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Resumen

El objetivo de este trabajo es evaluar el efecto de algunas variables latentes influyentes
sobre la competencia lectora y la alfabetizacion matematica en una muestra de
estudiantes costarricenses participantes en la prueba PISA 2009. Se estable un modelo
de medida para los constructos latentes y un modelo estructural que establece la
relacion entre constructos, basado en la teoria y en la opinion de expertos en la tematica.
Se estima un modelo de ecuaciones estructurales, tanto desde un enfoque clasico o
frecuentista como desde una perspectiva Bayesiana. En ambos enfoques las
estimaciones resultan muy similares en el modelo de medida y en el modelo estructural,
resultados que dan evidencia empirica a favor de las hipétesis planteadas.

Palabras clave: Modelos de Ecuaciones Estructurales Bayesianos, Cadenas MCMC,
Alfabetizacion Matematica, PISA.
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Structural equation models for the study of factors affecting reading
competence and mathematical literacy: bayesian approximation with
PISA data 2009

Abstract

The aim of this paper is to evaluate the effect of some influential latent variables on
reading competence and mathematical literacy in a sample of Costa Rican students
participating in the PISA 2009 test. A measurement model is established for the
latent variables, and a structural model that establishes the relationship between
latent variables, based on the theory and the opinion of experts in the subject. A
structural equations model is estimated, both from a classical or frequentist
approach and from a Bayesian perspective. In both approaches, the estimates are
very similar in the measurement model and in the structural model, results that give
empirical evidence in favor of the hypotheses proposed.

Keywords: Bayesian structural equation modeling, MCMC chains, Mathematics
literacy, PISA.

AMS Classification: 62-00

1. Introduccién

Los modelos de ecuaciones estructurales o bien los SEM (Structural Equations Models)
surgen de la necesidad de explorar posibles planteamientos teéricos causales a partir de
datos empiricos. Estos modelos son producto de la integracion de tres tipos de analisis
cuantitativos: el analisis de trayectoria o de senderos, estos aportes se dieron a conocer
por los autores Sewall Green Wright (1984), el andlisis de factores, cuyo autor es
Spearman (1904) y los modelos de ecuaciones simultaneas desarrollados por John
Maynard Keynes (1936). En los afios 70, Karl Gustav Joreskog junto a Arthur Goldberger
unen las nociones de estas corrientes, y junto con Dag Sorbom (especialista en
programacion), crean el paquete LISREL, el cual es el primer paquete estadistico para la
modelizacion de sistemas de ecuaciones estructurales (Mulaik, 2009, p.379).

Los SEM en la actualidad son conocidos en la comunidad cientifica por diferentes, entre
ellos el analisis de la estructura de covarianza, analisis factorial confirmatorio, analisis de
la variable latente, y también el andlisis LISREL. Estos modelos SEM crean modelos de
error de medida, dicho de otro modo, el grado de medicion de las variables incluidas en
el modelo. Ademas, incorpora constructos inobservables o variables latentes y modela las
relaciones entre multiples variables predictores, independientes o exdgenas y variables
dependientes o endogenas (Escobedo et al, 2016).

La fundamentacion teodrica es de suma importancia dentro de los modelos de ecuaciones
estructurales, ya que éstos requieren de una fuerte justificacion teodrica para logar la
especificacion de las relaciones de dependencia, también para la modificacion de algunas
relaciones propuestas y primordialmente en la estimacion del modelo propuesto. La teoria
a la cual nos referimos es un conjunto sistematico de relaciones que ofrecen una explicacion
exhaustiva y consistente de un fenomeno estudiado (Hair et al, 1999, Mulaik 2009).
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Los SEM contribuyen a la evaluacion de modelos teoricos, convirtiéndose en una de las
herramientas mas poderosa para el estudio de relaciones causales en datos empiricos
(Kerlinger & Lee, 2002), no obstante, estos modelos nunca prueban la causalidad.
Realmente s6lo ayudan a seleccionar hipotesis causales relevantes y a la eliminacion de
aquellas no sustentadas por la evidencia empirica. De esta manera, los modelos causales
son susceptibles de ser estadisticamente rechazados si se contradicen con los datos. Por
lo tanto, nunca se debe olvidar que el verdadero valor de esta técnica es especificar las
relaciones existentes entre variables y ademas evaluar cuantas de esas relaciones se
representan en los datos recolectados (Mulaik, 2009).

Aunado a lo anterior, cabe sefialar que el analisis SEM es una técnica principalmente
confirmatoria e idonea para el analisis de una teoria estructural relativa a un fendémeno en
particular. Sin embargo, en ocasiones los resultados sugieren la modificacion de un
modelo establecido a priori, para este caso se considera que el analisis toma un caracter
exploratorio, pero que de igual forma, requiere un andamiaje empirico o conceptual que
permita realizar un ajuste al modelo inicial. (Vargas, Mora & Montero 2016).

Es el interés de este trabajo presentar la técnica de ecuaciones estructurales para explorar
posibles relaciones causales en la investigacion educativa, esto por medio de un modelo
de medida que ayude a estimar las relaciones estructurales existentes entre los constructos
competencia lectora y la alfabetizacion matematica, en una muestra de estudiantes de
centros educativos de Costa Rica que participaron en prueba PISA para el afio 2009.

2 Marco general de referencia: algunos determinantes de la competencia
lectoray la alfabetizacion matematica

Se realizo6 la consulta bibliografica sobre las variables latentes influyentes sobre la
competencia lectora y la alfabetizacion matematica, ademas se contd con la opinién de
dos expertos en la tematica, la Dra. Ana Maria Rodino especialista en educacion
preescolar y desarrollo de lectoescritura, miembro del Consejo Consultivo e investigadora
del Proyecto Estado de la Educacion de CONARE, el Dr. Angel Ruiz Zuiiiga, profesor
catedratico e investigador del Centro de Investigaciones Matematicas y Metamatematicas
de la Universidad de Costa Rica, quien ha sido pionero en la reforma matematica del
sistema educativo costarricense. Asi mismo, se recibié apoyo de la Dra. Eiliana Montero
Rojas, profesora catedratica e investigadora del Instituto de Investigaciones Psicologicas
de la Universidad de Costa Rica, con un amplio y valioso conocimiento en Estadistica e
investigacion educativa. A partir de la teoria y la retroalimentacion con los expertos se
llegd a la construccion de un modelo causal, el cual se puede apreciar en la figura 1, en
esta los signos “+” y “-” significan una relacion causal (flechas rectas) o correlacion
(flechas curvas) esperada positiva y negativa, respectivamente.
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Figura 1

Modelo causal tedrico: variables latentes influyentes sobre la competencia lectora y
la alfabetizacion matematica
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Fuente: Elaboracion propia a partir de revision bibliografica y opinion experta.

