocimiento 0.227 -0.234 0.230 0.919
(0.404) (-0.346)  (0.361)
Medias 2.397 1.713 2.525 2.342

Tabla 4.2.: Medias y covarianzas (correlaciones) muestrales de las escalas

Para mayor facilidad en la notacién de los parametros, etiquetaremos cada variable
con un numero: autoconcepto — 1, ansiedad — 2, actitud — 3 y conocimiento — 4.
De esta forma, por ejemplo, 61; se corresponde con el error de autoconcepto, o9 con
la varianza de ansiedad y o34 con la covarianza entre actitud y conocimiento. Los
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parametros a estimar son 9 en total:
» 5 coeficientes de regresion entre las variables (5;_5).
» 3 varianzas de las perturbaciones (¢11_33).
» 1 varianza de la escala autoconcepto (¢11).

AMOS fija por defecto los valores de los coeficientes de las relaciones entre términos
de perturbacion y variables endégenas en la unidad para que el modelo esté identificado.
El ntimero de puntos de informacién son la cantidad de varianzas y covarianzas distintas
de 3, esto es, q(q + 1)/2, siendo ¢ el nimero de variables observables en el modelo,
lo que equivale a 10. Como demuestra Bollen (1989), si un modelo que sdlo contiene
variables medidas es recursivo, es condiciéon suficiente (pero no necesaria) para la
identificabilidad del mismo. Aunque no profundizaremos en el tema de la recursividad,
el modelo a analizar resulta ser recursivo, por lo que esta sobreidentificado con 1 grado
de libertad.

Las ecuaciones que establecen la estructura de la covarianza (3(m)) se obtienen
mediante sucesivas sustituciones de y aplicando las propiedades de las varianzas
y covarianzas, como se puede ver en los ejemplos @.2, y f.4. Finalmente, () se
encuentra definido en el anexo B.1.

011 = Var(autoconcepto) = ¢11 (4.2)

099 = Var(Biautoconcepto + 1S) = Bioy; + 1 = Bidn + o (4.3)

012 = Cov(autoconcepto, frautoconcepto+rS) = fro11+Cov(autoconcepto, rS) = frd11

(4.4)

4.4.2. Estimacion de los parametros

El método de estimaciéon adoptado es ML. Como ya hemos comentado en el apartado
, complementado con el anexo A.1, el método encuentra la estimacién 7 que mi-
nimiza F);;, para la muestra de 524 alumnos (recordamos que de la muestra completa
de 545 alumnos hemos ignorado las 20 observaciones con valores ausentes y eliminado
una observacién atipica).

Ejecutando el analisis en AMOS comprobamos que converge a la solucion minima.
Los estimadores de los coeficientes de regresién obtenidos junto con su error estandar se
encuentran en la figura 1.6. Como se puede ver, todos los parametros son significativos
y poseen errores estandar bajos. Los signos de los parametros son correctos, ya que los
coeficientes que relacionan ansiedad con actitud y autoconcepto son negativos, mientras
que el resto son positivos.
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Regression Weights: (Group number 1 - Default model)

Estimate S.E. CE P Label

ansiedad <--- autoconcepto - 884 036 -24766 *** opar >
actiud <--- ansiedad - 445 039 -11548 *** par 2
actiud <--- autoconcepto A07 046 8792 ***  par 4
conoctmento <--- actiud 219 0Bl 2716 007 oparl
conocimento <---  autoconcepto ABs 092 5296 *** par 3

Figura 4.6.: Salida de AMOS: Estimadores de los coeficientes de regresién

En nuestro analisis los valores de los coeficientes son facilmente interpretables. Por
ejemplo, BAl indica que un aumento de una unidad en la medida de autoconcepto produce
una disminucién esperada de 0.844 unidades en la medida de ansiedad. Excepto 34,
que relaciona actitud con conocimiento, los demas estimadores tienen una magnitud
moderada o alta.

En cuanto a las varianzas estimadas en la figura @, también resultan ser todas sig-
nificativas. Como dato interesante, la varianza estimada de autoconcepto es equivalente
a su varianza muestral en la tabla B.2, 0.343. Por otra parte, destaca por tener gran
magnitud la varianza del término de perturbacion de la regresién de conocimiento.

Variances: (Group number 1 - Default model)

Estimate S.E. CE P Label

autoconcepto 343 021 16171 *** par 6
S 228 014 16,171 *** par 7
T A77 011 16,171 *** par B
C 57 047 16,171 *** par 9

Figura 4.7.: Salida de AMOS: Estimadores de las varianzas

Como en nuestro andlisis todas las variables poseen la misma escala (rango de valores
[0, 4]), los estimadores estandarizados no aportan mucho més que los no estandarizados,
por lo que no se han incluido en el documento. En la figura se muestra X.

4.4.3. Bondad de ajuste

Con respecto a la bondad de ajuste del modelo, en la figura @ se muestra el valor
del estadistico x? y el test de significancia del modelo. Vemos que con un valor de 0.452
y 1 gl no se rechaza el test, lo que es indicador de muy buen ajuste. Los valores de los
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Implied Covariances {Group number 1 - Default model)

awoconcepto
autoconcepto 343
ansiedad -.303
actitud 274
conocimento 226

ansiedad acttud conocmmento

496
344 442
222 230 917

Figura 4.8.: Salida de AMOS: Matriz de covarianzas ajustada

indices NFI y CFI (figura ) que toman su maximo valor, 1, asi como el RMSEA
(figura @.11) que toma su valor minimo, 0, reafirman el ajuste que podriamos llamar

perfecto del modelo a los datos.

CMNIN
Model NPAR
Default model 9
Saturated model 10
Independence model 4

CMIN DF P CMIN/DF

452 1 501 452
000 0
984.892 6 .000 164,149

Figura 4.9.: Salida de AMOS: Estadisticos de bondad de ajuste (test x?)

Baseline Comparisons
NFI
Model Dekal
Default model 1.000
Satirated model 1.000

Independence model 000

RFI IFI TLI

thol Delta?  rho?

997 1,001 1,003 1,000
1.000 1.000

000 000 000 000

CFI

Figura 4.10.: Salida de AMOS: Estadisticos de bondad de ajuste (indices incrementales)

En la figura se muestra la matriz de residuos. Como el modelo posee 1 gl, solo
hay un residuo, que ademas es muy pequeno. Por eso el ajuste que obtenemos es tan
bueno, porque hay muy poca discrepancia entre Sy 3. Aunque esto indica sobreajuste,
estamos ante un modelo muy sencillo de regresiones multiples con sélo 10 puntos de
informacion que no da mucha libertad para establecer relaciones entre las variables.

Si vemos los R? de las variables explicadas en la figura , los de ansiedad y actitud
son moderados pero el de conocimiento es muy bajo, lo que indica que la perturbacién
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contribuye a la mayor parte de la varianza de la variable.

RMSEA
Model FMSEA LOS0 HIS0 PCLOSE
Default model 000 000 (101 16
Independence model 559 529 588 .000

Figura 4.11.: Salida de AMOS: Estadisticos de bondad de ajuste (RMSEA)

Residual Covariances (Group number 1 - Default model)

autoconcepto  ansiedad acttud  conocmmento

autoconcepto 000

ansiedad 000 000

actiud 000 000 000

CONOCHMENto 000 -.011 000 2000

Figura 4.12.: Salida de AMOS: Matriz de residuos

Sguared Multiple Correlations: (Grou

Estimate
ansiedad 540
actiud 599
COnoCHTento 175

Figura 4.13.: Salida de AMOS: R? de las variables enddégenas




5. Ajuste de un modelo para las
subescalas

Una vez hemos descrito el ajuste de SEM con un modelo basico en el capitulo @, tra-
taremos de ajustar un modelo mas complejo utilizando como variables observables las
subescalas obtenidas en Rodriguez (2015), es decir, Habilidad e Ineficacia del construc-
to Autoconcepto y Utilidad, Rechazo y Gusto del constructo Actitud, e introduciremos
los constructos como variables latentes. También incluiremos en la especificacion del
modelo errores de medida en las variables observables. Antes de comenzar con el ajus-
te, se hard un pequeno inciso en las consecuencias de no incluir estos errores en los
modelos.

5.1. Consecuencias del error de medida

La existencia de errores de medida en las variables observadas tiene consecuencias en
los estimadores de otros pardmetros (Bollen, [1989). Por ejemplo, en el caso univariante,
estudiemos la relaciéon entre una variable observable X medida con un error p y la
variable latente correspondiente 7 en l5:1|

X=M+p (5.1)

La varianza de 1 es un parametro del modelo, ¢. Para asignar a n la escala de X,
restringimos el parametro A a la unidad. La descomposicion de la varianza de X es,
por tanto:

Var(X) = ¢+ Var(p) (5.2)

Se puede comprobar facilmente que si existe error en la medida, es decir, si Var(p) > 0,
no incluir este error en el modelo provoca que Var(X) sea un estimador sesgado que
sobreestima ¢.

En el caso de un regresion simple, podemos comparar el ajuste de una regresion entre
dos variables latentes (1 y §) cada una con la escala de un indicador (X e Y) con la
regresion directa entre las dos variables observables. En la figura tenemos los dos
modelos. Las ecuaciones y @ establecen las relaciones entre las variables de cada

31
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regresion.
X1 =m+p
XQ =172 + P2 (53)
e = pm -+
Xo=0" X1+ 0" (5.4)

B
1 K2

Figura 5.1.: Graficos de AMOS: Path diagram de los modelos con y sin errores de medida

Calculando las covarianzas entre las variables observadas del primer modelo y del
segundo:

Cov(X1, Xs) = Cov(my + p1, By + ¥ + po) = BVar(m) = o

5.5
Cov(X1, Xp) = Cov(Xy + p, 8" Xy +9%) = " Var(X)) (5:5)

Y si dividimos ambas covarianzas y despejamos [3*:
g =2 ’ (56)

Var(Xy) - 5§b + Var(p)

Por tanto, si existe error de medida (Var(p;) > 0) entonces 5* < 3, el coeficiente de
la regresion entre las variables se veria subestimado.

El efecto del error de medida es més dificil de estudiar cuando tenemos regresiones
multiples y podria ser més grave en caso de que existan errores correlados (Bollen,
1989).
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5.2. Tratamiento de datos ausentes

Como las medidas de las escalas se obtienen a partir de las subescalas, disponemos de
las mismas observaciones con datos ausentes que en el anterior capitulo. Nuevamente
procedemos a eliminar estas 20 observaciones, queddndonos con una muestra de 525
alumnos.

5.3. Evaluacion de normalidad multivariante

De nuevo debemos comprobar el cumplimiento de normalidad multivariante en las
variables medidas, en este caso las subescalas, conocimiento y ansiedad.

5.3.1. Normalidad univariante

En la imagen @ aparecen los indices de kurtosis centrados para cada variable junto
con su critical ratio que recordamos, se comporta como una N(0,1). Como se puede
ver, ninguna de las variables posee una kurtosis significativamente alta, y lo mismo
podemos decir del apuntamiento.

