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Sumario

El objetivo de esta investigacion fue realizar un andlisis lineal de los
indicadores de calidad del Tecnolégico Nacional de México del periodo 2015
2018, a través de diferentes modelos matematicos obtenidos con ecuaciones
estructurales. El estudio es cuantitativo con un disefio no experimental y
longitudinal, se aplicé analisis factorial exploratorio y confirmatorio para
obtener diferentes modelos para cada afio y un modelo multigrupo que
representa el periodo de analisis. Los factores representativos se
denominaron: alumnos, institucidon, docentes e investigadores, dentro de los
cuales el de mayor impacto fue el de investigadores y el de menor impacto fue
el de alumnos. Con los modelos encontrados se construyeron indices de
calidad representativos de cada tecnolégico para realizar una clasificacion
entre ellos. Los resultados muestran que las instituciones que se encuentran
en los cinco primeros lugares son las pertenecientes a: Celaya, Tijuana,
Morelia, Ciudad Madero y Orizaba ya que en dicho periodo se mantienen
constantes, solo cambian de orden en su caso. Mediante los modelos
obtenidos es posible simular los procesos estratégicos educativos para planear
acciones orientadas a la mejora del desempefio de cada institucién. En la
medida en que se cuente con informacion confiable y se genere informacion
completa y detallada, se podra mejorar el modelo al incluir otros indicadores
gue amplien su cobertura. Es importante que esta informacién se difunda entre
las instituciones del Tecnolégico Nacional de México para producir mejoras
tanto a nivel institucion como a nivel del Tecnoldgico Nacional de México, del
mismo modo, con ayuda de las nuevas tecnologias de la industria 4.0 se puede
sistematizar el uso de la informacion y de los modelos y asi contar con
informacion veraz y actualizada en forma inmediata para la toma de decisiones

oportunas en via de la mejora de las instituciones.
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Introduccion

Antecedentes

La educacién es uno de los temas que mas nos preocupa a los
mexicanos ya que de ella depende en gran parte el futuro de nuestro pais.
Dentro de la educacién, existen organismos destinados a la observancia del
correcto funcionamiento de las instituciones, uno de ellos es el Grupo del
Banco Mundial, quien se enfoca a contribuir a las reformas de los sistemas
educativos, llAmense escuelas publicas de educacién basica, de educacion

media superior y superior, etc.

En su documento “Estrategia de Educacion 2020 del Grupo del Banco
Mundial” (King et al. 2011), propone una nueva estrategia la cual se centra en
incrementar la rendicion de cuentas para lograr un conocimiento de las
fortalezas y debilidades de cada sistema educativo, y se enfoca en tres areas
afines: la generacion y el intercambio de conocimientos, la asistencia técnicay

financiera y las asociaciones estratégicas.

Para medir el éxito de la estrategia, el Grupo del Banco Mundial utiliza
varios indicadores de desempefio, de resultados y de impacto, a fin de
garantizar una educacién de calidad, por lo que debe poseer un sistema
integral de informacién e indicadores que permitan el seguimiento de la
problemética educativa, los cuales deben ser ordenados, coordinados y
confiables.

Planteamiento del problema.

En el marco de la educacion superior, en julio de 2014 se creé la
institucion de educacion superior tecnolégica mas grande de nuestro pais, el
Tecnologico Nacional de México, (TecNM) constituido por 254 instituciones,
de las cuales 126 son institutos tecnologicos federales, 122 institutos
tecnoldgicos descentralizados, cuatro Centros Regionales de Optimizacion y
Desarrollo de Equipo (CRODE) un Centro Interdisciplinario de Investigacion y

Docencia en Educaciéon Técnica (CIIDET) y un Centro Nacional de
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Investigacion y Desarrollo Tecnolégico (CENIDET). El TecNM atendié a una
poblacion escolar de 597,031 estudiantes en licenciatura y posgrado en todo
el territorio nacional en el ciclo 2017-2018. La oferta educativa esta integrada
por 43 planes de estudio de licenciatura'y 102 de posgrado, con 705 profesores

en el Sistema Nacional de Investigadores (Quintero, 2017).
Dentro de las metas principales del TecNM se encuentran:

e Fortalecer la calidad de los servicios educativos

e Incrementar la cobertura y promover la inclusion y equidad
educativa

e Promover la formacién integral de los estudiantes

e Impulsar la ciencia, tecnologia e innovacion

e Consolidar la vinculacion con los sectores publico social y
privado

¢ Modernizar la gestion institucional con transparencia y rendicion

de cuentas

En lo que respecta al fortalecimiento de la calidad de los servicios
educativos, es necesario desarrollar indicadores clave de calidad educativa,
gue orienten acerca del desarrollo de los objetivos formativos y conduzcan a

un mejor desempefio de las instituciones involucradas.

Con relacion al desarrollo de indicadores, se cuenta con la investigacion
realizada por Cornejo (2018) quien propuso un conjunto de indicadores basicos
gue caracterizan los procesos estratégicos de vinculaciéon, académico,
planeacién y administracion de recursos y calidad, los cuales estan orientados

para medir y mejorar la calidad en la educacion en el TecNM.

Ademas, encontré un modelo basado en ecuaciones estructurales que
permite hacer estimaciones para medir el impacto de cuatro factores
estratégicos del proceso educativo: docentes, alumnos, institucion e
investigadores, de tal forma que se pueda determinar en qué rubro se debe

poner atencion para el crecimiento cada institucion.
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Siguiendo con esa misma tendencia, es importante hacer un analisis
lineal de la evolucion de los indicadores significativos en el TecNM y disponer
de un modelo mateméatico que ayude a predecir el comportamiento de cada
tecnolégico de manera individual en cualquier afio y asi tener los elementos
necesarios para la toma de decisiones fundamentales para mejorar la calidad

educativa.
Objetivos de investigacion
Objetivo general

Proponer un modelo matemético de correlacion, para estimar el indice
de desempefio y de calidad de los Institutos que conforman el Tecnologico
Nacional de México, en los ciclos que estan comprendidos del afio 2015 al
2018.

Conocer la evolucion de los indicadores y el comportamiento de los
procesos estratégicos en ese periodo, a fin de saber si el modelo es realmente

predictivo linealmente.

Objetivos especificos.

e Determinar para el periodo 2015 - 2018 los indicadores significativos del
proceso estratégico académico, de vinculacion y extension, de planeacion,
de administracion de recursos y de calidad.

e Obtener un modelo matematico de correlacién para estimar el indice de
desempeiio y de calidad de los Institutos que conforman el Tecnoldgico
Nacional de México, en los ciclos que estdn comprendidos del afio 2015 al
2018, con el apoyo de analisis factorial exploratorio, analisis factorial
confirmatorio y ecuaciones estructurales.

e Validar el modelo obtenido para analizar el comportamiento de los

indicadores en los tecnologicos.

Preguntas de la investigacion.
1. ¢Han evolucionado los indicadores de desempefio y de calidad en los ciclos

escolares 2015-2018, es decir, han mostrado cambios significativos?
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2. ¢En qué medida los indicadores de desempefio y de calidad de los
procesos estratégicos han evolucionado a través de los afios?

3. ¢Es posible ajustar los indicadores transversales a través de un modelo
matematico predictor?

4. ¢Existe un modelo validado estadisticamente que permita medir y predecir
la evolucion de los indicadores de desempefio y de calidad del TecNM en
el ciclo 2015-2018?

Justificacion

En estos momentos de continuo cambio en el que vivimos, es importante
para cualquier institucién de nivel superior poner atencion a aspectos tales
como la globalizacion, la universalizacion de la educacién, las demandas de la
industria 4.0, etc. Todos estos factores exigen la disponibilidad de informacién
confiable para la toma de decisiones de la mejor manera posible para mejorar
la calidad educativa.

El TecNM no esta exento de este proceso, por lo que debe tener un
sistema de indicadores significativos y un modelo matematico que ayuden a
representar la realidad de los institutos tecnolégicos en sus distintos procesos
estratégicos y que sirvan como base para la toma de decisiones para mejorar

la calidad educativa.
Variables de la investigacion

Las variables corresponden a las funciones que son los ejes que guian

las actividades sustantivas de las instituciones del TecNM:

1. Proceso académico: Se refiere a las caracteristicas de dicho proceso
en cuanto a resultados, demanda, acceso a la educacion, caracteristicas del
proceso tanto en licenciatura como en posgrado, el perfil de los docentes de

acuerdo con su preparacion académica y organizacion escolar.

2. Proceso investigacion: Se refiere al desarrollo de proyectos de
investigacion, articulos y libros publicados, desarrollo de proyectos por

investigadores y cuerpos académicos.
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3. Proceso vinculacion: En esta area, se realizan actividades de
extension, intercambios culturales, servicio social, residencias profesionales,
movilidad estudiantil, asi como actividades de divulgacion entre instituciones y

empresas.

4. Proceso calidad: En este espacio se tratan aspectos como el andlisis
de las competencias alcanzadas por los estudiantes para el desarrollo de su
vida profesional; los resultados alcanzados por los estudiantes una vez

concluidos sus estudios y el impacto que pudieran tener en la sociedad.

5. Proceso recursos: Este campo se refiere al uso de los recursos de la
instituciébn para el desarrollo del proceso educativo, ya sean recursos

financieros, recursos fisicos o recursos humanos.
Muestra e instrumento

En esta investigacion participaron 126 tecnoldgicos federales del
Tecnoldgico Nacional de México que se encuentran en la Republica Mexicana.
Se selecciond una muestra aleatoria de 82 tecnoldégicos con un nivel de

confianza de 95% y un error de 5%.

Los instrumentos utilizados fueron las bases de datos generadas de la
informacién extraida de los anuarios estadisticos del TecNM de los afios 2015
a 2018, los cuales se encuentran disponibles en el departamento de planeacién
del sistema y se consideran libres de errores de medicién durante el proceso

de adquisicién y recoleccion de datos.
Procedimiento.

Se construyeron las bases de datos con los indicadores representativos
para cada afio y se procesaron con diferentes programas como Excel, SPSS'y
AMOS. Se realizo el andlisis lineal del periodo 2015-2018 mediante el analisis
factorial exploratorio y confirmatorio en cada afio para asegurar la validez del
modelo de la doctora Cornejo de acuerdo a los criterios establecidos en este

tipo de analisis.
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Se procesaron los datos para obtener un solo modelo de ecuaciones
estructurales que fuera representativo para todo el periodo y validarlo con los

criterios establecidos para tal efecto.
Algunos resultados de la investigacion

Se realizo el analisis lineal del periodo 2015- 2018 y se comprobd que
el modelo de la doctora Cornejo es representativo para ese ciclo con los
indicadores definidos y con los criterios que marcan los principales autores
especialistas en estos temas, que se trataran en los capitulos

correspondientes.

Se propusieron modelos basados en ecuaciones estructurales para
cada afo, asi como un modelo, llamado multigrupo, que fuera representativo
del periodo analizado. Estos modelos se aplicaron al conjunto de instituciones
gue forman parte del Tecnolégico Nacional de México a fin de comparar la
situacion en que se encuentra cada uno de ellos de acuerdo con los modelos

propuestos.

Se plantea finalmente dar a conocer estas investigaciones a las
autoridades del Tecnol6gico Nacional de México para que cuenten con
elementos estadisticamente confiables que permitan mejorar algunos
procesos de planeacion. Disefiar un sistema de captura de datos para captar
la informacion necesaria en los anuarios que sea real, confiable y
representativa de cada proceso estratégico de las instituciones, para generar
indicadores y modelos matematicos que permitan simular los procesos y
ayuden a planear estrategias y acciones que contribuyan a mejorar el

desempefio de cada uno de los institutos tecnolégicos.
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Capitulo 1. Marco tedrico
1.1 Introduccion.

La calidad educativa ha sido un tema que ha preocupado a muchos a lo
largo de la historia. Las instituciones de educacion superior, asumen un papel
muy importante ya que tienen como objetivo la formacion de individuos que
requiere la sociedad en que vivimos la cual esta basada en el conocimiento.
Términos como calidad, eficiencia, productividad, que son términos propios de
la industria, se han llevado al contexto educativo para tener un marco de

referencia y comparar el desempefio de las instituciones.
1.2. El concepto de calidad

El diccionario de la lengua de la Real Academia Espafiola (2018) define
el término calidad como: “la propiedad o conjunto de propiedades inherentes a

algo, que permiten juzgar su valor”.

Segun Arredondo (1982), el término calidad hace referencia a la
cualidad, es decir, a la manera de ser de una persona o0 cosa, a la importancia
de ésta, a las circunstancias o condiciones de una situacion, y a la ausencia o
presencia de rasgos, atributos, particularidades o caracteristicas de algo.
Aungue también se refiere a algo valioso, esencial e importante, por lo que la
nocion parece negar o rechazar, a la vez, lo mediocre, la ineptitud, la

inadecuacion, la no funcionalidad, la ineficiencia, la inutilidad, etc.

El Blog de calidad ISO en el apartado de conceptos mas importantes en
calidad ISO, indica que “la calidad es el conjunto de propiedades y
caracteristicas de un producto, proceso o servicio que le confieren su aptitud
para satisfacer las necesidades establecidas o implicitas” (Blog calidad ISO,
2015).

En relacién con la calidad, la norma internacional de calidad 1SO
9000,2015: Sistemas de Gestion de calidad-Fundamentos y vocabulario,
afirma que “la calidad es el grado en el que un conjunto de caracteristicas

inherentes cumple con los requisitos”, entendiéndose por requisito “necesidad
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0 expectativa establecida, generalmente implicita u obligatoria” (ISO 9000,
2015).

1.3. La calidad en la educacién

En el marco educativo, Rodriguez (2010) afirma que la calidad educativa
puede tener muchos significados ya que este concepto es producto de la
actividad humana y se ha transformado a lo largo de la historia. El concepto de
calidad educativa se puede abordar de una manera simple o compleja, desde
esta Ultima, la calidad educativa es entendida de forma multidimensional y
contextual. M&s all4 de los indices de matricula, retencion y aprovechamiento
académico (éstos ultimos la mayor parte de las veces determinados a partir de
indicadores primordialmente cognitivos), debe entenderse el caracter

multideterminado y dindmico de la calidad.

Cardoso (2011) indica que la calidad educativa de un programa puede
ser vista desde tres dimensiones: 1) un programa educativo es de calidad si
logra sus metas y objetivos previstos; 2) un programa educativo es de calidad
si incluye contenidos valiosos y Utiles que respondan a los requerimientos
necesarios para formar de manera integral al alumno, para preparar
profesionistas excelentes, acordes a las necesidades sociales y 3) un
programa es de calidad si cuenta con los recursos necesarios y los emplea de
manera eficiente. Por lo tanto si se pretende medir la calidad educativa de una
institucién de nivel superior, el programa es el elemento principal sobre el que
se deben definir los criterios de medicion como pueden ser: la eficacia, la
pertinencia, la trascendencia, etc., parametros con los que se construyen
indicadores que permitan identificar, comparar y calificar las caracteristicas y

atributos de un programa de educacién superior.

El Laboratorio Latinoamericano de Evaluacion de la Calidad de la
Educacién (LLECE, 2015) considera la calidad de la educacién como un
concepto multidimensional, en el cual el logro de aprendizaje es un elemento
imprescindible, pero no el Gnico. De acuerdo con la UNESCO (citada por
LLECE, 2007) la educacion de calidad representa también a variables como

eficiencia (buen uso de recursos), equidad (distribucién de beneficios
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educativos), relevancia (que responda a las necesidades de la sociedad) y
pertinencia (que responda a las necesidades de los estudiantes).

Guzman (2011) propone que la ensefianza de calidad es aquella que
consigue alcanzar las metas de ensefianza propuestas. Actualmente los
sistemas de educacion superior en el mundo buscan elevar su calidad, ya que
las instituciones se someten a una constante comparacion para conocer la
apreciacion que tienen frente a otras instituciones de primera linea, debido a
esto, las instituciones realizan un gran esfuerzo por planear y mejorar su
calidad. Para mejorar la calidad es necesario contar con informacion confiable
y valida para la toma de decisiones en donde los indicadores de calidad
educativos constituyen un marco de referencia para conocer lo que sucede en

cada institucion.

Duarte-Mora (2019) indica que la calidad educativa es un concepto
multidimensional, relativo, y fuertemente influido por el aspecto central a

considerar, donde la calidad educativa debe ser orientada a dos ramas:

a) La rama predictora, la cual permite obtener un diagnostico de toda la
estructura institucional educativa, por concentrar los siguientes elementos:
liderazgo educativo, métodos educativos, gestion de recursos, disefio de

estrategias y disponibilidad de medios.

b) La rama de indicadores, los cuales se consideran de alguna manera
las metas hacia las cuales debe enfocarse la calidad educativa, donde los
involucrados en el proceso, como pueden ser las autoridades
gubernamentales, directivos, docentes, alumnos, etc., deben asumir sus

compromisos y responsabilidades.

1.4. La evaluacion de la educacion superior y los sistemas de gestion de

la calidad.

Debido a la internacionalizacion de las instituciones de nivel superior,
las expectativas de los estudiantes y la confianza en la institucion, surge la

necesidad de demostrar que se ha alcanzado un cierto nivel de calidad, por lo
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gue las instituciones deben ser evaluadas en aspectos como docencia,
investigacion, extension y en la gestion de servicios que se brindan a la
comunidad académica (Escobar, Baculima y Guerra, 2017). Roszak y Van der
Bank (citados por Escobar, et al., 2017) afirman que en las instituciones
educativas se debe hacer una gestién de calidad interna con el fin de mejorar
el desempefio y cumplir con los requisitos impuestos externamente para la

evaluacion y acreditacion universitaria.

El Banco Mundial (2018) es uno de los organismos internacionales que
otorga financiamiento a los paises en el area de la educacion. El Banco
Mundial se origin6 en 1944 por los lideres de Estados Unidos e Inglaterra, su
propoésito fue ayudar a la reconstruccion de los paises afectados después de
la guerra, impulsando los mercados internacionales de capital de las naciones
deudoras con el objeto de reparar sus economias y proporcionar nuevos

incentivos a los prestamistas.

A partir de la presidencia de Mc Namara en Estados Unidos, fue cuando
se incorporo la politica para combatir la pobreza, y la educacion se convirtié en
un tema de importancia para este organismo. Desde entonces, se han
publicado diferentes documentos relacionados con politicas educativas, los
cuales estan relacionados con la educaciéon primaria, educacién técnica y

formacion profesional, y con la educacion superior.
El Banco Mundial tiene prioridades en el campo educativo, como son:

e Garantizar que los nifios tengan un buen comienzo.

e Reformular el desarrollo profesional de los docentes.

e Integrar los programas de estudio y la instruccion a favor del
aprendizaje.

e Reforzar la capacidad de ejecucion y gestion

El Banco Mundial esta trabajando con los gobiernos y socios para
desarrollar la capacidad de organizar y gestionar los sistemas educativos. Esto
incluye el uso de desarrollo profesional para funcionarios de gestion escolar,

un intercambio mas amplio de las mejores practicas administrativas e
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institucionales, la creacion de redes internacionales de accion entre pares y el
desarrollo de herramientas de encuestas nuevas o mejoradas para evaluar

mejor el rendimiento del proceso de todo el sistema.

Existen varias propuestas de modelos de gestion de calidad que se
crearon a lo largo del tiempo, con el propésito de que las instituciones contaran
con un marco de referencia para hacer la evaluacion en su interior y asi poder

compararse con otras, dentro de éstos se describen los siguientes:
1.4.1 Norma ISO (Organizacion internacional de Normalizacion).

Dentro de las normas 1SO 9001, existia un apartado para la gestién de
la calidad educativa llamada IWA 2, la cual fue publicada en 2003 y actualizada
posteriormente en 2007. Este documento estaba basado en la norma ISO
9001:2000 y ayudaba a aplicar la norma en el area educativa, sin embargo,
esta guia se retir6 en 2015 ya que no era compatible con la nueva estructura
de la norma, no obstante, sirve perfectamente para implementar un sistema de

gestion de calidad en las organizaciones educativas (Escobar et al., 2017).

La gestion de la calidad se define como “las actividades coordinadas
para dirigir y controlar una organizacién con respecto a la calidad” (ISO, 2015a:
14). El sistema de gestidon de la calidad (SGC) es el “conjunto de elementos de
una organizacion interrelacionados o que interactlan para establecer las
politicas y los objetivos de la calidad y procesos para lograr estos objetivos”
(ISO, 2015a: 17). Estos elementos establecen la estructura de la organizacion,
los roles y responsabilidades, la planificacion, la operacion, las politicas, las

reglas, las creencias, los objetivos y los procesos para lograrlos.

Los sistemas de gestion de calidad deben estar orientados al
cumplimiento de las funciones sustantivas de la universidad como son: la
docencia, investigacion y vinculacion, ademas se considera que la gestion de

la calidad se logra a partir de las siguientes actividades:

e Planificacion de la calidad

e Aseguramiento de la calidad
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e Control de la calidad
e Mejora de la calidad
e Los objetivos de la calidad

e Politica de calidad

Escobar, et al., (2017) analizé a varios autores (Karapetrovic, 2002;
Guerra y cols., 2006; Roszak, 2009; Habanik y Jambor, 2014; Michalska-
Cwiek, 2009), quienes estudiaron los procesos para la implantacién de un
sistema de gestidn de calidad y propone un procedimiento para la implantacion
del mismo, el cual esta basado en la norma ISO 9001:2015 y consta de varias

etapas:

1.4.1.1 Concientizacién y preparacion.

En esta etapa, los directivos de la institucién toman conciencia de los
beneficios que otorga la implantacion de un sistema de gestidn de calidad y los

principios que lo sustentan.

1.4.1.2 Planeaciény disefio.

En esta etapa se define el alcance del sistema de gestion de calidad y

se declara la politica de calidad, incluye actividades como:

e Determinar los procesos para el sistema de gestion de calidad y sus
interacciones

e Asignar responsabilidades y autoridades sobre los procesos

e Identificar y elaborar la documentacién para la operacién del sistema de
gestion de calidad.

e Definir los criterios, métodos de medicién e indicadores para la
evaluacion del desempefio de los procesos del sistema de gestion de
calidad.

e Identificar y forma de afrontar los riesgos.
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1.4.1.3 Operacion y control.

En esta etapa se proporcionan los recursos para el funcionamiento del
sistema y se hacen las acciones correspondientes para lograr los resultados

planeados.

1.4.1.4 Evaluacién del desempeiio.

En esta etapa se realizan evaluaciones acordes a las necesidades de la
organizacion, a los servicios que brinda y a las caracteristicas propias de la
institucion

1.4.1.5 Mejora.

En esta etapa se proponen acciones que contribuyan a cumplir con las
necesidades de la organizacién o a optimizar las zonas de oportunidad que se

encuentren.

Fontalvo (2018) propone un sistema de gestion de calidad basado en la
norma ISO 9001:2015 para una universidad colombiana, pero es aplicable a
cualquier institucién de nivel superior, en el incluye las estructuras operativas
y un programa para el disefio e implementacién del sistema de gestion de
calidad, se definen las actividades y los responsables asociados al disefio e
implementacion del sistema. Afirma que es necesario que el sistema de gestion
de calidad debe responder al contexto riguroso, que identifique los riesgos y

los gestione para un mejor desempefio de la institucion.

El sistema de gestidén de calidad se puede resumir en la matriz de marco

I6gico de la figura 1.1.
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Figura 1.1 Marco ldgico de un sistema de gestion de calidad basado
en la norma ISO 9001:2015.
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Fuente: Fontalvo (2018, p. 38).
1.4.2 El Banco Mundial

La nueva estrategia educativa del Banco Mundial para 2020 (King,
2011) esta orientada a hacer mas efectivos los recursos del Gobierno y apoyar
el financiamiento para la educacion. EI Banco mundial aportara asistencia
financiera, operativa y técnica, y asi respaldar las diferentes iniciativas de los

paises para fortalecer sus sistemas educativos.

Con esta nueva estrategia educativa, el Banco Mundial mantiene su
compromiso de fomentar la educacion como una inversion central en el
crecimiento a largo plazo y la reduccién de la pobreza, asi como mejorar la

calidad de vida de las personas.
Esta nueva estrategia se debe aplicar en seis areas principalmente:

1. Herramientas de diagndstico para evaluar la capacidad que posee el

sistema educativo para generar un mayor aprendizaje.
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2. Recopilar y analizar datos del sistema basados en dichas
herramientas de diagndstico.

3. Hacer evaluaciones de aprendizaje y medir las capacidades.
4. Los financiamientos deberan estar basados en resultados.
5. El desarrollo educativo debera ser multisectorial.

6. Evaluar el impacto de las politicas e intervenciones orientadas a

sistemas.

El éxito de la nueva estrategia se evaluara por medio de varios

indicadores de impacto y desempefio que aparecen en la tabla 1.1.
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Tabla 1.1 Indicadores de impacto y desempefio par la educacion 2020.

Recursos para la ejecucion

Indicadores de desempefio

Indicadores de impacto

Intercambio y generacion

de conocimientos

1. Disponibilidad de herramientas
de diagndstico para subsistemas

(por
remuneracion y

educativos ejemplo:
contratacion,
promocion de maestros;
inspeccidn de los establecimientos
educacionales; financiamiento de

la educacion superior).

2. Cantidad de

analiticas y

investigaciones

evaluativas
correspondientes a las politicas y
alas intervenciones que utilizan un

enfoque sistémico.

3. Desarrollo de un instrumento de
medicién de capacidades mas alla
de mediciones de alfabetizacion y
conocimientos basicos de

aritmética.

Cantidad de paises que
han aplicado la
herramienta de

diagnostico de sistemas, y

que han recopilado vy
utilizado datos de
sistemas

2.Cantidad de paises que
aplicaron el instrumento
de medicién de
capacidades, y que han
recopilado y utilizado

datos de capacidades

Organizacion del banco.

4. Creacion de un programa de
desarrollo de personal en torno al
enfoque sistémico, y cantidad de

personal capacitado.

5. Creacion de grupos de practicas

del personal orientadas al sistema.

Productos del banco

6. Cantidad de préstamos/créditos
gue han utilizado financiamiento

basado en resultados.

7. Cantidad de préstamos/créditos
gue apoyaron a los paises para

gue llevaran a cabo evaluaciones

3. Cantidad de
préstamos/créditos  con

resultados satisfactorios.

4. Cantidad de
préstamos/créditos  que
han utilizado un enfoque

multisectorial.
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Tabla 1.1 Indicadores de impacto y desempefio par la educacion 2020. (cont.)

Recursos para la ejecucion

Indicadores de desempefio

Indicadores de impacto

de aprendizaje y/o participaran en
evaluaciones regionales 0

internacionales.

8. Cantidad de paises mas
distantes de los ODM (objetivos de
desarrollo del milenio) en materia
de educacién en 2010 que han
recibido asistencia financiera y

técnica del Banco

5. Cantidad de paises

asistidos que han

avanzado

significativamente  hacia

los ODM.

1.4.3 Modelo

Management).

Fuente: Banco Mundial (2019, p. 7).

EFQM (European Foundation for Qual

ity

Segun Del Campo, Ferreiro y Camino (2012) en 1988 se funda la

European Foundation for Quality Management (EFQM), con el propdsito de

impulsar la excelencia de las organizaciones europeas de forma sostenida y

en 1991 establece su modelo hacia la excelencia empresarial, este modelo se

caracteriza por no ser normativo y respeta la personalidad de cada

organizacion, permite a la direccion de la organizacion establecer planes de

mejora basados en hechos objetivos y en una vision comun de las metas a

alcanzar y los medios a utilizar.

Los conceptos basicos en la gestion de la calidad que constituyen la

base del modelo son:

e Elinvolucramiento de las personas

e Elreconocimiento a los logros alcanzados

e Elliderazgo y participacion de los directivos

e Trabajar con informacién confiable y contrastada

e Hacer asociaciones, interacciones y alianzas para la mejora en la

prestacion del servicio
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e Respetar las normas, al cliente, al personal, el entorno social, la ética y
la responsabilidad social como valores del comportamiento

e Enfoque a los resultados

e Enfoque al cliente

e Medicion y evaluacion

e Aprendizaje, innovacion y mejora continua

El modelo EFQM es utilizado por muchas organizaciones como una
herramienta de autoevaluacion y planeacion. En este contexto, se utiliza para
averiguar dénde estan, a donde quieren ir y qué hacer, mejorar, y como llegar.
El modelo ayuda a identificar las fortalezas y areas de mejora y también las
acciones que deben tomarse para lograr los objetivos. Este modelo es utilizado
por instituciones de educacion superior para evaluar y gestionar los procesos

educativos que los atafie en sus diferentes grupos de interés.