La evaluacion PISA 2009 no suministran indicadores para la medicion de las variables
latentes: eficiencia en matematica, ansiedad hacia las matematicas, motivacion hacia la
matematica y la calidad del docente de matematica, de manera que dichos constructos no
se consideraron en la estimacion del modelo final, por lo que se estimo el modelo con los
constructos que se contemplan en esta evaluacion.

2.1 Los constructos en el modelo

La competencia lectora es la capacidad individual para comprender, utilizar textos
escritos, reflexionar sobre ellos, e implicarse con ellos para alcanzar los propios objetivos,
desarrollar el propio conocimiento y potencial, y participar en la sociedad. (OCDE
Santillana, 2011, p.37). Seglin sefiala Rodino (2012, p.10), esta definicion de competencia
lectora hace referencia a las destrezas cognitivas que involucran la decodificacion de
signos graficos y las habilidades mas complejas como la extraccion de las discursivas de
los textos, asi como la identificacion de estructuras lingiiisticas.

Dicha competencia se evaliia tomando en cuenta el formato textual, es decir en textos
continuos y discontinuos, Los procesos de lectura en el que se forma una idea general del
texto, asi como la reflexion de su contenido, formas y rasgos. También toma en cuenta
las situaciones, el uso para el que se ha elaborado el texto.
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La competencia matematica se define segun el marco de evaluacion de las pruebas PISA
de la siguiente forma:

La capacidad que tienen los alumnos para analizar, razonar y comunicar ideas de
manera eficaz al plantear, formular, resolver e interpretar las soluciones a un problema
matematico en una variedad de situaciones de la vida cotidiana. OCDE (2006, p.14)

Y estas competencias, segun lo indica el mismo documento de OCDE (2006, p.14), se
evaltan segln las siguientes areas:

e Contenido matematico: El contenido matematico esta fundamentado en cuatro ideas
basicas a saber: cantidad, espacio y forma, cambio y relaciones, ¢ incertidumbre y
ademas se relaciona de forma secundaria en relacion con las «ramas curricularesy
(mimeros, el algebra y la geometria).

e Procesos matematicos: Son aquellos que se determinan o definen por medio de las
competencias generales matematicas propiamente dichas y que abarcan el lenguaje
matematico, la habilidad de crear modelos y la habilidad de la resolucion de problemas.

e Las situaciones: Las situaciones hace referencia a los campos en los que se utiliza la
matematica y se instituye segun su grado de proximidad seglin el estudiante. En las
evaluaciones PISA se identifica cinco situaciones: personales, educativas, profesionales,
publicas y cientificas.

Segun el trabajo de Montero et. al (2012, p.44), existe una relacion con una magnitud
importante y significativa entre la percepcion de la eficacia de estrategias para
comprender texto y escala de percepcion de la eficacia de estrategias para resumir un
texto con las notas obtenidas en las pruebas matematicas. Lo anterior es muy relevante e
indica que el grado de comprension y sintesis de textos que posea un estudiante, influye
de modo significativo y relevante en la alfabetizacion matematica, es decir, quienes se
desempefian bien en una de las dos areas tiene una alta probabilidad de desempefiarse
bien en la otra.

Segiin Simmons & Singleton (2008), se han encontrado varias habilidades lingiiisticas
asociadas con el desarrollo de la aritmética en los nifios, el procesamiento fonoldgico, la
capacidad de diferenciar y manipular segmentos significativos de un lenguaje hablado,
estos se han relacionado con la competencia en aritmética. Por otro lado, se ha descubierto
que muchos aspectos de las habilidades verbales, incluida la comprension auditiva, el
razonamiento verbal y el vocabulario, predicen la competencia aritmética y por ende la
alfabetizacion matematica (Zhang et al., 2014).

En el estudio realizado por Vilenius et. al (2008, p. 421-423) concluyeron que las
habilidades de comprension de texto y el rendimiento matematico de la resolucion de
problemas estaban interrelacionados, en un sentido pedagogico, los resultados indican la
importancia de priorizar la fluidez en las habilidades de lectura antes de cambiar el
enfoque principal de la ensefianza a estrategias de lectura mas relevantes, tanto para la
comprension de lectura como para los problemas matematicos.
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Estos constructos denominados alfabetizacion matematica y competencia lectora estan
asociados con otras variables latentes, tales como el contexto del hogar (Clima educativo
del hogar), el poder adquisitivo de los padres, el ambiente educativo del colegio, las
habilidades basicas de razonamiento y la motivacion hacia la lectura, asi como lo
menciona Montero (2012, p.22-38).

Diversos estudios muestran un efecto entre el nivel socio econémico y el rendimiento,
donde los estudiantes de familias que experimentan mayor nivel de pobreza, aquellos (as)
cuyos padres tiene niveles académicos bajos y estudiantes sin apoyo de parte de nticleo
familiar suelen presentar un efecto negativo sobre su desempefio académico. (Rivero,
2000; Bandura, 1982 y Gonzalez-Pineda et al., 2003). En ésta misma linea, Montero
(2012, p.22) indica que “padres con un nivel socio econémico alto, al momento de elegir
a cual centro enviar a sus hijos, tienden a considerar mas el rendimiento académico de los
centros educativos que los padres de un nivel socioeconémico bajo.”

El ambiente educativo del colegio es otra de las variables que tiene relevancia en este
estudio, debido a que ésta influye sobre el rendimiento del estudiante. Esta la compone
varios elementos, incluyendo los valores, las culturas, las précticas de seguridad y la parte
de la organizacion educativa que hace que la institucién marche de la forma mas adecuada
y plasme las politicas educativas en cada uno de sus centros escolares. Asimismo, es
importante la relacion existente entre estudiantes y docentes, un ambiente seguro y
ordenado, asi como la relacion entre los administradores de la institucion, docentes,
padres y estudiantes, esto contribuye a la existencia de un clima escolar positivo y por
ende generar un en los alumnos un rendimiento mas alto.

Otro detalle muy importante que Montero (2012) y Mullis et al (2012) mencionan sobre
el rendimiento académico de los alumnos es el impacto que tiene el ausentismo docente
sobre dicho rendimiento, ya que esto influye negativamente en las oportunidades de los
alumnos para aprender. El ambiente escolar también mejora cuando los docentes del
centro educativo tienen una actitud positiva hacia los estudiantes y cuando colaboran en
las actividades curriculares y extracurriculares de la institucién e incentivan su auto
desarrollo profesional.