Assessment of normality (Group number 1)

Variable min max skew cr.  kurtosis Cr.
ansiedad oo 3771 -119 -1.110 241 -1.126
meficacia 000 3558 005 051 -.103 - 483
habihdad 000 4000 076 J11 099 A63
utthdad 291 4000 -099  -927 -.013 -.062
conocmmento 000 4,000 -.107 -1.004 - 150 -, 703
rechazo 000 3660 139 1302 -273 0 -1278
gusto 000 4000 -068  -640 - 133 -.620
Multrvariate 11962 12209

Figura 5.2.: Salida de AMOS: Evaluaciéon de la normalidad

5.3.2. Normalidad multivariante

El valor del c.r. (12.209) para el indice de kurtosis multivariante de Mardia en la
figura parece indicar que la distribucién conjunta de las variables se aleja de la nor-
malidad multivariante. Procedemos por tanto a obtener las observaciones méas atipicas
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segin su distancia de Mahalanobis en la figura @, donde de nuevo encontramos la
observacion UV A_1 8 como la mas alejada del centroide de los datos.

Ohbservations farthest from the centroid (Mahalanobis distance) (Group nux

Observation mumber  Mahalanobis d-squared pl p2

272 47,965 000 000
514 30,064 000 001
113 28,905 .000 000
85 27,111,000 000
219 27.008 000 000
93 26,551 000 000
40 25,370 001 000
524 23,196 002 000
&8 22934 002 000
417 22,852 002 000

Figura 5.3.: Salida de AMOS: Observaciones con mayor distancia de Mahalanobis

Procedemos por tanto a eliminarla y recalcular el indice de kurtosis multivariante
(figura @) Este se ha visto reducido en casi un 25% sélo con la eliminacién de esta
observacion. Aunque sigue siendo alto, en la practica valores de kurtosis inferiores a 10
no afectan a los test teniendo 8 variables y un tamano muestral superior a 500 (Cain y
cols), 2016), por lo que continuaremos el andlisis suponiendo normalidad multivariante.

Aszzessment of normality (Group number 1)

Variable min max skew cr.  kurtosis Cr.
ansiedad 000 3771 -120 -1.121 -233 -1.090
meficacia 000 3558 010 094 -.096 - 448
habihdad 000 4000 035 Sl11 078 363
utihdad 291 4000 -.102 -.930 -.004 -.017
conocmuento 000 4000 - 110 -1.028 - 153 -. 713
rechazo 000 3660 143 1334 -273 -1274
gusto 000 4000 -.067 -.629 -.123 =377
Multrvariate 0326 9509

Figura 5.4.: Graficos de AMOS: Evaluacién de la normalidad sin la observaciéon UVA_1_8
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5.4. Ajuste del modelo

5.4.1. Especificacion

En la figura @ puede verse el path diagram dibujado en AMOS en el que aparecen
representadas las relaciones causales establecidas en la apartado entre los cons-
tructos Autoconcepto, Actitud, Ansiedad y el factor Conocimiento, que representa el
verdadero nivel de destreza matemética del alumno medido sin error. Estos aparecen
en el diagrama sin las ultimas letras de su nombre para que AMOS no los confunda
con las variables observadas. Cada uno de los factores se relaciona con sus indicadores:
las subescalas habilidad e ineficacia para Autoconcepto; utilidad, rechazo y gusto para
Actitud; la escala ansiedad para el constructo Ansiedad y la variable conocimiento para
el factor Conocimiento. Cada indicador posee un error de medida asociado y por cada
regresion hay un término de perturbacion.

1

| gusto | |reu:.hazc-| | utilidad |

conocimiento

o autoconcem e

[ineficacia| | habilidad |

1

8 e

Figura 5.5.: Graficos de AMOS: Path diagram del modelo con subescalas

En este caso, la presencia de factores hace necesario distinguir dos partes dentro del
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mismo, el modelo de medida y el modelo estructural. El modelo de medida esta-
blece las relaciones por las que los indicadores dotan de medida a los factores, mientras
que el modelo estructural contiene las relaciones entre los factores. Las ecuaciones
expresan las relaciones del modelo de medida y las del modelo estructural.

habilidad = Autoconcepto + eH

meficacia = AaAutoconcepto + el

gusto = Actitud + eG

rechazo = Ay Actitud + eR (5.7)
utilidad = \osActitud + eU

ansiedad = Ansiedad + eS

conocimiento = Conocimiento + eC

Ansiedad = [y Autoconcepto + rS
Actitud = PoAnsiedad + 3 Autoconcepto + rT’ (5.8)
Conocimiento = BsActitud 4+ BsAutoconcepto + rC

Las variables del modelo se dividen en 7 observadas y 14 latentes (4 factores, 7 errores
de medida y 3 términos de perturbacion). El modelo asume que no hay correlaciones
entre los errores de medida y que los indicadores solo se relacionan con su factor
correspondiente. Las medias, varianzas, covarianzas y correlaciones de las variables
medidas se encuentran en la tabla p.1l. Como era de esperar, las subescalas que miden
aspectos negativos con respecto a las matematicas, rechazo, ineficacia y ansiedad,
tienen covarianzas negativas con respecto al resto y positivas entre ellas. Destacan las
altas correlaciones entre gusto y habilidad y entre rechazo, ineficacia y ansiedad.
En contraste, las correlaciones de conocimiento con las otras variables son bajas y su
varianza es alta en comparacion.

5.4.2. Ildentificacion

Primero debemos verificar que el modelo esté identificado. Para mayor facilidad, eti-
quetamos cada variable medida y latente con un nimero: Autoconcepto — 1, Actitud —
2, Ansiedad — 3 y Conocimiento — 4; habilidad — 1, ineficacia — 2, gusto — 3,
rechazo — 4, utilidad — 5, ansiedad — 6 y conoctmiento — 7. El modelo tiene los
siguientes parametros:

» 3 saturaciones (Aj2, A13, Ag2) entre indicadores y factores.

» 5 coeficientes de regresién (f;_s5) entre variables de la parte estructural.
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Covarianzas | gusto  utilidad rechazo habilidad ineficacia ansiedad conocimiento

gusto 0.501
utilidad 0.243 0.529
(0.472)
rechazo -0.305 -0.311 0.537

(-0.588) (-0.583)

habilidad 0.307 0.191 -0.235 0.391

(0.695) (0.419) (-0.514)

ineficacia -0.217  -0.235 0.336 -0.251 0.495
(-0.436) (-0.459) (0.652) (-0.572)

ansiedad -0.278 -0.279 0.380 -0.267 0.359 0.497
(-0.557) (-0.546) (0.736) (-0.609) (0.726)
conocimiento 0.216 0.170 -0.209 0.225 -0.223 -0.234 0.919
(0.319)  (0.245) (-0.298)  (0.377) (-0.332)  (-0.346)
Medias 2.274 2.652 1.260 2.311 1.430 1.713 2.342

Tabla 5.1.: Medias y covarianzas (correlaciones) muestrales de las subescalas

» 1 varianza del factor Autoconcepto (¢11).
» 7 varianzas de términos de error (611_77).
» 3 varianzas de términos de perturbacion (1eg_44).

Con 28 puntos de informacién y 19 pardmetros el modelo posee 9 gl. Por otra parte,
en la figura podemos ver que todas las variables latentes tienen escala: los errores
de medicién y perturbaciones tienen fijados el coeficiente de regresion a la unidad, y
los factores tienen una de las saturaciones con sus indicadores restringidas a la unidad,
de forma que el factor pasara a tener la escala del indicador. La eleccién de los indica-
dores habilidad para Autoconceptoy gusto para Actitud ha sido procurando el sentido
positivo del constructo (no negativo como seria el caso de ineficacia o rechazo).

Aunque estas dos condiciones se cumplen, no se puede asegurar que el modelo esté
identificado. Podemos seguir la regla de los dos pasos (Bollen, [1989) que es una
condicién suficiente (aunque no necesaria) para la identificacién. Esta se basa en, como
su nombre indica, establecer la identificacién en dos pasos: primero, debemos reformular
el modelo como si de un modelo de medida se tratase y comprobar su identificacién,
y segundo, comprobar la identificacién del modelo estructural, suponiendo que los
factores son variables observadas medidas sin error.

Si nos fijamos en el segundo paso, nos daremos cuenta de que la identificacién del
modelo estructural ya la comprobamos en el capitulo {f, donde analizamos un modelo
de regresiones miltiples entre las escalas. En cuanto al primero, el modelo de medida
se reformula en un Andlisis Factorial Confirmatorio (AFC) (Arias, 2008). El path
diagram de este modelo estd en la figura p.6. Como se puede ver, aparecen las relaciones
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entre factores y sus indicadores, y a los factores se les deja covariar libremente.

habilidad
autoconcep

angied anzsiedad

gusto
rechazo

ufilidad

Ee® ® OO

conocimiento @

Figura 5.6.: Graficos de AMOS: Path diagram del modelo de medida

Todas las condiciones suficientes para asegurar la identificacion de un AFC requieren
que los factores tengan como minimo dos indicadores, por lo que no podremos aplicar
ninguna para probar la identificacién (Bollen, [1989). Sin embargo, podemos comprobar
si hay algtin parametro no identificado verificando las ecuaciones de la estructura de
la covarianza en las que aparece. Lo méas logico es comenzar a buscar pardmetros no
identificados en las relaciones de Ansiedad y Conocimiento, ya que sélo poseen un
indicador.

Vamos a obtener dos ecuaciones que definen la estructura de la covarianza en las que
interviene conocimiento, una descomponiendo su varianza y otra su covarianza con
otra variable observada cualquiera utilizando p.7:

o7 = Var(conocimiento) = Var(Conocimiento) + Var(eC) = ¢uq + 077 (5.9)

037 = Cov(gusto, conocimiento) = Cov(Actitud 4+ eG, Conocimiento + eC') = (5.10)
= Cov(Actitud, Conocimiento) = ¢y '

Vemos en @ una_ecuacion que relaciona dos parametros con un tnico punto de
informacion, y en b.1( que estos dos parametros no aparecen en ninguna otra ecuacion,
porque la descomposicion de las covarianzas de conocimiento da lugar a parametros
que identifican las covarianzas entre C'onocimiento y otro factor. Por tanto, ¢4 0 077
no estan identificados. Tenemos la misma situacion con la variable ansiedad. Podemos
asegurar por ello que el modelo de medida no esta identificado.
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Hemos demostrado que la regla de los dos pasos no se cumple, pero como no es una
condicion necesaria para la identificacion, el modelo completo atin podria estar identifi-
cado. De nuevo tendremos que comprobar la existencia de parametros no identificados,
pero ahora sabemos con seguridad que la no identificabilidad podria venir de la mano
de los parametros de las variables conocimiento o ansiedad. Vamos a buscar en la
primera utilizando y

o = Var(conocimiento) = ...+ gy + 077 (5.11)

017 = Cov(habilidad, conocimiento) = (5.12)
= Cov(Autoconcepto + . .., aAutoconcepto + ...) = apiy + . .. '

Podemos intuir nuevamente que 4 0 077 no estan identificados. Sabemos seguro
que 077 sélo aparece en la ecuacion , pero 944 podria aparecer en alguna descom-
posicion de la covarianza entre conocimiento y otra variable. Sin embargo, como el
factor C'onocimiento sélo actiia como explicado en las estructuras causales, entonces
rC' no puede aparecer a la vez en las dos expresiones en las que se calcula la covarianza
entre conocimiento y la otra variable, por lo que Var(rC') = 144 nunca aparecera al
descomponer ninguna covarianza.