De acuerdo con Tari (2006, citado por Maziar, 2012), las universidades
deben ser evaluadas en tres areas principales: la ensefianza, la investigacion
y servicios. En la ensefianza, los clientes son los estudiantes, sus padres y los
futuros empleadores. La calidad de la educacion puede ser evaluada por la
tasa de desempleo, asi como la satisfaccion de los alumnos, sus padres y los
empresarios. En la investigacion, los clientes son industrias, instituciones que
otorgan financiamiento y comunidades de investigacion. La forma de medir la
calidad en este aspecto son los ingresos por las investigaciones y la tasa de
publicacién de las universidades. En el &rea de servicio, el cliente es el publico
en general que busca la calidad de la educacion superior para influir en su

prosperidad y avance de la comunidad. (Maziar, 2012).

El modelo sugiere utilizar la matriz de puntuacion RADAR como una

herramienta para la medicion. RADAR significa:
R (results) de resultados segun los logros de la organizacion
A (approach) el enfoque, segun los planes y politicas

D (deployment) la implementacion
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A (assesment) evaluacion
R (review) revision

El Modelo EFQM se ha utilizado para la educacion superior desde el
establecimiento de la versibn empresarial y ha tenido éxito por varias
universidades de Europa y Asia, a pesar del hecho de que se requiere mas
investigacion sobre la definicion de los conceptos de calidad y cliente (Spasos
et al.,, 2008, y Chua, 2004, citados por Maziar, 2012). Este modelo puede
utilizarse en las instituciones de educacion superior para el aseguramiento de
la calidad de sus procesos principales: educacion, investigacion y servicio, en
dos fases: la calidad del proceso y la calidad del producto.

Figura 1.2 Diagrama entradas- proceso- salidas en el marco de la
educacion superior

Entradas Proceso Salidas

- Administracion
Educacion

Politicas Curriculum del programa Satisfaccion de las partes
Seleccion de estudiantes Ensefianza y aprendizaje interesadas
Condiciones de |:> Evaluacion | > Graduados
—————— —ensefianza_ _ _ _ _"_ servicies a-lacomunidad- — — — -Articulos publicados.
:Investigacién Personal Personal en el trabajo Patentes :
| Equipo de laboratorio Capacitacién Beneficio financiero |

L= == BNanciamionles = = = = = = = = = = = = = - — = ——— = = - - - ]

Fuente: Adaptado de Maziar, (2012, p. 1017).

1.4.4 Modelo TQM (Total Quality Management)

Es una estrategia orientada a mejorar la calidad y desempefio de la
organizacion, de manera que se puedan cumplir los intereses del cliente. Esta
Calidad Total se encuentra relacionada con los Sistemas de Gestion Integrado

(Isotools Excelence, 2014).

Se dice que la calidad es total porque abarca todas las areas de
desarrollo y gestion de la organizacién e involucra a todos los integrantes de la

misma. La calidad total implica reunir los requisitos convenidos con el

36



beneficiario y superarlos, en el presente y en el futuro. El objetivo de toda
organizacion es generar un producto o servicio que va a recibir otra
organizacion, otra area u otra persona, a quien se concibe como usuario,
consumidor (servicio) o beneficiario. En la expresion “calidad total” el término
“calidad” significa que el producto o servicio debe satisfacer las expectativas
del usuario; y el término “total” que dicha calidad es lograda con la participacion

de todos los miembros de la organizacion (Gonzalez y Espinoza, 2008).

El proceso de mejora para alcanzar la calidad total se basa en cuatro

pilares:
1. Principios basicos para lograr la calidad total
2. Modalidades de mejora
3. Ciclo de mejora
4. Actividades para generar un proceso hacia la calidad total.

Todo proceso en el que se desee lograr la calidad total, debe estar

basado en los siguientes principios:
1. la calidad es la clave para lograr competitividad
2. la calidad la determina el usuario
3. el proceso de produccién esta en toda la organizaciéon

4. la calidad de productos y servicios es resultado de la calidad de los

procesos
5. el proveedor es parte del proceso de gestion
6. son indispensables las cadenas proveedor-clientes internas
7. la calidad es lograda por las personas y para las personas

8. se establece la mentalidad de cero defectos
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9. la ventaja competitiva estd en la reduccion de errores y en el

mejoramiento continuo (mejorar utilidades y el producto final)
10. es imprescindible la participacion de todos (conciencia colectiva)
11. se requiere una nueva cultura (todos piensan y hacen).

El TQM abarca seis procesos, cada uno de los cuales considera estos

componentes:
1. mejoramiento hacia la calidad total
2. liderazgo para la calidad
3. cultura organizacional para la calidad
4. desarrollo de personal
5. participacion de la comunidad académica y trabajo en equipo
6. enfoque a los beneficiarios.

En la educacién superior se han ido introduciendo progresivamente
sistemas de gestion de alta calidad durante las Ultimas dos décadas, la
necesidad de medir la calidad se ha incrementado répidamente,
particularmente en los Estados Unidos y Europa, asi como en el Medio y
Cercano Oriente, Africa, China, el sudeste asiatico, el Reino Unido, Australia y
Nueva Zelanda (Srikanthan y Dalrymple, 2003; Haug, 2003; Materu, 2007;
Brookes y Becket, 2007, citados por Hassan, 2014). Ademas, los fondos de los
gobiernos destinados a la educacién exigen a aquellos que gestionan la
educacion que garanticen que la educacion que se brinda en las escuelas,

universidades e instituciones de aprendizaje sea fructifera.

Aplicar TQM a la educaciéon superior tiene sentido, se han realizado
estudios en varios paises en el ambito de la educacién superior y no se han
encontrado diferencias significativas entre la educacion superior y otros

sectores en términos de tipos de actividades operativas (Kanji, Tambi, y
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Wallace, 1999). De hecho, una serie de modelos de TQM desarrollados para
la educacion superior son consistentes con modelos de uso frecuente en los
sectores de fabricacion, negocios y servicios (Demirbag, Lenny Koh, Tatoglu y
Zaim, 2006, citados por Chen, I., Chen, J. y Padro6, 2017).

Sin embargo, se han tenido dificultades para aplicar el modelo en
algunas universidades debido a que no es facil adaptar el modelo TQM a un
ambiente educativo, esto se deriva de la dificultad para medir el aprendizaje
porque los procesos centrales del aprendizaje son demasiado sutiles para ser
medidos significativamente. La ensefianza es muy variada por lo que los
conceptos de gestion de calidad total no tienen traduccion sencilla en la
educacion superior (Srikanthan y Dalrymple, 2007; citados por Chen,l., et al.,
2017).

Las semejanzas entre el modelo TQM y la educacién superior se puede

resumir en:

1. Aceptar el valor y las habilidades de todos los estudiantes de nivel

inferior (educacién superior) o trabajador (TQM).

2. Perseguir el cambio a través de procedimientos estandar y
sistematicos destinados a mejorar a todos los interesados.

3. Centrarse en el pensamiento critico y la resolucion de problemas tanto

a nivel individual como colectivo.

4. Practicar la mejora continua a través del desarrollo del aprendizaje a
lo largo de toda la vida.

La implementacion de la mejora constante es crucial en TQM: sistemas
orientados al cliente, métodos centrados en el cliente, desarrollo continuo,
innovacion continua, disefio de calidad en productos y servicios, cambio
siempre y en todas partes, acceso seguro al lugar de trabajo, uso persistente
del tiempo, etc. (Bowles y Hammond, 1991, citados por Brinia y
Soundoulounakis, 2015)
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1.5. Indicadores

Para implementar un sistema de gestion de calidad, en la etapa de
planeacién y disefio es necesario definir los criterios, métodos de medicién e
indicadores para la evaluacion del desempefio de los procesos del sistema de
gestion de calidad, dentro de este marco de referencia cabe la pregunta ¢ qué

es un indicador?

Existen numerosas definiciones para los indicadores, Bauer (1966,
citado por Alfaro, 2016) revela que los indicadores son estadisticas, serie
estadistica o cualquier forma de indicacion que facilita estudiar donde estamos
y hacia donde nos dirigimos con respecto a determinados objetivos y metas,

asi como evaluar programas especificos y determinar su impacto.

La norma UNE 66.175 (2003) lo define como “dato o conjunto de datos
que ayudan a medir objetivamente la evoluciébn de un proceso o de una
actividad”. También se ha definido como “un parametro que permite evaluar de

forma cuantitativa la eficacia y/o eficiencia de los procesos”.

Segun Mondragon (2002, p.52), los indicadores son “Herramientas para
clarificar y definir, de forma mas precisa, objetivos e impactos (...) son medidas
verificables de cambio o resultado (...) disefiadas para contar con un estandar
contra el cual evaluar, estimar o demostrar el progreso (...) con respecto a
metas establecidas, facilitan el reparto de insumos, produciendo (...) productos

y alcanzando objetivos”.

Cada indicador debe tener una definicion, formula de célculo y datos
necesarios para su entendimiento y socializacion. También debe ser confiable,
exacto en cuanto a su metodologia de célculo y consistente, permitiendo
expresar el mismo mensaje o producir la misma conclusion si la medicion es
llevada a cabo con diferentes herramientas, por distintas personas, en

similares circunstancias.

De acuerdo con el Consejo Nacional de Evaluacién de la Politica de

Desarrollo Social (CONEVAL, 2013), un indicador es una herramienta
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cuantitativa y cualitativa que muestra indicios o sefiales de una situacion,
actividad o resultado; brinda una sefial relacionada con una informacién Unica,
lo que implica que esta no pueda ser interpretada en otro contexto. Debe ser
la relacion entre dos 0 mas variables y debe estar contextualizado al menos
geogréfica y temporalmente. Propone también seis pasos para Ssu

construccion:

[ERN

. Revisar la claridad del resumen narrativo

N

. Identificar los factores relevantes

w

. Establecer el objetivo de la medicion
4. Plantear el nombre y la formula de calculo

5. Determinar la frecuencia de medicion

(o2}

. Seleccionar los medios de verificacion
1.6. Indicadores en la educacioén

Murdochowicz (2006) afirma que en el sistema educativo el posible
conocer la calidad por medio de informacion cuantitativa, esta informacién no
se encuentra disponible directamente sino hay que generarla en forma de
indicadores educativos, que son medidas estadisticas que sirven para
comparar y juzgar el contexto, el funcionamiento de la ensefanza y sus
resultados, aspectos béasicos para la toma de decisiones. Ademas, para
construir un buen indicador se necesita identificar el fenémeno que se desea
medir, esto va a depender de la politica educativa del pais en cuestion, ya que
no son igualmente importantes para todos, y se encuentran condicionados por

el contexto.

Martinez (2010) afirma que un sistema de indicadores para la
evaluacion de la calidad de un sistema educativo no debe incluir solamente la
aplicacion de pruebas estandarizadas que midan el grado en que los alumnos
adquieren ciertos niveles de los aprendizajes que se esperan, sino que debe

incluir indicadores que sean representativos de las estadisticas tradicionales
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como los recursos y los procesos que tiene lugar en el interior de la institucion.
También recalca que es conveniente que el nimero de indicadores sea

reducido para una mejor toma de decisiones después de su analisis.

De acuerdo con Carot (2012) un indicador debe definirse precisando los

siguientes aspectos:

e La unidad de medida

e Los elementos que lo componen
e El origen de los datos

e La periodicidad con que se mide
e El proceso matematico seguido

e El significado que debe darse al resultado numérico final

Ademas, los indicadores deben cumplir las siguientes propiedades:
pertinencia, validez, fiabilidad, comparabilidad, comunicabilidad, resistencia a

la manipulacién y factibilidad.

En cualquier institucién educativa existe la necesidad de medir el grado
de cumplimiento de las metas establecidas, la forma de hacerlo no es mediante
algun indicador en particular sino de un conjunto de ellos constituidos en un

sistema de indicadores.

También afirma que las organizaciones que usan de manera adecuada
los sistemas de indicadores se benefician enormemente de sus ventajas y
obtienen mejores resultados que las organizaciones que no los usan. Ademas,
el grado de desarrollo de un sistema de indicadores es un reflejo del nivel de
madurez de la organizacion. De hecho, la calidad de las decisiones que se

toman esta directamente relacionada con la calidad de la informacion utilizada.
1.6.1 Metodologia para generar un sistema de indicadores

Para la elaboracion del sistema de indicadores existe la metodologia
propuesta por Martinez (2007), publicada en el documento del Instituto
Nacional de la Evaluacion de la Educacion (INEE), quien ha tenido una vasta

experiencia en el desarrollo de indicadores de la calidad del sistema educativo
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mexicano, como es el caso de la Universidad Autonoma de Aguascalientes, el
sistema educativo del estado de Aguascalientes y el Instituto Nacional de la

Evaluacioén de la Educacion.

La metodologia para el disefio de un sistema de indicadores comprende

cuatro etapas:

1.6.1.1. Elaboraciéon de la lista de indicadores

Esta lista debe integrarse de manera logica y debe incluir las metas
prioritarias definidas en las politicas educativas de las instituciones, al mismo
tiempo debe disefiarse de acuerdo con lo que se defina como importante, tanto
sistémicamente como estratégicamente, y debe incluir las siguientes

dimensiones:

e Relevancia, la cual se entiende como la cualidad de un sistema que
define objetivos curriculares adecuados a las necesidades de la
sociedad a la que pertenece.

e Eficacia interna y externa, es cuando el sistema educativo logra que un
alto porcentaje de los aspirantes acceda a la escuela, permanezca en
ella hasta el final y egrese después de haber alcanzado los objetivos de
aprendizaje.

e Impacto que se dard cuando el sistema consiga que los aprendizajes
gue consiguieron los alumnos se asimilen y se traduzcan en
comportamientos fructiferos para la sociedad y los propios estudiantes.

e Suficiencia y eficiencia, es cuando los recursos humanos y materiales
se aprovechan de la mejor manera posible.

e Equidad, es cuando se ofrecen apoyos especiales a aquellos que lo

requieren para que se puedan cumplir los objetivos educativos.

Una vez que se tiene definida la estructura del sistema se elabora
una lista de indicadores que se base en lo que se considere importante para
la institucién, incluyendo aspectos que tal vez no se cuente con los datos

adecuados y se realicen los esfuerzos para obtenerlos.

43



datos:

1.6.1.2. Desarrollo de cada indicador del listado inicial

En el desarrollo de cada indicador se deben precisar los siguientes

Nombre, lo mas claro y breve posible

Definicion, con la mayor precision y rigor conceptual

Explicacion, Ubicar el indicador en el conjunto del sistema, indicando la
dimension del concepto de calidad y los elementos sistémicos a los que
corresponde.

Fuentes de obtencion de la informacion base

Formula de célculo

Desagregaciones posibles (por género, por especialidad, etc.)
Elementos para la interpretacion de resultados.

1.6.1.3 Jueceo inicial

Hacer un proceso de revision entre expertos y usuarios para valorar si

el indicador cumple con los siguientes criterios de calidad:

Validez. Esta propiedad consiste en que el indicador mida realmente lo
gue se pretenda que mida.

Confiabilidad. Consiste en que el indicador se defina conceptual y
operacionalmente de forma que permita obtener sea consistente para
aplicaciones sucesivas.

Comparabilidad. Esta propiedad es para cuando el indicador se aplica
en diferentes contextos educativos y permita hacer comparaciones
significativas.

Estabilidad temporal. Es cuando el indicador permite comparaciones
significativas lo largo del tiempo.

Actualidad. La informacion que proporcione el indicador debera ser
relativamente reciente.

Sensibilidad. Esta propiedad ocurrira cuando con valores distintos del
indicador se asocian diferencias significativas en los sistemas

educativos en forma consistente.
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e Factibilidad de implementacion es cuando se tiene la informacion
necesaria para construir el indicador.

e Importancia. Esta propiedad se refiere al peso significativo del indicador
en relacion con alguna dimensién de calidad.

e Utilidad. Se refiere al grado en que el indicador pueda impactar a las
decisiones que tomen los responsables del sistema educativo.

e Claridad. En la forma en que se presente la informacion debera facilitar

una adecuada interpretacion para el usuario de la informacion.

El jueceo debera hacerse por lo menos tres veces y en él se verificara
gue cada indicador cumpla con los criterios de calidad, calificandolos con una
escala ordinal de cinco valores. Después con la opinidn de los jueces se podra
decidir cuales indicadores satisfacen los criterios, cuales pueden modificarse o

descartarse.

1.6.1.4 Prueba piloto o primera aplicacién del sistema

Después de efectuar las etapas anteriores se podra hacer la primera
aplicacién del sistema, alimentandolo con la informacion necesaria para

obtener los primeros valores de cada indicador.
1.7. Utilidad de los sistemas de indicadores.

Una vez que se tiene el sistema de indicadores educativos se procede
a comparar, pero ¢cual es la referencia 6ptima a tomar como punto de

comparacion?

En el caso de México tiene sentido hacerlo con el comportamiento de
paises mas avanzados, lo que podria considerarse una meta a alcanzar,
aunque sea a mediano o largo plazo, sin embargo, esto seria inadecuado ya
gue no se toman en cuenta factores demogréficos, sociales, econémicos y

culturales que rigen el tejido de las instituciones educativas.

En este contexto se propone obtener un modelo que sea representativo
del comportamiento de los indicadores en el pasado y sirva para predecir el

comportamiento en el futuro, en este sentido cabe citar a Martinez (2010),
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quien afirma que una escuela o sistema escolar de calidad es aquella o aquél
gue siempre mejora respecto a si mismo, sin idealizar el pasado y con metas

ambiciosas, pero realistas para el futuro.

La UNESCO (2016) en su documento titulado Designing effective
monitoring and evaluation of education systems for 2030: A global synthesis of
policies and practices, sefiala que la mayoria de los gobiernos tienen sistemas
de datos, simples o sofisticados, para medir los resultados de cualquier
programa sobre el grupo o poblacién objetivo, tal es el caso de paises como
México, Chile o Brasil en América Latina, quienes tienen sistemas eficientes

para monitorear y evaluar el desempefio de la educacion.

El término monitoreo esta relacionado con la recopilacion de informacion
gue se produce en el dia a dia, en el curso de los acontecimientos educativos
y sirve como base en las decisiones sobre la gestion (Sheerens, Glass y
Thomas, citados por Garcia, 2010). Mientras que la evaluacion requiere un
analisis mas profundo, que se hace en determinados momentos de la
operacion de los programas o proyectos o de partes de ellos, y que se dirige
principalmente hacia el impacto, la eficiencia, eficacia, pertinencia,
replicabilidad y sostenibilidad de dichos programas o proyectos (Dale, 1998;
citado por Garcia, 2010).

La evaluacion de un sistema educativo se apoya en la obtencién de
datos de diferentes fuentes y se hace para determinar su calidad. Las
principales funciones de la evaluacion son: la certificacion y acreditacion; la
rendicion de cuentas y el aprendizaje de la organizacion, el cual esta enfocado
a determinar si la evaluacién de la calidad se utiliza como punto de partida para

la mejora de la institucion evaluada (Garcia, 2010).

Sin embargo, hay que sefnalar que el alcance del monitoreo y evaluacion
no es estatico, ya que depende de las necesidades del pais, que cambian con
el tiempo, con la situacion econdmica y politica que se presente, por lo que
surge la necesidad de contar con un modelo matematico que pueda reproducir

este proceso dinamico. Los modelos deben ajustarse a los cambios que surjan
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en las organizaciones, por lo que el uso de herramientas estadisticas cada vez

mas sofisticadas y rigurosas se hace necesario para conseguir estas metas.

En la actualidad, existen diferentes propuestas para obtener modelos y
una de ellas es utilizar ecuaciones estructurales las cuales se han vuelto muy
populares entre los cientificos por las siguientes razones (Shumaker y Lomax,
2004):

1. La necesidad de utilizar una gran cantidad de variables observadas
para estudiar el fenémeno, en este caso las ecuaciones estructurales permiten
representar fendmenos complejos para probarse 'y modelarse
estadisticamente.

2. El analisis mediante el modelado con ecuaciones estructurales
incluye variables latentes y observadas, asi como términos de error de

medicién en ciertos modelos.

3. El modelo con ecuaciones estructurales ha madurado en los dltimos
30 afios, especialmente en su capacidad de analizar modelos te6ricos mas
avanzados, como pueden ser las diferencias de grupo en los modelos tedricos

pueden evaluarse a través de grupos multiples.

4. Se han desarrollado varios programas para el analisis de la
informacion con ecuaciones estructurales, los cuales son amigables y faciles
de utilizar, como son Amos, EQS, y LISREL.

Se han realizado distintas investigaciones tomando como base el uso
de ecuaciones estructurales, tal es el caso de la investigacion realizada por
Masa'deh, Rifat, Mahhmouth y Tarhini (2017) en la Universidad de Jordania,
guienes estudiaron la relacién entre el proceso de la gestién del conocimiento
y el desempefio laboral en la educacion superior en dicho pais. En ella
encontraron que el proceso de gestion del conocimiento esta representado por
las variables: identificacion del conocimiento, creacion de conocimiento,
recoleccion de conocimiento, organizacion del conocimiento, almacenamiento

de conocimiento, diseminacion de conocimiento y aplicacion de conocimiento.
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Antes de analizar el modelo estructural, se llevé a cabo un analisis
factorial confirmatorio basado en AMOS 20.0 para considerar primero si el
modelo de medicién se ajustaba y luego evaluar la confiabilidad y validez

discriminante de los constructos.

Los resultados del analisis mostraron que habia una relacion

significativa entre la gestion del conocimiento y el desempefio laboral.

En la investigacion que llevdé a cabo Cornejo (2018), desarrollé un
sistema basico de indicadores de desempefio y calidad para el Tecnoldgico
Nacional de México, esta propuesta cuenta con un sistema simplificado de 24
indicadores, el cual, al ser analizado a través del método de componentes
principales, de manera exploratoria, generd una propuesta de 4 factores y 17
indicadores. Ademas, no solo gener6 el sistema de indicadores, sino que lo
validé utilizando el analisis factorial confirmatorio y a través de ecuaciones
estructurales, gener6 un modelo final de 9 indicadores y 4 factores. Los
factores de acuerdo con sus indicadores representativos se denominaron:
alumnos, docentes, institucion e investigadores. EI modelo predictor obtenido
mediante regresion lineal multiple, permite calcular el indice de desempefio de

cualquier tecnoldgico de la muestra.
1.8. Herramientas estadisticas

Como uno de los objetivos de esta investigacion es validar el modelo
propuesto por Cornejo (2018) y hacer un analisis longitudinal del modelo en el
periodo 2015- 2018, para confirmar si el modelo es representativo o si se deben
hacer modificaciones debido al cambio que puedan sufrir los indicadores con
el tiempo, es necesario describir las herramientas estadisticas que se utilizaron

para hacer dicho trabajo.
1.8.1 Anélisis factorial

De acuerdo con Lépez-Roldan (2015) el analisis factorial tiene como
objetivo establecer las interrelaciones que se dan entre un conjunto de

variables observadas que identifican una realidad social con la intencion de
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reducir la complejidad que reflejan a lo que de forma latente es esencial 0 mas
significativo y asi identificar unos pocos factores sintéticos que mas diferencian

a los individuos.

Marin (2014) explica que el analisis factorial es una técnica que sirve
para reducir la dimensionalidad de los datos, consiste en buscar el niumero
minimo de dimensiones que sean capaces de explicar el maximo de
informacion contenida en los datos. Afirma que, a diferencia de otras técnicas,
en el andlisis factorial todas las variables se consideran independientes, es

decir que no existe una dependencia conceptual de unas variables sobre otras.

El analisis factorial incluye una variedad de procedimientos estadisticos
destinados para la dimensionalizacién, es decir a la obtencion de nuevas
variables o factores subyacentes a un conjunto de informacion (campo de
variables o espacio de atributos) que definen cierta problematica cientifica

especifica, multiple y compleja.

Lépez Roldan (2015) afirma que las técnicas de andlisis factorial
muestran la existencia de variables que conjuntamente miden el mismo
fendmeno de la realidad estudiada. Mateméaticamente significa que los factores
gue se encuentran son combinaciones (lineales) de las variables originales,
cada una de estas variables contribuira en mayor o menor medida a configurar
las nuevas variables factoriales. EI modelo matematico que resulta es un
modelo lineal que trata de explicar las correlaciones, la variabilidad, de un
conjunto de datos con un nimero menor de variables nuevas (factores) que se

generan de la combinacion de las variables observables originales.

La interpretacion de los nuevos factores se hace en el contexto del
problema a analizar, de tal manera que se justifique la pertinencia de las

variables y la conceptualizacion de los resultados que se obtengan.

Existen dos tipos de analisis factorial, dependiendo de los objetivos de

la investigacion: andlisis factorial exploratorio y analisis factorial confirmatorio.
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1.8.2 Anélisis factorial exploratorio (Exploratory factor analysis
EFA)

El andlisis factorial exploratorio es una técnica de reduccién de datos
utilizada para agrupar variables en conjuntos mas pequefios que resumen el
comportamiento de los datos. Estos factores se consideran potencialmente
responsables de los patrones de colinealidad entre dichas variables (Watson,
2017).

Es un método estadistico de interdependencia (es decir, es un conjunto
de variables en las cuales no existe una variable respuesta ni variables
independientes, como en la mayoria de los modelos de regresion, sino que
todas las variables son analizadas en conjunto) y se caracteriza por su
versatilidad. Su propdsito principal es definir grupos de variables (mas
conocidos como factores) que estén altamente correlacionados entre si.
También se usa para reducir la complejidad de un gran nimero de variables
en un namero mas reducido; por lo tanto, tiene como objetivo explicar un

fendmeno de forma minuciosa (Méndez, 2012).

1.8.3 Andlisis factorial confirmatorio. (Confirmatory factor analysis
CFA)

El andlisis factorial confirmatorio es un tipo de modelo de ecuaciones
estructurales (Structural Equation Modeling, SEM) que se ocupa
principalmente de modelos de medicion que analiza las relaciones entre
medidas observadas o indicadores y variables latentes o factores. EI CFA
requiere que el investigador preespecifique todos los aspectos del modelo, por
lo que debe tener un firme conocimiento a priori, basado en evidencia y teoria
pasadas, del numero de factores que existen en los datos, de qué indicadores
se relacionan con qué factores, etc. CFA (Brown, 2015) se utiliza con
frecuencia en las Ultimas etapas de desarrollo de una investigacién, después
de que la estructura factorial de un instrumento de prueba ha sido explorada y

refinada por el analisis factorial exploratorio (EFA).

50



1.8.4 Ecuaciones estructurales

El modelo de ecuaciones estructurales es una de las herramientas
estadisticas para estudiar relaciones causales en datos no experimentales.
Son una combinacién del analisis factorial y la regresion multiple y estan
compuestos por dos componentes: el modelo de medida y el modelo
estructural. El modelo de medida describe la relacion existente entre una serie
de variables observables; mientras que en el modelo estructural se especifican
las relaciones hipotetizadas entre las variables, es decir, se describen las

relaciones entre las variables latentes (Medrano, 2017).

El modelo de ecuaciones estructurales (SEM) permite examinar
simultAneamente una serie de relaciones de dependencia, y es particularmente
atil cuando una variable dependiente se convierte en variable independiente
en ulteriores relaciones de dependencia. Ademas, muchas de las mismas
variables afectan a cada una de las variables dependientes, pero con efectos
distintos (Hair, Anderson,Tatham y Black, 2001; citados por Cupani, 2012). Se
puede pensar que el modelo de ecuaciones estructurales es una extension de
varias técnicas multivariadas como la regresion multiple y el analisis factorial
(Kahn, 2006, citado por Cupani, 2012), sin embargo, posee algunas
caracteristicas particulares que lo diferencian de las otras técnicas
multivariadas. Una de las diferencias es la capacidad de estimar y evaluar la
relacion entre constructos no observables, denominados generalmente

variables latentes.

El principal aporte de SEM es que ofrece al investigador una
herramienta para evaluar modelos teéricos y para encontrar relaciones
causales de datos no experimentales cuando estas relaciones son lineales. De
igual forma, ayudan a seleccionar hipodtesis causales relevantes, eliminando

aquellas que no estan sustentadas por la evidencia empirica.

Gracias al desarrollo de la tecnologia, han surgido varios programas
para la aplicacion de este tipo de analisis, como son: LISREL (Linear
Estructural Relations) que fue creado por Joreskog y Sorbom en 1996); EQS

(Structural Equation Modeling Software) que fue desarrollado por Bentler en
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1995y el programa Analisis de Estructuras Momentaneas (Analysis of Moment
Structures, AMOS) que fue creado por Arbuckle en 2003 (Cupani, 2012).
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Capitulo 2. Método.
2.1 Introduccion

De acuerdo con Estévez y Pérez (2007), un indicador es una proposicion
que identifica cierta caracteristica empiricamente observable que permite
medir estadisticamente un concepto o de una dimensién de un concepto,
basado en un andlisis tedrico previo e integrado a un sistema coherente de
proposiciones vinculadas, cuyo analisis puede servir para describir, comparar,

explicar o prever hechos.

