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RESUMEN

En este articulo se dan a conocer las caracteristicas
y fases de construcciéon de los modelos de ecua-
ciones estructurales, una metodologia estadistica
atil para estudiar las relaciones causales median-
te informacion no experimental, especificamente
cuando las relaciones son del tipo lineal. Se adopt6
la estrategia de desarrollo de modelo mediante la
utilizacion de sistemas de ecuaciones estructura-
les, en la que se propone un modelo y el proposi-
to es mejorarlo a través de la modificaciéon de su
estructura o en sus medidas. Se utilizé el método
de méaxima verosimilitud para la obtencién de los
factores comunes. La propuesta se realizo con base
en el modelo Technological Pedagogical Content
Knowledge (TPACK). Los resultados del analisis
factorial sobre la satisfaccion de los usuarios cuan-
do utilizan un Sistema de Gestion del Aprendizaje
como apoyo a las clases presenciales en la Univer-
sidad Auténoma del Estado de Hidalgo (UAEH),
indican que hay una fuerte correlacion entre los
parametros del modelo TPACK y la satisfaccion de
los alumnos, no asi con los factores sociocultura-
les. Tampoco existe correlacion entre los factores
socioculturales y la satisfaccion del alumno. Esta
investigacion aporta un modelo que nos permite
determinar la satisfaccion del alumnado mediante
el modelo de ecuaciones estructurales con el mo-
delo TPACK.
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Abstract

In this article, the characteristics and construc-
tion phases of the structural equation models are
presented, a useful statistical methodology to
study causal relationships through non-experi-
mental information, specifically when the rela-
tions are of the linear type. We adopt the strategy
of model development through the use of systems
of structural equations, in which a model is pro-
posed and the purpose is to improve it through
the modification of its structure or its measure-
ments. The maximum likelihood method was
used to obtain the common factors. The proposal
was made based on the Technological Pedagogi-
cal Content Knowledge (TPACK) model. The re-
sults obtained from the factorial analysis where
user satisfaction was analyzed when they use a
Learning Management System to support their
face-to-face classes at the Autonomous Univer-
sity of the State of Hidalgo, indicate that there is
a strong correlation between the parameters of
the TPACK model and the satisfaction of the stu-
dents, not with the socio-cultural factors. Nor is
there a correlation between sociocultural factors
and student satisfaction. The importance of this
research is the contribution of a model that al-
lows us to determine the satisfaction of students
through the model of structural equations with
the TPACK model.
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INTRODUCCION

os modelos de ecuaciones estructurales

(SEM, por sus siglas en inglés) determinan
la relaci6on de dependencia o independencia que
tienen las variables que intervienen en estos a tra-
vés de la integracion de ecuaciones lineales. Estos
modelos combinan el anélisis factorial con la re-
gresion lineal para determinar el ajuste de la in-
formacion obtenida con un modelo propuesto por
medio de un diagrama de senderos (path analy-
sis) (Afifi & Clark, 1990), en el cual se representa
la relacion que existe entre las variables latentes
y observadas. Las variables observadas son aque-
llas que se pueden medir de manera directa, por
lo general mediante cuestionarios. Las variables
latentes no son medidas directamente, y pueden
ser endogenas (dependientes) o exdgenas (inde-
pendientes).
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Al examinar mas a fondo el concepto de va-
riables latentes en los modelos de ecuaciones
estructurales, podemos considerar un modelo
de ecuacién estructural basico. Una variable la-
tente independiente predice una variable latente
dependiente. Se considera que predecir el logro
escolar (variable latente dependiente) se podria
representar de la siguiente forma:

Inteligencia
Logro escolar?

Cualquier variable latente predicha por otras
variables latentes en un modelo de ecuaciones
estructurales se conoce como variable depen-
diente. Si se considera la adicion de una tercera
variable latente al modelo basico de ecuacién es-

tructural anterior, el logro se mide en dos puntos
en el tiempo.
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Inteligencia
Logro escolar 1
Logro escolar 2 ?