Por tanto, el modelo no estéa identificado porque uno de los parametros que relacionan
conocimiento tampoco lo estda. Mucho mas complicado es demostrar que alguno de
los parametros que relacionan ansiedad tampoco esta identificado, ya que participa
como variable explicable y explicada en las regresiones. Podemos intentar ajustar el
modelo en AMOS para ver el resultado de la verificacién de la identificabilidad que
ejecuta el programa. En la figura aparece la salida de AMOS donde nos indica
con un mensaje que probablemente necesitamos de dos restricciones mas para que
el modelo esté identificado. Como por la parte de conocimiento solo necesitamos una
restriccion para el pardmetro no identificado, ansiedad también posee algiin parametro
no identificado, presumiblemente la varianza de su error o la varianza del término de
perturbacion.

Tenemos que optar por aplicar a este problema una de las dos soluciones siguientes:

1. Eliminar la parte de medida y utilizar directamente las variables observadas
anstedad o conocimiento medidas sin error en la estructura causal. De esta forma
habria un pardmetro menos que estimar (la varianza del error de medida) y el
modelo estarfa identificado.

2. Aplicar una restriccion a la varianza del término de error o la varianza de la
perturbacion. Si fijamos el valor de uno de los dos pardmetros mediante una
restriccion también ganariamos 1 gl.
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Notes for Model (Default model)

Computation of degrees of freedom (Default model)

MNumber of distinct sample moments: 28
Number of distinct parameters to be estimated: 19
Degrees of freedom (28 - 19): 9

Result (Default model)

The model & probably umdentified. In order to achieve
wentifiability, # wall probably be necessary to mpose 2
addional constramts.

Figura 5.7.: Salida de AMOS: Resultados de la verificaciéon de la identificacién

Las dos opciones tienen sus inconvenientes. Si aplicamos la primera y las variables
verdaderamente tienen error en la medida, los estimadores de los parametros se verian
distorsionados como hemos comentado en el apartado p.1. Con la segunda, en cambio, si
imponemos una restriccion en los parametros que realmente se cumple en la realidad, el
resto de estimadores no se verian afectados. El problema esta en obtener esta restriccion.

En Rodriguez (2015) se calcula el alfa de Cronbach para todas las escalas y subes-
calas. El alfa de Cronbach (Cronbach, 1951) es una medida de la fiabilidad de los
indicadores de factor, es decir, estima la consistencia de la medida obtenida por los
indicadores. Aunque la fiabilidad en realidad presenta una complejidad mayor (Bollen,
1989), para nuestro caso podemos tratar la fiabilidad de la escala ansiedad para medir
el constructo Ansiedad como la varianza del factor dividida entre la varianza de la
escala:

Var(Ansiedad)
Var(ansiedad)

a(ansiedad) =

(5.13)

Como el alfa de Cronbach de ansiedad es 0.9, podemos obtener a partir de él un
valor para la varianza del error de medida:

Var(Ansiedad)  Var(ansiedad) — Var(eS) 0.9 (5.14)
Var(ansiedad) Var(ansiedad) - '

Despejando Var(eS) en y sustituyendo Var(ansiedad) por 0.497, valor obtenido
de la tabla p.1:

Var(eS) = 0.1Var(ansiedad) = 0.1 % 0.497 ~ 0.05 (5.15)
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Por tanto, podemos fijar el valor de la varianza del error de medida de ansiedad
en 0.05, con lo que esa parte del modelo estaria localmente identificada. Hay varios
autores que defienden la especificaciéon de modelos con factores con un sélo indicador,
fijando el error a partir de una medida de la fiabilidad del indicador tal y como hemos
hecho nosotros, ya sea obtenido experimentalmente o tedrico (Hayduk y Littvay], 2012),
(Petrescu, 2013). De esta forma disminuye la incertidumbre sobre qué es lo que esta
midiendo la variable latente, ya que se controla exactamente su escala.

Con respecto a la identificacion de los parametros de conocimiento, como los datos de
la variable observada no se han obtenido a partir de items correspondientes a una escala
Likert como en el caso de ansiedad, no tenemos ninguna medida de su fiabilidad. Por lo
tanto, no nos queda mas remedio que sustituir el factor C'onocimiento por la variable
conocimiento medida sin error, a pesar de los riesgos que conlleva en los estimadores.

Una vez que hemos asegurado que el modelo esta identificado, podemos pasar a
estimar los parametros y comprobar si el ajuste con los datos es aceptable. Antes de la
estimacion del modelo completo, sin embargo, es preferible validar el modelo de medida
para comprobar que es correcto.

5.4.3. Validacion del modelo de medida

Como ya hemos comentado en el anterior apartado, el modelo de medida se debe
validar a través de una AFC. En la figura @)tenemos el path diagram del modelo
de medida tras realizar los cambios para la identificacién, donde se puede ver que la
varianza de eS esta fijada a 0.05.

autoconcep
ansied

nereaca

Figura 5.8.: Gréficos de AMOS: Path diagram del modelo de medida

Como el interés del AFC es tnicamente su validacién, y no la magnitud y signi-
ficacion de los parametros estimados, no se incluiran las ecuaciones que definen las
relaciones entre variables ni la estructura de la covarianza. Si haremos un repaso del
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numero de variables y pardmetros. El modelo incluye 6 variables observadas y 9 laten-
tes. Las pardmetros a estimar son en total 14 (3 varianzas y 3 covarianzas de factores,
3 saturaciones y 5 varianzas de errores), por lo que el AFC tiene 7 gl.

En la tabla .2 se muestran varios indices de bondad de ajuste para el AFC (primera
fila). El modelo obtiene un ajuste bastante pobre segtin el valor del estadistico x?, y se

rechaza la hipétesis de buen ajuste. Igualmente el valor del CFI roza el limite aceptable
y el RMSEA es demasiado alto.

Modelo g.l. X2 pvalor CFI RMSEA 1IC 90%
Ajustado 7 171.438 .000 908 212 [.185, .240]
Modificado | 6  10.267  .114  .998 037  [.000, .074]
Saturado 0 .000 1.000
Independencia | 15 1807.574  .000  .000 480 [.460, 497]

Tabla 5.2.: Estadisticos de bondad de ajuste del modelo de medida

Podemos ver la matriz de residuos estandarizados para comprobar la discrepancia
entre la matriz de covarianzas ajustada por el modelo y la muestral en la figura H.9. El
residuo con valor 5.143 en la covarianza entre gusto y habilidad es muy significativo.
Como ya vimos en la tabla @, la correlacién entre estas dos subescalas es alta.

Standardized Residual Covariances (Group number 1 - Default model)

ansiedad meficacta habihdad wutihdad rechazo gusto

ansiedad 000

meficacia 201 .000

habihdad 342 000 000

utihdad 100 673 -,.278 .000

rechazo 152 257 861 -.196 000

gusto 367 1,593 5,143 238 243,000

Figura 5.9.: Salida de AMOS: Matriz de residuos estandarizados del modelo de medida

Todo parece indicar que existe cierta relacién no recogida en el modelo entre las
subescalas gusto y habilidad causante del mal ajuste. Si recurrimos a los items de
estas dos subescalas incluidos en el cuestionario al que respondieron los alumnos (Ro-
drigues, 2015), podemos considerar algunas similitudes entre la preguntas. Por ejemplo,
el alumno puede considerar el item "Hoy tengo examen de matemdticas. Voy a ello con
ganas’, de la subescala gusto, relacionado con los items 'Me considero muy capaz y
habil en matemadticas’, ’Las matemdticas se me dan bastante bien’ o *Tengo confianza
en mi cuando me enfrento a un problema de matemdticas’ de habilidad. Igualmente, la
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repeticion de la palabra 'concurso’ en los items "El profesor de matemadticas ha pedido
voluntarios para participar en un concurso de matemdticas. [Me apuntaré!’, de gusto,
y 'Si hubiera un concurso de matemadticas en clase, yo estaria entre los mejores’, de
habilidad, podria dar lugar a asociaciones entre ellos.

La solucién a esta fuente de variacion no explicada seria anadir un nuevo parametro
en el modelo para poder estimar la covarianza entre los errores de medicién de estas dos
subescalas. Los indices de modificacion se presentan en la figura . Corroborando lo
dicho anteriormente, el indice més alto con diferencia es el de la covarianza entre los
errores de gusto y habilidad. Pasamos, por tanto, a relajar el modelo dejando covariar
libremente los dos errores.

Covariances: (Group number 1 - Default model)

MI Par Change
eH =--= actt 4.046 013
eR <--> el 4 806 020
eR <--> eH 22517 043
eG =--= ansied 5,078 021
eG =-->= awoconcep 11.524 025
eG =--= el 5,078 021
eG =--= gl 24572 054
eG <--> eH 133,112 126

Figura 5.10.: Salida de AMOS: Indices de modificacién del modelo de medida

Los indices de bondad de ajuste del modelo modificado se encuentran en la segunda
fila de la tabla @ Como se puede ver, el valor del x? ha descendido hasta 10.267, que
con 6 gl ya no es significativo. Ademas, el CFI ahora es de 0.998, el RMSEA menor
que 0.05, su intervalo es pequeno y no contiene 0.1. Todo ello ratifica el buen ajuste
del AFC. El path diagram con los parametros estimados se encuentra en la figura

5.4.4. Estimacion de los parametros

Ya estamos preparados para calcular la estimacion de los pardmetros del modelo com-
pleto incluyendo las modificaciones de los dos apartados anteriores, que se encuentra
en la figura p.12. Las ecuaciones p.16 definen el modelo de medida y .17 el estructural
del nuevo modelo.
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habilidad

angied

rechazo

Figura 5.11.: Graficos de AMOS: Path diagram del modelo de medida modificado

conocimiento

autoconcep

Figura 5.12.: Graficos de AMOS: Path diagram del modelo completo
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habilidad = Autoconcepto + eH
meficacia = Mg Autoconcepto + el
gusto = Actitud + eG

rechazo = Ay Actitud + eR
utilidad = Mgz Actitud + eU
ansiedad = Ansiedad + eS

(5.16)

Ansiedad = [y Autoconcepto + rS
Actitud = B Ansiedad + B3 Autoconcepto + T’ (5.17)
conocimiento = PByActitud + P5Autoconcepto + rC

Ahora los parametros a estimar son los mismos que en el modelo original eliminando
2 errores de medida (fgs y 677) y anadiendo la covarianza entre los errores eH y eG
(013), en total 18. Como hay 7 variables observadas, el modelo esté sobreidentificado
con 10 gl. La estructura de la covarianza se muestra en el anexo B.2.