Los especialistas establecen que los indicadores pueden clasificarse de
acuerdo con su nivel de medida en dos categorias las medidas no métricas y
las métricas. Las primeras son caracteristicas que indican la presencia o
ausencia de un determinado atributo, y las segundas proporcionan el mayor
nivel de medicion en la escala, a su vez se clasifican en escalas de intervalo y
escalas de razon, en las que se realizan calculos aritméticos con los valores,
por lo que resultan adecuadas para dar cuenta de las magnitudes en este tipo
de informacion (Estévez et al., 2007).

En el caso de este trabajo se obtuvieron datos que son medibles y
comparables entre instituciones y que identifican caracteristicas
fundamentales del proceso educativo. Los indicadores propuestos estan
alineados con los objetivos del Tecnolégico Nacional de México y un mismo
indicador puede utilizarse en varios objetivos. Cada indicador emana de
informacion procesada que se encuentra en los Anuarios del TecNM y se
generaron con el fin de utilizar la informacion disponible para la toma de

decisiones y proponer acciones de mejora en las instituciones.

Aunado a lo expuesto anteriormente, se realizé un estudio longitudinal
para la obtencién de un modelo basado en ecuaciones estructurales que
represente el grupo de indicadores emanado del analisis estadistico y que sea
util para el analisis de la informacion y proponer acciones que beneficien a los

institutos tecnologicos.
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2.2 Hipotesis

El Tecnologico Nacional de México puede contar con un modelo
matematico basado en ecuaciones estructurales que prediga el
comportamiento de los diferentes indicadores de desempefio y calidad en el
periodo 2015-2018, que permita el analisis de la informacion, la comparacién
institucional y la observancia de las tendencias, para la toma de decisiones en

cada institucion y en el TecNM.
2.3 Variables

Para operacionalizar la hip6tesis, es decir, hacer medibles los conceptos
gue se emplean en ella, se definiran las variables y sus dimensiones, que en
este caso corresponden a las categorias e indicadores respectivamente. Esta
parte de la investigacion se hizo con base en el estudio realizado por Estévez
(2007).

Las variables corresponden a las funciones que son los ejes que guian

las actividades sustantivas de las instituciones del TecNM:

1. Proceso académico: Se refiere a las caracteristicas de dicho proceso
en cuanto a resultados, demanda, acceso a la educacion, caracteristicas del
proceso tanto en licenciatura como en posgrado, el perfil de los docentes de

acuerdo con su preparacion académica y organizacion escolar.

2. Proceso investigacion: Se refiere al desarrollo de proyectos de
investigacion, articulos y libros publicados, desarrollo de proyectos por

investigadores y cuerpos académicos.

3. Proceso vinculacion: En esta area, se realizan actividades de
extensién, intercambios culturales, servicio social, residencias profesionales,
movilidad estudiantil, asi como actividades de divulgacion entre instituciones y

empresas.

4. Proceso calidad: En este espacio se tratan aspectos como el analisis

de las competencias alcanzadas por los estudiantes para el desarrollo de su
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vida profesional; los resultados alcanzados por los estudiantes una vez

concluidos sus estudios y el impacto que pudieran tener en la sociedad.

5. Proceso recursos: Este campo se refiere al uso de los recursos de la

institucion para el desarrollo del proceso educativo, ya sean recursos

financieros, recursos fisicos o recursos humanos.

2.4 Dimensiones de las variables.

En esta investigacion, las dimensiones que se propusieron para cada

categoria son los indicadores que se definen en la tabla 2.1, cabe sefialar que

estos indicadores fueron definidos por la doctora Ma. Del Carmen Cornejo,

quien trabajo con la informacion de 2016 para obtener el modelo inicial.

Los indicadores propuestos se obtuvieron con la informacion disponible

en los Anuarios Estadisticos del TecNM y se describen por proceso en la tabla

2.1.

Tabla 2.1 Indicadores por proceso.

PROCESO ACADEMICO/CALIDAD

Nombre Descripcién

Método de Calculo

1. Tecnolégico Nombre del tecnoldgico

Clave Definicion

Utilidad

TECNOLOGICO | Nombre del tecnoldgico

Identificar a la institucion participante

Nombre Descripcién

Método de Calculo

2. Antigiiedad. | Afos de antigiiedad de

anos de antigliedad de la instituciéon

actividades, referido a la
maxima cantidad de afios

la institucion. Mayor cantidad afios de antigiiedad en el TecNM
* 100
Clave Definicién Utilidad
ANTIGUEDAD Porcentaje de afios de | Conocer los afios que lleva la instituciébn en
antigiiedad de la | funcionamiento respecto al tecnoldgico con mayor
institucion  desde  su | antigliedad.
fecha de inicio de
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Tabla 2.1 Indicadores por proceso. (cont.)

de antigiedad en el
TecNM.

Nombre

Descripcién

Método de Calculo

3. Matricula de

Cantidad de estudiantes

Matricu ) I studiant alumnos inscritos en licienciatura y posgrado
lainstitucién. inscritos en la institucion 100
en el ciclo escolar entre
100.
Clave Definicion Utilidad
MATRICULA T | Numero de estudiantes | Conocer la poblacion estudiantil de licenciatura y
OTAL gue cursan programas de | posgrado.
licenciatura y posgrado
en la institucién
(Normalizada).
Nombre Descripcién Método de Calculo

4. Programas

Total de programas de

programas de licenciatura y posgrado
maxima cantidas de programas de lic.y pos.en el TecNM | * 10

educativos licenciatura y posgrado.
totales.
Clave Definicion Utilidad
PROGRAMAS | Porcentaje de programas | Conocer la participacion de programas ofrecidos por
EDUCATIVOS_ | de licenciatura y | la institucién dentro del TecNM.
TOTALES posgrado que ofrece la
institucién tanto en forma
presencial, virtual o
mixta, referidos a la
méxima cantidad de
programas educativos en
el TecNM.
Nombre Descripcién Método de Calculo

5. Total de
Carreras en
licenciatura.

Total de programas de
licenciatura.

programas de licenciatura

maxima cantidad de programas de lic.en el TecNM

* 100

Clave

Definicion

Utilidad

TOTAL_CARRE

Porcentaje de carreras

Conocer la participacion de la institucion de las

_LICENCIATUR | en licenciatura referido a | carreras de licenciatura ofrecidas en el TecNM.
A. la méaxima cantidad de

carreras en licenciatura

en el TecNM.
Nombre Descripcién Método de Calculo
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Tabla 2.1 Indicadores por proceso. (cont.)

6. Carreras de
licenciatura
acreditadas.

Total de programas de
licenciatura acreditados.

programas de licenciatura acreditados

total de programas de licenciatura * 100

Clave Definicion Utilidad
CARRE_ACRE | Porcentaje de carreras | Conocer la proporcidn de carreras acreditadas de la
DITADAS. acreditadas en | institucion.

licenciatura referido a la

cantidad de carreras en

licenciatura.
Nombre Descripcién Método de Calculo
7. Matricula | Total de matricula de matricula en posgrado
posgrado. posgrado. matricula maxima en posgrado en el TecNM

*100

Clave Definicion Utilidad
MATRIC_POSG | Porcentaje de alumnos | Conocer la cobertura de la matricula del posgrado
RADO. inscritos en posgrado | dentro del TecNM.

referido a la maxima

cantidad de alumnos de

posgrado inscritos en el

TecNM.
Nombre Descripcién Método de Calculo
8. Total de | Total de programas de programas de posgrado
programas de | posgrado en la maxima cantidad de programas de posgrado en el TecNM
posgrado. institucion.

* 100

Clave Definicién Utilidad

TOTAL_POSGR
ADOS.

Porcentaje programas de
posgrados referidos a la
méxima cantidad de
programas de posgrados
en el TecNM.

Conocer la cobertura de programas de posgrado de
la institucién dentro del TecNM.

Nombre

Descripcién

Método de Calculo

9. Total de
programas de
posgrado en el
PNPC.

Programas de posgrado
pertenecientes al PNPC
de la institucion.

programas de posgrado en el PNPC

programas de posgrado * 100

Clave

Definiciéon

Utilidad

57



Tabla 2.1 Indicadores por proceso. (cont.)

TOTAL_PNPC. | Porcentaje de posgrados | Conocer la proporcién de posgrados que pertenecen
gue pertenecen al PNPC | al PNPC de la institucién.
referidos al total de
posgrados en la
institucion.
Nombre Descripcién Método de Célculo
10. Solicitudes | Relacién entre los alumnos solicitantes en licenciatura

en licenciatura.

aspirantes de licenciatura
de la institucion con la

maxima cantidad de aspirantes en licenciatura en el TecN

méxima cantidad de | =100
aspirantes en el TecNM.
Clave Definicién Utilidad
SOLICITUDES__ | Porcentaje de solicitudes | Conocer la participacion de solicitudes de ingreso de

LICENCIATURA

de ingreso a licenciatura
referido a la maxima
cantidad de solicitudes

la institucién respecto al TecNM en el ciclo escolar.

en licenciatura en el
TecNM.
Nombre Descripcién Método de Calculo
11. indice de | Relacién entre los
absorcion. alumnos aceptados , ,
. alumnos aceptados en licenciatura
respecto a la cantidad de ] o T - <100
SOliCitUdES de ingreso. alumnos solicitantes en licenciatura
Clave Definiciéon Utilidad
INDICE_DE_AB | Porcentaje de | Conocer la proporcién de alumnos aceptados de
SORCION. estudiantes aceptados en | licenciatura, respecto a la demanda de ingreso al
licenciatura referido al | ciclo escolar en la institucion.
total de aspirantes a
licenciatura que
solicitaron el ingreso en
el ciclo escolar.
Nombre Descripcién Método de Calculo
12. indice de | Relacion entre los alumnos egresados en licenciatura y posgrado
egreso. alumnos egresados alumnos aceptados en licenciatura y posgrado
respecto a los alumnos
aceptados en la «100
institucion.
Clave Definicidn Utilidad
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Tabla 2.1 Indicadores por proceso. (cont.)

INDICE_EGRES | Porcentaje de alumnos | Conocer la proporcion de alumnos egresados de
@) egresados de | licenciatura y posgrado, respecto a los alumnos
licenciatura y posgrado | aceptados al ciclo escolar en la institucion.
referido al total de
alumnos aceptados en
licenciatura y posgrado
en la institucion.
Nombre Descripcién Método de Calculo
13. indice de | Alumnos titulados alumnos titulados en licenciatura y posgrado
titulacion. respecto a los alumnos alumnos egresados en licenciatura y posgrado
egresados en la
institucion. «100
Clave Definicion Utilidad
INDICE_TITUL | Porcentaje de alumnos | Conocer la proporcion de alumnos titulados de
ADOS. titulados referido a la | licenciatura y posgrado, respecto a los alumnos
cantidad de alumnos | egresados en el ciclo escolar en la institucion.
egresados en la
institucion.
PROCESO VINCULACION

Nombre Descripcién Método de Calculo
14. Servicio | Participacion de alumnos alumnos con servicio social
social. de servicio social. (matrlcula lglcen(;latura) <2 | * 100
Clave Definicion Utilidad
SERV_SOCIAL | Porcentaje de alumnos | Conocer la proporcion de alumnos que hicieron
gue realizaron servicio | servicio social en el afio con relacion a los alumnos
social referido a la | inscritos en la institucion.
cantidad de alumnos
inscritos en dos
semestres.
Nombre Descripcién Método de Calculo
15. Participacién de alumnos alumnos con residencia profesional
Residencias que realizaron matricula licenciatura 2 + 100
profesionales. | residencias ¢ 9 )

profesionales.

Clave

Definicién

Utilidad
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Tabla 2.1 Indicadores por proceso. (cont.)

RESIDEN

Porcentaje de alumnos
que realizaron
residencias profesionales
referido a la cantidad de
alumnos inscritos en dos
semestres.

Conocer la proporcién de alumnos que hicieron
residencias profesionales en el afio con relacién a los
alumnos inscritos en la institucion.

PROCESO RECURSOS

Nombre Descripcién Método de Célculo

16. Total de | Docentes con posgrado. docentes con maestria y doctorado
docentes con cantidad total de docentes * 100
posgrado.

Clave Definicion Utilidad

TOTAL_DOCEN

Porcentaje de docentes

Conocer la proporcidon de docentes con posgrado en

T _CON_POSG | con posgrado referido a | la institucién.
RADO la cantidad total de
docentes en la
institucion.
Nombre Descripcién Método de Calculo
17. Total de | Docentes con doctorado. docentes con doctorado
docentes con ( cantidad total de docentes) *100
doctorado.
Clave Definicion Utilidad

TOTAL_DOCEN

Porcentaje de docentes

Conocer la proporcién de docentes con doctorado en

T _CON_DOCT | con doctorado con grado | la institucién.
ORADO y sin grado referido a la
cantidad total de
docentes en la
institucion.
Nombre Descripcién Método de Calculo
18. Total de | Docentes con tiempo docentes con tiempo completo
docentes con | completo. cantidad total de docentes | * 100
tiempo
completo.
Clave Definicion Utilidad
PTC Porcentaje de docentes | Conocer la proporcion de docentes de tiempo

con tiempo completo
referido a la cantidad total

completo en la institucion.
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Tabla 2.1 Indicadores por proceso. (cont.)

de docentes en la
institucion.

Nombre Descripcién Método de Calculo

19. Total de | Docentes de tiempo docentes de tiempo completo con posgrado
docentes con | completo con posgrado. ( cantidad total de docentes )
tiempo

completo con * 100

posgrado.

Clave Definicién Utilidad

PTC_CPSG Porcentaje de docentes | Conocer la proporcion de docentes de tiempo

de tiempo completo con
posgrado referido a la

completo con posgrado en la institucion.

cantidad total de
docentes en la
institucion.
PROCESO INVESTIGACION
Nombre Descripcién Método de Calculo

20. Total de
cuerpos
académicos.

Cuerpos académicos.

total de cuerpos académicos en la institucion
méxima cantidad de cuerpos académicos en el TecNM |1

Clave Definicion Utilidad
CA Porcentaje de cuerpos | Conocer la participacion de cuerpos académicos de
académicos referidos a la | la institucion en el TecNM.
méaxima cantidad de
cuerpos académicos en
el TecNM.
Nombre Descripcién Método de Calculo
21. Total de | Profesores con perfil cantidad de docentes con perfil deseable
profesores con | deseable. total de profesores de tiempo completo con posgrado |1
perfil deseable.
Clave Definiciéon Utilidad
PDESEA Porcentaje de profesores | Conocer la proporcion de docentes con perfil
con perfil  deseable | deseable respecto a la cantidad de profesores de
referidos a la cantidad | tiempo completo con posgrado en la institucion.
total de profesores de
tiempo completo.
Nombre Descripcién Método de Calculo
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Tabla 2.1 Indicadores por proceso. (cont.)

22. Total de
profesores en
el SNI.

Profesores
pertenecen al SNI.

que

cantidad de docentes con SNI

(méxima cantidad de docentes con SNI en el TecNM

)100

Clave Definicion Utilidad
SNI Porcentaje de profesores | Conocer la participacion de profesores que
que pertenecen al SNI | pertenecen al SNI de la institucion en el TecNM.
referido a la maxima
cantidad de docentes con
SNI en el TecNM.
2.5 Disefio

El estudio es cuantitativo con un disefio no experimental, transversal/

longitudinal, para verificar si el modelo de analisis factorial exploratorio y

confirmatorio es valido para diferentes afios o en cierto intervalo.

Los indicadores se calcularon a partir de las bases de datos

institucionales del TecNM, y se formularon de tal manera que la informacion

sea (til y clara y represente el comportamiento de interés de las instituciones.

2.6 Universo y muestra

En esta investigacion participaron 126 tecnoldgicos federales del

Tecnoldgico Nacional de México que se encuentran en la Republica Mexicana.

Se selecciond una muestra aleatoria de 82 tecnoldgicos con un nivel de

confianza de 95% y un error de 5%. En la tabla 2.2 se listan los tecnolégicos

de la muestra:

Tabla 2.2. Tecnolégicos del TecNM gue integran la muestra
Puebla Tijuana Morelia
Saltillo Cd. Madero Villahermosa
Cd. Juarez Durango Zacatepec
Oaxaca Culiacan De Chihuahua
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Tabla 2.2. Tecnoldgicos del TecNM que integran la muestra (cont.)

Los Mochis Aguascalientes De Hermosillo
Querétaro Orizaba De Tuxtla Gutiérrez
Mérida La Laguna De Acapulco

De Tlalnepantla De La Laguna De Mexicali

De Rogue Chihuahua Il De San Juan Del Rio
Apizaco Colima De Ensenada

Cd. Guzman Chilpancingo De Ciudad Valles
Tehuacéan Cuautla De Campeche
Reynosa Gustavo A. Madero De Iguala

De Delicias De Minatitlan De Zitdcuaro

De Cd. Victoria

De Matamoros

De Comitan

Del Istmo De Pachuca De Salina Cruz
Cancun De Nuevo Leon De La Piedad
De Nuevo Laredo De La Paz De Ocotlan

De Zacatecas De Cd. Cuauhtémoc De Pinotepa
De San Luis Potosi De Chetumal De Iztapalapa
De Veracruz De Tlahuac De Tlahuac |l

De Celaya De Tuxtepec De Boca Del Rio
De Ledn De Jiquilpan De Torredn

De Tepic De Nogales De Piedras Negras
De Conkal De Cerro Azul De Huejutla

De Valle de Oaxaca De Tapachula De Altamira

De Mazatlan

De Parral

De Valle del Yaqui

De Matehuala
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2.7 Técnicas e instrumentos

Las fuentes de informacion fueron los anuarios estadisticos 2015-2018,
gue se encuentran disponibles en el area de planeacion del Tecnoldgico
Nacional de México, de los cuales se generaron las bases de datos para

procesarlos en los programas estadisticos SPSS Y AMOS.
2.8 Preparacién de la informacion.

Antes de someter la informacion a los diferentes analisis, fue necesario
probar que cumplieran las condiciones de normalidad, para eso se utilizaron
las pruebas de normalidad de Kolmogorov- Smirnov, las cuales deben cumplir
con un valor de significancia p>0.05.

Se demostré6 que las muestras no cumplen con la condicion de
normalidad, por lo que los métodos de analisis se seleccionaron de acuerdo
con las caracteristicas de las muestras y se describen en la parte del trabajo
donde se aplicaron.

2.9. Procedimiento

Desde hace mas de un siglo el andlisis factorial se ha convertido en uno
de los procedimientos estadisticos multivariados mas utilizados en la
investigacion en sus diferentes areas tales como: psicologia, educacion,

politica, salud, etc.

Los métodos de andlisis multivariado segun Hernandez-Sampieri y
Mendoza (2018), se utilizan para procesar la informacion para responder
preguntas y cumplir con las metas de la investigacion, en este proceso se
incluye la determinacion de la confiabilidad y validez del instrumento de
medicidn; eliminar reactivos, valores o indicadores que generan error o afectan
la confiabilidad y validez de la medicion; analizar la relacion entre los items,
valores o indicadores que integran el instrumento de evaluacion y evaluar las
hipétesis planteadas mediante la revisibn de los resultados del analisis

estadistico inferencial de los datos.
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Proponen tres tipos de andlisis estadistico: analisis exploratorios,
descriptivos e inferenciales, los dos primeros preceden al andlisis inferencial,
el cual se utilizé en esta investigacion, en el cual se estiman parametros a partir
de estadisticas calculadas sobre una muestra con el fin de generalizar los

resultados a la poblacion.

En este tipo de analisis lo primero que debe hacerse es verificar que las
mediciones hayan sido validas y confiables, para lo cual se aplicara el Analisis
de factores por Componentes Principales (ACP), ya que se cuenta con datos
de razén (indicadores) y de esta forma se eliminaran los datos que producen

error.

El andlisis de los Componentes Principales (ACP) permite sintetizar
grandes volumenes de informacion en medidas de resumen que se
comprendan mejor y sean mas claras que las que surgen de una gran cantidad
de indicadores originales y sirven para una mejor interpretacion de la
informacion, y de acuerdo con Hernandez-Sampieri y Mendoza (2018), tiene

como objetivos:

e Analizar la estructura de una matriz, referida a una medicion de
una variable hecha en una muestra, para analizar qué factores o
dimensiones integran la medicion (uno, dos o mas). Es decir,
determinar la unidimensionalidad-multidimensionalidad de los
datos obtenidos por un instrumento de medicion.

e Analizar la pertenencia de un conjunto de reactivos, o valores a
la dimension o dimensiones (o factores) que componen la
medicion de la variable de interés.

e Descomponer una matriz de datos con mediciones
correlacionadas en wuna nueva serie de variables no
correlacionadas. Estas variables son llamadas, de acuerdo con
el contexto, componentes, factores, valores propios, vectores
singulares o cargas principales. Cada unidad es también
asignada a un conjunto de puntuaciones que corresponden a su

proyeccién sobre los componentes.
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En esta investigacion se utilizd el andlisis factorial exploratorio para la
seleccién de factores y validarlo con el andlisis factorial confirmatorio. De
manera de hacer un analisis longitudinal de dichos factores en el periodo 2015-
2018 para comprobar si el modelo con que se cuenta es representativo o si se
deben hacer modificaciones debido a los cambios que puedan sufrir los
indicadores, para ello es necesario describir las herramientas estadisticas que

se utilizaron para hacer dicho trabajo.
2.9.1 Analisis factorial

De acuerdo con Lopez-Roldan (2015), el analisis factorial tiene como
objetivo establecer las interrelaciones que se dan entre un conjunto de
variables observadas que identifican una realidad social con la intencion de
reducir la complejidad que reflejan a lo que de forma latente es esencial o mas
significativo y asi identificar unos pocos factores sintéticos que mas diferencian

a los individuos.

Marin (2014) explica que el analisis factorial es una técnica que sirve
para reducir la dimensionalidad de los datos, consiste en buscar el numero
minimo de dimensiones que sean capaces de explicar el maximo de
informacion contenida en los datos. Afirma que, a diferencia de otras técnicas,
en el andlisis factorial todas las variables se consideran independientes, es

decir que no existe una dependencia conceptual de unas variables sobre otras.

El analisis factorial incluye una variedad de procedimientos estadisticos
destinados para la dimensionalizacién, es decir a la obtencién de nuevas
variables o factores subyacentes a un conjunto de informacién (campo de
variables o espacio de atributos) que definen cierta problematica cientifica

especifica, multiple y compleja.

Lopez-Roldan (2015) afirma que las técnicas de analisis factorial
muestran la existencia de variables que conjuntamente miden el mismo
fendmeno de la realidad estudiada. Matematicamente significa que los factores
gue se encuentran son combinaciones (lineales) de las variables originales,

cada una de estas variables contribuird en mayor o menor medida a configurar
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las nuevas variables factoriales. El modelo matemético que resulta es un
modelo lineal que trata de explicar las correlaciones, la variabilidad, de un
conjunto de datos con un niumero menor de nuevas variables (factores) que se

generan de la combinacion de las variables observables originales.

El analisis factorial propone que cada indicador, en un conjunto de
medidas observadas, es una funcién lineal de uno o varios factores mas
comunes y un factor Unico. Divide la varianza de cada indicador (derivado de
la matriz de correlacion / covarianza de la muestra que se utiliza como entrada
para el analisis) en dos partes: (1) varianza comun, o la varianza contabilizada
por el factor, que se estima sobre la base de la varianza compartida con otros
indicadores en el analisis; y (2) varianza Unica, que es una combinacién de
varianza confiable, eso es especifico del indicador, es decir, factores
sistematicos que influyen en un solo indicador; y varianza de error aleatorio,(es

decir, error de medicion o falta de fiabilidad en el indicador) (Brown, 2015).

La interpretacion de los nuevos factores se hace en el contexto del
problema a analizar, de tal manera que se justifique la pertinencia de las

variables y la conceptualizacion de los resultados que se obtengan.

Existen dos tipos de analisis factorial, dependiendo de los objetivos de
la investigacion: analisis factorial exploratorio (EFA) y analisis factorial
confirmatorio (CFA), ambos buscan reproducir las relaciones observadas entre
un grupo de indicadores con un conjunto mas pequefio de variables latentes,
y difieren primordialmente por el nimero y la naturaleza de las especificaciones

y restricciones a priori hechas en el modelo factorial.

El EFA esta basado en datos de enfoque, de modo que no se especifica
inicialmente el nimero de factores o el patron de relaciones entre los factores
comunes Yy los indicadores, por el contrario, el investigador usa EFA para
determinar el nimero apropiado de factores comunes, y para descubrir qué

variables medidas son indicadores razonables de las variables latentes.

En CFA, el investigador especifica el nUmero de factores y el patron del

indicador en un inicio, asi como otros parametros relacionados con la
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independencia o covarianza de los factores e indicadores de varianzas Unicas.
La solucion del factor pre-especificado se evalla en términos de qué tan bien
reproduce la correlacion muestral de la matriz de covarianzas de las variables
medidas (Brown, 2015).

2.9.2 Andlisis factorial exploratorio (Exploratory Factor Analysis,
EFA)

El andlisis factorial exploratorio es una técnica de reduccién de datos
utilizada para agrupar variables en conjuntos mas pequefios que resumen el
comportamiento de los datos. Estos factores se consideran potencialmente
responsables de los patrones de colinealidad entre dichas variables (Watson,
2017).

Es un método estadistico de interdependencia (es decir, es un conjunto
de variables en las cuales no existe una variable respuesta ni variables
independientes, como en la mayoria de los modelos de regresion, sino que
todas las variables son analizadas en conjunto) y se caracteriza por su
versatilidad. Su propésito principal es definir grupos de variables (mas
conocidos como factores) que estén altamente correlacionados entre si.
También se usa para reducir la complejidad de un gran nimero de variables
en un namero mas reducido; por lo tanto, tiene como objetivo explicar un

fendmeno de forma minuciosa (Méndez, 2012).

El EFA pretende buscar los factores, pero no a partir de un modelo
prefijado sino a partir de la interpretaciéon de los datos y atribuyendo un

significado a posteriori a los factores obtenidos.

Existen diferentes tipos de andlisis factorial exploratorio, en este caso
se utiliza el analisis factorial de varianza total, donde se extraen los factores
comunes que explican el total de la varianza, particularmente el método de los
componentes principales, el cual estudia la relaciones entre variables

cuantitativas.
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2.9.3. Analisis de los componentes principales.

Es un método estadistico que sintetiza y da estructura a una matriz de
datos tratando de encontrar dimensiones o factores que son una combinacion
lineal de las variables introducidas, que a su vez no tengan correlacion entre
ellos, es decir, sean linealmente independientes, lo que asegura la
estructuracion de las variables iniciales. En la tabla 2.3 se muestran los
principales pasos y recomendaciones para realizar el analisis factorial

exploratorio de una base de datos.

Tabla 2.3 Etapas y recomendaciones para hacer un analisis factorial
exploratorio de una muestra por medio del analisis de los componentes

principales.

Tabla 2.3 Etapas y recomendaciones para hacer un analisis factorial
exploratorio de una muestra por medio del analisis de los componentes
principales.

Eleccion del conjunto de variables original

Preparar la matriz de correlaciones, ya que el analisis busca mostrar las correlaciones que
se dan entre grupos de variables, por tanto, se debe constatar de antemano que las
variables estan manifiestamente relacionadas. En este caso la matriz de indicadores para
la muestra descritos en la tabla 2.1.

Comprobar las condiciones de aplicacién, como son: tamafio muestral, normalidad,
linealidad y ausencia de casos extremos.

Extraccién de factores o componentes

1. Andlisis de la matriz de correlaciones, en la cual se manifiestan las relaciones entre las
variables que integran los diferentes grupos generados.

2. Determinante de la matriz de correlaciones R, el cual mientras mas se aproxime a cero
significa que existe una intercorrelacién alta entre las variables y que los datos son
adecuados para realizar un andlisis de componentes principales (Lépez Roldan,2015

pp.25).

3. Prueba de esfericidad de Bartlett. Se utiliza para probar la hip6tesis nula la cual indica
que la matriz de correlaciones de las variables observadas es la matriz identidad. Es decir,
la relacién de las variables con si mismas establece una relacién representada con el
namero 1, mientras que las relaciones entre diferentes variables deben alejarse de cero ya
que de lo contrario el significado indica que no hay relaciones entre las variables y el
comportamiento geométrico tiende a ser una esfera. Esto significa que no se podran
encontrar los factores porque las variables originales son independientes y no estan
relacionadas.

4. El estadistico de Bartlett esta basado en una distribucion de Chi-cuadrado X?, a partir de
n casos y p variables, calculada por la ecuacién (1):
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Tabla 2.3 Etapas y recomendaciones para hacer un analisis factorial
exploratorio de una muestra por medio del analisis de los componentes
principales. (cont.)

Xz:—[n—1—2p6+5]1n|[€| (1)

con ygrados de libertad, ecuacion (2):

p-p @)

Donde la significancia p (menor a 0.05) indica que la matriz no es una matriz identidad, lo
que implica que las variables se relacionan entre si lo suficiente para que el analisis factorial
exploratorio tenga significado.