La INTELIGENCIA es una variable latente in-
dependiente; el LoGRO ESCOLAR 2 es una variable
dependiente porque hay una flecha que apunta
hacia este desde el LoGRO ESCOLAR 1. Sin embargo,
hay una flecha que apunta a L.oGro EscorAr 1 desde
INTELIGENCIA y otra flecha de LoGro 1 a Locro 2. En
este modelo basico de ecuacion estructural Logro
1 esta predicho por INTELIGENCIA, pero después Lo-
GRO 1 predice a LOGRO 2. LOGRO 1 €S primeramen-
te una variable latente dependiente y luego una
variable independiente. Este tipo de modelo de
ecuaciones estructurales es posible e ilustra los
efectos indirectos al usar variables latentes (Schu-
macker & Lomax, 2010).

Un aspecto importante del modelado con SEM
en comparacion con otras técnicas de analisis es que
el error de medicién de cada variable si se toma en
cuenta en el modelo. Esto es de suma importancia
para el investigador, ya que puede evaluar la validez
de las variables que intervienen en el modelo.

Las variables latentes independientes son
medidas por las variables independientes obser-
vadas, mediante el analisis factorial confirmato-
rio y, en general, se denotan por X. Las variables
latentes dependientes son medidas por las varia-
bles dependientes observadas a través del analisis
factorial confirmatorio y se denota por Y.

Otro aspecto importante de este anélisis es que
nos permite establecer la equivalencia de los pa-
rametros. Este analisis se representa a través de
diagramas de senderos (path diagram). Los rec-
tangulos representan las variables observadas, en
general, los items; las variables latentes, tanto en-
dogenas como exogenas, se representan por elip-
ses. Larelacion que se presenta entre una variable
observada y una variable latente es unidireccional
y se representa con una flecha. Las relaciones en-
tre las variables latentes pueden ser bidireccio-
nales y se configuran por lineas curvas con una
flecha en cada extremo. Los errores asociados a la
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variable endbgena se representan sin circulos ni
6valos. Al ser una variable no observada, muchos
programas computacionales si lo hacen, aunque
con un tamafio mucho menor que las variables la-
tentes (ver figura 1).

I:I Variable observada

Variable latente endégena
(dependiente) o exdgena
(independiente)

—————— Relacion de regresién

T\, Relacién de correlacién o covarianza

Figura 1. Formas para representar el diagrama de sendero (path

diagram).
Fuente: elaboracion propia.

En la figura 2 (pagina siguiente) se muestra el
diagrama de senderos del ejemplo anterior, en el
(U€ WISCR, STANFORD, CAL 1, METRO 1, CAL 2 Y METRO 2
son las escalas de medicidon para cada una de las
variables latentes independientes y dependientes,
mediante las variables observadas independien-
tes y dependientes, respectivamente. Los e1-e6
denotan los errores para cada una de las variables
observadas, e7 y €8 son los errores asociados a las
variables latentes LoGRrO 1 y LOGRO 2, en ese orden.
La variable INTELIGENCIA no tiene asociado error
por ser nuestra variable independiente o exdgena.

ESTRUCTURA GENERAL DE LOS MODELOS DE
ECUACIONES ESTRUCTURALES

Los sistemas de ecuaciones estructurales emergen
por la necesidad de tener herramientas alternati-
vas en los modelos de regresion (Bollen, 1989). A
principios del siglo XX se empez0, por parte de los
investigadores, a hacer aportaciones para la crea-
cion de estos modelos. En 1970, Joreskog presento
el anélisis de la estructura de covarianzas.



1 1
Logro 2
1 1

Inteligencia
1

|WISCR| |STANFORD|

|CAL1| |METR01 |

|CAL2 | | METRO2 |

Figura 2. Diagrama de senderos del modelo del logro escolar.
Fuente: elaboracion propia, adaptado de Schumacker y Lomax (2010, p. 188).