Ejecutamos el método ML en AMOS para obtener los estimadores de los pardametros.
En .13 se encuentran los coeficientes de regresion y saturaciones, en p.14 la covarianza
y correlacién entre los errores y en las varianzas de errores, perturbaciones y
Autoconcepto.

Regression Weights: (Group number 1 - Default model)

Estimate S.E. CE P Label
ansied <---  autoconcep -1378 079 -17349 ***  par 7
actit <--—- autoconcep 345 136 2541 011 opar 4
actit <-—-  ansied -411 088  -4672 *** par 5
gusto <---  actt 1.000
rechazo <-—-  actt -1382 082 -16,790 *** opar 1
utihdad <-—- actt 1,009 074 13573 *** opar 2

habihdad <--—- autoconcep 1.000
meficacia =-—- autoconcep -1.344 079 -17026 *** par 3

ansiedad <---  ansied 1.000
conocimento <---  autoconcep Ols 245 3,742 *** par 6
conocimento <--- actt -012 222 -035 936 par 9

Figura 5.13.: Salida de AMOS: Estimadores de los coeficientes de regresién y saturaciones
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Covariances: (Group number 1 - Default model)

Estmmate  S.E. CE P Label
eG =--= eH JA34 013 10210 ***  par 8

Correlations: (Group number 1 - Default model)

Estmate
elG =--= eH 5376

Figura 5.14.: Salida de AMOS: Estimador de la covarianza entre errores

Variances: (Group number 1 - Default model)

Estimate S.E. CE P Label

autoconcep 193 022 B.B40 ***  par 10
s 080 015 5325 *** par 11
T 052 008 6,542 ***  par 12
el 050

els 276 019 14395 ***  par 13
eR Jd06 014 7326 *** par 14
ell 296 020 14517 ***  par 15
eH Jd96 014 13,776 *** par 16
el Jd43 015 9699 ***  par 17
C J59 049 15527 ***  par 18

Figura 5.15.: Salida de AMOS: Estimadores de las varianzas
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Todos los coeficientes son significativos, excepto ﬁ:l, que tiene una magnitud muy baja
comparado con su error estandar, casi 20 veces menor. Ademas su signo es contrario al
esperado, ya que la relacion entre Actitud y conocimiento, en caso de haberla, deberia
ser positiva. El resto tienen una magnitud alta y el signo esperado. Con respecto a la
covarianza entre los errores, si consideramos la correlacion, podemos decir que es muy
significativa. Las varianzas también resultan ser todas significativas, y destaca por su
magnitud el término de perturbacion de conocimiento.

5.4.5. Bondad de ajuste

En la tabla @ aparecen varios estadisticos para valorar la bondad de ajuste del mo-
delo (primera fila). El estadistico x? es significativo para los 10 gl, por lo que se rechaza
la hipdtesis de buen ajuste. El NFI y CFI en cambio, son muy altos, y el RMSEA es
aceptable y tiene un intervalo pequeno. Finalmente, el CAIC es muy bajo compara-
do con el del modelo saturado. Los residuos de las covarianzas entre conocimiento
las variables gusto y habilidad de la matriz de residuos estandarizados (figura @),
resultan casi significativos.

Modelo g.l x> pvalor NFI CFI RMSEA 1IC 90% CAIC
Ajustado 10 24.122 .007 987  .993 .052 [.026, .079] 154.829
Modificado 11 24.125 .012 987  .993 .048 [.021, .074]  147.570
Saturado 0 .000 1.000 1.000 203.322
Independencia | 21  1807.574 .000 .000  .000 480 [.460, 497]  1957.218
Tabla 5.3.: Indices de bondad de ajuste del modelo completo
Standardized Residual Covariances (Group number 1 - Default model)
conoctmiento  ansiedad meficacia  habihdad utihdad rechazo  gusto
conocumento 000
ansiedad 217 000
ineficacia 382 048 000
habihdad 1.827 -.020 358 - 156
utihidad 327 -.027 303 413 000
rechazo 312 -.031 417 266 L83 2000
gusto 1.881 -.080 937 -.250 A13 94 -.090

Figura 5.16.: Salida de AMOS: Matriz de residuos estandarizados del modelo completo

En la figura se muestran los R? para las variables enddgenas. Resulta ser muy
bajo el R? de conocimiento (0.172), lo que implica que la mayor parte de la varianza de




48 AJUSTE DE UN MODELO PARA LAS SUBESCALAS

esta variable viene dada por el término de perturbacion rC. Tampoco son muy altos los
R? de habilidad y gusto. Esto junto con los altos residuos de las covarianzas entre estas
variables parece indicar que partes de la varianza de conocimiento, habilidad y gusto
podrian estar relacionadas por medio de otra variable latente no incluida en el modelo,
que las hace covariar. En contraste, los R? de Ansiedad y Actitud son moderadamente
altos.

Squared Multiple Correlations: (Groy

Estimate
ansied 821
actd 71
conocimento 172
anstedad 899
meficacia 10
habihdad 496
utihdad A37
rechazo JB02
gusto As0

Figura 5.17.: Salida de AMOS: R? de las variables endégenas

Como el coeficiente de la relacion entre Actitud y conocimiento es tan poco signifi-
cativo, procedemos a eliminarlo para favorecer la simplicidad del modelo.

5.4.6. Modificacion del modelo

En la tabla @ podemos ver la bondad de ajuste del modelo tras eliminar el coefi-
ciente. El ajuste es practicamente el mismo, ya que los valores de los x? del modelo sin
modificar y modificado son casi iguales. Sin embargo, al obtener 1 gl mas, el contraste
para el modelo modificado es un poco menos significativo. Igualmente, las estimaciones
de los parametros cambian minimamente. Estos resultados reafirman la decisiéon de
eliminar el pardmetro. En la figura @ se muestra el modelo final con los parametros
estimados.

Como en el modelo de escalas, los coeficientes de las relaciones causales son facilmente
interpretables. Por ejemplo, Bl = —1.378 significa que un aumento de una unidad
en el factor Autoconcepto produce una disminucion esperada de 1.378 unidades en
Ansiedad, por lo que la influencia del concepto que el alumno tiene de si mismo en su
ansiedad hacia las matematicas es relevante. También lo es en su destreza matematica
(55 = 0.903), pero no tanto en su actitud hacia la matematicas ya que 33 = 0.343. Un
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aumento en el nivel de ansiedad del estudiante a su vez influye sobre la actitud que
muestra hacia la materia (8 = —0.412).

2

ansied

conocimiento

Figura 5.18.: Graficos de AMOS: Path diagram del modelo final







6. Diferencias estructurales entre
grupos

Una de las técnicas mas interesantes en el ajuste de SEM es la posibilidad de compa-
rar la estructura causal de las variables entre varios grupos de individuos. El objetivo
de este apartado es buscar diferencias significativas en esta estructura para distintos
grupos de estudiantes segtn las variables Géneroy Perfil de estudios. Ademas, también
podria ser interesante comparar los niveles medios de los constructos entre grupos, por
lo que aprovecharemos para ajustar un modelo con estructura de medias y covarianzas.

6.1. Procedimiento para el analisis de maltiples grupos

El analisis de multiples grupos en SEM ajusta un modelo con una matriz de cova-
rianzas, un conjunto de parametros y una estructura de la covarianza para cada grupo
(ademds un vector y estructura de medias en caso de analizarlas junto con las cova-
rianzas). Para ello, se minimiza una tnica funcién de ajuste como la suma ponderada
de las funciones de ajuste de cada grupo. De esta forma, obtenemos un tnico con-
junto de indices de bondad de ajuste para todos los grupos y los gl del modelo seran
Glg+q(q+1)/2] — npar para un anélisis de medias y covarianzas, con G el niimero de
grupos, ¢ el nimero de variables y npar el nimero de pardmetros distintos.

Las diferencias entre los grupos se comprueban imponiendo paso a paso restricciones
de igualdad en subconjuntos de parametros. Como esto implica el ajuste de modelos
anidados cada vez mas restrictivos, podemos contrastar mediante la diferencia en el
estadistico y? si estas restricciones son consistentes con los datos. También podemos
utilizar la diferencia en otros estadisticos que derivan del x?, como el CFI.

Antes de buscar diferencias entre grupos de la muestra de alumnos, debemos evaluar
el cumplimiento de la invarianza factorial. La invarianza o equivalencia factorial
consiste en comprobar que las dimensiones medidas por las variables observables del
modelo de medida tienen el mismo significado para los distintos grupos. Para ello hay
que seguir varios pasos, en cada paso ajustaremos un modelo cada vez més restrictivo
(Foguet y cols/, 2005):

1. Invarianza de la configuracion: primero debemos comprobar que los grupos
conceptualizan las escalas de la misma manera. Esto se consigue ajustando el

51
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modelo para los dos grupos sin imponer ninguna restriccion entre los parametros.

2. Invarianza métrica: una vez visto que se cumple la invarianza de la configura-
cion, debemos proceder a imponer restricciones de igualdad en las saturaciones
de ambos grupos en el modelo. Asi verificaremos que el peso de la variable en
la medida del factor es la misma en cada grupo. Este es un requisito para poder
comparar los coeficientes de las relaciones entre los factores.

3. Invarianza factorial fuerte: si ajustamos un modelo de medias y covarianzas,
también debemos comprobar que los términos constantes de las relaciones entre
los indicadores y los factores son equivalentes entre los grupos. Este es un requisito
para poder comparar las medias de las variables latentes.

Imponer restricciones de igualdad entre grupos en las varianzas o covarianzas de
factores exdgenos, errores o perturbaciones es un requisito demasiado fuerte que en
nuestro caso no nos interesa contrastar y en la préctica es dificil que se cumpla. De
hecho, algunas investigaciones defienden que el cumplimiento de la invarianza factorial
en sOlo una parte de los indicadores es suficiente para suponer un significado comun de
las dimensiones entre los grupos, lo que se conoce como invarianza factorial parcial
(Byrne y cols., 1989).

Una vez contrastada la invarianza factorial podremos buscar diferencias de medias
de los factores en el modelo de medida o bien ajustar el modelo estructural para los
grupos y buscar diferencias imponiendo restricciones entre los parametros de interés. En
nuestro analisis, se pueden comparar directamente las magnitudes de los estimadores
obtenidos, gracias a que todas las variables estdn medidas en la misma escala. En
el anexo A.4 se muestran las hipdtesis nulas de los test anidados para la invarianza
factorial y estructural en un analisis de medias y covarianzas.