5. El coeficiente de correlacion parcial r mide la correlacion entre dos variables cuando
permanecen constantes el resto de las variables del analisis. De esta forma, cuando las
variables incluidas en el analisis comparten gran cantidad de informacién debido a la
presencia de factores comunes, la correlacion parcial entre dos de ellas debe ser pequefia,
cercana a cero.

Cuando dos variables comparten gran cantidad de informacién entre ellas, pero no la
comparten con el resto de las variables, no contribuyen a generar factores comunes y la
correlacién parcial entre ellas sera elevada, esto sirve para indicar la falta de idoneidad de
las variables implicadas en el analisis. Si existen factores comunes a un conjunto de
variables con una fuerte correlacion, al eliminar el efecto de asociacién que tienen las otras
variables sobre dos de ellas, el coeficiente de correlacion parcial entre dos variables debera
ser pequefio (préximo a cero).

6. Correlacion anti-imagen es el valor negativo del coeficiente de correlacion parcial. Se
considera que la mayor proporcion de los valores de la matriz sean valores bajos para que
el andlisis de los componentes principales se justifique.

7. El indice Kaiser-Meier-Olkin (KMO) se calcula con los valores de la diagonal de la matriz
de correlaciones anti-imagen para cada variable, un indice que se utiliza para comparar,

. .y |
para dos variables U7 ), los coeficientes de correlacion simples 7/ , con los de

rp .. .
correlacion parcial — // , ecuacion (3).

p P
DIED) ir/'z/"
KMO= Uit 3)

P P p P
> > 24y er/z,/,,
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Cuando las correlaciones entre las variables son fuertes, el indice KMO tiende a 1, mientras
gue, cuando las correlaciones entre las variables son bajas, el indice tiende a cero; en
general, cuando se obtienen valores pequefios de KMO, significa que las correlaciones entre
pares de variables no son explicadas por otras variables y es necesario reconsiderar el
modelo factorial. Cuando KMO<0.5, se considera inaceptable.
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Tabla 2.3 Etapas y recomendaciones para hacer un analisis factorial
exploratorio de una muestra por medio del analisis de los componentes
principales. (cont.)

8. La diagonal de la matriz de correlaciones anti-imagen contiene la medida de adecuacion
muestral (Measures of Sampling Adequacy, MSA) la cual se calcula mediante la ecuacion

(4).

> r2,

o 1]
MSA =—12 (4)

x+] P
Y ri + Y rp?,
O

En este caso, los valores deben ser elevados para un buen Andlisis de los componentes
principales, ademas de ser de utilidad para considerar eliminar alguna variable.

9. Para la extraccion de factores se necesitan varias condiciones:

a) Que los factores expliquen la varianza total del sistema.

b) Que la varianza sea jerarquica, o0 sea que de forma sucesiva y jerarquica se acumule la
maxima carga, lo cual conducira a conservar unos pocos factores a costa de pérdida de

varianza.

¢) Que sean linealmente independientes, es decir la correlacion entre factores sea cero.

Seleccion de factores

Criterios recomendados:

a) Considerar aquellos factores que tienen un valor caracteristico mayor a uno.

b) Considerar los factores que acumulan alrededor de 70% de la varianza total,
cantidad que se considera equilibrada entre la pérdida de informacion del 30%.

c) Hacer una gréfica de sedimentacién, es decir una gréfica en la que en las abscisas
se representen los distintos factores y en las ordenadas los valores caracteristicos
asociados de la matriz de correlaciones reducida.

d) Determinar el nimero apropiado de factores por scree plot, es decir, el nimero de
factores seleccionados viene determinado por el punto en el que cambia de
pendiente la curva.

Rotacién de factores

En modelos multifactoriales, se recomienda rotar la solucion para obtener una estructura
mas simple, como varimax, promax, geomin, etc. La rotacidon de los factores facilita la
interpretacion de la estructura de los datos sin alterar las pruebas de bondad de ajuste. Las
comunalidades y los porcentajes de varianza explicada se mantienen inalterados,
simplemente se redistribuye la varianza explicada entre los factores.

Interpretar los factores

Considerar el sentido e interpretacion de los factores:
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Tabla 2.3 Etapas y recomendaciones para hacer un analisis factorial
exploratorio de una muestra por medio del analisis de los componentes
principales. (cont.)

a) Los factores deben tener un significado sustantivo y significancia conceptual o
empirica.

b) Eliminar factores pobremente definidos como aquellos que tienen carga pequefia.

c) Sialgunindicador queda ubicado fuera del factor deseable, se puede reubicar a otro
en el que tenga impacto realmente.

d) Finalmente, el modelo quedard determinado y validado en el andlisis factorial
confirmatorio.

Fuente: Brown, 2015. pp. 34. y Lépez Roldéan, 2015.

2.9.4 Andlisis factorial confirmatorio (CFA) y ecuaciones

estructurales (SEM)

El analisis factorial confirmatorio es un tipo de modelo de ecuaciones
estructurales (Structural Equation Modeling, SEM) que analiza las relaciones
entre medidas observadas o indicadores y variables latentes o factores. EI CFA
requiere que el investigador pre-especifique todos los aspectos del modelo, por
lo que debe tener un firme conocimiento a priori, basado en evidencia y teoria
pasadas, del numero de factores que existen en los datos, de qué indicadores
se relacionan con qué factores, etc., se utiliza con frecuencia en las ultimas
etapas de desarrollo de una investigacion, después de que la estructura
factorial de un instrumento de prueba ha sido explorada y refinada por el

analisis factorial exploratorio (Brown, 2015).

El modelo de ecuaciones estructurales permite examinar
simultaneamente una serie de relaciones de dependencia, y es particularmente
util cuando una variable dependiente se convierte en variable independiente
en ulteriores relaciones de dependencia. Ademas, muchas de las mismas
variables afectan a cada una de las variables dependientes, pero con efectos
distintos (Hair, Anderson, Tatham y Black, 2001, citados por Cupani, 2012). Se
puede pensar que el modelo de ecuaciones estructurales es una extension de
varias técnicas multivariadas como la regresion multiple y el andlisis factorial
(Kahn, 2006, citado por Cupani, 2012). Sin embargo, posee algunas
caracteristicas particulares que lo diferencian de las otras técnicas

multivariadas. Una de las diferencias es la capacidad de estimar y evaluar la
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relacion entre constructos no observables, denominados generalmente

variables latentes.

El principal aporte del modelo de ecuaciones estructurales es que ofrece
al investigador una herramienta para evaluar modelos teoricos y para encontrar
relaciones causales de datos no experimentales cuando estas relaciones son
lineales. De igual forma, ayudan a seleccionar hipétesis causales relevantes,

eliminando aquellas que nos estan sustentadas por la evidencia empirica.

El analisis factorial confirmatorio (CFA) se usa cuando el investigador
tiene algun conocimiento de la estructura de las variables latentes basado en
el conocimiento de la teoria, la investigacibn empirica, o ambos, en este
analisis se establecen relaciones entre las medidas observadas y los factores
subyacentes a priori y luego se prueba esta hipotesis estadisticamente. El
analisis factorial confirmatorio (CFA) se centra Unicamente en el vinculo entre
factores y sus variables medidas, en el marco del modelo de ecuaciones
estructurales (SEM), representa lo que se ha denominado un modelo de

medida.

El modelo de variables latentes completo (LV) permite especificar la
estructura de regresion entre las variables latentes. Es decir, el investigador
puede hipotetizar el impacto de una variable latente sobre otra. Se conoce
como completo porgue incluye el modelo de medida y el modelo estructural
(Byrne, 2016). El modelo de ecuaciones estructurales (SEM) es una de las
herramientas estadisticas para estudiar relaciones causales en datos no
experimentales. Son una combinacion del analisis factorial y regresién multiple
y estan compuestos por dos componentes: el modelo de medida y el modelo
estructural. El modelo de medida describe la relacion existente entre una serie
de variables observables; mientras que en el modelo estructural se especifican

las relaciones entre las variables latentes (Medrano, 2017).
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2.9.5 Etapas del analisis de ecuaciones estructurales

2.9.5.1 Especificacion del modelo

En esta etapa se requiere que el investigador tenga ya especificados
todos los aspectos del modelo, por lo que debe tener un firme conocimiento a
priori, basado en evidencia y teoria pasadas, del nimero de factores que
existen en los datos, de qué indicadores se relacionan con qué factores, etc.,
es decir, que el andlisis factorial exploratorio ya se haya realizado y se cuente
con dicho modelo.

2.9.5.2 Identificacion del modelo

Antes de utilizar el modelo de la estructura factorial se debe validar y
saber que tan bien representa las correlaciones entre variables de los datos.
Si estamos contabilizando todas las correlaciones principales inherentes en el
conjunto de datos (con respecto a las variables en nuestro modelo), entonces
tendremos un buen ajuste; si no, entonces hay una diferencia significativa entre
las correlaciones propuestas y las correlaciones observadas, y por lo tanto

tenemos un modelo de ajuste pobre.

De acuerdo con Byrne (2016), es importante considerar la identificacion
del modelo, la cual esta relacionada con un grupo de paradmetros consistentes
con los datos. Estos parametros estan relacionados directamente con la
trasposicion de la matriz de covarianza de las variables observadas (datos) en
los parametros estructurales del modelo de estudio. Si se puede encontrar una
solucion Unica para los valores de los pardmetros estructurales, el modelo se
considera para ser identificado, por lo tanto, los parametros se consideran
estimables y el modelo verificable. Si por el contrario, no se puede identificar
un modelo, se indica que los parametros estan sujetos a la arbitrariedad, lo
cual implica que diferentes valores de los parametros definen el mismo modelo,
por lo que no es posible obtener un modelo coherente y el modelo no puede

evaluarse empiricamente.

En relacién con la cuestion de la identificacion esta el requisito de que

cada variable latente tenga su escala determinada. Esta restriccidn surge
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porque estas variables no se observan y, por tanto, no tienen una escala
métrica definida. Al especificar el modelo de medicion, la variable latente no
medida se asigna a su variable indicadora observada conexa. Este requisito
de escalado se satisface limitando a algun valor distinto de cero (tipicamente
1.0), un parametro de carga de factor en cada conjunto de cargas con genérico.
Esto significa que para una de las trayectorias de regresion que conducen de
cada factor hay un conjunto de indicadores observados, donde debe
especificarse algun valor fijo para alguno de ellos que sea altamente
representativo en el modelo; este parametro fijo se denomina variable de

referencia.

2.9.5.3 Estimacion de los parametros del modelo

El procedimiento mas comun de estimacion SEM es el método de la
méaxima verosimilitud (MLE). Algunos estudios sugieren que, en
condiciones ideales, MLE proporciona resultados validos y estables con
tamafios de muestra tan pequefios como 50. Cuando los datos no
presentan normalidad multivariable, entonces la proporcion de
encuestados necesita aumentar y se recomienda 15 encuestados por
cada parametro estimado en el modelo. Cabe sefalar que para
muestras grandes (>400), el método se vuelve mas sensible, haciendo
que las medidas de bondad de ajuste proporcionen un ajuste pobre
(Hair, Black, Babin y Anderson, 2014).

2.9.5.4 Analisis y adecuacion del modelo

Después de estimar el modelo se debe evaluar si es adecuado, para
esto se introducen una serie de estadisticos y tolerancias que se describen en
la tabla 2.4, los cuales se conocen como indices para determinar la bondad de

ajuste.

Un indice de bondad de ajuste se utiliza para cuantificar el grado de
concordancia a lo largo de un continuo y se pueden clasificar en absolutos e
incrementales. Un indice de bondad de ajuste absoluto evalta lo bien que un

modelo a priori reproduce los datos de la muestra, no hay modelo de referencia
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para evaluar la cantidad de incremento en el ajuste del modelo, se puede hacer
una comparacion implicita o explicita con un modelo de saturacion que

reproduzca exactamente la matriz de covarianzas (Hu y Bentler, 1999).

Los indices de ajuste incrementales comparan el modelo propuesto con
un modelo basico que se toma de referencia, el cual suele ser aquel que
estipula una falta absoluta de asociacion entre las variables del modelo; se
trata, por lo tanto, de comparar nuestro modelo con el peor modelo posible.
Dentro de estos indices incrementales se puede destacar el indice de bondad
de ajuste ajustado (AGFI) y el indice de ajuste comparativo (CFl) (Salgado,
2009).

Pruebas de bondad de ajuste utilizadas:

1. El valor Chi-cuadrado (X?) es la medida tradicional para evaluar el
ajuste global del modelo y, evalla la diferencia entre la matriz de covarianza
observada y la ajustada (Hu y Bentler, 1999). Es el producto del tamafio de la
muestra menos uno por el valor minimo de la funcién de ajuste. Los valores
mas cercanos a cero indican un mejor ajuste, ya que hay menor diferencia

entre las matrices de covarianza esperadas y observadas (Gatignon, 2010).

La prueba de Chi-cuadrado presenta una serie de limitaciones severas
en su uso. En primer lugar, esta prueba asume la normalidad multivariante y
desviaciones graves de la normalidad puede dar lugar a rechazos de modelos,
incluso cuando el modelo esta debidamente especificado (Mcintosh, 2006,
citado por Hooper, Coughlan y Mullen, 2008). La estadistica de Chi-cuadrado
casi siempre rechaza el modelo cuando se utilizan muestras grandes (Bentler
y Bonnet, 1980; Joreskog y Sorbom, 1993, citados por Hooper et. al., 2008).
Por otra parte, cuando se usan muestras pequefas, la estadistica de Chi-
cuadrado carece de poder y debido a esto puede no discriminar entre buenos
modelos de ajuste y modelos de ajuste pobres (Kenny y Mccoach, 2003,

citados por Hooper et al., 2008).

2. El indice de ajuste comparativo (CFIl) analiza el ajuste del modelo

examinando la diferencia entre los datos y el modelo hipotético, al mismo
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tiempo se ajusta a los problemas de tamafo de la muestra inherentes a la
prueba de Chi-cuadrado de ajuste del modelo. Los valores CFl varian de 0 a
1, mientras mas se acerquen a uno indica un mejor ajuste. Sin embargo,
estudios recientes han indicado que un valor mayor que 0.90 es necesario para
garantizar que los modelos mal especificados no se acepten (Hu y Bentler,
1999).

3. Indice de bondad de ajuste (GFI). Es una medida de ajuste entre el
modelo hipotético y la matriz de covariancia observada, que sefala la
variabilidad explicada por el modelo, sus valores oscilan entre 0 (ajuste pobre)
y 1 (ajuste perfecto). Valores superiores a 0.90, indican un buen ajuste.

Analizando la ecuacion (7), un modelo que encaja bien produce una relacion

de F /F, bastante pequefia. Por el contrario, un modelo que no encaja bien
produce que F, /F; sea relativamente grande porque F, no diferiria mucho de
F,. En el extremo, si un modelo no pudo explicar cualquier covarianza

verdadera entre las variables medidas, F,/F, seria 1, lo que significa que el

GFl seria O (Hair et al.,2014).

4. indice de bondad de ajuste ajustado (AGFI). Este indice corrige el
GFI, que se ve afectado por el nUmero de indicadores de cada variable latente.
El GFl y AGFI oscilan entre 0y 1, con un valor de mas de 0.9 que generalmente
indica un ajuste del modelo aceptable (Baumgartner y Homburg,1996).

5. indice estandarizado de la raiz cuadrada del promedio del cuadrado
de los residuos (SRMR). Es la raiz cuadrada de la diferencia entre la matriz de
covariancia de la muestra y la matriz de covariancia del modelo. El rango de
valores oscila entre 0 y 1, siendo el valor de 0.08 o menor indicativo de un

modelo aceptable (Hu y Bentler, 1999).

6. Raiz cuadrada del error cuadratico medio de la aproximacion
(RMSEA). EI RMSEA nos dice lo bien que el modelo, con estimaciones de
parametros desconocidos pero elegidos Optimamente, encajaria con la matriz

de covariancia de las poblaciones (Byrne, 2015). Se considera uno de los
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indices de ajuste mas informativos (Diamantopoulos y Siguaw, 2000: 85
citados por Hooper et al., 2008) debido a su sensibilidad al namero de

parametros estimados en el modelo.

Hasta principios de los afios noventa, el rango de variacion de 0.05 a
0.10 del RMSEA se consider6 un ajuste perfecto, y cuando los valores estan
por encima de 0.10 indican un mal ajuste (Maccallum et al., 1996, citados por
Hooper et al., 2008). Valores del RMSEA entre 0,08 a 0,10 indican un ajuste
mediocre y por debajo de 0.08 muestra un buen ajuste (Maccallum et al., 1996,
citados por Hooper et al., 2008). Sin embargo, en estudios posteriores se
observé que un valor cercano a 0.06 (Hu y Bentler, 1999) o un limite superior
estricto de 0.07 (Steiger, 2007, citado por Hooper et al., 2008) corresponden a
un buen ajuste, y parece ser el consenso general entre las autoridades en este

ambito.

Tabla 2.4 Pardmetros de bondad de ajuste con valores limitante

Parametro Valores limitantes Férmula

x2Chi cuadrada o | <3 bueno; x2=(N-1)FMIN (5)

CMIN (Byrne, 2016).
<5 algunas VECES | Donde:

permitido
x 2 Chi cuadrada.
N es el tamafio de la muestra.
FMIN es el valor del minimo de la
funcion de discrepancia del modelo
objetivo (Byrne, 2016).
CFlI >0.95 excelente 2_df
CFI=1- (X;—T) (6)
indice de ajuste | >0.9 tradicional (X5- de)
comparativo.
>0.8 algunas veces max(F -df) NCP
permitido CFI=1- L r’ —1- L

max(F,-df) = NCP,

Donde

er estadistico del modelo objetivo.
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Tabla 2.4 Parametros de bondad de ajuste con valores limitantes. (cont.)

Parametro

Valores limitantes

Formula

dngrados de libertad del modelo
objetivo.

XZB es el estadistico del modelo base.

de grados de libertad del modelo
base.

er parametro de no centralidad o del
modelo objetivo.

F,« discrepancia del modelo objetivo.
FB discrepancia del modelo base.

NCP_ parametro de no centralidad
del modelo objetivo.

NCP, parametro de no centralidad
del modelo base.

GFlI >0.95 FMIN
GFI=1- - @

indice de bondad de FM[NB

ajuste
Donde:
FMIN _ es el minimo de la funcion de
discrepancia del modelo objetivo.
FMIN, es el minimo de la
discrepancia del modelo base. (Byrne,
2016, pp. 98)

SRMR <0.09 )

pod | i~ %

La raiz cuadrada 2> >

estandarizada  del Ao (55,

promedio del SRMR=

cuadrado de los plp+1)

residuales
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Tabla 2.4 Parametros de bondad de ajuste con valores limitantes. (cont.)

Parametro Valores limitantes Formula

Donde:

sjj son las covarianzas observadas

61,/. son las covarianzas reproducidas

Sy $,; son las desviaciones standard

observadas.

pPnumero de variables observadas

RMSEA <0.05 bueno; F
RMSEA= [—— (9)
Raiz cuadrada del | Entre 0.05 y 0.10 df,
error de | moderado;
aproximacién Donde
>0.10 ajuste pobre
(x2-df)
© (N-D)

Fo es el maximo la discrepancia del
modelo objetivo.

X2 es el estadistico del modelo
objetivo

dfT grados de libertad del modelo
objetivo Hu y Bentler (1999).

PCLOSE >0.05

p-valor para el | >0.05
modelo

Fuente: Hu y Bentler (1999) y Hair, et al. (2014).
2.9.6 Validez y confiabilidad

En el CFA es absolutamente necesario establecer la validez
convergente y la validez discriminante, asi como la confiabilidad del modelo.
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2.9.6.1. Validez convergente

Es el grado en que los indicadores de una construccion especifica

convergen o comparten una alta proporcion de varianza en comun (Hair et al.,

2014). En este tipo de validez se incluyen los siguientes parametros:

a)

Cargas de factores. Cuando existen cargas de factores altas
significa que convergen en un punto, el constructo latente. El valor
minimo significa que todas las cargas de los factores son
estadisticamente significativas. Una buena regla general es que las
estimaciones de carga estandarizadas deben ser 0.5 0 més, y lo
ideal seria 0.7 0 mas.

b) Varianza media extraida (AVE). Es el promedio de la varianza

extraida entre los elementos de una construccion. Se calcula como
el promedio de las varianzas de las cargas de los factores y es un
indicador de resumen de convergencia. Es el promedio de las
comunalidades. Si AVE es 0.5 o mayor se presenta una
convergencia adecuada, si el valor es menor de 0.5 indica que mas
error permanece en los elementos que la varianza explicada por la
estructura de los factores (Hair et al., 2014).

Confiabilidad de constructo (CR). Es un indicador de validez
convergente. Para estimar la confiabilidad se puede utilizar el
coeficiente alfa de Cronbach, aunque puede subestimar la
confiabilidad, por lo que se aplican otras formas de estimarla como

es la confiabilidad de constructo.

La regla general para cualquier estimaciéon de fiabilidad indica que el

valor mayor o igual a 0.7 sugiere una buena confiabilidad. Los valores entre

0.6 y 0.7 pueden ser aceptables, siempre que otros indicadores de la validez

del modelo sean buenos. Alta confiabilidad de construccion indica que la

consistencia interna existe, lo que significa que todas las medidas representan

consistentemente la misma construccion latente (Hair et al., 2014).
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2.9.6.2 Validez discriminante

Es la medida en que una construccion es realmente distinta de otras
construcciones tanto en términos de cuanto se correlaciona con otras
construcciones y que tan claramente representa las variables medidas; por lo
tanto, una alta validez discriminante proporciona evidencia de que una
construccion es Unica y captura algunos fenémenos que otros modelos no (Hair
et al., 2014).

a) Maxima varianza compartida (MSV).

Es el cuadrado del coeficiente de correlaciobn més alto entre los factores
latentes. Por ejemplo, si la correlacion entre los factores latentes Ay B es 0.40,
Ay Ces 0.50, Ay D es 0.30; el coeficiente de correlacion mas alto aqui es
0.50, en ese caso, el MSV para la construccién latente es (0.5)?=0.25
(Grigoryev, 2017).

Las medidas que son Utiles para establecer validez y confiabilidad son:

Validez de constructo (CR), Varianza Media Extraida (AVE) y Varianza
Méaxima Compartida (MSV). Los limites para estos parametros son los que se
muestran en la tabla 2.5 (Hair et al., 2014 y Gaskin,2016).

Tabla 2.5. Criterios de confiabilidad y validez para el modelo

Criterio limites formula

Varianza media extraida | AVE>0.5 n

(AVE) > LA

AVE=5—
n

Donde:

LI. representa las cargas estandarizadas

de los factores.
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Tabla 2.5. Criterios de confiabilidad y validez para el modelo. (cont.)

Criterio limites formula

Validez de constructo | CR>0.7 . 2
(CR) (z Lij
CR= 1

(£2 (5]

Donde:

LI. representa las cargas estandarizadas
de los factores.

€, representa los errores de varianza del
constructo.

Méxima varianza | MSV<AVE Es el cuadrado del -coeficiente de
compartida (MSV) correlacion méas alto entre los factores
latentes. Por ejemplo, si la correlacién
entre los factores latentes Ay B = 0.40, A
y C =0.50, Ay D =0.30; el coeficiente de
correlacién mas alto aqui es 0.50, en ese
caso, MSV para la construccion latente es
(0.5)?=0.25 (Grygoriev, 2017).

Si se tienen problemas de validez convergente, significa que las
variables no se correlacionan bien entre si dentro del factor al que pertenecen,
es decir, el factor latente no se explica bien por sus variables observadas. Si
se observan problemas de validez discriminante, entonces las variables se
correlacionan mejor con variables fuera de su factor al que pertenecen que con
las variables dentro del factor al que pertenecen; es decir, el factor latente se
explica mejor por algunas otras variables (a partir de un factor diferente), que
por sus propias variables observadas (Gaskin, 2016).

Gracias al desarrollo de la tecnologia, han surgido varios programas
para la aplicacion de este tipo de analisis, como son: LISREL (Linear
Estructural Relations) que fue creado por Joreskog y Sorbom en 1996); EQS
(Structural Equation Modeling Software) que fue desarrollado por Bentler en
1995y el programa Analisis de Estructuras Momentaneas (Analysis of Moment
Structures, AMOS) que fue creado por Arbuckle en 2003 (Cupani, 2012).

83



En esta investigacion se utilizé en programa SPSS 24 y el AMOS 22
compatible con SPSS.

2.10 Modelo multigrupos

El método de andlisis de invarianza de grupos se utiliza para investigar
si el modelo factorial propuesto es invariante a través de un cierto tiempo y
también si es efectivo para representar diferentes poblaciones. Buscar pruebas
de la invariancia de medicién es encontrar pistas que indican que el mismo

atributo se mide bajo diferentes condiciones.

De acuerdo con Golembiewski, Billingsley, y Yeager (1976, citados por
Brown, 2015) y Chan (1998, citado por Brown, 2015), existen tres tipos de
cambios, los cuales se pueden clasificar en cambios alpha, cambios beta y
cambios gamma. Los primeros ocurren en el contexto de la invarianza de
medicion longitudinal, es decir, evidencia de que la medicion del constructo no
cambia con el tiempo. Los cambios beta ocurren en los casos en donde el
constructo de interés sigue siendo constante, pero las propiedades de
medicidbn de los indicadores de la construccion son temporalmente
inconsistentes (por ejemplo, los valores numéricos en todos los puntos de
evaluacién no tienen la misma escala de medida); y los cambios gamma
ocurren cuando el significado del constructo cambia en el tiempo (por ejemplo,
el nimero de factores que representan la construccién varian en el modelo de
cada evaluacion). Este estudio se enfoco a un tipo de cambio alpha, es decir
probar la evidencia de que el constructo no cambia con el tiempo en el periodo

de estudio.

La invarianza configural implica un conjunto jerarquico de pasos que
tipicamente comienzan con la determinacion de un modelo multigrupo
adecuado, el cual se toma como modelo de referencia. En términos técnicos,
este modelo se denomina cominmente configural y es el primero y menos
restrictivo a ser probado (Horn & Mcardle, 1992, citados por Byrne, 2008). La
invarianza configural es la que sirve para analizar si la estructura factorial es

similar entre los diferentes grupos (forma igual, es decir que el nimero de
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factores y el patron de cargas indicador-factor sean idénticos a través los
grupos).

Con este modelo inicial, resulta interesante observar si la misma
configuracion de parametros fijos y libremente estimados se mantiene en todos
los grupos, por lo que no se imponen restricciones a la igualdad. La importancia
del modelo de configuracion es que sirve de base para comparar todos los
ensayos de equivalencia posteriores. A diferencia del modelo configural, todas
las pruebas de equivalencia restantes implican la especificacion de
restricciones de igualdad de grupos cruzados para determinados paradmetros,
la idea aqui es probar que los parametros de medida operan de igual forma en

los diferentes grupos.

De acuerdo con Barrera, Navarro y Peris (2014), la invarianza de medida
se centra en las variables observadas, se refiere al grado en que los
parametros del instrumento de medida son similares entre grupos (Byrne,
2008) y es evaluado a 3 niveles: débil (invarianza de las cargas factoriales),
fuerte (invarianza de las cargas factoriales y las intercepciones) y estricta
(invarianza de las cargas factoriales, intercepciones, covarianzas y varianzas
de los errores). Generalmente, la invarianza de medida se centra Unicamente
en la invarianza de las cargas factoriales, también llamada invarianza métrica
(Vandenberg, 2002; citado por Barrera, 2014).

La perspectiva tomada en este estudio se basa en los criterios de Byrne
(2016), quien afirma que es muy importante conocer a priori las caracteristicas
o especificacion del modelo para la aplicaciéon de los procedimientos de
pruebas de invariancia. En funcion del modelo y las hipétesis que deben
probarse, se analizan los siguientes conjuntos de parametros para estudiar la
invarianza multigrupo: a) carga de factores, b) covarianzas de factores, c)

intersecciones del indicador y d) vias de regresion estructural.

En la especificacion de modelos multigrupo en Amos Graphics se deben
cumplir ciertas reglas basicas, la primera es la determinacion de un modelo de
referencia para cada grupo por separado. Este modelo debe ser el que mejor

se ajusta a los datos desde las perspectivas tanto de parsimonia como de
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significado sustantivo. Para el analisis multigrupo todos los grupos deben tener
la misma estructura o diagrama de ruta, en consecuencia, sélo se debe
introducir para el primer grupo ya que todos los demas grupos tendran la

misma estructura por defecto.