Es importante considerar las habilidades cognitivas y no cognitivas del alumno, éstas se
concentran en las habilidades, destrezas y conocimientos que el estudiante utiliza para
enfrentarse a la vida cotidiana real, es decir, se centra en determinar lo que el estudiante
sabe y lo puede lograr con lo que aprendi6 en el sistema educativo, y no depende de cuanto
dominio tenga de los contenidos curriculares especificos (OCDE-Santillana, 2011, p. 18-
19). En el Centro de Investigacion Economica y el Instituto Central de Salud Mental en
Alemania se desarrolld un estudio que apoya la evidencia de que tanto las habilidades
cognitivas y no cognitivas juzgan un papel importante en la contribucion del éxito
economico futuro de los estudiantes (Borghans et al. 2008, Heckman 2008, citado por
Montero (2012); Coneus et. al (2010)), Ademas los resultados arrojaron que las habilidades
cognitivas y mentales son predictores muy importantes del buen desempefio de los
estudiantes en la escuela, y que esta prediccion aumenta al incluir la edad del alumno.



Alejandro Salas et &lii ¢ Un modelo de ecuaciones estructurales para... 173

Se debe tener claro que la motivacion hacia la lectura es importante para desarrollar
habilidades y destrezas en lectura, ésta surge tanto de un impulso interno, asi como de un
estimulo externo que estd también asociado con la caracteristica de resiliencia para los
alumnos, aunque esta relacion es mas débil (OECD, 2011).

Dentro de la literatura se puede encontrar algunos factores que influyen de modo relevante
en el rendimiento de los estudiantes en la evaluacion PISA, como se puede apreciar estos
son de diversa indole: obedecen a factores personales (auto-eficacia, ansiedad, la
confianza, motivacion y disfrute de la lectura y la matematica), asi como factores
socioecondmicos (condicion socioecondomica del hogar y clima educativo del hogar) y la
condiciones propias de la ensefianza (métodos de ensefianza utilizados y condiciones del
centro educativo), estos factores constituyen constructos latentes que deben estimarse y
que a su vez se relacionan de modos complejos, estableciendo relaciones causales directas
e indirectas sobre el rendimiento de los estudiantes en la alfabetizacion matematica y la
competencia lectora, la estimacion de estas relaciones podria ser compleja, es por esta
razdn que en este estudio se emplea los modelos de ecuaciones estructurales.

3 Materiales y métodos

3.1 Datos

El objetivo de este estudio es elaborar un modelo de ecuaciones estructurales que permita
evaluar el efecto de variables latentes influyentes sobre la competencia lectora y la
alfabetizacion matematica en una muestra de estudiantes costarricenses participantes en
la prueba PISA 2009.

El Programa Internacional de Evaluacion de Estudiantes (PISA- Programme for
International Student Assessment) es un programa liderado por la OCDE y es de caracter
internacional y su objetivo es la medicion del rendimiento académico de los estudiantil
en las dreas de matematica, ciencia y lectura de los paises miembros. Dicha medicion se
realiza cada tres afios mediante cuestionarios que evaluan a los estudiantes y directores
de los centros educativos, con el objetivo de contar con informacion relevante para a toma
de decisiones.

La muestra utilizada para la aplicacion de las pruebas PISA es tomada de una poblacion
de estudiantes de edades entre los 15 afios y tres meses y 16 afos y dos meses, que asisten
las instituciones educativas oficiales y que cursan un grado equivalente al sétimo o
superior para todos los paises miembros. (Arauz, 2017). En nuestro caso se cuenta con
una muestra de 3.744 estudiantes de secundaria.

Para la medicion de cada constructo involucrado en el modelo causal propuesto se
definieron indicadores a partir de los datos de las evaluaciones PISA 2009. Cada
constructo con sus indicadores se muestra en el siguiente cuadro y la explicacion de la
construccién de cada uno de estos indicadores se puede consultar en el anexo 2.
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Cuadro 1
Descripcion de los constructos y sus respectivos indicadores
Constructo Abreviacion  Tipo de Variables observadas (Indicadores)
variable
Clima educativo del CLIM_EH Exo6gena Indices:
hogar -Tenencia de bienes asociados al capital
cultural

-Cantidad de libros en la casa
-Frecuencia de lectura en linea

Habilidades basicas HABIL Exo6gena Indices:
de razonamiento -Grado que cursa
-Promocion
Ambiente educativo AMB_EDUC Exoégena indices:
del colegio -Facilidad para desarrollar ensefianza

-Escala de gestion del director
-Clima escolar

Habitos, actitudesy MOT_LECT Endégena Indice:

motivacion hacia la -Escala de actitud hacia la lectura

lectura -Frecuencia de lectura de textos educativos
-Frecuencia de lectura por iniciativa propia
-Tiempo de lectura por placer

Competencia lectora  COMP_LEC Endoégena -Cinco valores plausibles en competencia

lectora
Alfabetizacion ALF MATE Endogena -Cinco valores plausibles en alfabetizacion
matematica matematica.

Fuente: Datos de la muestra costarricense de PISA 2009

3.2 Modelos de ecuaciones estructurales

Los modelos de ecuaciones estructurales, o conocidos como SEM, son modelos
estadisticos multivariantes que estiman los efectos y las relaciones existentes entre
variables (Ruiz et al. 2010, Mulaik 2009, Montero 2012). Estos modelos nacen para
flexibilizar los modelos de regresion, en ellos hay menos restricciones que los modelos
de regresion comunes, esto gracias a que admiten la inclusion de errores de medida tanto
en las variables independientes (predictores) como en la variable repuesta o variable de
criterio. Se les considera, en ocasiones, como varios modelos de analisis factorial que
permiten efectos directos e indirectos entre los factores.

Una de las ventajas de estos modelos es que indican el tipo, la direccion y la magnitud de
la relacion entre las variables que conforman dicho modelo (Ruiz et al. 2010), es por esta
razén que también son llamados modelos confirmatorios, ya que permite “confirmar”
mediante el andlisis de la muestra (evidencia empirica) las relaciones propuestas
sustentadas en la teoria que se han consultado y que ha sido referencia para la
construccion de dichos modelos.