6.2. Modelo para el analisis de medias y covarianzas

En la figura El! se muestra el modelo finalmente ajustado en el capitulo anterior para
un analisis de medias y covarianzas, aunque incluyendo de nuevo la regresién entre
Actitud y conocimiento, ya que podria ser significativa en algin grupo. Se puede ver
que hemos proporcionado a los factores Autoconcepto, Ansiedad y Actitud la escala
y el origen de habilidad, ansiedad y gusto respectivamente, ya que hemos fijado la
saturacion a la unidad y el término constante a 0 para estas relaciones (es el 0 que se
puede ver encima de algunos indicadores). También asumimos que los errores de medida
estan centrados e incorrelados entre si (excepto eH y e@), asi como los términos de
perturbacion.

De nuevo fijamos el valor de la varianza de eS a 0.05, restriccion que se aplica
en los dos grupos. Esto implica que estamos imponiendo desde un primer momento
que la varianza de este error sea equivalente en los dos grupos, algo que como hemos
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conocimiento

Figura 6.1.: Graficos de AMOS: Path diagram del modelo completo para el andlisis de
medias y covarianzas
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comentado antes, no suele cumplirse. Podria suceder que, en el proceso de comprobacion
de la invarianza con alguno de los modelos mas restrictivos, obtuviéramos los grados de
libertad localmente necesarios para poder estimar la varianza de eS y r.S sin necesidad
de fijar el valor del primero. Sin embargo, esto plantea un problema; si quitasemos la
restriccion sobre eS en mitad del proceso los modelos dejarian de estar anidados, y
ya no podriamos hacer los contrastes. Por ello, no tenemos otra opciéon que imponer
esta restricciéon si queremos que el modelo esté identificado y asegurar la fiabilidad del
proceso.

En el analisis nos vamos a limitar a realizar comparaciones entre 2 grupos. Las
ecuaciones que definen las relaciones del modelo de medida son y las del modelo
estructural 6.2. El nimero de variables observables es 7, lo que con 2 grupos obtenemos
70 puntos de informacion. Hay en total 50 pardmetros, 25 por grupo:

» 3 saturaciones A = (A2, A13, A2) entre indicador y factor.
» 3 términos constantes T = (713, Tog, T23) entre indicador y factor.

= 5 coeficientes de regresién B = (f_5) entre variables de la parte estructural.

3 términos constantes (ay_4) entre variables de la parte estructural.

1 media del factor Autoconcepto (o), A = (a1_4).

1 varianza del factor Autoconcepto ® = (¢11).

5 varianzas de términos de error (611_55).

1 covarianza entre los términos de error eH y eG (013) © = (011_55, 613).

» 3 varianzas de términos de perturbacion U = (1hgs_44).

habilidad = Autoconcepto + eH

ine ficacia = 119 + Ag Autoconcepto + el
gusto = Actitud + eG

rechazo = 99 + Ao Actitud + eR
utilidad = To3 + Aoz Actitud + eU
ansiedad = Ansiedad + eS

(6.1)

Ansiedad = asz + 1 Autoconcepto + rS
Actitud = oy + foAnsiedad + B3 Autoconcepto + rT (6.2)
conocimiento = oy + BiActitud + BsAutoconcepto + rC

La invarianza factorial se comprueba sobre el modelo de medida. Este aparece en la
figura p.2. En el modelo de medida el niimero de puntos de informacién con 6 variables
observadas y 2 grupos es 54. Los parametros son 42 en total, 21 por grupo: 3 varianzas
de factores, 3 covarianzas de factores (®), 3 medias de factores (A), 3 saturaciones (A),
3 términos constantes (7), 5 varianzas de errores y 1 covarianza entre eH y eG (©).
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Figura 6.2.: Graficos de AMOS: Path diagram del modelo de medida para el andlisis de
medias y covarianzas

6.3. Diferencias por género

La muestra de 524 estudiantes se divide en dos grupos: 260 alumnos (H) y 251
alumnas (M). La diferencia entre la suma de observaciones de los dos grupos y el total
de la muestra completa se debe a 13 estudiantes que no respondieron a la pregunta de
género en el cuestionario.

6.3.1. Invarianza factorial

Procedemos a ejecutar con AMOS la herramienta de andlisis de multiples grupos,
que ajusta varios modelos cada vez con un mayor niimero de restricciones de igualdad
en los parametros entre grupos. En la tabla @ se muestra el estadistico x? y el test
de significancia para cada modelo ajustado junto con el CFI y el RMSEA. También
se realizan los contrastes de diferencia de y? y la diferencia de CFI para cada modelo
anidado (entre paréntesis).

Restriccién anadida | gl (Agl) x* (Ax?) pvalor CFI (ACFI) RMSEA
Sin restricciones 12 15.369 222 .998 .024
A _ AOD 15 26.037 .038 .994 .038
(3) (10.668)  (.0130) (.004)
) _ O 18 41.359 .001 987 .051
(3) (15.322)  (.0015) (.007)
A g 21 55.749 .000 .980 .057
(3) (14.390)  (.0024) (.007)

Tabla 6.1.: Invarianza factorial por género: Bondad de ajuste
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Para comprobar la invarianza de la configuracion nos fijamos en el primer modelo
(sin restricciones) con 12 gl. Claramente posee un buen ajuste, el x? no es significa-
tivo, el CFI alto y el RMSEA muy bajo. Podemos asumir por tanto invarianza en la
configuracion. Para la invarianza métrica, nos fijamos en el segundo modelo, en el que
se han restringido las saturaciones de los dos grupos a la igualdad (A¥) = A) con
lo que ganamos 3 gl. El ajuste también es bueno y la diferencia en el x? con el modelo
sin restricciones es de 10.668 con 3 grados de libertad, que no se rechaza a nivel 0.01.
Suponemos por ello que se cumple la invarianza métrica.

Para la invarianza factorial fuerte anadimos la restriccién de que los términos cons-
tantes de los dos grupos sean iguales (T(H) =TWM )), sumando otros 3 gl. El x2, con un
valor de 41.359 para 18 gl es significativo, pero ni los indices ni el RMSEA dan signos
de mal ajuste. La diferencia en el x? con el modelo anterior también es significativa, lo
que da a entender que la métrica de los factores es significativamente distinta en cada
grupo.

En las figuras @ y @ se muestran los residuos estandarizados del grupo de alumnos
y el de alumnas respectivamente. Podemos ver que algunos residuos de la matriz de
covarianzas presentan signos opuestos para cada grupo, aunque ninguno es significativo.
Mayor contraste existe en los residuos de las medias, incluso el de habilidad en alumnos
es casi significativo.

Standardized Residual Covariances (Alummos - Measurement intercepts)

ansiedad meficacia habihdad wutihdad rechazo gusto

ansiedad .000

meficacia 25 820

habihdad 607 314 -,.864

utihdad -.172 -, 708 161 296

rechazo -A425 329 801 -.075 -.538

gusto -,683 -,239 -.306 810 -044 296

Standardized Residual Means (Alumnos - Measurement intercepts)

ansiedad meficacia habihdad wutihdad rechazo  gusto
000 103 1,901 216 232 1683

Figura 6.3.: Salida de AMOS: Matriz y vector de residuos estandarizados para Alumnos

Varios estudios han propuesto utilizar alguno de los indices de bondad de ajuste en
lugar del test ¥2, que resulta ser demasiado restrictivo para comprobar la invarian-
za (Byrne, 2010). Cheung y Rensvold (2002), a partir de resultados experimentales,
propone utilizar el CFI, de forma que cambios mayores que 0.01 en modelos anidados
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Standardized Residual Covariances (Alumnas - Measurement intercepts)

ansiedad meficacia habihdad wtihdad rechazo gusto

ansiedad .000

meficacia -.356 -A431

habihdad -.231 442 -,099

utihdad 021 163 Sl11 -.289

rechazo 212 238 -.178 268 382

gusto 500 1.330 -,600 219 336 -.708

Standardized Residual Means (Alumnas - Measurement intercepis)

ansiedad meficacia habihdad utihdad rechazo — gusto
000 -.523 -1.333 212 - 187 -1283

Figura 6.4.: Salida de AMOS: Matriz y vector de residuos estandarizados para Alumnas

suponen evidencia de que no se cumple la invarianza. La diferencia en el CFI en nuestro
modelo es baja, 0.007. Siguiendo este indicador y como los residuos, atin presentando
lo que parece un patréon para los grupos, poseen magnitudes bajas, supondremos que
se cumple la invarianza factorial fuerte.

6.3.2. Diferencias de medias y estructurales

Vamos a averiguar si las medias de los factores son diferentes en los alumnos y las
alumnas. El ultimo modelo de la tabla @ introduce la restricciéon de medias iguales
(AW = AMD) E] ajuste es un poco peor que el anterior, pero sigue siendo aceptable
(CFI = 0.980, RMSEA = 0.057). El cambio en el x? también es significativo, pero el
cambio en el CFI es 0.007. Podemos restringir cada media a la igualdad por separado
y medir la diferencia en el x? con 1 gl y en el CFI con el anterior modelo, ya que est4
anidado.

Los resultados estan en la tabla @, junto con las estimaciones de las medias del
modelo anterior. Como se puede ver, sus magnitudes son muy parecidas. La mayor
diferencia se encuentra en las medias de Autoconcepto, pero no es muy significativa.
Por tanto, no hay evidencias de que las medias sean distintas en alumnos y alumnas.

Ahora ajustaremos el modelo completo para buscar diferencias estructurales entre
los dos grupos, es decir, si los coeficientes de regresion entre factores son distintos. Al
igual que con las medias, introduciremos la restriccién (BH) = BM)) sobre el modelo
completo con restricciones A = AM) 3 TUH) — 7(M) De esta forma, tendremos dos
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Media de factor &, &, | Restriccién Ax? pvalor ACFI q;
Autoconcepto  2.356 2.244 | o/ =™ 6337 011 003 2.299
Actitud 2274 2260 | of =al™ 0103 748 000 2.277
Ansiedad 1.629 1.774 | of' =™ 5372 020 003 1.696

Tabla 6.2.: Invarianza de medias por género: Test x? de las medias individuales

modelos anidados y podremos hacer el contraste y2. Aunque hemos comprobado que
las medias de los factores no son diferenciables, no las restringimos, porque en el caso
del modelo completo algunos parametros de A son términos constantes de regresiones
entre factores y no medias.

En la tabla @ se muestran los tests x2, CFI y RMSEA de los dos modelos completos.
Aunque en ambos se rechaza la hipétesis de buen ajuste, el CFI y el RMSEA indican
lo contrario. La diferencia en el x? es de 12.167, que con 5 gl da un pvalor de 0.03, y
el cambio en el CFI es muy pequenio (0.004), lo que en principio no da evidencias de
grandes diferencias estructurales.