La segunda consiste en que los mismos parametros que se estimaron
en el modelo de referencia para cada grupo por separado se estimaran
nuevamente, aunque dentro del marco de un modelo multigrupo. El principal
interés consiste en probar que el modelo de cada grupo se ajuste el modelo
multigrupo. Si las estadisticas del modelo multigrupo son compatibles o
mejores que las que se encontraron por cada grupo por separado, apoyaran la
afirmacion de que la misma configuracién de parametros se mantiene a traves

de los grupos por lo tanto presenta invarianza configural.

Una vez que se llevo a cabo el establecimiento del modelo de referencia,
se hace la prueba simultanea de la invariancia a través de los grupos, es decir,
los parametros se estiman en los grupos en forma simultanea; en segundo
lugar, en pruebas de invarianza, el ajuste del modelo configural proporciona el
valor de referencia frente al cual se comparan todos los otros modelos para

observar la invarianza.

Cuando se utiliza el método de Maxima verosimilitud (ML), las
estadisticas de x? son sumatorias y, por tanto, el valor global x? para el modelo
multigrupo debe ser igual a la suma de los valores x? obtenidos cuando el
modelo de referencia se prueba por separado para cada grupo. De acuerdo
con los andlisis de un solo grupo, las pruebas de bondad de ajuste para el
modelo multigrupo deben mostrar un buen ajuste, si es que lo hubo en los

grupos en forma individual.

A pesar de la estructura multigrupo los analisis s6lo proporcionan un
conjunto de estadisticas de ajuste a un solo modelo, por lo que es necesario

hacer la prueba de equivalencia de medida.

Cuando un investigador esta preocupado so6lo en la medida en que un

instrumento es equivalente en muestras independientes, la medida de la
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equivalencia se centra exclusivamente en la invarianza de los items o en las
cargas de factores. Las pruebas de invarianza para las cargas de factores se
conocen como pruebas de equivalencia métrica (Horn & Mcardle, 1992, citados
por Byrne, 2006). En las pruebas de equivalencia de cargas factoriales, estas
se estiman libremente sélo para el primer grupo; para todos grupos restantes,
las estimaciones de la carga de los factores se limitan igual a los del Grupo 1.

De acuerdo con Jéreskog (Citado por Byrne, 2016), argumenta que la
evidencia de invarianza métrica se basa en la prueba de la diferencia de los
valores de X2 entre el modelo multigrupo base y los otros modelos, en los

cuales se han hecho restricciones en diferentes parametros.

Para probar la invariancia métrica, se realiza una prueba de diferencia
de X2 en los dos grupos al igual que lo haria para un modelo estructural. La
evaluacion es la misma que en la prueba de invariancia del modelo estructural:
si se tiene un valor p significativo para la prueba, entonces existe evidencia de

diferencias entre los grupos, de lo contrario, son invariantes.

La diferencia (AX?) sigue una distribucién X? con unos grados de libertad
iguales a la diferencia entre los grados de libertad (Adf). Si este valor es
estadisticamente significativo, en la comparacion de los 2 modelos quiere decir
gue las restricciones especificadas en el modelo méas restringido no se
sostienen (es decir, los 2 modelos no son equivalentes entre los grupos). Sin
embargo, debido a la sensibilidad de la X? al tamafio de la muestra y la no
normalidad (Hair, Anderson, Tatham y Black, 2001; Cheung y Rensvold ,2002;
citados por Byrne, 2016) proponen un criterio mas practico, utilizar el
incremento en el indice CFl (ACFI), para determinar si los modelos que se
comparan son equivalentes. En este sentido, cuando ACFI >0.01, el modelo
menos restringido se acepta y el otro se rechaza, es decir, el modelo mas
restrictivo no se sostiene. Por otra parte, si ACFI <0.01, se considera que todas
las restricciones se sostienen, y por tanto podemos seguir con el siguiente paso

en el analisis de la invarianza (Barrera, 2014).
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Capitulo 3. Resultados
3.1 Resultados del anédlisis factorial exploratorio

Para realizar este andlisis se tom6 como base el modelo propuesto por
la doctora Carmen Cornejo para los periodos 2015, 2017 y 2018. El analisis
factorial exploratorio se realiz6 con el software SPSS 24 por el método de
extraccion de los componentes principales con valores propios mayores a 1.
Para la solucién rotada se aplicé el método Varimax y asi obtener los factores
representativos de los datos, los cuales se ordenaron jerarquicamente y se
suprimieron aquellos factores cuyo valor absoluto fuera menor a 0.5, para la

siguiente etapa del analisis (CFA).
3.1.1 Analisis factorial exploratorio 2015
En la tabla 3.1 se presentan los indicadores propuestos después de

eliminar los indicadores no representativos para el modelo.

Tabla 3.1 Indicadores propuestos para el EFA

MATRIC_POSGRADO
TOTAL_POSGRADOS

SNI

CA

TOTAL_DOCENT_CON_DR
PTC_CPOSG
TOTAL_DOCENT_CON_POSGRADO
PTC
TOTAL_CARRE_LICENCIATURAS
PROGRAMAS EDUCATIVOS TOTALES
MATRICULA TOTAL
SOLICITUDES_LICENCIATURA
INDICE_DE_ABSORCION
ANTIGUEDAD

SERV_SOC

RESIDEN

INDICE_EGRESO

En la tabla 3.2 se presentan los valores de los estadisticos de prueba
como son el de Kaiser-Meyer- Olkin (KMO) el cual es de 0.784 y el de Bartlett,

gue de acuerdo con la tabla 2.3 son bastante aceptables.
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Tabla 3.2 Estadisticos de prueba KMO vy Bartlett.

Medida Kaiser-Meyer-Olkin de adecuaciéon de muestreo .784
Prueba de esfericidad de | Aprox. Chi-cuadrado 1700.473

al 136
Bartlett Sig. 000

En latabla 3.3 se muestra la matriz de comunalidades de los indicadores
gue se extrajeron después del analisis, en el que se utilizo el criterio de excluir

los coeficientes menores a 0.5 y por el método de los componentes principales.

Tabla 3.3 Matriz de comunalidades.

Inicial Extraccion
ANTIGUEDAD 1.000 .783
MATRICULA TOTAL 1.000 797
PROGRAMAS EDUCATIVOS TOTALES 1.000 .903
TOTAL _CARRE_LICENCIATURAS 1.000 .829
MATRIC _POSGRADO 1.000 .825
TOTAL_POSGRADOS 1.000 .897
SOLICITUDES LICENCIATURA 1.000 .826
INDICE_DE_ABSORCION 1.000 .642
INDICE_EGRESO 1.000 721
SERV_SOC 1.000 727
RESIDEN 1.000 .640
TOTAL DOCENT _CON_POSGRADO 1.000 .718
TOTAL DOCENT _CON_DR 1.000 .658
PTC 1.000 .780
PTC_CPOSG 1.000 .904
CA 1.000 .825
SNI 1.000 .854
Método de extraccién: andlisis de componentes principales.

En la tabla 3.4 se muestra la varianza total explicada de las variables

observadas por 4 factores, la cual es de 78.415.

Tabla 3.4 Varianza total explicada.
Sumas de extraccién de Sumas de rotacion de
Autovalores iniciales cargas al cuadrado cargas al cuadrado
Comp % de % % de % % de %
onente varianz | acumulad varian | acumulad varian | acumulad
Total a 0 Total za 0 Total za 0
1 8.117 47.749 47.749 | 8.117| 47.749 47.749 4.490| 26.413 26.413
2 2.403| 14.135 61.884| 2.403| 14.135 61.884 3.664 | 21.551 47.964
3 1.755| 10.322 72.206| 1.755]| 10.322 72.206 2.765| 16.265 64.229
4 1.056 6.209 78.415 1.056| 6.209 78.415 2.412| 14.187 78.415
5 743 4.372 82.788
6 .650 3.821 86.609
7 .503 2.959 89.567
8 433 2.545 92.112
9 .374 2.198 94.310
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Tabla 3.4 Varianza total explicada. (cont.)
Sumas de extraccién de Sumas de rotacion de
Autovalores iniciales cargas al cuadrado cargas al cuadrado
Comp % de % % de % % de %
varianz | acumulad varian | acumulad varian | acumulad
onente
Total a 0 Total za 0 Total za 0
10 .292 1.716 96.025
11 .186 1.094 97.119
12 .154 .906 98.025
13 118 .694 98.719
14 .093 .545 99.264
15 .078 456 99.721
16 .047 .278 99.998
17 .000 .002 100.000

Método de extraccion: andlisis de componentes principales.

En la tabla 3.5 se muestra la matriz rotada con los 4 factores como

resultado del analisis, en ella se excluyeron los indicadores cuyos valores

absolutos de varianza eran menores a 0.5, excepto los que forman parte del

modelo base.

Tabla 3.5 Matriz rotada. Método de extraccion: analisis de los componentes
principales. Método de rotacion: Varimax con normalizacion Kaiser. La rotacion
convergié después de 8 iteraciones.

Componente

3

SNI

.854

TOTAL_POSGRADOS

.836

MATRIC_POSGRADO

.816

CA

784

TOTAL DOCENT_CON_DR

.589

554

INDICE_DE_ABSORCION

-.564

TOTAL_CARRE_LICENCIATURAS

.905

PROGRAMAS_EDUCATIVOS_TOTAL
ES

.824

MATRICULA_TOTAL

729

SOLICITUDES_LICENCIATURA

.584

.693

ANTIGUEDAD

.596

PTC_CPOSG

.901

TOTAL_DOCENT_CON_POSGRADO

.825

PTC

.702

SERV_SOC

.831

INDICE_EGRESO

.783

RESIDEN

781

Los factores estan conformados por los indicadores que se describen

en la tabla 3.6.
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Tabla 3.6. Indicadores que conforman cada factor.
SNI

TOTAL_POSGRADOS

1 MATRIC_POSGRADO

CA

TOTAL_DOCENT_CON_DR
INDICE_DE_ABSORCION
TOTAL_CARRE_LICENCIATURAS

2 PROGRAMAS _EDUCATIVOS_TOTALES
MATRICULA TOTAL
SOLICITUDES_LICENCIATURA
ANTIGUEDAD

PTC_CPOSG

3 TOTAL_DOCENT_CON_POSGRADO
PTC

SERV_SOC

4 INDICE_EGRESO

RESIDEN

3.1.2 Andlisis factorial exploratorio 2016.

Este andlisis fue realizado por la doctora Ma. Del Carmen Cornejo
Serrano y se presentan los resultados que ella obtuvo, que es el modelo base

para el trabajo que aqui se hizo.

Los indicadores propuestos después de eliminar los indicadores no
representativos para el modelo son los mismos que se presentaron en la tabla
3.1.

En la tabla 3.7 se presentan los valores de los estadisticos de prueba
como son el de Kaiser-Meyer- Olkin (KMO) el cual es de 0.791 y el de Bartlett,

gue de acuerdo con la tabla 2.3 son bastante aceptables.

Tabla 3.7 Estadisticos de prueba KMO vy Bartlett
Medida Kaiser-Meyer-Olkin de adecuacion de muestreo 791
Prueba de esfericidad de | Aprox. Chi-cuadrado 1174.353
Bartlett gl 136
Sig. .000

Fuente: Cornejo, 2018, pp.63.

En la tabla 3.8 se muestra la matriz de comunalidades de los indicadores
gue se extrajeron después del analisis en el que se utilizd el criterio de
desechar los coeficientes menores a 0.3 y por el método de los componentes

principales.
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Tabla 3.8 Matriz de comunalidades.

Indicador Inicial Extraccion
ANTIGUEDAD 1.000 .860
MATRICULA TOTAL 1.000 .841
PROGRAMAS EDUCATIVOS TOTALES 1.000 .888
TOTAL CARRE _LICENCIATURAS 1.000 .796
MATRICULA POSGRADO 1.000 .825
TOTAL POSGRADOS 1.000 .897
SOLICITUDES LICENCIATURA 1.000 .833
INDICE_DE_ABSORCION 1.000 .649
INDICE_EGRESO 1.000 .648
SERV SOC 1.000 .556
RESIDEN 1.000 787
TOTAL DOCENT CON POSGRADO 1.000 .760
TOTAL DOCENT CON DR 1.000 T77
PTC 1.000 .819
PTC CPOSG 1.000 927
CA 1.000 .830
SNI 1.000 0.904

Fuente: Cornejo, 2018, pp.64.

En la tabla 3.9 se muestra la varianza total explicada de las variables

observadas por 4 factores, la cual es de 79.972.

Tabla 3.9 Varianza total explicada.

Sumas de extraccion de ‘Sumaslde rotacion de cargas
Autovalores iniciales cargas al cuadrado al cuadrado
% de % % de % % de %
Componente | Total | varianza | acumulado | Total | varianza | acumulado | Total | varianza | acumulado
1 8.807| 51.805 51.805 | 8.807 51.805 51.805 | 4.612 27.131 27.131
2 1.978| 11.634 63.439|1.978 11.634 63.439 | 3.861 22.713 49.844
3 1.693 9.961 73.400| 1.693 9.961 73.400] 3.021 17.769 67.613
4 1.117 6.571 79.972|1.117 6.571 79.972|2.101 12.358 79.972
5 .819 4.818 84.789
6 .602 3.539 88.328
7 496 2.918 91.246
8 .348 2.045 93.291
9 0.315 1.855 95.147
10 0.266 1.566 96.712
11 174 1.026 97.738
12 122 715 98.453
13 .095 0.561 99.014
14 .069 409 99.422
15 .048 .284 99.707
16 .044 456 99.963
17 .006 .037 100.000

Método de extraccidn: andlisis de componentes principales.

Fuente: Cornejo, 2018, pp.65.
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En la tabla 3.10 se muestra la matriz rotada con los 4 factores como
resultado del analisis.

Tabla 3.10 Matriz rotada. Método de extraccion: analisis de los componentes
principales. Método de rotacidon: Varimax con normalizacion Kaiser. La rotacion
alcanzd la convergencia después de 7 iteraciones.

Componentes
1 2 3 4

TOTAL_CARRE_LICENCIATURAS .855
PROGRAMAS EDUCATIVOS _TOTALES .837
MATRICULA_TOTAL .828
SOLICITUDES_LICENCIATURA 771
IANTIGUEDAD .669
INDICE_DE_ABSORCION -.655
SNI .857
MATRIC_POSGRADO .755
TOTAL_POSGRADOS .736
TOTAL_DOCENT_CON_DR .710
CA .705
PTC_CPOSG .899
TOTAL_DOCENT_CON_POSGRADO .827
PTC .755
RESIDEN .872
SERV_SOC .738
INDICE_EGRESO .670

Fuente: Cornejo, 2018, pp.66.

Los factores estdn conformados por los indicadores que se describen
en la tabla 3.11.

Tabla 3.11 Indicadores que conforman cada factor.

FACTOR
INDICADORES
MATRIC_POSGRADO
TOTAL_POSGRADOS
1 SNI

CA

TOTAL_DOCENT_CON_DR
TOTAL_CARRE_LICENCIATURAS

2 PROGRAMAS EDUCATIVOS_TOTALES
MATRICULA_TOTAL

SOLICITUDES LICENCIATURA
INDICE_DE_ABSORCION
ANTIGUEDAD

PTC_CPOSG

3 TOTAL_DOCENT_CON_POSGRADO
PTC

RESIDEN

4 SERV_SOC

INDICE_EGRESO

Fuente: Cornejo, 2018, pp.67.
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3.1.3 Analisis factorial exploratorio 2017.

Los indicadores propuestos después de eliminar los indicadores no
representativos para el modelo son los mismos que se presentaron en la tabla
3.1.

En la tabla 3.12 se presentan los valores de los estadisticos de prueba
como son el de Kaiser-Meyer-Olkin (KMO) el cual es de 0.741 y el de Bartlett,

gue de acuerdo con la tabla 2.3 son bastante aceptables.

Tabla 3.12 Estadisticos de prueba KMO y Bartlett
Medida Kaiser-Meyer-Olkin de adecuacion de muestreo 741
Prueba de esfericidad de | Aprox. Chi-cuadrado 1754.461
Bartlett gl 136
Sig. .000

En la tabla 3.13 se muestra la matriz de comunalidades de los
indicadores que se extrajeron después del analisis, en el que se utilizo el
criterio de desechar los coeficientes menores a 0.5 y por el método de los

componentes principales.

Tabla 3.13 Matriz de comunalidades.
Inicial Extraccion

MATRICULA_TOTAL 1.000 .843
PROGRAMAS EDUCATIVOS TOTALES 1.000 .894
TOTAL_CARRE_LICENCIATURAS 1.000 .809
MATRIC_POSGRADO 1.000 .850
TOTAL_POSGRADOS 1.000 .900
SOLICITUDES_LICENCIATURA 1.000 795
INDICE_DE_ABSORCION 1.000 .614
INDICE_EGRESO 1.000 552
SERV_SOC 1.000 .702
RESIDEN 1.000 .739
TOTAL_DOCENT_CON_POSGRADO 1.000 .673
TOTAL_DOCENT_CON_DR 1.000 742
PTC 1.000 779
PTC_CPOSG 1.000 .939
CA 1.000 .756
SNI 1.000 .867
ANTIGUEDAD 1.000 .723
Método de extraccion: andlisis de componentes principales.

En la tabla 3.14 se muestra la varianza total explicada de las variables

observadas por 4 factores, la cual es de 77.518.
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Tabla 3.14 Varianza total explicada.

Sumas de extraccién de S[Jmas de rotacién de
Autovalores iniciales cargas al cuadrado cargas al cuadrado
% de % % % de %
Component varian | acumulad % de |acumula varianz | acumulad
e Total za 0 Total | varianza do Total a 0
1 7.736 | 45.508 45508 | 7.736| 45.508| 45.508|4.301| 25.298 25.298
2 2.258|13.284 58.792| 2.258| 13.284| 58.792| 4.087 | 24.040 49,337
3 1.992|11.717 70.509 | 1.992| 11.717| 70.509| 2.711| 15.946 65.283
4 1.192| 7.009 77.518 | 1.192 7.009| 77.518|2.080| 12.235 77.518
5 .867| 5.102 82.620
6 .711| 4.185 86.805
7 .588| 3.460 90.265
8 401| 2.357 92.622
9 .368| 2.167 94.788
10 276 | 1.624 96.412
11 .179| 1.052 97.465
12 .148 .870 98.335
13 125 735 99.070
14 .066 .387 99.457
15 .058 .339 99.796
16 .034 .202 99.999
17 .000 .001 100.000

Método de extraccion: andlisis de componentes principales.

En la tabla 3.15 se muestra la matriz rotada con los 4 factores como

resultado del analisis.

Tabla 3.15 Matriz rotada. Método de extraccion:
componentes principales. Método de rotacion: Varimax con normalizacion

Kaiser. La rotacidén convergio después de 6 iteraciones.

analisis de los

Componente
1 2 3 4
TOTAL CARRE LICENCIATURAS 0.887
PROGRAMAS EDUCATIVOS TOTALES 0.835
MATRICULA_TOTAL 0.824
SOLICITUDES_LICENCIATURA 0.764
ANTIGUEDAD 0.645
INDICE_DE_ABSORCION -0.528
SNI 0.830
TOTAL_POSGRADOS 0.817
MATRIC POSGRADO 0.808
TOTAL DOCENT CON DR 0.726
CA 0.724
PTC CPOSG 0.938
PTC 0.777
TOTAL DOCENT _CON_ POSGRADO 0.775
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Tabla 3.15 Matriz rotada. Método de extraccion: analisis de los
componentes principales. Método de rotacion: Varimax con normalizacion
Kaiser. La rotacién convergio después de 6 iteraciones. (cont.)

RESIDEN 0.851
SERV_SOC 0.785
INDICE_EGRESO 0.709

Los factores estan conformados por los indicadores que se describen
en la tabla 3.16.

Tabla 3.16 Indicadores que conforman cada factor.

FACTOR

INDICADORES
MATRIC_POSGRADO
TOTAL_POSGRADOS

1 SNI

CA

TOTAL DOCENT_CON_DR

TOTAL CARRE_LICENCIATURAS

2 PROGRAMAS_EDUCATIVOS_TOTALES
MATRICULA_TOTAL
SOLICITUDES_LICENCIATURA
ANTIGUEDAD
INDICE_DE_ABSORCION
PTC_CPOSG

3 PTC

TOTAL_ DOCENT_CON_POSGRADO
RESIDEN

4 SERV_SOC

INDICE_EGRESO

3.1.4 Andlisis factorial exploratorio 2018.

Los indicadores propuestos después de eliminar los indicadores no
representativos para el modelo son los mismos que se presentaron en la tabla
3.1.

En la tabla 3.17 se presentan los valores de los estadisticos de prueba
como son el de Kaiser- Meyer- Olkin (KMO) el cual es de 0.75 y el de Bartlett,
gue de acuerdo con la tabla 2.3 son bastante aceptables.
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Tabla 3.17 Estadisticos de prueba KMO y Bartlett

Medida Kaiser-Meyer-Olkin de adecuacion de muestreo .750
Prueba de esfericidad de Aprox. Chi-cuadrado 1536.775
Bartlett gl 120

Sig. .000

En

la tabla 3.18 se muestra la matriz de comunalidades de

los

indicadores que se extrajeron después del andlisis, en el que se utilizo el

criterio de desechar los coeficientes menores a 0.5 y por el método de los

componentes principales.

Tabla 3.18 Matriz de comunalidades
Inicial Extraccion

MATRICULA TOTAL 1.000 .817
PROGRAMAS EDUCATIVOS TOTALES 1.000 .905
TOTAL_CARRE_LICENCIATURAS 1.000 724
INDICE_DE_ABSORCION 1.000 727
SERV_SOC 1.000 .690
RESIDEN 1.000 .659
TOTAL_DOCENT_CON_POSGRADO 1.000 717
TOTAL_DOCENT _CON_DR 1.000 717
PTC 1.000 .695
PTC_CPOSG 1.000 .878
CA 1.000 764
SNI 1.000 765
TOTAL_POSGRADOS 1.000 .873
INDICE_EGRESO 1.000 718
MATRIC_POSGRADO 1.000 .812
ANTIGUEDAD 1.000 739
Método de extraccidn: andlisis de componentes principales.

En la tabla 3.19 se muestra la varianza total explicada de las variables

observadas por 4 factores, la cual es de 76.248.

Tabla 3.19. Varianza total explicada.

Sumas de extraccion de Sumas de rotacion de
Autovalores iniciales cargas al cuadrado cargas al cuadrado
% de % % de % % de %
Compon varianz | acumulad varian | acumulad varianz | acumulad
ente Total a 0 Total za o] Total a 0
1 7.247| 45.292 45.292| 7.247| 45.292 45.292 | 5.927| 37.044 37.044
2 2.449| 15.304 60.597 | 2.449| 15.304 60.597 | 3.137| 19.609 56.653
3 1.486 9.285 69.882| 1.486| 9.285 69.882| 1.810| 11.313 67.966
4 1.019 6.366 76.248| 1.019| 6.366 76.248| 1.325 8.282 76.248
5 911 5.695 81.943
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Tabla 3.19. Varianza total explicada. (cont.)
6 .673 4.205 86.148
7 .523 3.270 89.417
8 421 2.632 92.050
9 404 2.525 94.575
10 .279 1.742 96.316
11 212 1.326 97.643
12 .156 975 98.617
13 .106 .663 99.280
14 .066 413 99.693
15 .049 .305 99.998
16 .000 .002 100.000
Método de extraccion: andlisis de componentes principales.

En la tabla 3.20 se muestra la matriz rotada con los 4 factores como

resultado del analisis.

Tabla 3.20 Matriz rotada. Método de extraccion: analisis de los
componentes principales. Método de rotacién: Varimax con normalizacion
Kaiser. La rotacion convergié después de 6 iteraciones.
Componente
1 [ 2 3 4
PROGRAMAS_EDUCATIVOS_TOTALES 919
MATRICULA TOTAL .888
TOTAL_POSGRADOS .856
MATRIC_POSGRADO 834
TOTAL_CARRE_LICENCIATURAS 780
SNI 761
ANTIGUEDAD 746
CA .681.530
PTC_CPOSG .849
TOTAL_DOCENT_CON_POSGRADO 824
TOTAL_DOCENT_CON_DR 762
PTC 502 .535
SERV_SOC .820
RESIDEN 758
INDICE_DE_ABSORCION -713
INDICE_EGRESO 661
Método de extraccion: andlisis de componentes principales.
Método de rotacion: Varimax con normalizacion Kaiser.2
a. La rotacion ha convergido en 6 iteraciones.

Los factores estan conformados por los indicadores que se describen
en la tabla 3.21.
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Tabla 3.21. Indicadores que conforman cada factor.

FACTOR

INDICADORES
1 PROGRAMAS_EDUCATIVOS_TOTALES
MATRICULA_TOTAL
TOTAL_POSGRADOS
MATRIC_POSGRADO

TOTAL CARRE_LICENCIATURAS

SNI

ANTIGUEDAD

CA

2 PTC_CPOSG

TOTAL DOCENT_CON_PSGRADO
TOTAL DOCENT _CON_DR

PTC

SERV_SOC
3 RESIDEN

INDICE_DE_ ABSORCION
4 INDICE_EGRESO

Respecto a la informacion presentada en el analisis factorial
exploratorio, se ha observado que el conjunto de indicadores propuestos en el
modelo base han sido representativos para los afios 2015-2017, periodo para
el cual el modelo del andlisis factorial exploratorio fue consistente. Los factores
se mantuvieron en un 94% del modelo original (2016) ya que en 2015 el
indicador correspondiente al indice de absorcion se integré al factor 1 en lugar
de integrarse al factor 2 como se establecié en el modelo original, sin embargo,
se mantuvo asi porque todavia falta hacer la validacion del modelo mediante

el andlisis factorial confirmatorio.

Los datos de 2017 se ajustaron al comportamiento del modelo original,
en cuanto a indicadores asi como a factores, después del analisis factorial
exploratorio, aunque todavia falta validar el comportamiento con el analisis

factorial confirmatorio.

En el analisis para 2018, los indicadores se reagruparon de manera
distinta a los propuestos para 2016, no se pudieron obtener los mismos
indicadores para cada factor, esto se puede deber al comportamiento de los
datos, sin embargo, el modelo se validara hasta después de haber realizado el

andlisis factorial confirmatorio.
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De acuerdo con el modelo original, se propusieron 4 factores que se
muestran en la tabla 3.1 para todos los afios estudiados, esta propuesta fue
sometida al analisis factorial confirmatorio, después del cual se obtuvo en

modelo propuesto por la doctora Cornejo, el cual se muestra en la figura 3.1.
3.2 Analisis factorial confirmatorio.

Para el afio 2016, la doctora Cornejo obtuvo el modelo representado

en la figura 3.1 mediante el analisis factorial confirmatorio.

3.2.1 Andlisis factorial confirmatorio para 2015.

3.2.1.1 Modelo de covarianzas.

A partir del modelo propuesto en la figura 3.1, se hizo el andlisis factorial
confirmatorio para validar el modelo de la doctora Cornejo, para esto se utilizd
el programa AMOS 22, con él se obtuvo la representacion de las covarianzas
entre las variables de los factores y entre los factores que se obtuvieron del

analisis factorial exploratorio.

Es importante sefalar que se debe identificar el modelo (Byrne, 2016)
asignando el valor de 1 entre el indicador y el factor que sea mas significativo
dentro de él, en el caso de este modelo en el factor INVESTIGADORES se
considero el indicador SNI; en el factor DOCENTES se consider¢ el indicador
PTC; en el factor INSTITUCION se consider6 el indicador MATRICULA TOTAL
y en el factor ALUMNOS se le asigné al factor el peso de regresion de 1 para
fortalecerlo y no desapareciera.
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Figura 3.1 Modelo obtenido después del analisis factorial confirmatorio entre
las variables que provienen del analisis factorial exploratorio con AMOS.

SNI

INVESTIGADORES

CA

PTC_CPOSG

PTC

® 7999

e : PROGRAMAS_EDUCATIVOS_TOTALES

MATRICULA_TOTAL
INDICE_DE_ABSORCION

RESIDEN
SERV_SOC

Para el afio 2015, se obtuvo el modelo que aparece en la figura 3.2.

El modelo de la figura 3.2 se sometio a la validacion con AMOS para
encontrar el ajuste al modelo propuesto por la doctora Cornejo, para esto se
utilizé el plug in Model fit Measures, de Gaskin (2016), con el que se obtuvieron

los resultados de la tabla 3.22.
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Figura 4.2 Modelo propuesto para 2015 con la estructura del modelo original.
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INVESTIGADORES o)

O &
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MATRICULA_TOTAL
INDICE_DE_ABSORCION

RESIDEN
SERV_SOC

Tabla 3.22. Resultados de la validacion del modelo para 2015.

c o O filey///C:/Users/Eloisa/Desktop/pruebas/ModelFit.html

£} Mas visitados @ Primeiros passos

Model Fit Measures

Measure | Estimate Threshold Interpretation

CMIN 37.004 - -
DF 21 - -
CMIN/DF 1.805 Between 1 and 3 Excellent

CFI 0.960 =0.95 Excellent

SEMRE 0.056 <0.08 Excellent
REMSEA 0.097 <0.06 Terrible

PClose 0.068 =003 Excellent

Unfortunately, your model fit could improve. Based on the standardized residual covariances, we recommend removing PTC.