A continuacion, presentamos varios mode-
los propuestos, los cuales indican los tipos de
variables que intervienen y las relaciones entre
constructos. En la figura 3 damos a conocer el
modelo causal propuesto en el que se observan
los factores socioculturales (FSC), factores finan-
cieros (AF) y factores académicos (FA) que influ-
yen en la desercion escolar en el nivel posgrado
(DEP). Las variables ex6genas son los FSC (§1),

ALl
AL2
A3
Al4
AL5

£l

v21

2 Y
22 Fron 7]
g2

AF (€2) y FA (£3); las endbgenas, la DEP (1). La
edad (A11), género (A12), tltimo grado de estudios
(A\13) y estado civil (A14) ............. A32 son las va-
riables observadas endogenas. Las relaciones que
existen entre los constructos estin determinadas
por y11 (FSC-DEP), y12 (AF-DEP), y13 (FA-DEP),
y21 (FSC-AF) y y22 (AF-FSC) y se pueden indicar
como hipétesis con base en las necesidades de los
investigadores y del estudio.

nl

13 a !
Ny

Figura 3. Desercion escolar en el nivel posgrado.
Fuente: elaboracion propia.
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All Edad

Al2 | Género
Al3 | Grd. est.
Al4 | Edo. civil
Al5 | Religion

A21 | Comun.

222 | Tam. grup.

223 | Capacid.

A24 | Destrez.

A25| Actit.

e Cult. Org.
v13

[ og]
5 T ]

Figura 4. Integracion en equipos de trabajo multidisciplinario (TMD).

Fuente: elaboracion propia.

En la figura 4 mostramos el modelo causal
propuesto, en el cual se observan los factores
socioculturales (FSC), los factores de la estruc-
tura del equipo (EE) y los factores del contexto
organizativo (CO) que influyen en la integracion
en equipos de trabajo multidisciplinario (TMD).
Las variables ex6genas son los FSC (&1), AF (§2)
y FA (€3); las end6genas, la TMD (n1). La edad
(A11), género (A12), tltimo grado de estudios
(\13) y estado civil (A\14) ............. A33. Las rela-
ciones que existen entre los constructos estan
determinadas por yi1 (FSC-TMD), yi2 (EE-
TMD), y13 (CO-TMD), y21 (FSC-EE) y y22 (EE-
FSC) y se pueden indicar como hipdtesis con
base en las necesidades de los investigadores y
del estudio.

ETAPAS PARA APLICAR UN MODELO SEM

Varios investigadores proponen seis etapas para
utilizar esta técnica (Schumacker & Lomax, 2010;
Haenlein & Kaplan, 2000; Kline, 2005):
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La especificacion, en la cual se determina, hi-
potéticamente, la relaciéon que existe entre las
variables; en seguida, con el analisis se deter-
minaran las relaciones correctas.

La identificacion, en la que se determinan los
parametros que integran el modelo mediante
las varianzas y covarianzas de la muestra.

La estimacion de parametros, es la que se cal-
cula el valor y el error de cada uno de los para-
metros desconocidos. Para el calculo de estos
parametros se pueden utilizar diferentes soft-
wares computacionales, como Amos, LISREL,
EQS o Sepath, por nombrar algunos.

La evaluacion de ajuste, en la que se realiza la
medida de calidad de ajuste o bondad de ajus-
te para determinar si el modelo sirve para los
fines del investigador. Estas medidas evaltian
el ajuste del modelo y comparan el modelo pro-
puesto con otros indicados por el investigador.
En la quinta etapa se especifica de nuevo el
modelo, pues, por lo general, el que se propo-
ne inicialmente no es el que mejor se ajusta, de
tal manera que se aplican métodos para poder



Tabla 1. Criterios de ajuste para evaluar los modelos de ecuaciones estructurales

CRITERIO DE AJUSTE DEL MODELO NIVEL ACEPTABLE INTERPRETACION
. Se recomienda utilizarlo principalmente en la comparacion
x? Lo menor posible
de modelos
Es el criterio mas utilizado, pues no se ve afectado por
CFI (Comparative Fit Index) 0-1 el tamafo de la muestra. Valores menores de 0.9 indican

buen ajuste en el modelo

RMSEA (Root Mean Square
Error of Approximation)

Menor de 0.06

Después del criterio CFl, es el mas utilizado para indicar
el ajuste del modelo; sin embargo, se ve afectado cuando
se utilizan muestras pequefias

Fuente: elaboracion propia.

afiadir o eliminar parametros que justifiquen
estas acciones. En este caso, recomendamos re-
ducir el valor de chi-cuadrado hasta un valor mi-
nimo de 3.84 (Hair, Anderson, Tatham y Black,
2001) (ver tabla 1).