Restriccién anadida | gl Y pvalor CFI RMSEA
A = NGO W) — TOD 96  56.015 .00l  .984 .048
BU) = pM) 31 68.182  .000  .980 .049

Tabla 6.3.: Invarianza estructural por género: Test x? de modelos anidados

En la tabla @ aparecen los valores estimados de los coeficientes de regresion y sus
errores estandar. La diferencia méas sorprendente es en la relacién entre Autoconcepto 'y
Actitud (33), ya que pasa de tener signo negativo y ser no significativo en los alumnos
a ser positivo y muy significativo en las alumnas. Si hacemos el contraste individual de
igualdad de este pardmetro, el x? resultante es de 63.182, lo que implica un cambio de
7.167 con 1 gl (pvalor = 0.007) y un cambio en el CFI de 0.003. Esto podria significar
que el concepto que tienen las alumnas de si mismas hacia las matematicas influye en
su actitud hacia la materia, cosa que en los alumnos no sucede.

Por otro lado, destaca el error tan alto de 34 y 6}, en las alumnas. Ambos coeficientes
definen la regresiéon en la que conocimiento participa como variable explicativa. Si
probamos a eliminar el parametro (4, que no es significativo en ninguno de los dos
grupos, 5 pasa a tener un valor de .817 (.144) en los alumnos, .848 (.126) en las alumnas
y .823 (.096) en el restringido, mientras que el resto de coeficientes apenas cambian.
Parece, por tanto, que la estimacion de ; camuflaba parte de la varianza explicada
por Autoconcepto, haciendo disminuir la magnitud y aumentar el error estandar de (s.
Con respecto a los otros dos coeficientes, parece que son un poco mayores en magnitud
en los alumnos que en las alumnas.
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Grupo By Ba B3 B4 Bs
H -1.440 -.644 -.109 .033 .786
(.116) (.146) (.233) (.241) (.270)
M -1.269  -.225 .630 210 .644
(.084) (.107) (.157) (.443) (.446)
Res -1.321  -.391 367 041 783
© 1 (.074)  (.087) (.129) (.219) (.232)

Tabla 6.4.: Invarianza estructural por género: Estimadores de coeficientes

6.4. Comparacion por perfil de estudios

La muestra de 524 estudiantes se divide en dos grupos por el tipo de estudios que
cursan: 384 que estan realizando sus estudios en un Grado o Diplomatura de Estadistica
(E) y 140 en un Grado en Matemadticas, estos tltimos componen la muestra de referencia
(R). En este caso disponemos de los datos de esta variable para toda la muestra de
alumnos.

6.4.1. Invarianza de la configuracion

Volvemos a ejecutar en AMOS la herramienta de analisis de multiples grupos. En la
tabla podemos encontrar los fndices de bondad de ajuste, los test x? y diferencia
de CFI para el modelo sin restricciones y el modelo con la restriccion de igualdad en
las saturaciones.

Restriccién anadida | gl (Agl) x? (Ax?) pvalor CFI (ACFI) RMSEA

Sin restricciones 12 15.369 222 998 023
15 32.259 .006 990 .047
(3)  (16.992) (.0007)  (.008)

AE) — AR)

Tabla 6.5.: Invarianza factorial por perfil: Bondad de ajuste y test de modelos anidados

Vemos que el modelo sin restricciones ajusta muy bien los datos, por lo que podemos
asumir invarianza en la configuracion. Ajustando el modelo con la restriccién en las
saturaciones, aunque mantiene un buen ajuste, el estadistico y? aumenta significativa-
mente, y la diferencia en el CFI es cercana al limite propuesto de 0.01. Las estimaciones
de las saturaciones por cada grupo y una vez hecha la restriccién aparecen en la tabla

Todas las saturaciones presentan el signo correcto, ya que ine ficacia mide un aspecto
negativo con respecto a Autoconcepto (A1) y lo mismo sucede con rechazo (Ay2) con
respecto a Actitud. La diferencia en magnitud mas grande la encontramos en esta




60 DIFERENCIAS ESTRUCTURALES ENTRE GRUPOS

Grupo A12 22 A23
E -1.381 -1.530 1.024
(.104) (.112) (.097)
R -1.130 -981 1.188
(.120) (.155) (.181)
Res -1.320 -1.429 1.077
© ] (.095) (.087) (.082)

Tabla 6.6.: Invarianza factorial por perfil: Estimadores de las saturaciones

ultima. Vamos a comprobar la matriz y el vector de residuos estandarizados del modelo
restringido para averiguar patrones segin el grupo. Estos estan en la figura para el
perfil General y en @ para el de Referencia.

Standardized Residual Covariances (GES TDiple - Measurement weights)

ansiedad meficacia habihdad wtihdad rechazo  gusto

ansiedad .000

meficacia 113 120

habihdad 350 650 -,501

utihdad .869 1.072 -.615 - 851

rechazo 221 A85 -.043 636 338

gusto 364 1.136 -546 -400 088 -319

Standardized Residual Means (GES TDiplo - Measurement weights)

ansiedad meficacia habihdad utihdad rechazo gusto
000 000 000 000 000 000

Figura 6.5.: Salida de AMOS: Matriz y vector de residuos estandarizados para General

En este caso el contraste entre las dos matrices de residuos de cada grupo es mucho
mas notable. Todos los residuos poseen signos opuestos y en el grupo de Referencia hay
dos residuos significativos. Por este comportamiento en los residuos sumado al aumento
relativamente alto del estadistico x? no podemos asumir la invarianza métrica. Como
peculiaridad destacar que como los residuos del vector de las medias son todos nulos, eso
significa que no hay grados de libertad libres para la estimacién de términos constantes
y medias de factores, por lo que todos esos parametros estan exactamente identificados,
aunque el modelo esté sobreidentificado.

Aunque no podemos asumir invarianza métrica, podriamos tratar de conseguir por lo
menos invarianza factorial parcial. Para ello, vamos a relajar la restriccion de igualdad
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Standardized Residual Covariances (Referencia - Measurement weights)

ansiedad meficaca habihdad utihdad rechazo gusto

ansiedad .000

meficacia -.139 -.124

habihdad -1,047 -,180 542

utihdad -1.878 -1.286 2,494 1.551

rechazo -1.103 -.544 670 -714  -1.140

gusto -1.586 -,209 664 2528 S44 662

Standardized Residual Means (Referencia - Measurement weights)

ansiedad meficacia habihdad wutihdad rechazo  gusto
000 000 000 000 000 000

Figura 6.6.: Salida de AMOS: Matriz y vector de residuos estandarizados para Referencia

en la saturaciéon que mas diferencia presentaba en los grupos, Ay (de rechazo). Esto
podemos hacerlo gracias a que Actitud posee 3 indicadores. En caso de tener sélo 2, no
podriamos relajar ninguno de ellos. En la tabla se encuentran los indices de bondad
de ajuste y tests para el modelo sin restricciones y este modelo.

Restriccion anadida | gl (Agl) x? (Ax?) pvalor CFI (ACFI) RMSEA
Sin restricciones 12 15.369 222 998 .023
14 19.889 134 996 .028
(B) y(E)y _ (\(B) y(R)
(A", Azs”) = (Aia's Ags’) (2) (4.520) (.104) (.002)
B B _ @ ) | 16 8Tl 030 903 033
12 5723 12 5723 (2) (8.262)  (.002) (.003)
2 — a® 9 90110 000 957 085
(3)  (61.959)  (.000) (.036)

Tabla 6.7.: Invarianza factorial parcial por perfil: Bondad de ajuste y test de modelos anida-
dos

Como podemos ver, el x? del modelo con dos de las tres saturaciones restringidas
es 19.889, 12.37 unidades menor que el anterior. El buen ajuste de este modelo nos
permite asumir invarianza métrica parcial. Parece l6gico, una vez no restringida la
saturacion de rechazo, dejar libre el término constante de esa relaciéon en el siguiente
modelo, y restringir a la igualdad sélo 75 y To3 para comprobar la invarianza factorial
parcial. Este modelo aparece en la fila siguiente. El ajuste sigue siendo bastante bueno,
aunque la diferencia en el x? parece indicar diferencias métricas entre grupos, cosa que
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no sucede con la diferencia en el CFI. Los residuos, aunque no les incluimos aqui, no
revelan ningiin patréon en ellos, por lo que suponemos la invarianza factorial parcial.

6.4.2. Diferencias de medias y estructurales

En el dltimo modelo de la tabla @ hemos restringido las medias de los dos grupos
igualandolas (AF) = AW®) Se ve a simple vista la diferencia en el ajuste. El 2
aumenta hasta 90.11 y la diferencia con el anterior modelo es muy significativa. Por
tanto, podemos concluir que las medias son diferentes en la muestra de referencia que
la de Estadistica. En la tabla se muestran los estimadores de las medias del modelo
anterior.

Media de factor o?i(E) s.e. di<R) s.e.

Autoconcepto 2.156  .034 | 2.588 .050
Actitud 2.227 .030 | 2.509 .043
Ansiedad 1.819 .037 | 1.422 .049

Tabla 6.8.: Invarianza de medias por perfil: Test x? de las medias individuales

Mientras que las medias de Autoconcepto y Actitud son mayores en Referencia que en
Estadistica, la media de Ansiedad es claramente inferior. Esto significa, como también
era de esperar, que un alumno que esta realizando estudios de perfil mas matematico
tiene significativamente mayor concepto de si mismo, mayor actitud y menor ansiedad
hacia las matematicas que el alumno de un Grado de Estadistica.

Para contrastar las diferencias estructurales tenemos que ajustar el modelo completo
con las restricciones impuestas en el pentltimo modelo e introducir la restriccion de
igualdad sobre los coeficientes de regresién (B¥) = BU). En la tabla @ se muestran
los estadisticos y tests de bondad de ajuste para ambos modelos. Los dos modelos
obtienen valores del x? significativos, pero el CFI y el RMSEA indican buen ajuste. La
diferencia entre los valores x? es 8.891, que con 5 grados de libertad obtiene un pvalor
de 0.113, y la diferencia en el CFI es de sélo 0.002. Por tanto, podemos suponer que
los coeficientes estructurales no presentan diferencias significativas en los grupos. En la
tabla se muestran sus estimadores para el modelo sin restringir y restringido con
su error estandar.

Restricciéon anadida gl Y2 pvalor CFI RMSEA
WD ND 2B 0y = A A 200 Iy To4 45993 004 987 042
BE) = B#) 20 54.884  .003  .985 041

Tabla 6.9.: Invarianza estructural por perfil: Bondad de ajuste
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Grupo By Ba B3 B4 Bs
E -1.451 -.389 308 -.425  1.162
(.094) (.112) (.180) (.261) (.280)

R -1.091 -.392 397 -.202 .848
(.105) (.148) (.187) (.545) (.518)
Res -1.340 -.396 322 -.363 1.070
© 1 (.079) (.085) (.128) (.231) (.242)

Tabla 6.10.: Invarianza estructural por perfil: Estimadores de los coeficientes

Los errores estandar son un poco mas altos en el grupo de Referencia porque su
tamano muestral es menor que el de Estadistica. De nuevo 8, no es significativo en
ninguno de los dos grupos, ademéas de que posee signo negativo en ambos, lo cual no
tiene ningun sentido en la relacion entre Actitud y Conocimiento. Si lo eliminamos,
s pasa a ser .752 (.113) en Estadistica, .672 (.191) en Referencia y .729 (.098) en el
restringido, mientras que el resto de estimadores apenas cambian. En este caso 84 por
su signo negativo estaba provocando un aumento de la magnitud y del error estandar

de ﬂg,.