En el modelado de ecuaciones estructurales, se involucran tres tipos de variables, las
cuales es importante identificar (Ruiz et al. 2010, Mulaik 2009, Montero 2012):
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Variables exdgenas: Se conciben como aquellas variables que “causan” los fendmenos
de interés, (esta variable no recibe efecto de ninguna otra variable, pero si afecta a otras).

Variable latente: Es una variable exdgena que se caracteriza por ser aquello que se desea
medir, pero que no es observable y que no contiene error de medicion.

Variables enddgenas: Son las variables que se ven afectadas por otra u otras variables,
estas dependen causalmente de otras en el modelo definido, a estas variables se le asocia
un error de medicion.

Variables residuales: Determinan el porcentaje de variabilidad que no explican las
variables observadas. Existen variables residuales exdgenas observadas.

Cuadro 2
Principales variables e indicadores en un Modelo de Ecuaciones Estructurales
Tipo de variable Simbologia Forma gréfica
Latente Exo6gena & Ksi Circulos/Elipses
Endogena n:Eta
Observadas Para las Exogenas X Rectangulos
Para las enddgenas Y
Errores de Para la endogena {:Zeta  Depende de los softwares,
medicion Para la observada X 6:Delta  algunos no dibujan nada
Para la observada Y &: Epsilon otros utilizan circulos o
elipses
Relacion Entre dos variables endogenas  f:Beta  Flecha en una direccion
causal directa ¢ Entre una variable endogenay y: Gamma
indirecta otra exogena e
Entre el constructoy elolos A Lambda
indicadores que la componen
Relacion de Entre dos variables exdgenas ®:Phi  Fecha curva en dos
covariacion Entre los errores de medicion Y psi  direcciones

Fuente: Cuaderno Metodologico 2, Gutiérrez (2008, p.14)

Se utiliza diagramas de trayectorias para representar de forma grafica el modelo
estructural, asi como se aprecia en el grafico 1, también de esta misma forma se representa
el modelo de medicion de las variables enddgenas y exdgenas.
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Figura 2
llustracion de un modelo de ecuaciones estructurales
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Fuente: Elaboracion propia a partir de Cuaderno Metodologico 2, Gutiérrez (2008, p.14)

En todo modelo SEM sobresale dos componentes primordiales: el primero es el modelo
estructural, el cual contiene las relaciones causales entre los constructos, y segundo el
modelo de medicion, en el cual se presenta los indicadores con los cuales son medidos
los constructos (Bollen 1989, Montero 2009).

3.2.1 Modelo estructural y modelo de medicién

La relacion estructural de las variables latentes, en los modelos SEM, se centran en los
resultados estimados por el modelo de medida del analisis factorial confirmatoria, razéon
por la cual, en un modelo SEM se puede identificar dos componentes principales:

Modelo de medicion: Este representa las relaciones entre las variables latentes con sus
respectivos indicadores, segiin como se puede observar en el grafico 1, en él los vectores &
(ksi) y n (eta) son vectores no observables o latentes, y los vectores ' = (¥1,¥2,.-.,¥p )
yx" = (x1,%;,...,X, ) son vectores observados. Por lo que, se tienen dos expresiones
que representan a los modelos analiticos de medicion o factoriales LISREL):

Y=Ay n+e

X=MAx-&+6

Modelo estructural: establece las relaciones entre factores latentes y el resto de las
relaciones que no forman parte del modelo de medida.

n=y-{+¢
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En la literatura se encuentra que hay varias fases en la construccion de modelo de
ecuaciones estructurales, a saber:

La especificacion: En esta fase el investigador establece las relaciones hipotéticas entre
las variables latentes y las observadas (segun la teoria consultada), para la estimacion de
las relaciones correctas.

Fase de identificacion: Se verifica si un modelo esta identificado, esto se hace mediante
una expresion algebraica que lo demuestre, en funcion de la matriz de varianzas y
covarianzas muestrales.

Estimacion de pardmetros: Mediante métodos numéricos se determina los valores de
los parametros desconocidos a estimar, asi como su respectivo error de medicion. Se hace
necesario el empleo de paquetes computacionales tales como LISREL, Mplus, R (libreria
sem, lavaan) entre otros programas. Esta fase es muy importante en un modelo de
ecuaciones estructurales ya que por medio de optimizaciéon numérica se obtiene una
solucion tUnica aproximada de cada parametro libre. En un modelo de ecuaciones
estructurales se prueba que la matriz de varianzas y covarianzas poblacional es igual a la
matriz de varianzas y covarianzas asociada al modelo tedrico, es decir £ =X (), donde X
es la matriz poblacional y X(6) es la matriz asociada al modelo propuesto (Mulaik, 2009).

La bondad de ajuste: hace referencia a la exactitud en los datos del modelo para
determinar si es correcto y sirve para los propdsitos del investigador. La calidad del ajuste
puede verse por: (1) medidas absolutas del ajuste que evaltian el ajuste global del modelo,
(2) medidas del ajuste incremental que comparan el modelo propuesto con otros modelos
que el investigador ha especificado previamente, o (3) medidas del ajuste de parsimonia,
éstas comparan los modelos con diferentes nimeros de coeficientes estimados, siendo su
propdsito determinar la cantidad del ajuste conseguido por cada coeficiente estimado. En
el cuadro 2 se muestra algunas medidas de bondad de ajuste que se debe tener presente a
la hora de evaluar el ajuste del modelo que se ha identificado (Escobedo et al. 2016, p.14).

Cuadro 3

Algunas medias de bondad de ajuste

Medida de bondad de ajuste Nivel de ajuste aceptable
1.Chi-cuadrado y>. p>0,05

2.Indice de bondad de ajuste comparativo: CFI. >0,95

3.Indice de ajuste no normalizado: NNFI. >0,95

4.Indice de ajuste normalizado: NFI. >0,90

5.Indice de bondad de ajuste global: GFI. >0,90

6.Indice de bondad de ajuste global corregido: AGFI. >0,90

7.Raiz del residuo cuadratico medio estandarizado: SRMR. < 0,08
8.Raiz del error cuadratico medio de aproximacion: RMSEA. < 0.06
Fuente: Modelos de Ecuaciones Estructurales, Escobedo et al. (2016, p.14)

La reespecificacion del modelo: Ayuda al investigador a saber si el primer modelo
obtenido es el mejor, para lo que es necesario buscar métodos para mejorar el ajuste de
este, afadiendo o eliminando los parametros estimados del modelo original, con sus
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justificaciones correspondientes. Para tal caso, el valor del indice de modificacion
corresponde a la reduccion del valor de chi-cuadrado, el cual se sugiere en un minimo de
3,84 para ser significativa.