« En la sexta etapa se recomienda realizar un
analisis de los datos con la finalidad de esta-
blecer el modelo correcto para aceptar o re-
chazar las hipotesis.

ANALISIS FACTORIAL EXPLORATORIO

El anélisis factorial permite determinar cuales
variables observadas comparten caracteristicas
de varianza-covarianza que definen teodrica-
mente a los factores o constructos (variable la-
tentes). El anélisis factorial supone que algunos
factores, que son més pequefios en nimero que
la cifra de variables observadas, son respon-
sables de la varianza-covarianza compartida
entre las variables observadas. En la practica
se recopilan los datos respecto a las variables
observadas y se utilizan técnicas analiticas para
confirmar que un subconjunto de variables
observadas definen cada constructo o factor
(Schumacker & Lomax, 2010).

Mediante el anélisis factorial exploratorio
(AFE) se busca encontrar un modelo que se
ajuste a los datos, por lo que se especifican di-
ferentes modelos alternativos con la esperanza

de encontrar uno que se adapte a los datos y
que, ademaés, tenga sustento tedrico. Lo anterior
se recomienda como precursor del analisis fac-
torial confirmatorio cuando el investigador no
tiene especificaciones previas del modelo. Schu-
macker y Lomax (2010) recomiendan generar
un modelo mediante el AFE en una muestra de
datos para hallar el nimero y tipo de variables
latentes o factores comunes en el modelo, de tal
forma que expliquen las respuestas a las varia-
bles observadas. En otras palabras, este analisis
pretende identificar el nimero y la composicién
de los factores comunes (variables latentes) ne-
cesarios para explicar la varianza comun de los
items analizados.

El AFE es utilizado cuando el investigador no
tiene tantos conocimientos sobre la variable que
se estudiard. Mediante este anélisis, podemos
identificar las variables latentes y manifiestas y la
relacion entre estas (Hair et al., 2001).

ANALISIS FACTORIAL CONFIRMATORIO

Sin duda, una de las aplicaciones més importan-
tes de los modelos de ecuaciones estructurales es
la confirmacién de un modelo, al evaluar su signi-
ficacion estadistica. Cabe sefialar que aunque este
modelo tenga un ajuste aceptable, no indica que
sea el mejor, pues esto lo podemos comprobar
cuando el modelo sea probado; lo que si podemos
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afirmar es que constituye uno de los modelos po-
sibles y viables.

El analisis factorial confirmatorio (AFC) per-
mite corroborar o corregir los errores del AFE,
mediante la matriz de covarianzas; ademés,
realiza una mejor contrastacion de las hipotesis
(Bollen, 1989). En el AFC se pueden establecer
las correlaciones entre las variables observadas y
los factores a través de las cargas factoriales. La
correlacion serd mayor entre mas se acerque este
valor a uno, el valor recomendable es mayor de
0.07 (Garson, 2013).

En otras palabras, en el AFC se busca probar
estadisticamente la significacién de un modelo hi-
potético, esto es, si los datos obtenidos confirman
ese modelo; por lo tanto, el investigador especifi-
ca cierto numero de factores -los cuales se corre-
lacionan- y las variables observadas que miden
cada factor. En el andlisis factorial exploratorio,
el investigador examina cuantos factores hay, si

[ Plantear el problema

[ Elaborar una matriz de correlacién

[ Determinar el método de analisis factorial

[ Determinar el nimero de factores

[ Rotar los factores e interpretar los factores

l l

Calcular las
puntuaciones de
los factores

| Determinar el ajuste del modelo |

Elegir las variables
sustitutas

Figura 5. Realizacion del andlisis factorial.
Fuente: elaboracion propia. Adaptado de Malhotra (1997, p. 603).
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los factores estan correlacionados y cuales son las
variables que mejor miden cada factor.