Se puede ver a simple vista que las diferencias entre grupos son minimas, excepto
por 31, que es algo mayor, en media, en Estadistica que en Referencia, sin llegar a ser
una diferencia significativa. Esto significa que las relaciones causales entre las varia-
bles afectivas y la destreza matematica no cambian significativamente con el perfil de
estudios de los alumnos.







/. Conclusiones y trabajo futuro

Finalizamos el trabajo exponiendo las conclusiones obtenidas fruto del analisis reali-
zado. También haremos un pequenio énfasis en posibles vias de continuaciéon o mejora
del trabajo.

7.1. Conclusiones resultado del analisis

En el primer apartado del capitulo 4 formulamos una hipdtesis que establecia las
relaciones causales entre los constructos afectivos Autoconcepto, Ansiedad y Actitud
y el Conocimiento matemdtico. Para contrastar la validez de estas relaciones con los
datos, en el capitulo 5 ajustamos un SEM que recogia, por un lado, la estructura por
la cual las subescalas servian de medida de los constructos y por otro, la estructura
causal entre los constructos y la destreza matematica.

El modelo fue ajustado satisfactoriamente, demostrando que las relaciones causa-
les establecidas, atin siendo dificiles de confirmar, son consistentes con los datos. Las
conclusiones que derivan de este andlisis son las siguientes:

= Kl concepto que tiene un estudiante de Estadistica en Espafnia de si mismo con
respecto a su destreza en las matematicas tiene una fuerte influencia en su an-
siedad hacia las mismas. Un alumno con un autoconcepto positivo puede hacer
disminuir en gran medida su ansiedad hacia la materia.

= El nivel de ansiedad del estudiante en parte influye de forma negativa en su acti-
tud hacia las matematicas. Por el contrario, que el alumno estime como buenas
sus capacidades matematicas tiene implicaciones positivas sobre su actitud hacia
ellas, aunque en menor medida que sobre la ansiedad.

= Kl conocimiento matemaéatico del estudiante de Estadistica no se ve influenciado
por la actitud que muestra hacia las matematicas, como en un principio pensa-
bamos. En cambio, el autoconcepto del alumno si resulta ser determinante en su
destreza matematica.

= Una parte de la varianza del conocimiento mateméatico no ha podido explicarse a
partir de los constructos. Esto puede ser debido a la existencia de otras variables
latentes que influyen sobre la destreza matemaética pero que no han sido incluidas
en el modelo, y hacen covariar esta variable con otras observadas en el analisis.
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Posteriormente, se realizaron dos comparaciones entre grupos de alumnos de la mues-
tra. La primera, diferenciando a los estudiantes por su género y la segunda, por su perfil
de estudios en Estadistica o en Matemaéticas. De este analisis se obtuvieron algunos
resultados interesantes:

= No se han encontrado diferencias significativas entre alumnos y alumnas en los
niveles medios de los constructos, aunque si podria haber diferencia entre la
influencia del autoconcepto de los estudiantes en su actitud hacia las matematicas
dependiendo de su género. De esta forma, en las alumnas tendria una influencia
moderada, mientras que en los alumnos es inexistente.

» Existen diferencias significativas en los niveles medios de los constructos entre es-
tudiantes con un perfil mas matematico y el resto. Los primeros estiman en mayor
medida sus capacidades, tienen una actitud mas positiva y menor ansiedad hacia
las matematicas que los alumnos que estudian Estadistica. Las diferencias en las
relaciones entre constructos afectivos y la destreza matematica son, sin embargo,
inapreciables. Advertimos que mientras la muestra de Grados en Estadistica si
podria considerarse representativa de la poblacién de alumnos de primeros cursos
de Grados en Estadistica en Espana, no podemos decir lo mismo de la muestra
de referencia, que so6lo tiene representantes de los estudiantes de primeros cursos
de Matemaéticas de dos universidades espafiolas (UVA y UCM).

7.2. Limitaciones y posibles vias de continuacion

La limitacion mas importante del analisis estda en los datos utilizados para medir
el conocimiento matematico. La variable Conocimiento matemdtico no disponia de
suficientes indicadores con los que poder construir una medida consistente. Esto ha
dado lugar a varios problemas relacionados con la identificacién del modelo y finalmente
nos hemos visto obligados a incorporarla como variable medida sin error. Una situacion
andloga con el constructo Ansiedad se ha resuelto utilizando una medida de la fiabilidad
en su escala, obtenida en Rodriguez (2015), para poder introducirla en el anélisis como
un factor.

En el caso de Ansiedad se podrian haber utilizado en el modelo los items originales
que conformaban la escala. Esto también se podria haber extendido al resto de los
constructos. Es decir, en lugar de partir de los datos proporcionados por las subescalas
como variables observadas, se propone partir de las respuestas a los items como tnicas
variables observadas. De esta forma se podria profundizar en mayor medida en el
estudio de las relaciones causales en el perfil afectivo-matematico del estudiante de
Estadistica en Espana. También se podrian incluir variables que contribuyan a dar
mejor medida al Conocimiento matemdtico, como por ejemplo, la nota media obtenida
en el grado en las asignaturas mas matematicas.
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Por otro lado, se podria tratar de realizar un mayor ntimero de comparaciones entre
diferentes grupos de estudiantes. En esta misma linea, una idea interesante seria recoger
datos sobre el dominio afectivo y la destreza matematica en la actualidad y tratar de
analizar si existen diferencias entre los estudiantes de Estadistica hace 7 anos y los que
actualmente estan realizando sus estudios.

Para finalizar, hacer notar que el modelo planteado puede aplicarse a otras pobla-
ciones de estudiantes universitarios de cualquier otro nivel.







A. Estimacion y bondad de ajuste con
el método ML

A.1. Obtencién de la expresiéon de la funcién de ajuste

A.1.1. Estructura de covarianzas

Si denominamos Z el vector aleatorio de ¢ variables medidas en el modelo y asumimos
el cumplimiento de normalidad multivariante e independencia en los datos tenemos una
muestra de N observaciones de Z, Zy, Zs, ..., Zy i.i.d ~ Ny4(0, ) con funcién de densidad
para una Z; (se ha escrito el nimero 7 como pi, para que no haya confusiones con el
vector de pardmetros 7):

Flz: %) = (2pi) 2|2V Peap{(~1/2)22 " =} (A1)

y con distribucion conjunta:

N
f(z1,20, 28 2) = Hf(zl, Y) (A.2)

Sustituyendo ¥ por ¥ (7) del modelo, la verosimilitud de la muestra de N observaciones
es:

N

L(m; 21, 29, ooy 2n) = (2p0) N2 |5(m) |V 2eap{ (—1/2) ZzéZfl(ﬂ)zi} (A.3)

i=1
y su logverosimilitud:

I(m) = —(Nq/2)In(2pi) — (N/2)In|S(m)| = (1/2) > #S 7' (7)z (A.4)

i=1
Puesto que un escalar es equivalente a la traza del mismo y z/3%7!(7)z; es un escalar:

N

(—1/2) Z AL (m)z = (=1/2) Y tr[25 7 (7)) (A.5)

i=1
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Sabiendo que tr(ABC) = tr(CAB) y tr(A) + tr(B) = tr(A + B) obtenemos las igual-
dades:

(—1/2) Ztr[z;E_l(ﬂ)zi] = (—1/2) Ztr[zing_l(ﬂ)] (—1/2)tr[ Zzz

(A.6)
Y como (1/N) 2N | 22l = S (suponiendo variables centradas):

N

(=1/2)tr[E7H(m) Y (m2)] = (=N/2)tr[£ 7" (m)S] (A7)

=1

Sustituyendo el dltimo término de @ por @:
() o< (=N/2){In|% ()| + tr[S (7)S]} (A.8)

Para obtener la expresién de Fjy, sélo queda eliminar el escalar (—N/2) y agregar los
términos —In|S| y —q, que al ser constantes no afectan a la estimacién:

Farp = In|S(0)| + tr[S71(x)S] — In|S| — ¢ (A.9)

De esta forma queda probado que conseguimos los estimadores maximo verosimiles
minimizando Fy y el valor de Fy;; serd nulo cuando ¥ = S, es decir, cuando el
modelo es saturado (con 0 gl). El valor minimo de Fy;y, es:

Fuyp = || +tr(2718) — In|S| — ¢ (A.10)

A.1.2. Estructura de medias y covarianzas

En este caso tenemos una muestra de N observaciones de Z, 7, Zs, ..., Zy i.i.d ~
Ny(pt, X) con funcién de densidad para una Z;:
Fzi 1, %) = (2pi) =187 Peap{(=1/2) (z — )7 (2 — )} (A.11)

Sustituyendo p por p(m) y X por ¥() la verosimilitud de la muestra de N observaciones
es:

Mz

L(ms 21, 29, e 27) = (2p0) N0 S(m) |V 2eap{(~1/2) () [z — ()]}

(A.12)

1:1

y su logverosimilitud:

l(m) = =(Nq/2)In(2pi) = (N/2)In|X ()| - (1/2) Z “Hm)[zi— ()] (A13)
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Podemos descomponer el tltimo término de en:
N
Dz = p(m) ST () [z — ()] =
i=1
N N o R (A.14)
= {lz = XIS (1) = X] + [X — (o)) 2 (1) [X — )]+
i=1
+[X = p(m)) =7 () [z — X]}
Y como la suma de los dobles productos es nula:
N — — — —
= [z = XIS (m) [z — X] 4+ NIX — p(m))'S7H(m)[X — ()] (A.15)
i=1
De forma que:
I(m) = —(Nq/2)In(2pi) — (N/2)In|S(m)|-
o . (A16)
—(1/2) Y [z — XIS () [z — X] = (N/2)[X — p(m)) =71 (m)[X = pa(m)]
i=1
Y siguiendo los pasos del @ al @ obtenemos la expresién final de [(7):
[(7) o< (=N/2){In|S(m)] + tr[S7H(7)S] + [X — p(m)) S7H(T)[X — p(m)]}  (A1T)
y la de FMLI
Fug, = InlS(m)| + (27 (m)8] + [X — u(m) S (m)[X — )] — InlS] — g (A.18)
El valor minimo de Fi,z, es:
Fyp = |2 +tr(2718) + (X — 2)'S ™ YX — ) — In|S| — ¢ (A.19)
A.2. Distribucion de la funcién de ajuste y test de
significancia
A.2.1. Estructura de covarianzas
El test de significancia del modelo es:
Hy: X =%
0 () (A.20)

Hl:Zzs
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En Hy, ¥ puede ser cualquier matriz difinida positiva en particular, y la matriz que
maximiza la verosimilitud bajo H; (L;) es S (Bollen, 1989). Podemos construir el
estadistico razén de verosimilitud (7°) para contrastar H.