La interpretacion de los datos: Ayuda al investigador a establecer el modelo correcto y
la aceptacion o rechazo de las hipdtesis, concluyendo las asociaciones y relaciones de
causalidad presentes entre las variables latentes o constructos.

4 Resultados

En esta seccion se presentan los resultados tanto de la estimacion via maxima
verosimilitud mediante el uso del software LISREL (LInear Structural RELations)
version 8.8, como para la estimacion bayesiana realizada mediante el paquete estadistico
Mplus versién 7.

4.1 Enfoque frecuentista

La Figura 2 muestra los resultados obtenidos mediante un enfoque frecuentista via
maxima verosimilitud del modelo descrito con anterioridad. (El anexo 1 muestra la
solucién no estandarizada)

Figura 3

Estimacion de los parametros por maxima verosimilitud, solucion completamente
estandarizada

B
g
8
]
8

B
g
2

E
Igl
iﬁ
Fad
T L i

e
0.55
.28

0.3

N
0

=
[

3
<
5

£

0.8

=
i

i

o

0.21
E o.5% 0.5
HABIL 0,06 \ALF_MATE,
0,74 0.5

=

6.8 8
T

Chi-Sqaare=3056.01, df=198, P-value=0.00000, RMSEA=0.062

Fuente: Datos de la muestra costarricense de PISA 2009



Alejandro Salas et &lii ¢ Un modelo de ecuaciones estructurales para... 179

Analizando el modelo de medicion (relacion entre constructos con sus respectivos
indicadores) se observa que en la mayoria de los casos los indicadores presentan cargas
factoriales apropiadas (cargas mayores a 0,3 en valor absoluto se consideran optimas) y
cuya direccion es acorde con lo esperado. Unicamente en el caso del indicador Gestion
del Director (GEST_DIR) como indicador de Ambiente Educativo del Hogar presenta la
relacion mas baja (0,24).

En lo que respecta al modelo estructural (trayectorias causales que conectan variables
latentes exdgenas y enddgenas), se observa que mayoritariamente todos los coeficientes
tienen sentido tedrico y sus estimaciones resultaron estadisticamente significativos y de
importancia practica (coeficiente estructural estandarizado mayor a 0,1 en valor
absoluto). Cabe resaltar que el signo negativo que conecta causalmente a Ambiente
Educativo del Colegio (AMB_EDUC) con Motivacion hacia la lectura (MOT LEC)
parece ser contra intuitivo y no esperado, sin embargo, puede haber ocurrido dos
situaciones, por un lado, los indicadores utilizados para representar el constructo de
Ambiente Educativo del Colegio son medidos a un nivel mas alto de agregacion (nivel de
centro educativo) que los demas indicadores que son medidos a nivel de estudiante, lo
cual provoca una variabilidad menor entre los valores de estos indicadores entre
estudiantes del mismo centro educativo. Por otro lado, cada indice en cuestion
corresponde a una agregacion de item de una escala, donde es el director del colegio quien
responde las preguntas sobre la gestion del centro educativo, de esta manera puede existir
un problema de subjetividad que a vez es posible que se refleje en una medicion sesgada
de estos indicadores.

Se evidencia una importante relacion (0,77) entre la Competencia Lectora (COMP_LEC)
sobre la Alfabetizacion Matematica (ALF MATE), resultado que permite dar una
recomendacion al sistema educativo costarricense, sobre el reforzamiento del desarrollo
lector del estudiante en el curriculo de todas las asignaturas impartidas, con el fin de
fortalecer de forma directa la alfabetizacion matematica de los estudiantes del sistema
educativo costarricense. Se puede pensar en generar espacios para la lectura de textos
académicos como recreativos para reforzar las habilidades en esta area.

La relacion directa entre las habilidades basicas de razonamiento del estudiante hacia el
puntaje de alfabetizacion matematica en PISA no es relevante (0,06), sino mas bien se
presenta mediante la competencia lectora, de forma indirecta, esto evidencia ain mas la
estrecha relacion entre estos ultimos constructos, el efecto indirecto entre la habilidad del
estudiante y los resultados en alfabetizacion matematica es de 0,56 * 0,78 = 0,44.

Por otra parte, se observa que el ambiente educativo del colegio se relaciona directamente
(0,12) e indirectamente (0,33 * 0,77 = 0,25) con la alfabetizacion matematica, lo cual
muestra una relaciéon importante entre ambos constructos (0,12 + 0,25 = 0,37). Este
resultado muestra el desempefio de los estudiantes en el area lectora y la alfabetizacion
matematica, requiere de una buena gestion administrativa que permita reducir los
problemas de enseflanza y propiciar un clima positivo en la institucion; y de las
facilidades educativas que brinda del centro de estudios.
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Otro efecto de importancia es la relacion entre el clima educativo del hogar y la
competencia lectora, mediado por la motivacion hacia la lectura (0,56 - 0,18 = 0,10),
relacion que fue establecida como recomendacion de la experta en lenguaje a Dra. Ana
Maria Rodino, ya que gracias a su trayectoria en el estudio de esta tematica indica que la
relacion directa entre el clima educativo del hogar la competencia lectora no esta bien
fundamentada desde la teoria.

En cuanto a la bondad del ajuste del modelo causal estimado, la raiz del error cuadratico
medio de aproximacion (RMSEA, por sus siglas en inglés) es igual a 0,06, valor que no
se desvia del valor 6ptimo (en la practica, el valor ideal para la medida RMSEA es 0,05
o menos (Kaplan, 2009; Mulaik, 2009). Ademas, otros indicadores comunmente
utilizados presentan valores que igualan o sobrepasan el umbral, de manera que se puede
decir que el modelo un ajuste aceptable a los datos. (Véase Cuadro 4)

Cuadro 3
Indicadores de ajuste del modelo estimado via méaxima verosimilitud
Medida de bondad de ajuste Ajuste Valor
aceptable
Chi-cuadrado 2 p>005  3192,09(p=0)
Indice de bondad de ajuste comparativo: CFI >0,95 0,98
indice de ajuste no normalizado: NNFI =>0,95 0,98
indice de ajuste normalizado: NFI >0,90 0,98
indice de bondad de ajuste global: GFI =>0,90 0,93
Indice de bondad de ajuste global corregido: AGFI >0,90 0,91
Raiz del residuo cuadratico medio estandarizado: SRMR <0,08 0,05
Raiz del error cuadratico medio de aproximacion: RMSEA <0.05 0,06

Fuente: Elaboracioén propia con los datos de PISA 2009

4.2 Enfoque bayesiano

Para la estimacion del modelo SEM Bayesiano, no se fijaron valores iniciales para las
cadenas, sino que se permitio que el algoritmo utilizado por Mplus los seleccionara. Para
la estimacion de cada parametro se generaron tres cadenas, cada una de 10.000
iteraciones. En cada cadena fueran descartadas las primeras 5.000 iteraciones, por lo que
al final se cuenta con 15.000 datos para la estimacion de cada parametro y su respectivo
intervalo de credibilidad.