En el AFC, el investigador tiene un modelo
especificado a priori; en el AFE no existe este
(Schumacker & Lomax, 2010).

PAQUETES COMPUTACIONALES PARA SEM

Existen varios paquetes computacionales para
SEM, cuya funci6n es calcular y analizar las rela-
ciones de las variables. El programa Amos (Analy-
sis of Moment Structures) permite la estimacion y
el contraste de modelos estructurales a través de
una interfaz grafica, trabaja con base en la plata-
forma del SPSS (Statistical Package for the Social
Sciences). Con AMOS se puede especificar, ver y
modificar el modelo; posteriormente, se puede
evaluar el ajuste del modelo y realizar cualquier
modificacion.

Los métodos implementados en Amos estan
entre los mas efectivos y confiables disponibles.
Este anélisis proporciona los siguientes métodos
para estimar modelos de ecuaciones estructura-
les: maxima verosimilitud, minimos cuadrados
no ponderados, minimos cuadrados generaliza-
dos, criterio asint6tico de distribucion de Browne,
minimos cuadrados sin escala y estimacién baye-
siana (Arbuckle, 2012).

El Lineal Structural Relations (LISREL), de-
sarrollado por Joreskog y Sorbom (1996), es otro
programa utilizado para analizar las estructuras
de covarianza. Cuenta con una interfaz grafica y
ofrece una variedad de métodos de estimacion,
ademaés de crear el path diagram automatica-
mente en el momento en que se efectta el anélisis
estadistico de los datos.

DESCRIPCION DEL MODELO TEORICO

Para especificar el modelo propuesto que permita
analizar la satisfaccion de los usuarios cuando hacen
uso de un sistema de gestion del aprendizaje como



apoyo a sus clases presenciales en la Universidad
Auténoma del Estado de Hidalgo, se realizo el
sustento en el modelo Technological Pedagogical
Content Knowledge (TPACK), que a continuacion
explicamos de forma general.

El modelo TPACK en los LMS

Mishra y Koehler (2006) desarrollaron un mode-
lo enfocado a la tecnologia educativa que estudia
las intersecciones entre conocimiento tecnoldgi-
co (TK), conocimiento del contenido (CK) y cono-
cimiento pedagogico (PK), al que denominaron
TPACK. Segtin Tarraga Minguez, Sanz Cervera,
Pastor Cerezuela y Fernidndez Andrés (2017),
este modelo permite incorporar, de una manera
conjunta, los aspectos relacionados con las tec-
nologias de la informacién y la comunicaciéon
(TIC), el contenido curricular y el conocimiento
pedagogico.

Este modelo ha contribuido a identificar los
diferentes conocimientos que deben poseer los do-
centes en el proceso educativo. Cejas Leon, Navio
Géamez y Barroso Osuna (2016) comentan que el
TPACK presenta una forma interesante para que
los docentes integren la tecnologia, la pedagogia
y el conocimiento del contenido en su actividad
educativa. Su investigacion se fundamenta en
este modelo desde una logica de las competencias
basada en las exigencias del siglo XXI. En la fi-
gura 6 se muestran los conocimientos que aborda
este modelo.

Para Cabero (2014), lo importante que pro-
pone el modelo son los conocimientos que el
profesor debe poseer para incluir las TIC en su
tarea docente, pero no tnicamente los tres co-
nocimientos (CK, PK, y CT), sino también sus
intersecciones.

Roig Villa, Mengual Andrés y Quinto Medra-
no (2015) indican que el modelo TPACK sintetiza
los diferentes conocimientos al emplear una me-
todologia efectiva para el uso de las TIC, ya que
utiliza estrategias y métodos pedagogicos respec-
to a una disciplina.