Cutoff Criteria™

Measure | Terrible | Acceptable | Excellent
CMIN/DF =5 =3 =1
CFI <0.90 <095 =095
SEMR =0.10 =0.08 <0.08
RMSEA =0.08 =>0.06 <0.06
PClose =0.01 =0.05 =0.05

Gaskin y Lim (2016), "Model Fit Measures", AMOS Plugin.
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Los resultados muestran que el modelo cumple con los criterios de
validez de Hu y Bentler (1999), segun lo indica la tabla 3.22 (Cutoff Criteria),
excepto el valor de RMSEA. El plugin sugiere eliminar el indicador PTC para
gue el valor de RMSEA se aproxime a los criterios de validacion, sin embargo,
el modelo se conservo tal como estd ya que hay autores como Gaskin quien
ha obtenido valores de RMSEA cercanos al obtenido en algunos de sus
modelos (Gaskin, s./f.). Por otra parte, si se eliminaba el indicador PTC el factor
se quedaria con un solo indicador, lo cual no resulta representativo del modelo

tedrico.

También se analizé la confiabilidad y validez para el modelo, para esto
se utilizé la herramienta Excel Stat tools de Gaskin (2016), la cual se muestra
en la tabla 3.23, en la cual se observa que el modelo cumple con los criterios
de confiabilidad y validez que aparecen en la tabla 2.5.

Tabla 3.23 Validez y confiabilidad del modelo para 2015.

CR AVE MsV MaxR(H) |INSTITUCION |[INVESTIGADORES |[DOCENTEJALUMNOS
INSTITUCION 0.521 0.676 0.676 0.880 0.822
INVESTIGADORES 0.876 0.780 0.676 0.880 0.822 0.883
DOCENTES 0.872 0.773 0.388 0.888 0.512 0.623 0.879
ALUMNOS 0.703 0.545 0.228 0.737 0.195 0.159 0.477 0.739

VALIDITY CONCERNS
Reliability: the CR for INSTITUCION is less than 0.70.

|Convergent Validity: the CR for INSTITUCION is less than the AVE. |

3.2.1.2 Carga factorial calculada para cada tecnolégico

Con el modelo propuesto y validado se obtuvieron los resultados de la
tabla 3.24, donde se hizo el célculo de la carga factorial de cada uno de los
factores involucrados por tecnoldgico. La columna final corresponde a la suma
de los cuatro factores y los tecnolégicos se ordenaron de mayor a menor de
acuerdo con puntaje obtenido, donde se observa que el Tecnolégico de Celaya

muestra el puntaje mas alto de 215.05.
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Tabla 3.24 Carga factorial calculada para cada tecnoldgico en 2015.

. INSTITU |DOCEN | INVESTIGA |iNDICE

TECNOLOGICO ALumNos | L2 T 102 D omes ToraL
Instituto Tecnolgico de 3.16 5373 | 72.81 85.35 215.05
Celaya
Instituto Tecnol6gico de 2.78 7099 | 47.81 62.9 184.48
Tijuana
Instituto Tecnologico de 33 5058 | 68.84 58.69 181.41
Morelia
Instituto Tecnoldgico de
o e 418 53.87 | 51.87 50.53 160.45
Instituto Tecnoldgico de 3.88 3859 | 69.66 47.4 159.53
Orizaba
Instituto Tecnologico de 357 5193 | 58.88 43.83 158.21
Durango
Instituto Tecnolégico de
Aouscaliontos 2.66 4311 | 55.99 46.3 148.06
Instituto Tecnologico de 3.79 32.8 65.18 42.62 144.39
Veracruz
Instituto Tecnologico de 313 4482 | 48.06 43.46 139.47
Mérida
Instituto Tecnologico de 3.51 27.45 | 66.48 36.52 133.96
Chihuahua
Instituto Tecnolégico de La 3.36 35.08 | 58.88 35.38 132.7
Laguna
Instituto Tecnologico de 3.94 36.91 | 60.47 31.04 132.36
Oaxaca
Instituto Tecnologico de 2.85 3011 | 56.61 31.41 120.98
Puebla
Instituto Tecnologico de 23 3519 | 46.36 36.48 120.33
Toluca
Instituto Tecnol6gico de 4.24 31.32 | 52.49 31.46 119.51
Tuxtla Gutiérrez
Instituto Tecnologico de 3.59 31.2 50.98 28.45 114.22
Hermosillo
Instituto Tecnol6gico de 3.08 2472 | 5651 2751 111.82
Ciudad Victoria
Instituto Tecnolégico de 3.47 1161 | 62.42 33.12 110.62
Conkal
Instituto Tecnologico de San 3.14 30.15 | 52.44 21.27 107
Luis Potosi
Instituto Tecnologico de 42 35.7 44.85 215 106.25
Querétaro
Instituto Tecnologico de 3.46 28.88 | 4358 30.24 106.16
Zacatepec
Instituto Tecnologico de 2.35 37.26 | 39.37 26.6 105.58
Ciudad Juarez
Instituto Tecnologico de 3.04 1998 | 58.99 23.27 105.28
Ciudad Guzman
Instituto Tecnologico de 3.49 3208 | 42.48 25.23 103.28

Villahermosa
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Tabla 3.24 Carga factorial calculada para cada tecnoldgico en 2015. (cont.)

) INSTITU |DOCEN |INVESTIGA |iNDICE

TECNOLOGICO ALUMNOS | 220 [ 7S DORES TOTAL
Instituto Tecnol6gico de 3.88 37.95 | 38.08 21.19 101.1
Saltillo
Instituto Tecnoldgico Culiacan 3.05 29.84 45.59 22.6 101.08
Instituto Tecnologico de 2.19 21.2 51.15 25.83 100.37
Apizaco
Instituto Tecnoldgico de Leodn 331 27.44 47.81 20.43 98.99
Instituto Tecnologico de 3.64 1624 | 58.32 16.63 94.83
Parral
Instituto Tecnoldgico de Tepic 2.84 26.99 42.17 22.58 94.58
Instituto Tecnolégico de 3.14 1881 | 5267 19.2 93.82
Nuevo Ledn
Instituto Tecnolégico del Valle 3.78 913 61.15 19.61 93.67
de Oaxaca
Instituto Tecnologico de 2.85 29.44 36.2 23.48 91.97
Tlalnepantla
Instituto Tecnologico de 3.31 2535 | 44.87 17.34 90.87
Chetumal
Instituto Tecnologico de 3.03 28.49 | 4154 15.85 89.81
Pachuca
Instituto Tecnolégico de 3 15.33 4821 29 24 88.78
Roque
Instituto Tecnologico de 415 1227 | 55.08 16.32 87.82
Mazatlan
Instituto Tecnolégico de 2.47 15.78 55.75 12.61 86.61
Nuevo Laredo
Instituto Tecnologico de 3.49 1286 | 52.07 17.74 86.16
Tuxtepec
Instituto Tecnoldgico de 2.45 15.87 | 4545 21.84 85.61
Nogales
g‘:;'t“to Tecnologico de La 1.59 1951 | 41.59 19.85 82.54
Instituto Tecnol6gico de 2.07 2439 | 4035 15.56 82.37
Mexicali
Instituto Tecnologico de Los 2.78 26.02 | 42.19 10.73 81.72
Mochis
Instituto Tecnologico de 3.98 1611 | 43.39 15.68 79.16
Chihuahua Il
Instituto Tecnologico de 3.07 8.6 50.8 14.01 76.48
Campeche
Instituto Tecnolog|co del Valle 305 59 5717 8.69 7481
del Yaqui
Instituto Tecnologico de 3.12 1799 | 38.05 14.45 73.61
Tehuacan
Instituto Tecnolégico del 355 13.11 48.4 8.29 73.35
Istmo
Instituto Tecnolégico de Cerro 318 13.86 47.97 8.18 73.19

Azul
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Tabla 3.24 Carga factorial calculada para cada tecnoldgico en 2015. (cont.)

) INSTITU |DOCEN |INVESTIGA |iNDICE
TECNOLOGICO ALUMNOS | 220 [ 7S D omes ToraL
Instituto Tecnologico de 213 1954 | 35.74 15.29 72.7
Matamoros
Instituto Tecnolgico de 2.29 1639 | 40.99 11.24 70.91
Colima
Instituto Tecnologico 3.08 1756 | 35.82 11.83 68.29
Acapulco
Instituto Tecnoldgico de 3.17 13.05 | 4358 8.38 68.18
Zacatecas
Instituto Tecnoldgico de
ke 278 2285 | 32.17 8.43 66.23
Instituto Tecnoldgico de
ke 278 2285 | 32.17 8.43 66.23
Instituto Tecnoldgico de
vl 4.19 1927 | 3537 6.88 65.71
Instituto Tecnologico de 3.48 10.66 | 40.83 10.5 65.47
Tapachula
Instituto Tecnologico de 4 1136 | 4175 8.19 65.3
Comitan
Instituto Tecnologico de 0.56 1596 | 35.58 12.73 64.83
Cancun
Instituto Tecnologico de 3.05 751 | 47.28 6.57 64.41
Jiquilpan
Instituto Tecnologico de Boca | 44 1495 | 28588 15.13 61.37
del Rio
Instituto Tecnoldgico de 2.87 954 | 41.43 6.88 60.72
Chilpancingo
Instituto Tecnologico de 3.26 527 | 43.82 7.53 59.88
Ciudad Valles
Instituto Tecnolgico de 2.44 521 | 4156 10.05 59.26
Altamira
Instlftuto Tecnolégico de 5 18 4518 6.01 57.99
Huejutla
Instituto Tecnoldgico de 2.69 1349 | 3272 6.19 55.00
Reynosa
Instituto Te,cnologlco de San 3.97 597 38.32 741 54.97
Juan del Rio
Instituto Tecnologico de 259 35 43.36 5.33 54.78
Delicias
Instituto Tecnologico de 2.42 632 | 36.13 9.54 54.41
Cuautla
Instituto Tecnologico de La 2.77 618 | 3895 5.21 53.11
Piedad
Instituto Tecnoldgico de 3 4.08 33.12 10.28 5048
Iguala
Instituto Tecnologico de 2.94 3.32 39.67 4.45 50.38
Piedras Negras
Instituto Tecnoldgico de 237 8.4 33.03 5.2 49

Zitdcuaro
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Tabla 3.24 Carga factorial calculada para cada tecnoldgico en 2015. (cont.)

, INSTITU |DOCEN |INVESTIGA |INDICE

TECNOLOGICO ALumNos | L2 T 102 D omes TorAL
Instituto Tecnologico de 4.05 3.92 35.69 3.14 46.8
Ocotlan
Instituto Tecnolgico de 217 1337 | 2061 9.74 45.89
Ensenada
Instituto Tecnoldgico de 2.24 2.91 33.64 4 42.79
Pinotepa
Instituto Tecnologico de 3.66 465 | 29.12 2.64 40.07
Matehuala
Instituto Tecnologico de 231 348 | 1235 0.91 19.05
Salina Cruz
Instituto Tecnologico de 1.18 5.28 411 1.56 12.13
Tlahuac
Instituto Tecnolégico de
otiuto Tecroaie 0.11 22 6.75 1.48 10.54
Instituto Tecnologico de 0.69 165 | 7.03 2.3 8.37
Tlahuac I
Instituto Tecnoldgico de 191 219 737 041 508
Iztapalapa

En la figura 3.3 se muestran los porcentajes de participacion de cada

factor en el modelo 2015, en esta gréafica se observa que el factor predominante
es el de INVESTIGADORES con un 56% de efecto, seguido del factor
DOCENTES con un 29%, después el factor INSTITUCION con un 13% de

participacion y por ultimo el factor ALUMNOS con un peso de 2%.

Figura 5.3 Ponderacion de cada factor en el modelo global para 2015.

Ponderacion de cada factor del
modelo en el indice global 2015

29% ’ ,
INVESTIGADO ‘ .

R DOCENTES

56%

o

ALUMNOS

29%
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En la figura 3.4 se muestran los resultados del Tecnoldgico de Celaya,
donde se observa que el 40% de efecto de los indicadores corresponde al
factor INVESTIGADORES, el cual esta conformado por los indicadores SNI 'y
CA, el 34% al factor INSTITUCION, el cual contiene los indicadores
PROGRAMAS EDUCATIVOS TOTALES, MATRICULA TOTAL e iINDICE DE
ABSORCION; el 25% por el factor DOCENTES, el cual contiene los
indicadores PTC_CPOSG y PTC; y por ultimo, el factor ALUMNOS en un 1%,
el cual contiene los indicadores RESIDEN y SERV_SOC.

Figura 6.4 Participacion de cada factor en el modelo del Tecnolégico de
Celaya para 2015.

Ponderacion para cada factor
del modelo para el Instituto
Tecnoldgico de Celaya 2015

ALUMNOS
1% ]
INVESTIGADO ’ INSTIszL:/CION
RES b
40% DOCENTES

34% ’

3.2.1.3 Propuesta de indices por tecnholdgico.

Los resultados que se obtuvieron en la tabla 3.24 se normalizaron y se
obtuvo la tabla 3.25 en donde se presentan los indices de todas las
instituciones de la muestra ordenados de mayor a menor; donde las cuatro
primeras columnas corresponden a la participacibn de cada factor en

porcentaje sobre el valor total del indice.
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Tabla 3.25 indices por tecnologico normalizados para 2015.

INDICE
- ALUM |INSTITU |DOCEN |INVESTIGAD
TECNOLOGICO NOS CION TES ORES NORMALI
ZADO
Instituto Tecnoldgico de Celaya | 1.47 24.98 33.86 39.69 1.00
Instituto Tecnoldgico de 151 | 3848 | 25.92 34.10
Tijuana 0.86
Instituto Tecnoldgico de
Morelia 1.82 27.88 37.95 32.35 0.84
Instituto Tecnolégico de Ciudad
Madero 2.61 33.57 32.33 31.49 0.75
Instituto Tecnoldgico de
Orizaba 2.43 24.19 43.67 29.71 0.74
Instituto Tecnolégico de 296 3282 37292 2770
Durango 0.74
Instituto Tecnologico de 180 | 2012 | 37.82 31.27
Aguascalientes 0.69
Instituto Tecnolégico de 262 2979 4514 29.52
Veracruz 0.67
Instituto Tecnoldgico de Mérida | 2.24 32.14 34.46 31.16 0.65
Instituto Tecnoldgico de
Chihuahua 2.62 20.49 49.63 27.26 062
Instituto Tecnoldgico de La 253 26.44 4437 26.66
Laguna 0.62
Instituto Tecnolégico de 298 2789 45 69 2345
Oaxaca 0.62
Instituto Tecnoldgico de Puebla | 2.36 24.89 46.79 25.96 0.56
Instituto Tecnolégico de Toluca | 1.91 29.24 38.53 30.32 0.56
Inst!t,uto Tecnoldgico de Tuxtla 355 26.21 43.92 26.32
Gutiérrez 0.56
Instltuto_TecnoIogmo de 314 2739 44 63 2491
Hermosillo 0.53
In_stltu_to Tecnoldgico de Ciudad 275 2211 50.54 24 60
Victoria 0.52
Instituto Tecnoldgico de Conkal | 3.14 10.50 56.43 29.94 0.51
Instituto Tecnolégico de San
Luis Potosi 2.93 28.18 49.01 19.88 050
Instituto Tecnolégico de
Querétaro 3.95 33.60 42.21 20.24 0.49
Instituto Tecnoldgico de 3.96 27 20 4105 28.49
Zacatepec 0.49
Ins’tltuto Tecnoldgico de Ciudad 293 3529 3729 2519
Juarez 0.49
Instltut’o Tecnoldgico de Ciudad 289 18.98 56.03 2210
Guzméan 0.49
Instituto Tecnoldgico de
Villahermosa 3.38 31.06 41.13 24.43 0.48
Instituto Tecnoldgico de Saltillo 3.84 37.54 37.67 20.96 0.47
Instituto Tecnoldgico Culiacén 3.02 29.52 45.10 22.36 0.47
Ins_tltuto Tecnoldgico de 218 2112 50.96 o5 73
Apizaco 0.47
Instituto Tecnoldgico de Ledn 3.34 27.72 48.30 20.64 0.46
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Tabla 3.25 indices por tecnoldgico normalizados para 2015. (cont.)

INDICE
- ALUM |INSTITU |DOCEN |INVESTIGAD
TECNOLOGICO NOS CION TES ORES NORMALI
ZADO
Instituto Tecnolégico de Parral 3.84 17.13 61.50 17.54 0.44
Instituto Tecnoldgico de Tepic 3.00 28.54 4459 23.87 0.44
Ins/ututo Tecnolégico de Nuevo 3.35 20.05 56.14 20.46
Lebn 0.44
Instituto Tecnoloégico del Valle
de Oaxaca 4.04 9.75 65.28 20.94 0.44
Instituto Tecnoldgico de
Tlalnepantla 3.10 32.01 39.36 25.53 043
Instituto Tecnolégico de
Chetumal 3.64 27.90 49.38 19.08 0.42
Instituto Tecnolégico de
Pachuca 4.38 31.72 46.25 17.65 0.42
Instituto Tecnolégico de Roque | 3.38 17.27 54.30 25.05 0.41
Instituto Tecnoldgico de
Mazatlan 4.73 13.97 62.72 18.58 041
Instituto Tecnoldgico de Nuevo 285 18.22 64.37 14.56
Laredo 0.40
Instituto Tecnolégico de 4.05 14.93 60.43 20.59
Tuxtepec 0.40
Instituto Tecnolégico de 286 18.54 53.09 2551
Nogales 0.40
Instituto Tecnolégico de La Paz | 1.93 23.64 50.39 24.05 0.38
Instituto Tecnoldgico de
Mexicali 251 29.61 48.99 18.89 038
Instituto Tecnolégico de Los
Mochis 3.40 31.84 51.63 13.13 038
Instituto Tecnoldgico de
Chihuahua II 5.03 20.35 54.81 19.81 037
Instituto Tecnoldgico de
Campeche 4.01 11.24 66.42 18.32 036
Instituto Tecnolégico del Valle
del Yaqui 4.08 7.89 76.42 11.62 035
Instituto Tecnolégico de
Tehuacan 4.24 24.44 51.69 19.63 0.34
Instituto Tecnoldgico del Istmo 4.84 17.87 65.99 11.30 0.34
Instituto Tecnolégico de Cerro 434 18.94 65.54 11.18
Azul 0.34
Instituto Tecnoldgico de
Matamoros 2.93 26.88 49.16 21.03 034
Instituto Tecnoldgico de Colima | 3.23 23.11 57.81 15.85 0.33
Instituto Tecnoldgico Acapulco | 4.51 25.71 52.45 17.32 0.32
Instituto Tecnoldgico de 4.65 19.14 63.92 12.99
Zacatecas 0.32
Instituto Tecnoldgico de Ciudad
Cuauhtémoc 4.20 34.50 48.57 12.73 031
Instituto Tecnoldgico de Ciudad
Cuauhtémoc 4.20 34.50 48.57 12.73 031
Instituto Tecnoldgico de
Minatitlan 6.38 29.33 53.83 10.47 031
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Tabla 3.25 indices por tecnoldgico normalizados para 2015. (cont.)

INDICE
- ALUM |INSTITU |DOCEN |INVESTIGAD
TECNOLOGICO NOS CION TES ORES NORMALI
ZADO
Instituto Tecnoldgico de
Tapachula 5.32 16.28 62.36 16.04 0.30
Instituto Tecnoldgico de
Comitan 6.13 17.40 63.94 12.54 0.30
Instltu,to Tecnoldgico de 0.86 24,62 54.88 19.64
Cancuan 0.30
Instituto Tecnologico de 474 | 1166 | 73.40 10.20
Jiguilpan 0.30
Instituto Tecnolégico de Boca
del Rio 3.93 24.36 47.06 24.65 0.29
Instituto Tecnoldgico de
Chilpancingo 4,73 15.71 68.23 11.33 028
Instituto Tecnolégico de Ciudad 5.44 8.80 7318 1258
Valles 0.28
Instituto Tecnoldgico de
Altamira 4.12 8.79 70.13 16.96 028
Instituto Tecnoldgico de
Huejutla 8.62 3.10 77.91 10.36 027
Instituto Tecnolégico de 4.88 24 49 59 39 11.24
Reynosa 0.26
Instituto Tecnolégico de San
Juan del Rio 5.95 10.86 69.71 13.48 026
Instituto Tecnoldgico de
Delicias 473 6.39 79.15 9.73 0.25
Instituto Tecnolégico de
Cuautla 4.45 11.62 66.40 17.53 0.25
Instituto Tecnoldgico de La
Piedad 5.22 11.64 73.34 9.81 0.25
Instituto Tecnolégico de Iguala 5.94 8.08 65.61 20.36 0.23
Instituto Tecnoldgico de
Piedras Negras 5.84 6.59 78.74 8.83 023
Instituto Tecnologico de 484 | 1714 | 67.41 10.61
Zitacuaro 0.23
Instituto Tecnoldgico de
Ocotlan 8.65 8.38 76.26 6.71 022
Instituto Tecnolégico de
Ensenada 473 29.13 4491 21.22 021
Instituto Tecnoldgico de
Pinotepa 5.23 6.80 78.62 9.35 0.20
Instituto Tecnolégico de
Matehuala 9.13 11.60 72.67 6.59 019
Instituto Tecnolégico de Salina 12.13 18.27 64.83 478
Cruz 0.09
Instituto Tecnolégico de
Tlahuac 9.73 43.53 33.88 12.86 0.06
Instituto Tecnoldgico de
Gustavo A. Madero 1.04 20.87 64.04 14.04 0.05
Instituto Tecnoldgico de
Tiahuac Il 8.24 -19.71 83.99 27.48 0.04
Instituto Tecnoldgico de 2023 -36.62 123.24 -6.86
Iztapalapa 0.03
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En la tabla 3.25 se observa que, de acuerdo a los criterios establecidos
por la doctora Cornejo, 6 tecnoldgicos lograron un indice mayor a 0.7 (7.3% de
la muestra), 13 tecnoldgicos tuvieron un desempefio suficiente al encontrarse
en un intervalo de 0.5 a 0.7 (15.9% de la muestra); 49 tuvieron un desempefo
insuficiente entre 0.3 y 0.49 (50% de la muestra) y el resto tuvieron un indice

menor a 0.3, lo cual corresponde al 26.8% de la muestra.
3.2.1.4 Generacion del modelo predictor

Para generar el modelo que prediga el indice de cualquier tecnolégico,
se propuso un modelo lineal, y mediante regresion lineal multiple se estimaron

los coeficientes del modelo para cada factor.

Para el factor DOCENTES se muestran los resultados de la regresion
lineal multiple en las tablas 3.26, 3.27 y 3.28, que corresponden al analisis de

ANOVA, los coeficientes de correlacion y el coeficiente de regresion,

respectivamente.
Tabla 3.26 Resultados del analisis de ANOVA para el factor DOCENTES
2015.
Suma de Media
Modelo cuadrados gl cuadratica F Sig.
1 Regresion 15285.073 2 7642.537 2911.763 .000"
Residuo 207.352 79 2.625
Total 15492.426 81
a. Variable dependiente: DOCENTES
b. Predictores: (Constante), PTC, PTC_CPOSG
Tabla 3.27 Coeficientes de ajuste para el factor DOCENTES 2015.
Coeficientes
Coeficientes no estandarizados estandarizados
Modelo B Error estandar Beta t Sig.
1 (Constante) .587 .604 972 334
PTC_CPOSG A77 .026 .367 18.532 .000
PTC .585 .017 .688 34.756 .000
a. Variable dependiente: DOCENTES

Tabla 3.28 Coeficientes de correlacion para el factor DOCENTES 2015.

R cuadrado Error estandar
Modelo R R cuadrado ajustado de la estimacion Durbin-Watson
1 .9932 .987 .986 1.62010 1.305

a. Predictores: (Constante), PTC, PTC_CPOSG

b. Variable dependiente: DOCENTES
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Para el factor ALUMNOS se muestran los resultados de la regresion

lineal multiple en las tablas 3.29, 3.30 y 3.31, que corresponden al andlisis de

ANOVA, los coeficientes de correlacion y el coeficiente de regresion,

respectivamente.

Tabla 3.29 Resultados del analisis de ANOVA para el factor ALUMNOS

2015.
Suma de Media
Modelo cuadrados gl cuadratica F Sig.
1 Regresion 56.818 2 28.409 1059.899 .000P
Residuo 2117 79 .027
Total 58.936 81

a. Variable dependiente: ALUMNOS

b. Predictores: (Constante), SERV_SOC, RESIDEN

Tabla 3.30 Coeficientes de ajuste para el factor ALUMNOS 2015.

Coeficientes
Coeficientes no estandarizados estandarizados
Modelo B Error estandar Beta t Sig.
1 (Constante) .376 .060 6.286 .000
RESIDEN .020 .001 492 | 19.633 .000
SERV SOC .024 .001 .630| 25.130 .000

a. Variable dependiente: ALUMNOS

Tabla 3.31 Coeficientes de correlacion para el factor ALUMNOS 2015.

R cuadrado Error estandar
Modelo R R cuadrado ajustado de la estimacién | Durbin-Watson
1 .9822 .964 .963 .16372 1.528

a. Predictores: (Constante), SERV_SOC, RESIDEN

b. Variable dependiente: ALUMNOS

Para el factor INSTITUCION se muestran los resultados de la regresion

lineal multiple en las tablas 3.32, 3.33 y 3.34, que corresponden al andlisis de

ANOVA, los coeficientes de correlacion y el coeficiente de regresion,

respectivamente.
Tabla 3.32 Resultados del analisis de ANOVA para el factor INSTITUCION
2015.
Suma de Media
Modelo cuadrados gl cuadrdtica F Sig.
1 Regresion 17220.030 3 5740.010 1228.702 .000°
Residuo 364.385 78 4.672
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Tabla 3.32 Resultados del anélisis de ANOVA para el factor INSTITUCION
2015. (cont.)

| Total ‘ 17584.416 | 81 | ‘ |

a. Variable dependiente: INSTITUCION

b. Predictores: (Constante), INDICE_DE_ABSORCION, PROGRAMAS EDUCATIVOS_TOTALES,
MATRICULA TOTAL

Tabla 3.33 Coeficientes de ajuste para el factor INSTITUCION 2015.
Coeficientes no Coeficientes
estandarizados estandarizados
Error
Modelo B estandar Beta t Sig.
1| (Constante) 2.676 1.723 1.554|.124
PROGRAMAS EDUCATIVOS TOTALES 439 .024 461 17.996 | .000
MATRICULA TOTAL .357 .022 436 16.213|.000
INDICE_DE_ABSORCION -.153 .015 -.213 -|.000
10.078
a. Variable dependiente: INSTITUCION

Tabla 3.34 Coeficientes de correlacion para el factor INSTITUCION 2015.

R cuadrado Error estandar
Modelo R R cuadrado ajustado de la estimacion | Durbin-Watson
1 .9902 .979 978 2.16139 1.787

a. Predictores: (Constante), INDICE_DE_ABSORCION, PROGRAMAS_EDUCATIVOS_TOTALES,
MATRICULA_TOTAL

b. Variable dependiente: INSTITUCION

Para el factor INVESTIGADORES se muestran los resultados de la
regresion lineal maltiple en las tablas 3.35, 3.36 y 3.37, que corresponden al
analisis de ANOVA, los coeficientes de correlacién y el coeficiente de
regresion, respectivamente.

Tabla 3.35 Resultados del analisis de ANOVA para el factor
INVESTIGADORES 2015.

Suma de Media
Modelo cuadrados gl cuadratica F Sig.
1 Regresion 19489.709 2 9744.855 1433.122 .000P
Residuo 537.179 79 6.800
Total 20026.888 81

a. Variable dependiente: INVESTIGADORES
b. Predictores: (Constante), SNI, CA
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Tabla 3.36 Coeficientes de ajuste para el factor INVESTIGADORES 2015.

Coeficientes
Coeficientes no estandarizados estandarizados
Modelo B Error estandar Beta t Sig.
1 (Constante) 5.742 410 14.018 .000
CA .505 .024 .607 20.702 .000
SNI .359 .024 437 14.917 .000

a. Variable dependiente: INVESTIGADORES

Tabla 3.37 Coeficientes de correlacion para el factor INVESTIGADORES

2015.
R cuadrado Error estandar
Modelo R R cuadrado ajustado de la estimacion Durbin-Watson
1 .9862 973 972 2.60763 1.401

a. Predictores: (Constante), SNI, CA
b. Variable dependiente: INVESTIGADORES

Con base en las tablas 3.26 a 3.37 se obtuvieron los modelos de
regresion lineal multiple para cada factor como variable dependiente y sus
respectivos indicadores como variables independientes, asi como el modelo

global predictor del indice. Este resumen se muestra en la tabla 3.38.