Dado que no se tiene informacion a priori sobre el rango de variacion de los parametros
a estimar, se fijan distribuciones a priori no informativas y para cada parametro del
modelo de medicion se asume que se sigue una distribucion normal centrada en cero y
con una varianza infinita (4;~N (0, o) (Muthén 2010). De igual forma los parametros
del modelo estructural, se asumen normales con media cero y con un rango de variacion
muy grande (B~N(0, ), y~N(0, ©)). Por otro lado, para las varianzas de las variables
observables o indicadores y de las variables no observables o constructos se asume que
siguen una distribucién gamma inversa de la forma ®~IG(—1,0),¥~IG(—1,0)
(Muthén 2010, Muthén & Muthén 2012).
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En la Figura 3 se muestran los resultados obtenidos mediante un enfoque bayesiano, en
el anexo | muestra la tabla con los valores de la solucion no estandarizada). Dado la
similitud de los resultados con respecto al enfoque frecuentista (misma direccion de los
coeficientes y magnitud de estos muy similar en la mayoria de los casos), la interpretacion
sustantiva coincide con la estimacion via maximo verosimilitud.

Figura 3

Diagrama de trayectorias con la estimacion bayesiana de los coeficientes
estructurales
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Fuente: Elaboracion propia con los datos de PISA 2009

4.3 Comparacion entre ambos enfoques

El Cuadro 7 muestra la solucion estandarizada mediante la estimacion Bayesiana y lo
compara con la estimacion via maxima verosimilitud. En general la estimacion con ambos
enfoques es muy similar, tanto asi que en la mayoria de los casos los parametros
estimados via maxima verosimilitud estan contenidos en el intervalo de credibilidad
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producto de la estimacion Bayesiana. El anexo 1 muestra la misma comparacion
utilizando la solucién no estandarizada.

Cuadro 3

Parametros estimados del modelo SEM por maxima verosimilitud y
enfoque bayesiano. Solucion estandarizada

Relacion Maxima Estimacion Bayesiana
Verosimilitud
Estimacion Media Int. de credibilidad
2,50% 97,50%
AMB_EDUC  FACIL_EN 0,77 0,77 0,735 0,805
CLIM_POS 0,71 0,72 0,685 0,753
GEST DIR 0,24 0,25 0,214 0,289
HABIL GRADO 0,89 0,89 0,869 0,913
PROMOCION 0,74 0,74 0,718 0,764
CLIM_EH CAP_CULT 0,67 0,71 0,678 0,737
LIBROS 0,69 0,68 0,653 0,712
LECT _LIN 0,55 0,51 0,478 0,543
MOT LECT  LECT PLE 0,45 0,46 0,415 0,496
LECT_PRO 0,62 0,61 0,563 0,651
LECT TEX 0,29 0,29 0,252 0,337
ACT LECT 031 0,31 0,268 0,351
COMP_LEC READI 0,94 0,94 0,933 0,941
READ2 0,94 0,94 0,932 0,941
READ3 0,94 0,94 0,933 0,941
READ4 0,94 0,94 0,932 0,941
READ5 0,94 0,94 0,934 0,943
ALF MATE MATHI1 0,93 0,92 0,915 0,926
MATH2 0,93 0,92 0,917 0,928
MATH3 0,92 0,92 0,913 0,924
MATH4 0,92 0,91 0,907 0,919
MATHS5 0,92 0,91 0,908 0,92
MOT LECT  CLIM_EH 0,56 0,51 0,462 0,568
AMB _EDUC -0,25 -0,16 -0,208 -0,104
COMP_LEC MOT_LECT 0,18 0,23 0,19 0,269
AMB _EDUC 0,33 0,34 0,304 0,369
HABIL 0,53 0,56 0,535 0,587
ALF MATE  COMP_LEC 0,77 0,78 0,759 0,802
HABIL 0,06 0,07 0,039 0,091
AMB _EDUC 0,12 0,12 0,096 0,144

Fuente: Datos de la muestra costarricense de PISA.

Se observa que la relacion los constructos motivacion hacia la lectura y ambiente
educativo del colegio, en ambos enfoques, se ha estimado con una direccion opuesta no
esperada, pero como ya se ha comentado podria estar pasando de que la variable ambiente
del colegio tiene sus indicadores medidos a nivel de institucion y no a nivel individual y
por otro lado podria estar influenciada por la subjetividad por parte del director.
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La similitud en ambos enfoques se debe a que en este caso se cuenta con un tamafio de
muestra grande y con distribuciones a priori no informativas, de modo que cuanto mas
grande es el tamafio de muestra, las distribuciones a priori influyen en menor medida en
la estimacion de los parametros (la informacion suministrada por la muestra tiene mayor
importancia o peso en la estimacion que la suministrada por las distribuciones a priori),
por lo que la estimacion Bayesiana se va a acercar mas a la estimacion frecuentista.

4 Conclusiones

En ambos enfoques las cargas factoriales del modelo de medicion muestran valores
aceptables, ademas la mayoria de las relaciones estructurales entre variables latentes son
similares y dan evidencia empirica a favor de las relaciones causales planteadas desde la
teoria. Asi mismo, la similitud en la magnitud y direccion de los coeficientes de la
estimacion frecuentista y Bayesiana, se debe principalmente a que se utiliza para el
analisis una muestra grande y se definen distribuciones a priori desinformativas para el
caso Bayesiano

La relacion causal entre ambiente educativo del colegio y motivacion hacia la lectura no
fue la esperada, esto podria ser producto de que los indicadores que representan al
constructo ambiente educativo estdn medidos a nivel institucional y no a nivel del
estudiante. Se podria pensar en un modelo con estructura multinivel que permita incorporar
variables a nivel de estudiante, asi como del contexto del centro educativo, de manera que
se tendria una representacion mas adecuada de la relacion entre variables latentes.