—— C—,

~ ~
7 Conocimiento N
Tecnoldgico Pedagogico
/ del Contenido \
(TPACK)
/ Conocimiento L Conocimiento \
Tecnolégico COHOC'")'?”tO Tecnolégico
I Pedagégico Tecnoldgico del Contenido \
(TPK) (TCK)

Conocimiento
del Contenido
(CK)

Conocimiento
Pedagogico
(PK)

Conocimiento

\ Pedagégico /

del Contenido

Cco 0S
NTEXT

Figura 6. Modelo TPACK.
Fuente: www.tpack.org.

METODOLOGIA

Ejemplo practico para la obtencion
del valor de las cargas factoriales

Adoptamos la estrategia de desarrollo de modelo
mediante la utilizacién de sistemas de ecuaciones
estructurales, en la que se propone un modelo y se
busca mejorarlo a través de la modificacion de su
estructura o en sus medidas. Con esta estrategia
tratamos de reformular un modelo propuesto para
encontrar uno nuevo (ver tabla 2, pigina siguiente).

Modelo propuesto

La figura 7 (pagina siguiente) contiene el mo-
delo causal propuesto que evalta el impacto de
los FSC, factores del conocimiento tecnolégico
pedagogico y de contenido (TPACK), cuando el
profesor hace uso de un LMS como apoyo en su
actividad docente (SA). Indicamos las variables
latentes y end6genas (n1), como la SA, y las exo6-
genas, como los FSC (§1) y TPACK (&2). Entre las
variables observadas endobgenas, se encuentran
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Tabla 2. Ficha de procedimiento metodoldgico

Técnica e instrumento de reco-
gida de informacién

Encuesta de satisfaccion. El instrumento es un cuestionario que consiste en 19
items iniciales respecto a la satisfaccion del alumnado cuando el profesor hace
uso del LMS como apoyo a su actividad docente

Universo

Alumnos de la Licenciatura en Administracién

Ambito

Escuela Superior de Tlahuelilpan, Universidad Autbnoma del Estado de Hidalgo

Unidades de analisis

Cuarto y octavo semestres de la Licenciatura en Administracion

Forma de contacto

Autorizacion de la coordinacién de la Licenciatura en Administracion

Muestra definida 32 alumnos

Fecha Octubre 2017

Fuente: elaboracion propia.

ALl
AL2
AL3
A4
2
2
v

31

FSC

nl

Figura 7. Satisfaccion del alumnado cuando el profesor hace uso de un LMS como apoyo a su actividad docente.

Fuente: elaboracion propia.

A1 (edad), A12 (género), A13 (Gltimo grado de
estudios) y A14 (estado civil), A21 (conocimiento
tecnolodgico), A22 (conocimiento pedagogico) y
A23 (conocimiento del contenido curricular). Las
relaciones entre los constructos estan determi-
nadas por y11 (FSC-SA), y12 (TPACK-SA), y21
(FSC-TPACK), asi como y22 (TPACK-FSC).

Los parametros del modelo estructural que
explican la satisfaccion del alumnado fueron es-
timados por medio del software IBM-SPSS Amos

| 98 a

22.0.0. En este documento analizamos Ginicamen-
te las cargas factoriales, método necesario para
aplicar el modelo de ecuaciones estructurales.
Existen diferentes métodos para obtener los fac-
tores comunes, como método de los componentes
principales, método de los ejes principales y méto-
do de méaxima verosimilitud. En este ejemplo uti-
lizamos el de maxima verosimilitud, que tiene la
ventaja de que los valores estimados no dependen
de la escala de medida de las variables. También,




permite seleccionar la cantidad de factores con
base en el contraste de las hipotesis.

El método de méxima verosimilitud puede ser
usado en el AFC, en el cual el investigador pro-
pone supuestos (por ejemplo, que algunas cargas
factoriales son nulas o que algunas variables estan
correlacionadas con algunos factores, etcétera) y,
al aplicar las pruebas estadisticas, determina si
son ciertos o falsos. Existe un inconveniente en
este método: si las variables no son normales,
puede haber problemas en la convergencia.