T = —2n(Ly/L,) = —2In(Lo) + 2n(Ly) (A.21)
Si evaluamos @ bajo L(r) = 3:
In(Lo) = (—N/2){In|S| + tr[Z715]} (A.22)
Y la expresién de In(Ly) es:
In(Ly) = (=N/2){In|S| + tr[S7S]} = (=N/2)(In|S| + q) (A.23)
ot T = N[in|S| + tr(5718) — In|S| — q] = NFips (A.24)

Y como T ~ x? con (q(q + 1)/2 — npar) gl asintéticamente entonces N Fyp ~ x?
asintéticamente con los mismos gl. Este es el estadistico x? que muestra el software
habitual para estos modelos.

A.2.2. Estructura de medias y covarianzas

El test de significancia del modelo es:
Ho : X =X(m), p = p(m)
H:Y¥=Supu=X
Evaluamos bajo X(m) = Xy p(r) = ji:
In(Lo) = (—N/2){In|S| + tr[Z718] + (X — )X — )} (A.26)
Y In(Ly) equivale a . Por tanto el estadistico razén de verosimilitud es:
T = N[n|S| 4+ tr(S718) + (X — p)S ™Y (X —p) —In|S| —q) = NFy,  (A27)

(A.25)

Y como T ~ x? con (g + q(q + 1)/2 — npar) gl asintéticamente entonces N Fyrr ~ x?
asintoticamente con los mismos gl.

A.3. Calculo de los indices de bondad de ajuste

» Indice de ajuste normado:

ﬁ _ Fm 2 _ .2
NF[="t"Tm X = X (A.28)
Fb Xb

Siendo F}, y x2 el valor del minimo de la funcién de ajuste y el valor del x* del
modelo de independencia y F,, y x2, los del modelo ajustado.
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Indice de ajuste relativo:

~ A 2 _ A2
Fy/gly — Fru/ gl _ X3/9l = Xou9lm (A.29)

RFI = ~
Fb/glb Xg/glb

Indice de ajuste incremental:

A ~

F. — Fm 2 _ 2
[F[ = —* = Xb " Xm (A.30)

Fy—gln/N X3 — glm

Indice de Tucker-Lewis:

gl F ol
rp g — Fo/gl = Fofgln _ X090 = Xou/ 9l (A.31)

Fb/glb—l/N X%/glb_l

Indice de ajuste comparado:

~

— ) 2 — - 2 -
opp = = Am _ (0G — gb) = (x5 = glm) (A.32)

~

)\b Xz - glb

Siendo Xy el parametro de no centralidad estimado del modelo de independencia
¥y Am el del modelo ajustado. Para que el valor de CFI esté en el rango [0, 1] se
hace la siguiente correccion:

maz( Xy, Am, 0) — maz (A, 0)

CFI = — (A.33)
max(Ap, Am, 0)

Error cuadratico medio de aproximacion:

RMSFEA = A (A.34)
| Nyl '
Criterio de informacién de Akaike:

AIC = 2, — 29l (A.35)
CAIC = x2, — glyn(In(N) + 1) (A.36)

Indices de modificacién: Bollen| (1989) obtiene su expresién a partir del estadistico
del test del Multiplicador de Lagrange (LM), que aplica la funcién de Lagrange a
la verosimilitud sujeta a las restricciones de nulidad impuestas en los parametros
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no introducidos en el modelo. Daremos directamente la expresion del indice de
modificacién para un pardmetro restringido m; sin entrar en la derivacion de esta
expresion:

IM; = [0l(r)/Om: 2 [I (7)) (A.37)

Siendo 7, estimador ML del modelo ajustado (restringido) y [I~!(7,)]; el ele-
mento ¢ de la diagonal de la matriz de informacién evaluada en .

I(7) = {—E[0*l(r) /om0’ } ! (A.38)

La distribucién de IM; ~ x2 con 1 gl. Este es equivalente al indice de modificacién
propuesto originariamente por Sérbom ([1989).

» R? de un factor endégeno 7;:

R =1- Vi (A.39)
Var(n;)

R? de una variable observable T

R, =1- Hl (A.40)

A.4. Analisis de multiples grupos

La funcién de ajuste es la suma ponderada de las funciones de ajuste de cada grupo:

G
N, _
Fur = Z WgFg(ng Xy, 5g(mg), t1g(mg)) (A.41)
g=1

donde:

by = ln|zg(7rg)|+tr[2;1(ﬂg)sg]+[Xg_:ug(ﬂg)]lzgl(Wg)[Xg_Ng<Wg>] —In|Sy|—q (A.42)

para cada grupo g.

NFyr, ~ X% con Glg+q(q+1)/2] —npar gl. Los tests anidados de invarianza factorial
y estructural para dos grupos G; y G4 son:

» Modelo de medida

o Invarianza de la configuracién: Hy : mismas dimensiones y patrones de los
parametros en Gy y G

o Invarianza métrica: Hy: A = A®
o Invarianza factorial fuerte: Hy : A = A@ 71 = 7?)




A.4. ANALISIS DE MULTIPLES GRUPOS 75

o Invarianza de medias: Hy : AV =A@ 71 = 7@ A0 = 4@
o Invarianza de la media individual i: Hy : A = A® 7O = 7@ o1 =
= Modelo completo
o Invarianza estructural: Hy : A = A@) 701 = 7@ B = B
o Invarianza del coeficiente individual i: Hy : AD = A®) 70 = 7) ﬁi(l) =
B
Donde A = (\;;), T = (735), A = (o), B = ()







B. Estructura de las medias y las
covarianzas de los modelos

B.1. Modelo para las escalas

Las ecuaciones que definen las relaciones del modelo son:

ansiedad = [rautoconcepto + rS
actitud = Pyansiedad + Psautoconcepto + r’T (B.1)

conocimiento = Byactitud + Bsautoconcepto + rC'

La matriz de varianzas y covarianzas:

011 012 013 014
021 O22 023 024
Y= (B.2)
031 032 033 034
041 O42 043 044

Y los parametros:

T = (B1, B2, B3, B1, B, P11, V22, V33, Yus) (B.3)

Utilizando El! podemos descomponer los elementos de @ para obtener la configura-
cién de X(7):

o1 = ¢

012 = 1911

013 = Baf1911 + B3dn

014 = Ba(Bofro11 + B3d11) + 5011

02 = Bidn + Yoo

023 = Bo(Bi 11 + Va2) + Bsfron

021 = Ba[Bo(Bid11 + tha2) + B3B1d11] + Bs 1o

o33 = B3 (87011 + Va2) + Bid11 + s

o34 = Ba[B3(Bid11 + az) + B3d11 + Vs3] + Bs(Bafrdur + Badn)
o11 = B30 (8711 + Vo2) + L3011 + Vs3] + Bid11 + s

77
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B.2. Modelo para las subescalas

B.2.1. Estructura de covarianzas

Las ecuaciones que definen las relaciones del modelo son:

habilidad = Autoconcepto + eH
eficacia = A\aAutoconcepto + el
gusto = Actitud + eG

rechazo = Ay Actitud + eR
utilidad = \y3Actitud + eU

B.5
ansiedad = Ansiedad + eS (B-5)
Ansiedad = [y Autoconcepto + rS
Actitud = Py Ansiedad + (3 Autoconcepto + rT’
conocimiento = [y Actitud + G5 Autoconcepto + rC'
La matriz de varianzas y covarianzas:
O 012 -+ 017
021 O22 -+ O27
Y= . L . (B.6)
O O72 -+ 077

Y los parametros:

T = (A2, A2z, Aas, B1, Ba, B3, Ba, B, P11, 011, 022, 033, 044, O35, 013, a2, V33, 04s)  (B.7)

Utilizando @ podemos descomponer los elementos de @ para obtener la configura-
cién de X(7) (con 65, = 0.05):

on = ¢ +0n
012 = >\12¢11

013 = (B1P2 + B3) P11 + b3

014 = A2(B1B2 + Bs) 1 (B.8)
015 = Xa3(B152 + B3)ona
016 = P11

017 = (18284 + B3P+ Bs) P11
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B.2.2.

02 = A1 + 02

093 = A2(B152 + B3) b1

094 = A2A22(B1B2 + B3) P11

095 = A12A23(B182 + B)

026 = A1231011

097 = M2(B1B2Ba + B3Py + B5) o1t

o33 = 03 (B7 011 + ¥s3) + Bid11 + thas + O35

O34 = Aao[B5(Bid11 + Va3) + Badbi1 + 1ao]

o35 = Aa3[ 03 (B1d11 + Ys3) + BI11 + o]

036 = B1(8182 + Bs) 11 + Botlss

o3 = BalB3(Bidn + V33) + B3d11 + Vao] + B (8182 + B3)dn (B.9)
o141 = N3o[ 03 (B1d11 + Y33) + Bi11 + o] + Oaa

045 = Ao Aa3 B3 (B1d11 + Uss) + B + e

046 = M22[B1(B1PB2 + Bs)p11 + Brop1]

047 = Aaa{ Bal B3 (B b1 + Uss) + B3011 + Uaa] 4 B5(B182 + Bs) 11 }
055 = A33[05 (B1d11 + ¥s3) + Bidu1 + tha] + 055

056 = Ao3{ Ba[B1(B1P2 + B3) P11 + Brdua] + Batbss}

057 = Aas{ Bal B3 (B b1 + Us3) + B3011 + Vaa] 4 B5(B182 + Bs) 11 }
066 = B1 011 + V33 + O

067 = B1(BaBr1P2 + BaBs + P5)d11 + BuBai)ss

o = G163 (B 1 + ¥s3) + B3011 + Uaa] + Brpnn + thus

Estructura de medias y covarianzas

Las ecuaciones que definen las relaciones del modelo son:

habilidad = Autoconcepto + eH
imeficacia = Tyo + Mg Autoconcepto + el
gusto = Actitud + eG

rechazo = 99 + AgoActitud + eR
utilidad = To3 + AagActitud + eU
ansiedad = Ansiedad + eS

(B.10)

Ansiedad = az + (1 Autoconcepto + rS
Actitud = an + By Ansiedad + B3 Autoconcepto + rT (B.11)
conocimiento = a4 + PyActitud + PBsAutoconcepto + rC
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El vector de medias:
n = (Mlalm, s 7M7) (B-12)

Se anaden los parametros a los que ya teniamos en @:

Ty = (Ti2, Tog, Tog, 01, (2, i3, (ty) (B.13)

Utilizando y podemos descomponer los elementos de para obtener la

configuracion de p():

H1 =01
Ho = Ti2 + A0y
ps = (B1P2 + B3)an + az + Baas

pa = Tog + Aa2[(B182 + B3)on + o + Paag) (B.14)
s = Toz + Aas[(B182 + Bs)on + o + Bacrg)
fe = a3 + Brog

pr = oy + Ba[(B1 B2 + B3)ar + g + Soas] + P50

Y X(7) es equivalente a @ y @
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