Los datos de la evaluacion PISA 2009 no tienen a disposicion datos para construir
indicadores que permitan la medicion de los constructos auto eficacia en matematica,
ansiedad hacia la matematica, motivacion hacia la matematica y calidad del docente en
matematica, se podria entonces, evaluar el modelo tedrico planteado con datos de otras
evaluaciones PISA mas actuales para aproximar estas variables latentes y poder estudiar
el ajuste del modelo inicial planteado a los datos, pese a esto se ha encontrado evidencia
empirica, en estos datos de PISA 2009, de que la competencia lectora tiene un efecto
importante sobre la alfabetizacion matematica.

A partir de los resultados obtenidos, es posible identificar la importante relacion causal
entre la competencia lectora y la alfabetizacion matematica, de forma empirica, se encontrd
evidencia de que a mayor competencia lectora se tendra un aumento considerable en la
alfabetizacion de los estudiantes. De esta manera se recomienda al Ministerio de
Educacion Publica (MEP), centrar sus esfuerzos en incluir en el curriculo de todas las
asignaturas el desarrollo de la competencia lectora, generar espacios para la lectura de
textos académicos como recreativos, asi como velar por que en cada institucion cuente con
un buen clima educativo en lo que respecta a las gestiones administrativas del mismo,
cambios que presentan un reto a largo plazo para el sistema educativo costarricense.

La relacion directa entre las habilidades bésicas de razonamiento del estudiante hacia el
puntaje de alfabetizacion matematica en PISA no es relevante (0,06), sino mas bien se
presenta mediante la competencia lectora, lo cual evidencia aun mas la estrecha relacion
entre estos ultimos constructos, el efecto indirecto entre la habilidad del estudiante y los
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resultados en alfabetizacion matematica fue de 0,44, evidenciado que estas habilidades
son también importantes para el desarrollo de la alfabetizacion matematica.

6 Anexos

Anexo 1

Parametros estimados del modelo SEM por méxima verosimilitud y enfoque
bayesiano. Solucién no estandarizada

Relacion Méaxima Verosimilitud Estimacion Bayesiana
Estimacion Error Media  Posterior Intervalo de
Estandar Std credibilidada
2,5% 97,5%
AMB_EDUC CLIM_POS 0,81 0,01 0,81 0,04 0,74 0,88
GEST DIR 0,16 0,01 0,17 0,02 0,14 0,20
HABIL PROMOCION 0,49 0,01 0,49 0,01 0,47 0,52
CLIM_EH  LIBROS 4,22 0,02 4,01 0,15 3,70 431
LECT LIN 2,35 0,01 2,08 0,10 1,90 2,28
MOT_LECT LECT_PRO 1,10 0,08 1,06 0,07 0,92 1,20
LECT TEX 0,36 0,03 0,36 0,03 0,29 0,43
ACT LECT 0,21 0,02 0,21 0,02 0,18 0,25
COMP_LEC READ2 1,00 0,01 1,01 0,01 0,99 1,02
READ3 1,01 0,01 1,01 0,01 0,99 1,03
READ4 1,01 0,01 1,01 0,01 0,99 1,03
READS5 1,00 0,01 1,00 0,01 0,99 1,02
ALF MATE MATH2 1,01 0,01 1,01 0,01 0,99 1,02
MATH3 1,00 0,01 1,00 0,01 0,98 1,02
MATH4 1,00 0,01 1,00 0,01 0,98 1,02
MATHS 1,00 0,01 1,00 0,01 0,98 1,02
MOT_LECT CLIM_EH 1,44 0,02 1,29 0,10 1,11 1,49
AMB _EDUC -0,24 0,02 -0,15 0,03 -0,20 -0,10
COMP_LEC MOT_LECT 26,06 2,88 32,03 3,21 25,76 38,29
AMB_EDUC 45,35 1,14 45,04 2,45 40,20 49,76
HABIL 45,92 1,14 47,12 1,57 44,09 50,25
ALF MATE COMP_LEC 0,70 0,01 0,70 0,01 0,68 0,73
HABIL 4,68 0,83 4,92 1,02 2,98 6,94
AMB_EDUC 15,24 0,77 14,49 1,53 11,47 17,43

Fuente: Datos de la muestra costarricense de PISA
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Anexo 2

Descripcion de los indicadores o variables observables para la medicion de cada
constructo o variable latente incluida en el modelo

1. Ambiente Educativo del Hogar

0 Tenencia de bienes asociados al capital cultural: Puntaje del (la) estudiante en una
escala de tenencia de bienes, su rango va de 0 a 1, y se compone de 5 items. Los
bienes que conforman la escala son:

e Libros de literatura clasica
e Libros de poesia

e Obras de arte

e Enciclopedia

Cantidad de libros en la casa: Cantidad de libros en la casa, los valores de la variable son:
1=0a 10 libros
2=11 a 25 libros
3=26a 100 libros
4= 101 a 200 libros
5=201 a 500 libros
6= Mas de 500 libros

0 Frecuencia de lectura en linea: Indice de frecuencia de lectura en linea, su rango va
de 0 a 4. El indice se obtuvo a partir del promedio de los siguientes items:
Leer el correo electronico
Chatear en linea
Leer noticias en linea
Utilizar un diccionario o una enciclopedia en linea
Buscar informacion en linea sobre un tema en particular
Participar en debates y foros en linea
e Buscar informacion practica en linea
El rango va de 1 a 5 porque los items pueden tomar los valores:
0=No sé de qué se trata
1=Nunca o casi nunca
2=Varias veces por mes
3=Varias veces por semana
4=Varias veces por dia

2. Habilidades basicas de razonamiento
0 Grado que cursa: Grado que cursa el (la) estudiante, su rango va de 7 a 12.

0 Promocion: Indice de promocion, su rango va de 1 a 3. El indice se obtuvo a partir
del promedio de los siguientes items sobre frecuencia de repeticion:
e En educacion primaria
e En III Ciclo de la Educacion General Basica
e En educacion media

El rango va de 1 a 3 porque dichos items pueden tomar los siguientes valores:
1=Nunca
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2=Si, una vez

3=

Si, dos veces 0 mas

Antes de obtener el promedio, cada item fue recodificado de manera que a mayor es
el promedio, se tenga una mayor promocion.