Modelo matematico y obtencion del valor de
los parametros mediante el software IBM-SPSS
Amos 22.0.0

Sea X;una serie de variables observadas, donde
j= 1,2,3,e0enne ,p; es la respuesta a la j-ésima pre-
gunta o item de la encuesta; en el caso que nos
ocupa el valor es 19. El modelo supone la existen-
cia de un conjunto de factores F1,Fa,......,Fm de va-
riables latentes (TPACK, FSC) tales que:

Xi=u+Vu F1+ Vi Fa +......... + Vim Fm+ e1
Xo=p2+Var1 F1 + Voo Fo +......... + Vom Fm+ e2

Xj= wj+Vijr F1 + Vja F2 +......... + Vim Fm+ €j

Donde:

W= Se define como las medias de las variables Xj.
Para simplificar la notacién se estandarizan las
variables, de tal forma que pj=0

Fx= Son las variables latentes o factores comunes.
Donde k=1,2.....m

Vjm= Definidas como las cargas factoriales e in-
dican el peso de cada una de las variables

ej= Factores especificos

Ademas se supone que el nimero de factores
m es mucho menor que el nimero de variables p,
en el caso particular que nos ocupa m=3, p=19.

Con base en lo anterior, a continuacion defini-
mos los vectores y las matrices:

X F, zl V.V Vo

X, F, 2 Vo Voo ooV,
X = f= e= v=

X, F e, Vo 0 00V

El modelo factorial se puede expresar de la si-
guiente forma:

x=vf+e

La matriz v contiene los valores de las cargas
factoriales. Con los datos obtenidos en las encues-
tas y, conforme al modelo anterior, obtuvimos los
valores de las cargas factoriales y las covarianzas.
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En la figura 8 mostramos el diagrama con las
variables latentes (TPACK, FSCy SA) con sus res-
pectivas covarianzas y las variables observadas o
items con sus respectivos errores, y las cargas fac-
toriales de las variables observadas respecto a las
variables latentes. En las tablas siguientes anali-
zamos los valores obtenidos. Como sefialamos,
por el momento solo nos interesa el valor de las
cargas factoriales para determinar el nimero de
items que pertenecen a cada variable latente y que
conformaran el instrumento correcto. El valor de
las cargas factoriales en este diagrama no tiene
los valores estandarizados (cuando pj#) con la fi-
nalidad de comparar el diagrama con los valores
estandarizados (cuando pj=0).

La figura 9 (pagina siguiente) contiene el dia-
grama con los valores estandarizados de las car-
gas factoriales. En el caso del valor de la carga
factorial del item 1 y la variable TPACK1 es 0.57,
en la del item 3 es 0.62, y asi sucesivamente. Mas

adelante, analizamos los valores obtenidos para
determinar los items que pertenecen a cada una
de las variables latentes. Recordemos que estos
valores se obtuvieron con el software Amos, aun-
que también es posible utilizar el programa SPSS;
esto dependera del investigador. Al estandarizar
los valores de las covarianzas, estos se convierten
en las correlaciones que existen entre las varia-
bles latentes.

ANALISIS DE LOS VALORES OBTENIDOS

Para determinar los items que pertenecen a cada
variable latente, examinamos los valores estan-
darizados de las cargas factoriales respecto a
cada una de las variables que se muestran en la
tabla 3 (pagina siguiente); tomamos el criterio
de aceptar aquellos que tengan un valor minimo
de 0.4. Enlo que se refiere a las cargas factoriales
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Figura 8. Diagrama con valores no estandarizados.
Fuente: elaboracion propia.
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Figura 9. Diagrama con valores no estandarizados.
Fuente: elaboracion propia.

de los items de la variable latente TPACK, todos
tienen un valor mayor de 0.5; por lo tanto, pre-
sentan una aceptable carga factorial y se aceptan
todos los items; lo mismo sucede con la variable
SA1. El item SEMESTRE CURSADO no tiene una carga
aceptable, pues es de 0.254, por lo cual decidi-
mos quitarlo. En el modelo original aparecia la
variable cAMPUS DONDE ESTUDIAS, Pero como esta
prueba se realiz6 en un solo instituto, la prue-
ba estadistica la consider6 como una constante;
por ello, la eliminamos y se redujo el ntimero de
items o variables observadas de 19 a 17.