Tabla 3.38 Resumen de ecuaciones propuestas para calcular cada factor y
el indice del modelo 2015.

ECUACIONES DE REGRESION PARA ESTIMAR CADA UNO DE LOS
FACTORES DEL MODELO 2015.

DOCENTES = 0.587 = PTC + 0.477 * PTC_CPOSG + 0.587

ALUMNOS = 0.020 = RESIDEN + 0.024 * SERV_SOCIAL + 0.376

INSTITUCION

= 0.439 * PROGRAMAS_EDUCATIVOS_TOTALES + 0.357

* MATRICULA_TOTAL — 0.153 * INDICE_DE_ABSORCION
+ 2.676

INVESTIGADORES = 0.359 x SNI + 0.505 * CA + 5.742
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Tabla 3.38 Resumen de ecuaciones propuestas para calcular cada factor y

el indice del modelo 2015. (cont.)

ECUACIONES DE REGRESION PARA ESTIMAR CADA UNO DE LOS

FACTORES DEL MODELO 2015.

MODELO GLOBAL PARA OBTENER EL INDICE

DOCENTES + ALUMNOS + INSTITUCION + INVESTIGADORES

INDICE =

215.05

En Latabla 3.39 se pueden observar los valores de los indices obtenidos

con el Software SPSS y los indices obtenidos a partir del modelo de regresién

lineal mdltiple.

Tabla 3.39 indices comparados para 2015.

INDICE OBTENIDO CON

TECNOLOGICO I(ID\IISTIEEIDO CON EL MODELO DE
SOFTWARE REGRESION
PROPUESTO
Instituto Tecnolégico de Celaya 1.00 1.00
Instituto Tecnolégico de Tijuana 0.86 0.86
Instituto Tecnolégico de Morelia 0.84 0.85
Instituto Tecnolégico de Ciudad Madero 0.75 0.75
Instituto Tecnolégico de Orizaba 0.74 0.75
Instituto Tecnolégico de Durango 0.74 0.75
Instituto Tecnoldgico de Aguascalientes 0.69 0.70
Instituto Tecnolégico de Veracruz 0.67 0.68
Instituto Tecnologico de Mérida 0.65 0.66
Instituto Tecnoldgico de Chihuahua 0.62 0.63
Instituto Tecnoldgico de La Laguna 0.62 0.63
Instituto Tecnolégico de Oaxaca 0.62 0.63
Instituto Tecnolégico de Toluca 0.56 0.58
Instituto Tecnoldgico de Puebla 0.56 0.57
Instituto Tecnolégico de Tuxtla Gutiérrez 0.56 0.57
Instituto Tecnoldgico de Hermosillo 0.53 0.55
Instituto Tecnolégico de Ciudad Victoria 0.52 0.53
Instituto Tecnolégico de Conkal 0.51 0.53
Instituto Tecnoldgico de San Luis Potosi 0.50 0.52
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Tabla 3.39 indices comparados para 2015. (cont.)

INDICE OBTENIDO CON

TECNOLOGICO ggi%vl DO CON i
PROPUESTO
Instituto Tecnoldgico de Ciudad Guzman 0.49 0.51
Instituto Tecnoldgico de Ciudad Juérez 0.49 0.50
Instituto Tecnoldgico de Zacatepec 0.49 0.50
Instituto Tecnoldgico de Querétaro 0.49 0.50
Instituto Tecnoldgico de Villahermosa 0.48 0.49
Instituto Tecnolégico de Apizaco 0.47 0.49
Instituto Tecnolégico de Saltillo 0.47 0.48
Instituto Tecnolégico Culiacin 0.47 0.48
Instituto Tecnolégico de Ledn 0.46 0.48
Instituto Tecnolégico de Parral 0.44 0.46
Instituto Tecnoldgico de Tepic 0.44 0.45
Instituto Tecnolégico de Nuevo Ledn 0.44 0.45
Instituto Tecnoldgico del Valle de Oaxaca 0.44 0.45
Instituto Tecnolégico de Tlalnepantla 0.43 0.44
Instituto Tecnolégico de Chetumal 0.42 0.44
Instituto Tecnolégico de Pachuca 0.42 0.44
Instituto Tecnolégico de Mazatlan 0.41 0.43
Instituto Tecnolégico de Roque 0.41 0.43
Instituto Tecnolégico de Nuevo Laredo 0.40 0.42
Instituto Tecnolégico de Nogales 0.40 0.42
Instituto Tecnoldgico de Tuxtepec 0.40 0.41
Instituto Tecnoldgico de Mexicali 0.38 0.41
Instituto Tecnolégico de La Paz 0.38 0.41
Instituto Tecnolégico de Los Mochis 0.38 0.40
Instituto Tecnolégico de Chihuahua I 0.37 0.38
Instituto Tecnoldgico de Campeche 0.36 0.37
Instituto Tecnoldgico del Valle del Yaqui 0.35 0.37
Instituto Tecnolégico de Cerro Azul 0.34 0.36
Instituto Tecnoldgico del Istmo 0.34 0.36
Instituto Tecnoldgico de Matamoros 0.34 0.36
Instituto Tecnolégico de Tehuacan 0.34 0.36
Instituto Tecnolégico de Colima 0.33 0.35
Instituto Tecnoldgico de Zacatecas 0.32 0.34
Instituto Tecnolégico Acapulco 0.32 0.33
Instituto Tecnoldgico de Cancun 0.30 0.33
Instituto Tecnolégico de Ciudad Cuauhtémoc 0.31 0.33
Instituto Tecnoldgico de Ciudad Cuauhtémoc 0.31 0.33
Instituto Tecnolégico de Minatitlan 0.31 0.32
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Tabla 3.39 indices comparados para 2015. (cont.)

, woce _|IiDieE 08rEo0 con
TECNOLOGICO OBTENIDO CON -
SOFTWARE REGRESION
PROPUESTO
Instituto Tecnoldgico de Jiquilpan 0.30 0.32
Instituto Tecnoldgico de Comitan 0.30 0.32
Instituto Tecnol6gico de Tapachula 0.30 0.32
Instituto Tecnoldgico de Chilpancingo 0.28 0.31
Instituto Tecnoldgico de Boca del Rio 0.29 0.31
Instituto Tecnolégico de Ciudad Valles 0.28 0.30
Instituto Tecnolégico de Altamira 0.28 0.30
Instituto Tecnolégico de Huejutla 0.27 0.28
Instituto Tecnolégico de Delicias 0.25 0.28
Instituto Tecnolégico de Reynosa 0.26 0.28
Instituto Tecnolégico de Cuautla 0.25 0.27
Instituto Tecnolégico de San Juan del Rio 0.26 0.27
Instituto Tecnolégico de La Piedad 0.25 0.27
Instituto Tecnolégico de Piedras Negras 0.23 0.26
Instituto Tecnolégico de Zitacuaro 0.23 0.26
Instituto Tecnolégico de Iguala 0.23 0.25
Instituto Tecnolégico de Ocotlan 0.22 0.24
Instituto Tecnoldgico de Ensenada 0.21 0.24
Instituto Tecnolégico de Pinotepa 0.20 0.23
Instituto Tecnolégico de Matehuala 0.19 0.21
Instituto Tecnolégico de Salina Cruz 0.09 0.11
Instituto Tecnolégico de Tlahuac 0.06 0.09
Instituto Tecnolégico de Gustavo A. Madero 0.05 0.08
Instituto Tecnolégico de Tlahuac Il 0.04 0.07
Instituto Tecnolégico de Iztapalapa 0.03 0.06

Los resultados que se obtuvieron con el modelo de regresion son
bastante acertados, ya que al obtener los errores entre los dos indices se
observa que son muy pequeios, lo cual se verifica con los coeficientes de

correlacion que se obtuvieron en los cuatro factores.

3.2.2 Analisis factorial confirmatorio para 2017.

3.2.2.1 Modelo de covarianzas.

A partir de la propuesta del modelo de la figura 3.1, se hizo el andlisis

factorial confirmatorio para validar el modelo para este afio, para esto se utilizo
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el programa AMOS 22, con él se obtuvo la representacion de las covarianzas
entre las variables de los factores y entre los factores que se obtuvieron del

analisis factorial exploratorio.

El modelo se sometid a la validacion con AMOS para encontrar si se
ajustaba al modelo propuesto por la doctora Cornejo, el modelo obtenido
aparece en la figura 3.5. Después se valido con el software utilizando el plug
in Model fit Measures de Gaskin (2016), con el que se obtuvieron los resultados
de la tabla 3.40.

Figura 7.5 Modelo propuesto de 2017 con la estructura del modelo original.

1] SNI
e2——m] CA
es——m] PTC_CPOSG
ed——p] PTC

e5——-l-| PROGRAMAS_EDUCATIVOS_TOTALES

‘35'—_.'| MATRICULA_ TOTAL
eT——FI

INDICE_DE_ABSORCION

RESIDEN

|

|

SERV_SOC
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Tabla 3.40. Resultados de la validacion del modelo para 2017.

Model Fit Measures

| Measure | Estimate Threshold Interpretation

 CMIN | 45314 = =
DF 22
CMIN/DF 2.060 Between | and 3 Excellent

CFl 0.940 >0.95 Acoepiable

SRMR 0.085 <0.08 Acceptable
| RMSEA | 0114 <006 | Terrible
PClose 0.018 =05 Acceptable

Unfortunately, your model fit could improve. Based on the standardized residual covanances, we
recommend removing PTC,

Cutoff Criteria*
Measure | Terrible | Acceptable | Excellent
[cMNDE|  >5 >3 > 1
hiE CFI <0.90 <0.95 >(.95
SRMR =0.10 >(.08 A <0,08
RMSEA >0.08 =0,06 <0.06
PClose | =0.01 <005 | =005 J

*Note: Hu and Bentler (1999, "Cutefl Criteria for Fit Indexes in Covariance Structure Analysis:
Conventional Criteria Versus New Alternatives") recommend combinations of measures. Personally, 1
prefer a combination of CFI=0.95 and SRMR<0.08. To further solidify evidence, add the
RMSEA<0,06

+#[f you would like to cite this tool directly, please use the following: Gaskin, J. & Lim, J (2016),
"Model Fit Measures”, AMOS Plugin. Gaskination's StatWiki.

Gaskin y Lim (2016), "Model Fit Measures", AMOS Plugin.

Los resultados muestran que el modelo cumple con los criterios de
validez de Hu y Bentler (1999), segun lo indica la tabla 3.40 (Cutoff Criteria),
excepto el valor de RMSEA. El plugin sugiere eliminar el indicador PTC para
gue el valor de RMSEA se aproxime a los criterios de validacion, sin embargo
el modelo se conservo tal como esta ya que hay autores como Gaskin quien
ha obtenido valores de RMSEA cercanos al obtenido en algunos de sus
modelos (Gaskin, s./f.), ademas, si se eliminaba PTC el factor se quedaria con

un solo indicador, lo cual no resulta representativo del modelo tedrico.
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También se analizé la confiabilidad y validez para el modelo, para esto
se utilizo la herramienta Excel Stat tools de Gaskin (2016), la cual se muestra
en la tabla 3.41, en la cual se muestra que se cumplen los criterios de
confiabilidad y validez para el modelo de la tabla 2.5.

Tabla 3.41 Validez y confiabilidad del modelo para 2017.

CR AVE MSsV MaxR(H) |[INSTITUCION |INVESTIGADORES |DOCENTESALUMNOS
INSTITUCION 0.577 0.642 0.676 0.900 0.801
INVESTIGADORES 0.860 0.754 0.676 0.860 0.822 0.869
DOCENTES 0.887 0.797 0.318 0.888 0.433 0.564 0.893
ALUMNOS 4.181 6.102 0.003 18.051 0.013 0.058 0.013 2.470

VALIDITY CONCERNS

Discriminant Validity: the square root of the AVE for INSTITUCION is less than the absolute value of the correlations with another factor.
Reliability: the CR for INSTITUCION is less than 0.70.

Convergent Validity: the CR for INSTITUCION is less than the AVE.

Discriminant Validity: the AVE for INSTITUCION is less than the MSV.
Coanvargant \laliditv: tha CR far A1HIMNOS iz lacs than tha AVIF

3.2.2.2 Carga factorial calculada para cada tecnoldgico

Con el modelo propuesto y validado se obtienen los resultados de la
tabla 3.42, donde se hizo el célculo de la carga factorial de cada uno de los
factores involucrados por tecnoldgico. La columna final corresponde a la suma
de los cuatro factores y los tecnolégicos se ordenaron de mayor a menor de
acuerdo con el puntaje obtenido, donde se observa que el Instituto Tecnoldgico

de Celaya muestra el puntaje mas alto de 237.01.

Tabla 3.42 Carga factorial calculada para cada tecnoldgico en 2017.

Tecnoléaico ALUMN | INSTITU | DOCENT | INVESTIGA | INDICE
g 0S CION ES DORES | TOTAL

Instituto Tecnolégico de Celaya 3 69 70 95 237.01

Instituto Tecnolégico de Tijuana 2 88 45 74 210.02

Instituto Tecnolégico de Morelia 3 60 67 69 200.07

Instituto Tecnol6gico de Durango 3 66 55 55 180.17

Instituto Tecnolégico de Ciudad 2 58 45 61 165.93

Madero

Instituto Tecnolégico de Orizaba 4 42 67 52 163.78

Instituto Tecnoldgico de Veracruz 3 42 62 50 157.48

Ins_tltuto Tecnoldgico de 2 43 68 24 157 21

Chihuahua

Instituto Tecnolog|co de 3 48 55 49 155.32

Aguascalientes

Instituto Tecnoldgico de La 2 46 58 45 151.90

Laguna

Instituto Tecnolégico de Mérida 3 48 50 44 144.95
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Tabla 3.42 Carga factorial calculada para cada tecnoldgico en 2017. (cont.)

Tecnoléaico ALUMN | INSTITU | DOCENT | INVESTIGA INDICE
9 os CION ES DORES TOTAL
Instituto Tecnolégico de Oaxaca 3 41 58 31 133.38
Inst!t,uto Tecnolégico de Tuxtla > 44 48 37 130.81
Gutiérrez

Ins/htuto Tecnoldgico de Ciudad 1 56 38 33 128.21
Juérez

Instituto Tecnolégico de Toluca 3 41 45 38 127.91
Inst|tutolTecnoIog|co de 3 39 47 37 126.23
Hermosillo

Inst|tu:[0 Tecnolégico de San Luis 3 a1 53 o8 125.84
Potosi

Instltut’o Tecnoldgico de Ciudad 3 29 63 o9 124,29
Guzman

Instituto Tecnoldgico de Puebla 3 35 55 30 122.89
Instituto Tecnolégico de Saltillo 4 44 37 33 118.18
In_stltu_to Tecnoldgico de Ciudad 2 34 52 31 118.16
Victoria

In_stltuto Tecnologico de 3 a1 42 32 117.99
Villahermosa

Instituto Tecnolégico de Conkal S 17 59 35 116.40
Instituto Tecnol6gico Culiacan 3 40 43 29 114.70
Instituto Tecnoldgico de Tuxtepec 3 25 53 31 112.01
Instituto Tecnoldgico de Apizaco 2 31 48 29 110.20
Instituto Tecnolégico de 3 35 40 32 109.86
Zacatepec

Instituto Tecnolégico de Tepic 3 37 38 29 107.86
Instituto Tecnolégico de Parral 2 24 61 20 107.46
Instltqto Tecnolégico de 3 39 38 o5 105.57
Querétaro

Instituto Tecnolégico de Chetumal 3 33 44 26 105.31
Instltqto Tecnoldgico de Los 1 38 46 17 102.89
Mochis

Instltgto Tecnolégico del Valle del 4 14 63 19 100.62
Yaqui

Instituto Tecnolégico del Valle de 5 14 63 29 99.95

Oaxaca

Instituto Tecnolégico de Nuevo 3 o5 55 16 99.43

Laredo

Ins}ltuto Tecnolégico de Nuevo 1 o5 49 23 98.61

Leon

Instltuto,TecnoIoglco de 3 o8 a1 27 98.58

Tehuacéan

Instituto Tecnoldgico de Ledn 3 28 44 23 98.51

Instituto Tecnologico de Mexicali 2 33 40 22 97.00

Instituto Tecnolégico de Pachuca 3 35 37 21 96.78

Instituto Tecnoldgico de 3 20 53 20 96.65

Campeche

Instituto Tecnoldgico de La Paz 3 27 42 23 94.98

Instituto Tecnolégico de Nogales 3 26 38 27 94.42
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Tabla 3.42 Carga factorial calculada para cada tecnoldgico en 2017. (cont.)

Tecnoléaico ALUMN | INSTITU | DOCENT | INVESTIGA INDICE
9 os CION ES DORES TOTAL
Instituto Tecnolégico de Colima 3 27 41 22 93.68
Instituto Tecnolégico de Roque 3 19 46 26 93.52
Instituto Tecnoldgico de

Tlalnepantla 2 34 32 24 92.51
Instituto Tecnoldgico de Mazatlan 4 16 49 21 90.11
Instituto Tecnoldgico de 3 29 35 22 88.70
Matamoros

X];SI;EUtO Tecnoldgico de Cerro 3 22 45 19 88.67
InstltutorTecnoIoglco de Ciudad 1 33 37 18 88.48
Cuauhtémoc

InstltutorTecnoIoglco de Ciudad 1 33 37 18 88.48
Cuauhtémoc

Instituto Tecnoldgico de

Chihuahua Il 3 22 41 21 86.35
Instituto Tecnoldgico Acapulco 4 21 39 18 82.01
Instituto Tecnoldgico del Istmo 4 21 43 14 81.98
Instituto Tecnolégico de Cancun 1 25 39 16 81.88
Instituto Tecnolégico de Zitdcuaro 2 20 36 19 77.61
Instituto Tecnolégico de Comitan 3 19 41 14 76.95
Instituto Tecnolégico de Cuautla 3 12 48 14 76.59
Instituto Tecnolégico de Ciudad 3 13 43 17 76.39
Valles

Instituto Tecnoldgico de Jiquilpan 3 14 a7 12 75.96
Instituto Tecnolégico de 1 21 a1 12 75.31
Zacatecas

::?fotltum Tecnolégico de Boca del 2 26 o5 20 73.94
Instituto Tecnolégico de Minatitlan 3 25 28 14 70.62
Instituto Tecnolégico de Reynosa 3 25 28 14 69.75
Instituto Tecnoldgico de Altamira 4 12 40 14 69.68
Instituto Tecnoldgico de 3 14 39 12 67.92
Tapachula

Instituto Tecnolégico de la Piedad 4 12 40 11 66.35
Ins_tltuto '_I'ecnologlco de 3 14 38 12 66.31
Chilpancingo

Instituto Tecnolégico de Piedras 1 13 a1 11 66.05
Negras

Instlthto Tecnoldgico de San Juan 4 10 37 15 65.96
del Rio

Instituto Tecnoldgico de 3 26 16 18 62.86
Ensenada

Instituto Tecnolégico de Huejutla 1 8 43 10 61.77
Instituto Tecnoldgico de Delicias 2 12 38 10 61.26
Instituto Tecnolégico de Iguala 4 8 31 18 60.43
Instituto Tecnoldgico de Pinotepa 6 7 32 12 56.97
Instituto Tecnolégico de Ocotlan 3 7 30 8 48.02
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Tabla 3.42 Carga factorial calculada para cada tecnoldgico en 2017. (cont.)

Tecnoloaico ALUMN INSTITU DOCENT | INVESTIGA | iINDICE
9 (0N CION ES DORES TOTAL

Instituto Tecnoldgico de 3 7 o8 8 4773

Matehuala

Instituto Tecnolégico de Gustavo 5 6 10 7 2797

A. Madero

Instituto Tecnolégico de Salina 3 8 9 6 25 99

Cruz

Instituto Tecnoldgico de Tlahuac 3 11 5 7 25.57

Instituto Tecnoldgico de 3 3 6 4 15.02

Iztapalapa

:Instltuto Tecnoldgico de Tlahuac > 3 5 5 12.01

En la figura 3.6 se muestran los pesos de cada factor en el modelo
expresados en porcentajes, en esta grafica se observa que el factor
predominante es el de DOCENTES con un 43% de efecto, seguido del factor
INSTITUCION con un 28%, después el factor INVESTIGADORES con un 26%

de participacion y por ultimo el factor ALUMNOS con un peso de 3%.

En la figura 3.7 se muestran los resultados del Tecnoldgico de Celaya,
donde se observa que el 43% de efecto de los indicadores corresponde al
factor INVESTIGADORES, el cual esta conformado por los indicadores SNI y
CA, el 29% al factor INSTITUCION, el cual contiene los indicadores
PROGRAMAS EDUCATIVOS TOTALES, MATRICULA TOTAL e INDICE DE
ABSORCION; el 28% por el factor DOCENTES, el cual contiene los
indicadores PTC_CPOSG y PTC; y por ultimo, el factor ALUMNOS en un 1%,
el cual contiene los indicadores RESIDEN y SERV_SOC.
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Figura 8.6 Ponderacion de cada factor en el modelo del indice global 2017.

Ponderacion de cada factor del modelo
en el indice global 2017

Figura 9.7 Ponderacion de cada factor en el modelo en el indice del Instituto

Tecnoldgico de Celaya 2017.

Ponderacién para cada factor para el
Instituto Tecnoldgico de Celaya 2017

—

3.2.2.3 Propuesta de indices por tecnolégico

Los resultados que se obtuvieron en la tabla 3.42 se normalizaron y se
obtuvo la tabla 3.43 en donde se presentan los indices de todas las
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instituciones de la muestra ordenados de mayor a menor; donde las cuatro
primeras columnas corresponden a la participacion de cada factor en

porcentaje sobre el valor total del indice.

Tabla 3.43 indices propuestos por tecnoldgico normalizados para 2017.
INDICE
-~ ALUMNO | INSTIT | DOCENT | INVESTIGA
Tecnolégico S UCION ES DORES NORMALI
ZADO
Instituto Tecnoldgico de Celaya 1.41| 28.97 29.69 39.94 1.00
Instituto Tecnolégico de
Tijuana 0.95| 42.08 21.53 35.44 0.89
Instituto Tecnoldgico de
Morelia 1.61| 30.09 33.58 34.71 0.84
Instituto Tecnoldgico de
Durango 1.77 36.73 30.76 30.74 0.76
Instituto Tecnoldgico de
Ciudad Madero 1.11| 34.98 27.35 36.56 0.70
Instituto Tecnoldgico de
Orizaba 2.18| 25.43 40.79 31.60 0.69
Instituto Tecnoldgico de
Veracruz 1.89| 26.94 39.47 31.71 0.66
Instituto Tecnolégico de
Chihuahua 1.37| 27.41 42.97 28.25 0.66
Instituto Tecnolégico de
Aguascalientes 2.22| 30.94 35.10 31.74 0.66
Instituto Tecnoldgico de La
Laguna 1.61| 30.42 38.38 29.59 0.64
Instituto Tecnolégico de Mérida 1.97| 3341 34.18 30.43 0.61
Instituto Tecnoldgico de
Oaxaca 2.06| 30.79 43.57 23.57 0.56
Instituto Tecnolégico de Tuxtla
Gutiérrez 1.38| 33.36 36.74 28.52 0.55
Instituto Tecnolégico de Ciudad
Juarez 1.12| 43.63 29.73 25.51 0.54
Instituto Tecnolégico de Toluca 2.19 32.35 35.50 29.96 0.54
Instituto Tecnoldgico de
Hermosillo 2.27| 30.74 37.30 29.70 0.53
Instituto Tecnoldgico de San
Luis Potosi 2.49| 32.90 42.24 22.37 0.53
Instituto Tecnoldgico de Ciudad
Guzman 2.80| 23.59 50.37 23.24 0.52
Instituto Tecnolégico de Puebla 2.14| 28.63 44.63 24.61 0.52
Instituto Tecnolégico de Saltillo 3.15| 37.10 31.60 28.15 0.50
Instituto Tecnoldgico de Ciudad
Victoria 1.60| 28.42 44.01 25.97 0.50
Instituto Tecnoldgico de
Villahermosa 2.85| 35.04 35.27 26.84 0.50
Instituto Tecnolégico de Conkal 3.90| 14.92 50.98 30.20 0.49
Instituto Tecnoldgico Culiacéan 244 34.52 37.87 25.16 0.48
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Tabla 3.43 indices propuestos por tecnoldgico normalizados para 2017.

(cont.)
. ALUMNO | INSTIT | DOCENT | INVESTIGA | , INDICE
Tecnolégico S UCION ES DORES N%I;&II\D/IALI
0]
Instituto Tecnoldgico de
Tuxtepec 266 2194 47.53 27.86 0.47
Instituto Tecnoldgico de
Apizaco 1.95| 28.23 43.91 25.91 0.46
Instituto Tecnoldgico de
Zacatepec 2.96| 31.60 36.01 29.43 0.46
Instituto Tecnol6gico de Tepic 2.88| 34.40 35.65 27.07 0.46
Instituto Tecnolégico de Parral 2.32 22.23 56.80 18.65 0.45
Instituto Tecnoldgico de
Querétaro 2.85| 36.93 36.40 23.81 0.45
Instituto Tecnoldgico de
Chetumal 2.72| 31.02 41.59 24.67 0.44
Instituto Tecnolégico de Los
Mochis 1.21| 37.01 45.06 16.72 0.43
Instituto Tecnolégico del Valle
del Yaqui 3.99| 13.65 63.03 19.34 0.42
Instituto Tecnolégico del Valle
de Oaxaca 1.61 14.08 62.65 21.66 0.42
Instituto Tecnoldgico de Nuevo
Laredo 2.89| 25.42 55.60 16.09 0.42
Instituto Tecnolégico de Nuevo
Leodn 1.13| 25.65 49.59 23.64 0.42
Instituto Tecnolégico de
Tehuacén 295| 28.54 41.46 27.05 0.42
Instituto Tecnolégico de Ledn 3.35 28.18 44.74 23.73 0.42
Instituto Tecnoldgico de
Mexicali 2.08| 34.47 40.74 22.70 0.41
Instituto Tecnoldgico de
Pachuca 3.32| 36.13 38.40 22.15 0.41
Instituto Tecnoldgico de
Campeche 3.27| 20.87 55.09 20.78 0.41
Instituto Tecnolégico de La Paz 3.12 28.03 44.15 24.71 0.40
Instituto Tecnolégico de
Nogales 2.88| 27.93 40.60 28.60 0.40
Instituto Tecnoldgico de Colima 3.51| 28.75 44.04 23.70 0.40
Instituto Tecnolégico de Roque 3.28 19.86 49.21 27.65 0.39
Instituto Tecnolégico de
Tlalnepantla 2.59| 36.27 34.93 26.21 0.39
Instituto Tecnolégico de
Mazatlan 4.06| 17.51 54.62 23.80 0.38
Instituto Tecnolégico de
Matamoros 3.40| 32.94 38.96 24.69 0.37
Instituto Tecnolégico de Cerro
Azul 3.55| 25.24 50.33 20.88 0.37
Instituto Tecnoldgico de Ciudad
Cuauhtémoc 1.42| 36.82 41.93 19.82 0.37
Instituto Tecnoldgico de Ciudad
Cuauhtémoc 1.42| 36.82 41.93 19.82 0.37
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Tabla 3.43 indices propuestos por tecnoldgico normalizados para 2017.