3. Ambiente educativo del colegio

0 Facilidad para desarrollar ensefianza: Indice de factores asociados a facilidades
para desarrollar la ensefianza, su rango va de 1 a 4. El indice se obtuvo a partir del
promedio de los siguientes items:

Falta de profesores calificados de Ciencias

Falta de profesores calificados de Matematica

Falta de profesores calificados de Espafiol

Falta de profesores calificados de otras materias

Falta de personal de biblioteca

Falta de personal auxiliar

Escasez o inadecuacion de los laboratorios de ciencias
Escasez o inadecuacion del material pedagodgico

Escasez o inadecuacion de computadoras para el trabajo en clase
Escasez o insuficiencia de la conexion a Internet

Escasez o inadecuacion del software para trabajo en clase
Escasez o inadecuacion de los recursos de la biblioteca
Escasez o inadecuacion de equipos audiovisuales

El rango va de 1 a 4 porque cada item puede tomar los valores:
1=De ninguna manera

2=
3=
4=

Muy poco
En cierta medida
Mucho

Antes de obtener el promedio, cada item fue recodificado de manera que valores altos
en el indice indican que hay menos problemas que afectan la capacidad para impartir
enseflanza.

0 Escala de gestion del director: Escala de gestion del director en la institucion, su rango
vade 1 a4,y se compone de 13 items. Los items que conforman la escala son:

Trato que las actividades de desarrollo profesional de los profesores estén de
acuerdo con los objetivos de ensefianza de la institucion

Velo por que los profesores trabajen de acuerdo con los objetivos pedagogicos
de la institucién

Voy a los salones para observar las clases

Me sirvo de los resultados de los estudiantes para elaborar los objetivos
pedagdgicos de la institucion

Doy consejo a los profesores sobre la manera como pueden mejorar sus practicas
Sigo de cerca el trabajo de los estudiantes

Cuando un profesor tiene un problema en clase, tomo la iniciativa de discutir
de ello con €1/ ella
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Informo a los profesores sobre las posibilidades de actualizar sus conocimientos
y competencias

Me cercioro de que las actividades llevadas a cabo en clase estén de acuerdo
con nuestros objetivos pedagogicos

Tengo en cuenta los resultados de los exdmenes en la toma de decisiones con
relacion al ajuste de los programas de las clases

Hago lo posible para que la puesta en practica de los programas de estudio sea
pertinente

Cuando un profesor sefiala un problema que tuvo en clase, buscamos una
solucién juntos

Estoy atento a los comportamientos susceptibles de perturbar el trabajo en clase

El rango va de 1 a 4 porque cada item puede tomar los valores:
1=Nunca

2=
3=
4=

Rara vez
Bastante frecuente
Muy frecuente

0 Clima escolar: Escala de clima escolar positivo, surango vade 1 a4, y se compone
de 12 items. Valores altos representan un clima mas desfavorable. Los items que
conforman la escala son:

Bajas expectativas de los profesores hacia los estudiantes

El ausentismo de los estudiantes

Malas relaciones entre estudiantes y profesores

Estudiantes que interrumpen las clases

Profesores que no identifican las necesidades individuales de los estudiantes
Al ausentismo de los profesores

Estudiantes que se ausentan en las clases sin justificacion

La falta de respeto de los estudiantes hacia los profesores
Personal que se resiste a los cambios

El consumo de alcohol o de sustancias ilegales por los estudiantes
Profesores que son demasiado estrictos con los estudiantes
Estudiantes que amenazan o intimidan a otros estudiantes

El rango va de 1 a 4 porque cada item puede tomar los valores:
1=De ninguna manera
2=Muy poco
3=En cierta medida
4=Mucho
Antes de obtener el promedio, cada item fue recodificado de manera que valores altos
en el indice indican que hay un clima mas positivo.

4. Habitos, actitudes y motivacién hacia la lectura

0 Escala de actitud hacia la lectura: Puntaje del (la) estudiante en una escala de
actitud hacia la lectura, su rango va de 1 a 4, y se compone de 9 items. Los items
que conforman la escala son:

Solamente leo si lo tengo que hacer (se recodifico para cambiar su direccion)
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La lectura es uno de mis pasatiempos preferidos

A mi me gusta hablar con la gente sobre libros

Me gusta que me regalen libros

Para mi la lectura es una pérdida de tiempo (se recodificd para cambiar su
direccion)

Me gusta ir a una libreria o a una biblioteca

Yo s6lo leo para buscar la informacion que necesito

Me gusta dar mi opinion sobre los libros que he leido

Me gusta intercambiar libros con mis amigos

El rango va de 1 a 4 porque cada item puede tomar los valores:

1=

Completamente en desacuerdo

2=En desacuerdo

3=

De acuerdo

4=Completamente de acuerdo

0 Frecuencia de lectura de textos educativos: indice de frecuencia de lectura de
distintos tipos textos para el colegio, su rango va de 1 a 4. El indice se obtuvo a
partir del promedio de los siguientes items:
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El indice se obtuvo a partir del promedio de los siguientes items:
Textos de informacion sobre escritores o libros

Poesia

Textos que incluyen diagramas o mapas

Ficcion

Reportes de periddicos y articulos de revistas

Instrucciones o manuales que indican como construir o hacer algo
Textos que incluyen tablas o graficos

Material publicitario

El rango va de | a 4 porque cada item puede tomar los valores:
1=Nunca
2=Una vez
3=Dos o tres veces
4=Varias veces

0 Frecuencia de lectura por iniciativa propia: indice de frecuencia de lectura de
distintos tipos de texto por iniciativa propia, su rango va de 1 a 5. El indice se
obtuvo a partir del promedio de los siguientes items:

Revistas

Tiras comicas

Libros de ficcion (novelas, narraciones, relatos)

Libros que no sean de ficcion (didactica, documental, informativa)
Periddicos

El rango va de 1 a 5 porque los items pueden tomar los valores:
1=Nunca o casi nunca
2=Algunas veces por afio
3=Alrededor de una vez por mes
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4=Varias veces por mes
5=Varias veces por semana

0 Tiempo de lectura por placer: Tiempo de lectura por placer, los valores de la
variable son:
1= Yo no leo por placer
2= 30 minutos o menos por dia
3= Mas de 30 pero menos de 60 minutos por dia
4=De 1 a2 horas por dia
5= Mas de 2 horas por dia

5. Competencia lectora

PISA provee cinco valores plausibles del rendimiento de los estudiantes en lugar de una
unica medida de resultado para evaluar el area lectora, los cuales fueron utilizados la
medicion del constructo competencia lectora.

6. Alfabetizacion matematica

PISA provee cinco valores plausibles del rendimiento de los estudiantes en lugar de una
unica medida de resultado para evaluar el area matematica, los cuales fueron utilizados la
medicion del constructo alfabetizacion matematica.
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