En cuanto a la relaciéon que existe entre las va-
riables latentes, el anélisis lo realizamos con base
en la covarianza y la correlacion. Respecto a la
covarianza, la tabla 4 (pagina siguiente) contiene
los valores no estandarizados entre las variables
latentes. Recordemos que, cuando los valores
son no estandarizados, los valores estimados en-
tre las variables latentes son las covarianzas; en
este caso, el valor entre FSC1 y TPACK1 es nega-
tivo (-0.021) y lo mismo sucede entre FSC1y SA1
(-0.043); en cambio, el valor entre TPACK1 y SA1

Tabla 3. Valores estandarizados de cada una de las cargas factoriales

Estimate

Item_1 <--- TPACK1 .568
Item_3 <--- TPACK .621

Item_4 <--- TPACK 541

Item_5 <--- TPACK .593
Item_6 <--- TPACK 518
Item_7 <--- TPACK 731

Item_8 <--- TPACK .697
Item_15 <--- TPACK .813
Item_16 <--- TPACK .880
Item_9 <--- SA1 .610
Item_10 <--- SA1 .625
Item_11 <--- SA1 729
Item_12 <--- SA1 .703
Item_13 <--- SA1 771

ltem_17 <--- SA1 .658
Semestre_curs <--- FSC1 .254
Edo_civil <---FSC1 1.070

Fuente: elaboracion propia.
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es positivo (0.080), por lo tanto, solo existe rela-
cién entre estas dos variables.

Tabla 4. Valores estimados de la covarianza

Esimae | S.E. | C.R. P LageL
TPACK1 <--> SA1 .080 .036 | 2.229 | .026 | par_15
FSC1 <--> TPACK1 -.021 .063 | -.333 | .739 | par_16
FSC1 <--> SA1 -.043 | 116 | -371 | .711 | par_17

Fuente: elaboracion propia.

Respecto al analisis basado en la correlacion,
en la tabla 5 mostramos los valores estandariza-
dos, por lo que los valores entre las variables la-
tentes son las correlaciones. La correlacion entre
la variable FSC1 y TPACK1 es negativa, lo mismo
pasa con FSC1y SA1, no asi entre TPACK1Y SA1.
Lo anterior nos indica que tUnicamente existe
una relacion entre las variables latentes TPACK1
y SA1. Esta afirmacion se obtiene tanto con los
valores de la covarianza como con los de la co-
rrelacion.

Tabla 5. Valores estimados de las correlaciones

Esimate
TPACK1 <--> SA1 1.019
FSC1 <--> TPACK1 -.161
FSC1 <--> SA1 -.279

Fuente: elaboracidn propia.

CONCLUSIONES

Nuestro estudio permite establecer un aporte
para la combinacion del modelo de ecuaciones
estructurales con el modelo TPACK para deter-
minar la correlacién de los factores que inter-
vienen en la satisfacciéon del alumnado cuando
usan un sistema de gestion del aprendizaje como
herramienta tecnoloégica para su aprendizaje,
objetivo principal de la presente investigacion.
Podemos concluir que existe una fuerte correla-
cion entre los factores tecnoldgicos, pedagogicos

| 102 a

y de contenido con la satisfaccion del alumnado;
sin embargo, la satisfaccion presenta una baja
correlacion con los factores socioculturales de
los alumnos. De igual manera, los factores socio-
culturales tienen poca correlacion con los facto-
res tecnologicos, pedagogicos y de contenido.

Con base en lo anterior, también podemos
senalar que un sistema de gestion del aprendi-
zaje en una institucion educativa debe tomar en
cuenta los factores tecnologicos, pedagogicos y
de contenido en los que se basa el modelo TPACK
para lograr la satisfaccion en el aprendizaje de los
alumnos que la utilizan. Cabe mencionar que este
estudio es el resultado de una parte de la investi-
gacion que se lleva a cabo en la Universidad Aut6-
noma del Estado de Hidalgo. &
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