(cont.)
. ALUMNO | INSTIT | DOCENT | INVESTIGA | , INDICE
Tecnolégico S UCION ES DORES N%I;&II\D/IALI
O

Instituto Tecnoldgico de
Chihuahua Il 3.37| 25.29 47.10 24.24 0.36
Instituto Tecnoldgico Acapulco 4.66| 25.40 47.82 22.12 0.35
Instituto Tecnolégico del Istmo 4.33 26.06 52.28 17.33 0.35
Instituto Tecnoldgico de
Cancun 1.31| 30.63 48.06 20.00 0.35
Instituto Tecnoldgico de
Zitacuaro 3.17| 25.37 46.86 24.60 0.33
Instituto Tecnoldgico de
Comitan 442 24.21 52.76 18.61 0.32
Instituto Tecnoldgico de
Cuautla 3.62| 15.63 62.29 18.46 0.32
Instituto Tecnolégico de Ciudad
Valles 4.52| 16.74 56.32 22.42 0.32
Instituto Tecnoldgico de
Jiquilpan 3.77| 18.67 61.93 15.64 0.32
Instituto Tecnoldgico de
Zacatecas 1.34| 28.38 54.91 15.38 0.32
Instituto Tecnolédgico de Boca
del Rio 2.61| 35.80 34.01 27.58 0.31
Instituto Tecnoldgico de
Minatitlan 4.33| 36.04 39.79 19.84 0.30
Instituto Tecnolégico de
Reynosa 4.19| 35.18 40.20 20.43 0.29
Instituto Tecnolégico de
Altamira 5.08| 17.21 57.49 20.22 0.29
Instituto Tecnolégico de
Tapachula 4.40| 20.26 57.20 18.14 0.29
Instituto Tecnolégico de la
Piedad 5.34| 17.63 60.32 16.71 0.28
Instituto Tecnolégico de
Chilpancingo 4.71| 20.62 57.08 17.60 0.28
Instituto Tecnoldgico de
Piedras Negras 1.73 19.62 62.68 15.97 0.28
Instituto Tecnolégico de San
Juan del Rio 5.94| 15.27 55.34 23.45 0.28
Instituto Tecnoldgico de
Ensenada 4.22| 41.87 25.18 28.73 0.27
Instituto Tecnoldgico de
Huejutla 1.07| 13.57 69.86 15.51 0.26
Instituto Tecnoldgico de
Delicias 3.66| 19.18 61.51 15.65 0.26
Instituto Tecnoldgico de Iguala 5.96 13.35 51.61 29.07 0.25
Instituto Tecnolégico de
Pinotepa 10.20| 12.66 56.42 20.73 0.24
Instituto Tecnoldgico de
Ocotlan 6.37| 14.08 62.62 16.93 0.20
Instituto Tecnoldgico de
Matehuala 7.04| 15.57 59.69 17.70 0.20
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Tabla 3.43 indices propuestos por tecnoldgico normalizados para 2017.
(cont.)
. ALUMNO | INSTIT | DOCENT | INVESTIGA | , INDICE
Tecnolégico S UCION ES DORES N(;EII\D/IALI
O
Instituto Tecnoldgico de
Gustavo A. Madero 17.02 21.92 34.47 26.60 0.12
Instituto Tecnol6gico de Salina
Cruz 11.50 30.86 33.86 23.78 0.11
Instituto Tecnoldgico de
Tlahuac 10.25 43.41 19.16 27.18 0.11
Instituto Tecnoldgico de
Iztapalapa 18.97 16.98 36.75 27.30 0.06
Instituto Tecnoldgico de
Tlahuac Il 20.23 26.06 14.07 39.63 0.05

En la tabla 3.43 se observa que, de acuerdo a los criterios establecidos
por la doctora Cornejo, 5 tecnolégicos lograron un indice mayor o igual a 0.7
(6% de la muestra), 17 tecnoldgicos tuvieron un desempefio suficiente al
encontrarse en un intervalo de 0.5 a 0.7 (21% de la muestra); 41 tuvieron un
desempeiio insuficiente entre 0.3 y 0.49 (50% de la muestra) y el resto tuvieron

un indice menor a 0.3, lo cual corresponde al 23% de la muestra.
3.2.2.4 Generacién del modelo predictor

Para generar el modelo que prediga el indice de cualquier tecnologico,
se propuso un modelo lineal, y mediante regresion lineal multiple se estimaron

los coeficientes del modelo para cada factor.

Para el factor DOCENTES se muestran los resultados de la regresion
lineal multiple en las tablas 3.44, 3.45 y 3.46, que corresponden al analisis de

ANOVA, los coeficientes de correlacion y el coeficiente de regresion,

respectivamente.
Tabla 3.44 Resultados del analisis de ANOVA para el factor DOCENTES
2017.
Suma de Media

Modelo cuadrados gl cuadrdtica F Sig.

1 Regresion 15908.527 2 7954.264 8273.619 .00Q"
Residuo 75.951 79 961
Total 15984.478 81
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Tabla 3.44 Resultados del andlisis de ANOVA para el factor DOCENTES
2017. (cont.)

a. Variable dependiente: DOCENTES
b. Predictores: (Constante), PTC_CPOSG, PTC

Tabla 3.45 Coeficientes de ajuste para el factor DOCENTES 2017.

Coeficientes
Coeficientes no estandarizados estandarizados
Modelo B Error estandar Beta t Sig.
1 (Constante) -.551 .372 -1.481 .143
PTC .549 011 .635 49,546 .000
PTC CPOSG 493 .015 415 32.422 .000

a. Variable dependiente: DOCENTES

Tabla 3.46 Coeficientes de correlacion para el factor DOCENTES 2017.

R cuadrado Error estandar
Modelo R R cuadrado ajustado de la estimacion Durbin-Watson
1 .9982 .995 .995 .98051 1.230

a. Predictores: (Constante), PTC_CPOSG, PTC

b. Variable dependiente: DOCENTES

Para el factor ALUMNOS se muestran los resultados de la regresion

lineal multiple en las tablas 3.47, 3.48 y 3.49, que corresponden al andlisis de

ANOVA, los coeficientes de correlacion y el coeficiente de regresion,

respectivamente.
Tabla 3.47 Resultados del analisis de ANOVA para el factor ALUMNOS
2017.
Suma de Media

Modelo cuadrados gl cuadratica F Sig.

1 Regresion 62.094 2 31.047 7742.319 .00Q"
Residuo 317 79 .004
Total 62.411 81

a. Variable dependiente: ALUMNOS

b. Predictores: (Constante), RESIDEN, SERV_SOC
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Tabla 3.48 Coeficientes de ajuste para el factor ALUMNOS 2017.

Coeficientes
Coeficientes no estandarizados estandarizados
Modelo B Error estandar Beta t Sig.
1 (Constante) -171 .025 -6.702| .000
SERV_SOC .022 .000 467 46.540| .000
RESIDEN .032 .000 .644 64.158 | .000

a. Variable dependiente: ALUMNOS

Tabla 3.49 Coeficientes de correlacion para el factor ALUMNOS 2017.

R cuadrado Error estandar
Modelo R R cuadrado ajustado de la estimacion Durbin-Watson
1 .9972 .995 .995 .06332 1.375

a. Predictores: (Constante), RESIDEN, SERV_SOC
b. Variable dependiente: ALUMNOS

Para el factor INSTITUCION se muestran los resultados de la regresion
lineal multiple en las tablas 3.50, 3.51 y 3.52, que corresponden al analisis de
ANOVA, los coeficientes de correlacion y el coeficiente de regresion,
respectivamente.

Tabla 3.50 Resultados del analisis de ANOVA para el factor INSTITUCION

2017.
Suma de Media
Modelo cuadrados gl cuadratica F Sig.
1 Regresion 21230.242 3 7076.747 1910.390 .000P
Residuo 288.939 78 3.704
Total 21519.181 81

a. Variable dependiente: INSTITUCION
b. Predictores: (Constante), INDICE_DE_ABSORCION,
PROGRAMAS EDUCATIVOS TOTALES, MATRICULA TOTAL

Tabla 3.51 Coeficientes de ajuste para el factor INSTITUCION 2017
Coeficientes no Coeficientes
estandarizados estandarizados
Error
Modelo B estandar Beta t Sig.
1| (Constante) -1.227 1.372 -.894|.374
PROGRAMAS EDUCATIVOS TOTALES .662 .022 .661 | 29.967 | .000
MATRICULA_TOTAL .259 .019 .312|13.326 | .000
INDICE_DE_ABSORCION -.091 .013 -.112| -7.077.000
a. Variable dependiente: INSTITUCION

131



Tabla 3.52 Coeficientes de correlacion para el factor INSTITUCION 2017.

R cuadrado Error estandar
Modelo R R cuadrado ajustado de la estimacion Durbin-Watson
1 .9932 .987 .986 1.92467 1.944

a. Predictores: (Constante), INDICE_DE_ABSORCION, PROGRAMAS_EDUCATIVOS_TOTALES,
MATRICULA_TOTAL

b. Variable dependiente: INSTITUCION

Para el factor INVESTIGADORES se muestran los resultados de la

regresion lineal multiple en las tablas 3.53, 3.54 y 3.55, que corresponden al

analisis de ANOVA, los coeficientes de correlacion y el coeficiente de

regresion, respectivamente.

Tabla 3.53 Resultados del analisis de ANOVA para el factor

INVESTIGADORES 2017.

Suma de Media
Modelo cuadrados gl cuadrética F Sig.
1 Regresion 20530.070 2 10265.035 1064.184 .000"
Residuo 762.027 79 9.646
Total 21292.097 81

a. Variable dependiente: INVESTIGADORES

b. Predictores: (Constante), CA, SNI

Tabla 3.54 Coeficientes de ajuste para el factor INVESTIGADORES 2017.

Coeficientes
Coeficientes no estandarizados estandarizados
Modelo B Error estandar Beta t Sig.
1 (Constante) 11.372 .505 22.540 .000
SNI 454 .027 .550 16.971 .000
CA .455 .030 .498 15.375 .000

a. Variable dependiente: INVESTIGADORES

Tabla 3.55 Coeficientes de correlacion para el factor INVESTIGADORES 2017.

R cuadrado Error estandar
Modelo R R cuadrado ajustado de la estimacion Durbin-Watson
1 .9822 .964 .963 3.10579 1.475

a. Predictores: (Constante), CA, SNI

b. Variable dependiente: INVESTIGADORES
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Con base en las tablas 3.44 a 3.55 se obtuvieron los modelos de
regresion lineal multiple para cada factor como variable dependiente y sus
respectivos indicadores como variables independientes, asi como el modelo

global predictor del indice. Este resumen se muestra en la tabla 3.56.

Tabla 3.56 Resumen de ecuaciones propuestas para calcular cada factor y
el indice del modelo 2017.

ECUACIONES DE REGRESION PARA ESTIMAR CADA UNO DE LOS
FACTORES DEL MODELO 2017.

DOCENTES = 0.549 = PTC + 0.493 * PTC_CPOSG — 0.551

ALUMNOS = 0.032 * RESIDEN + 0.022 x SERV_SOCIAL — 0.171

INSTITUCION
= 0.662 x PROGRAMAS_EDUCATIVOS_TOTALES + 0.259
* MATRICULA_TOTAL — 0.091 * INDICE_DE_ABSORCION
—1.227

INVESTIGADORES = 0.454 * SNI + 0.455 * CA + 11.372

MODELO GLOBAL PARA OBTENER EL INDICE

DOCENTES + ALUMNOS + INSTITUCION + INVESTIGADORES

INDICE = 53701

En la tabla 3.57 se muestran los indices obtenidos con el software SPSS
y los indices obtenidos con el modelo de regresién lineal multiple propuesto
para 2017.
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Tabla 3.57. Comparacion de indices obtenidos con el software SPSS y con
el modelo de regresion lineal multiple para 2017.
INDICE
iNDICE OBTENIDO CON
Tecnoldgico EL MODELO DE
g con™ | |BESKESON
SOFTWARE

Instituto Tecnoldgico de Celaya 1.00 1.00
Instituto Tecnolégico de Tijuana 0.89 0.88
Instituto Tecnoldgico de Morelia 0.84 0.85
Instituto Tecnoldgico de Durango 0.76 0.76
Instituto Tecnoldgico de Ciudad Madero 0.70 0.70
Instituto Tecnoldgico de Orizaba 0.69 0.69
Instituto Tecnoldgico de Veracruz 0.66 0.67
Instituto Tecnolégico de Chihuahua 0.66 0.67
Instituto Tecnoldgico de Aguascalientes 0.66 0.66
Instituto Tecnoldgico de La Laguna 0.64 0.64
Instituto Tecnoldgico de Mérida 0.61 0.61
Instituto Tecnolégico de Oaxaca 0.56 0.56
Instituto Tecnoldgico de Tuxtla Gutiérrez 0.55 0.55
Instituto Tecnolégico de Toluca 0.54 0.55
Instituto Tecnolégico de Hermosillo 0.53 0.54
Instituto Tecnoldgico de Ciudad Juarez 0.54 0.54
Instituto Tecnoldgico de San Luis Potosi 0.53 0.54
Instituto Tecnoldgico de Ciudad Guzman 0.52 0.53
Instituto Tecnoldgico de Puebla 0.52 0.52
Instituto Tecnoldgico de Conkal 0.49 0.51
Instituto Tecnoldgico de Ciudad Victoria 0.50 0.51
Instituto Tecnoldgico de Saltillo 0.50 0.50
Instituto Tecnoldgico de Villahermosa 0.50 0.50
Instituto Tecnoldgico Culiacan 0.48 0.48
Instituto Tecnoldgico de Tuxtepec 0.47 0.48
Instituto Tecnoldgico de Zacatepec 0.46 0.47
Instituto Tecnoldgico de Apizaco 0.46 0.47
Instituto Tecnoldgico de Parral 0.45 0.46
Instituto Tecnoldgico de Tepic 0.46 0.46
Instituto Tecnoldgico de Chetumal 0.44 0.45
Instituto Tecnoldgico de Querétaro 0.45 0.45
Instituto Tecnoldgico del Valle de Oaxaca 0.42 0.44
Instituto Tecnoldgico del Valle del Yaqui 0.42 0.44
Instituto Tecnoldgico de Los Mochis 0.43 0.43
Instituto Tecnoldgico de Ledn 0.42 0.43
Instituto Tecnoldgico de Nuevo Laredo 0.42 0.43
Instituto Tecnoldgico de Tehuacan 0.42 0.43
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Tabla 3.57. Comparacion de indices obtenidos con el software SPSS y con
el modelo de regresion lineal maltiple para 2017. (cont.)
INDICE
iNDICE OBTENIDO CON
Tecnoldgico EL MODELO DE
g con™ | |BESKESON
SOFTWARE

Instituto Tecnoldgico de Nuevo Ledn 0.42 0.43
Instituto Tecnolégico de Campeche 0.41 0.42
Instituto Tecnoldgico de Pachuca 0.41 0.42
Instituto Tecnoldgico de Mexicali 0.41 0.42
Instituto Tecnolégico de Nogales 0.40 0.41
Instituto Tecnoldgico de La Paz 0.40 0.41
Instituto Tecnoldgico de Colima 0.40 0.41
Instituto Tecnoldgico de Roque 0.39 0.41
Instituto Tecnoldgico de Tlalnepantla 0.39 0.40
Instituto Tecnolégico de Mazatlan 0.38 0.40
Instituto Tecnoldgico de Matamoros 0.37 0.39
Instituto Tecnoldgico de Cerro Azul 0.37 0.38
Instituto Tecnoldgico de Ciudad Cuauhtémoc 0.37 0.38
Instituto Tecnolégico de Ciudad Cuauhtémoc 0.37 0.38
Instituto Tecnolégico de Chihuahual ll 0.36 0.38
Instituto Tecnoldgico de Cancun 0.35 0.36
Instituto Tecnoldgico Acapulco 0.35 0.36
Instituto Tecnoldgico del Istmo 0.35 0.35
Instituto Tecnoldgico de Zitdcuaro 0.33 0.35
Instituto Tecnoldgico de Comitan 0.32 0.34
Instituto Tecnoldgico de Ciudad Valles 0.32 0.34
Instituto Tecnoldgico de Cuautla 0.32 0.34
Instituto Tecnoldgico de Jiquilpan 0.32 0.33
Instituto Tecnoldgico de Boca del Rio 0.31 0.33
Instituto Tecnoldgico de Zacatecas 0.32 0.33
Instituto Tecnoldgico de Minatitlan 0.30 0.31
Instituto Tecnoldgico de Altamira 0.29 0.31
Instituto Tecnoldgico de Reynosa 0.29 0.31
Instituto Tecnoldgico de Tapachula 0.29 0.30
Instituto Tecnoldgico de la Piedad 0.28 0.30
Instituto Tecnoldgico de Chilpancingo 0.28 0.30
Instituto Tecnoldgico de San Juan del Rio 0.28 0.30
Instituto Tecnoldgico de Piedras Negras 0.28 0.30
Instituto Tecnoldgico de Ensenada 0.27 0.28
Instituto Tecnoldgico de Huejutla 0.26 0.28
Instituto Tecnoldgico de Iguala 0.25 0.28
Instituto Tecnoldgico de Delicias 0.26 0.28
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Tabla 3.57. Comparacion de indices obtenidos con el software SPSS y con
el modelo de regresion lineal maltiple para 2017. (cont.)
INDICE
p OBTENIDO CON
Tecnolégico et EL MODELO DE
g con™ | |BESKESON

SOFTWARE
Instituto Tecnoldgico de Pinotepa 0.24 0.26
Instituto Tecnoldgico de Ocotldn 0.20 0.22
Instituto Tecnoldgico de Matehuala 0.20 0.22
Instituto Tecnoldgico de Gustavo A. Madero 0.12 0.14
Instituto Tecnoldgico de Salina Cruz 0.11 0.14
Instituto Tecnoldgico de Tldhuac 0.11 0.13
Instituto Tecnoldgico de Iztapalapa 0.06 0.09
Instituto Tecnoldgico de Tlahuac Il 0.05 0.08

Los resultados que se obtuvieron con el modelo de regresion son
bastante acertados, ya que al obtener los errores entre los dos indices se
observa que son muy pequefios, lo cual se verifica con los coeficientes de

correlacién que se obtuvieron en los cuatro factores del modelo propuesto.

3.2.3 Andlisis factorial confirmatorio para 2018

3.2.3.1 Modelo de covarianzas

A partir del modelo propuesto en la figura 3.1, se hizo el andlisis factorial
confirmatorio para validar el modelo de la doctora Cornejo, para esto se utilizé
el programa AMOS 22, con él se obtuvo la representacion de las covarianzas
entre las variables de los factores y entre los factores que se obtuvieron del

analisis factorial exploratorio.

Para el aflo 2018, se obtuvo el modelo que aparece en la figura 3.8, el
cual se sometio a la validacion con AMOS para encontrar si se ajusta al modelo
propuesto por la doctora Cornejo, para esto se utilizd el plug in Model fit
Measures, de Gaskin (2016), con el que se obtuvieron los resultados de la tabla
3.58.
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Figura 3.10 Resultados de covarianzas entre las variables que
provienen del analisis factorial exploratorio para 2018 con AMOS.
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Tabla 3.58 Resultados de la validacion del modelo 2018.

Model Fit Measures
Measure | Estimate | Threchold | Interpretation
oM | 3108 - -
DF | - -
CMINDF| 1479 |Betweenland3|  Excellest
CFL 0473 A& Ecellent
SRAR | Q0TS <008 Exzellest
EMSEA | 00T !l Acceptablz
PCiose | 0211 A Ensellent

Comgratelations, yoror stodel fit is acoeptable

CutoffCriferia®
Measure | Terrible | Acceptable | Excellent
CMINDF| >3 >3 »]
CH a9 4% A5
SEME | s000 | =008 a0
EABES | 008 06 <06
Pllse | <0l a0 X005

*Note: Ho and Benler (1999, "Cotoff Critersa for Fit Indenes m Covariance Strocters Anafysss: Co

soliéefy evidence. add the RMSEA<D.06.

Gaskin y Lim (2016), "Model Fit Measures", AMOS Plugin.

Los resultados muestran que el modelo cumple perfectamente con los
criterios de validez de Hu y Bentler (1999), segun lo indica la tabla 3.58 (Cutoff

Criteria).

También se analiz6 la confiabilidad y validez para el modelo, para esto
se utilizé la herramienta Excel Stat tools de Gaskin (2016), la cual se muestra

en la tabla 3.59, en la cual se muestra que se cumplen los criterios de

confiabilidad y validez para el modelo de la tabla 2.5.
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Tabla 3.59 Validez y confiabilidad del modelo para 2018.

‘CR AVE MSV MaxR(H) |INSTITUCION |INVESTIGADORES | DOCENTEJALUMNOS
INSTITUCION 0.593 0.644 0.750 0.923 0.802
INVESTIGADORES 0.838 0.722 0.750 0.839 0.866 0.850
DOCENTES 0.885 0.795 0.325 0.944 0.306 0.570 0.892
ALUMNOS 0.725 0.587 0.082 0.899 -0.065 -0.048 0.286 0.766

VALIDITY CONCERNS

Discriminant Validity: the square root of the AVE for INSTITUCION is less than the absolute value of the correlations with another factor.
Discriminant Validity: the square root of the AVE for INVESTIGADORES is less than the absolute value of the correlations with another factor.
Reliability: the CR for INSTITUCION is less than 0.70.

Convergent Validity: the CR for INSTITUCION is less than the AVE.

Discriminant Validity: the AVE for INSTITUCION is less than the MSV.

Discriminant Validity: the AVE for INVESTIGADORES is less than the MSV.

3.2.3.2 Carga factorial calculada para cada tecnoldgico

Con el modelo propuesto y validado se obtuvieron los resultados de la
tabla 3.60, donde se hizo el calculo de la carga factorial de cada uno de los
factores involucrados por tecnolégico. La columna final corresponde a la suma
de los cuatro factores y los tecnolégicos se ordenaron de mayor a menor de
acuerdo con el puntaje obtenido, donde se observa que el Instituto Tecnoldgico
de Celaya muestra el puntaje mas alto de 217.42.

Tabla 3.60 Carga factorial calculada para cada tecnolégico en 2018.
CARGAS POR FACTOR

ALUMN | INSTITU INVESTI INDICE
TECNOLOGICO 0s CION | DOCENTES | GADORES | TOTAL
Instituto Tecnolégico de Celaya 2.30 70.90 57.75 86.47 | 217.42
Instituto Tecnolégico de Tijuana 227 99.62 28.65 75.96 | 206.50
Instituto Tecnolégico de Morelia 3.64 66.93 55.79 66.16 | 192.52
Instituto Tecnolégico de Ciudad 176.14
Madero 5.55 58.47 53.61 58.51 '
Instituto Tecnoldgico de La 175.72
Laguna 3.43 68.02 46.59 57.68 '
Instituto Tecnoldgico de
Orizaba 3.86 41.64 64.08 50.48 160.06
Instituto Tecnoldgico de
Durango 3.82 64.20 32.2 50.86 151.08
Instituto Tecnoldgico de 145.70
Aguascalientes 3.85 50.80 42.89 48.16 '
Instituto Tecnoldgico de
Veracruz 1.69 44.13 46.11 48.56 140.49
Instituto Tecnoldgico de 133.74
Chihuahua 2.90 35.26 55.32 40.26 '
Instituto Tecnologico de Mérida 1.60 51.83 33.29 44.31| 131.03
Instituto Tecnoldgico de 122 72
Hermosillo 4.16 41.98 38.39 38.19 '
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Tabla 3.60 Carga factorial calculada para cada tecnoldgico en 2018. (cont.)
CARGAS POR FACTOR

Instituto Tecnoldgico de Tuxtla 121.37
Gutiérrez 2.69 43.67 37 38.01 '
Instituto Tecnoldgico de Ciudad 120.26
Juérez 2.73 52.63 30.66 34.24 '
Instituto Tecnoldgico de Saltillo 3.64 47.94 31.04 37.09| 119.71
Instituto Tecnolégico de Ciudad 117.87
Guzman 4.05 27.67 56.2 29.95 '
Instituto Tecnoldgico de Toluca 2.66 40.72 37.79 36.16 | 117.33
Instituto Tecnoldgico de 116.50
Oaxaca 3.22 39.85 40.89 32.54 '
Instituto Tecnoldgico de 114.73
Tlalnepantla 3.13 25.60 56.36 29.64 '
Instituto Tecnoldgico de Conkal 3.40 19.31 54.72 32.8| 110.23
Instituto Tecnolégico de Ciudad 107.06
Victoria 3.51 34.65 38.23 30.67 '
Instituto Tecnoldgico de Puebla 2.97 33.11 39.92 30.84| 106.84
Instituto Tecnoldgico de 106.71
Villahermosa 1.49 42.93 30.08 32.21 '
Instituto Tecnolégico de San 106.63
Luis Potosi 3.22 41.08 32.41 29.92 '
Instituto Tecnolégico de Tepic 1.80 38.58 31.95 32.69| 105.02
Instituto Tecnoldgico de 104.47
Zacatepec 3.14 34.99 36.02 30.32 )
Instituto Tecnoldgico de 102.65
Apizaco 2.60 33.60 35.79 30.66 '
Instituto Tecnolégico de
Tuxtepec 315|  26.77 41.24 31.33| 10249
Instituto Tecnolégico de 102.05
Querétaro 3.60 41.20 29.07 28.18 '
Instituto Tecnolégico de 99.60
Chetumal 2.88 35.75 32.44 28.53 '
Instituto Tecnoldgico de 99.44
Mexicali 2.55 39.58 29.85 27.46 '
Instituto Tecnolégico del Valle 98.60
de Oaxaca 3.90 13.90 57.02 23.78 )
Instituto Tecnoldgico de 97 84
Pachuca 2.92 37.52 31.56 25.84 '
Instituto Tecnoldgico de 96.55
Culiacan 3.48 40.15 26.12 26.8 '
Instituto Tecnolégico de Parral 2.64 27.02 42.92 23.06| 95.64
Instituto Tecnoldgico de Colima 3.44 29.31 38.47 24.35| 95.57
Instituto Tecnoldgico de Los 93.81
Mochis 2.26 39.60 28.74 23.21 '
Instituto Tecnolégico de Ledn 3.73 28.50 37.8 23.1| 93.13
Instituto Tecnolégico de Nuevo 90.64
Ledn 1.89 24.96 37.99 25.8 '
Instituto Tecnolégico de 90.09
Tehuacan 2.06 30.03 31.33 26.67 '
Instituto Tecnoldgico de La Paz 3.22 27.82 34.51 24.16| 89.71
Instituto Tecnolégico de Roque 1.84 23.25 33.44 30.33| 88.86
Instituto Tecnolégico de Cerro 88.36
Azul 4.50 23.41 40.06 20.39 '
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Tabla 3.60 Carga factorial calculada para cada tecnoldgico en 2018. (cont.)
CARGAS POR FACTOR

Instituto Tecnoldgico de 87.11
Nogales 2.56 24.18 33.89 26.48 '
Instituto Tecnoldgico de 86.40
Chihuahua Il 2.59 21.99 39.71 22.11 '
Instituto Tecnolo6gico del Valle 85.74
del Yaqui 3.81 15.74 46.93 19.26 '
Instituto Tecnoldgico de 83.44
Campeche 2.35 20.35 38.86 21.88 '
Instituto Tecnoldgico de 81.76
Matamoros 4.31 31.22 26.02 20.21 '
Instituto Tecnoldgico de Nuevo 29.09
Laredo 3.35 25.05 33.29 17.4 '
Instituto Tecnolégico de Ciudad 28.74
Cuauhtémoc 2.47 31.02 25.77 19.48 '
Instituto Tecnolégico de Ciudad 28.74
Cuauhtémoc 2.47 31.02 25.77 19.48 '
Instituto Tecnoldgico de 78.31
Cuautla 2.53 14.94 43.06 17.78 '
Instituto Tecnoldgico de 7753
Zacatecas 6.07 23.26 34.79 13.41 '
Instituto Tecnolégico de Ciudad 76.77
Valles 3.73 17.14 37.22 18.68 '
Instituto Tecnolégico de 75.75
Zitdcuaro 3.22 23.87 29.05 19.61 '
Instituto Tecnolégico de 74.98
Mazatlan 3.55 16.80 35.86 18.77 '
Instituto Tecnoldgico Acapulco 2.05 22.06 27.86 18.83| 70.80
Instituto Tecnoldgico de 69.79
Comitan 4.19 22.16 28.57 14.87 '
Instituto Tecnoldgico de 69.53
Piedras Negras 2.94 15.48 34.8 16.31 '
Instituto Tecnoldgico de 69.18
Tapachula 4.07 16.38 34.43 14.3 '
Instituto Tecnoldgico de 68.33
Altamira 5.66 12.82 37.36 12.49 '
Instituto Tecnolégico de 66.83
Cancuin 3.34 24.71 23.1 15.68 '
Instituto Tecnolégico de 65.93
Chilpancingo 3.86 9.90 40.39 11.78 '
Instituto Tecnolégico de 63.96
Reynosa 3.00 26.64 19.8 14.52 '
Instituto Tecnolégico de 6211
Minatitlan 3.88 24.45 21.12 12.66 '
Instituto Tecnoldgico de la 61.99
Piedad 3.42 14.39 32.4 11.78 )
Instituto Tecnoldgico de San 61.84
Juan del Rio 3.53 12.95 31.27 14.09 '
Instituto Tecnolégico de Iguala 3.05 0.78 33.29 15.19| 61.31
Instituto Tecnoldgico del Istmo 3.59 23.10 2211 12.24| 61.04
Instituto Tecnoldgico de 57 63
Jiquilpan 3.03 15.73 27.54 11.33 )
Instituto Tecnoldgico de 5719
Delicias 2.23 15.33 27.62 12.01 '
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Tabla 3.60 Carga factorial calculada para cada tecnoldgico en 2018. (cont.)

CARGAS POR FACTOR

Instituto Tecnol6gico de Boca

del Rio 1.08 28.26 8.24 17.63 55.21
Instituto Tecnoldgico de 55.02
Ensenada 1.54 26.15 10.42 16.91 )
Instituto Tecnoldgico de 53.89
Pinotepa 2.92 11.90 28.48 10.59 '
Instituto Tecnoldgico de 47.55
Huejutla 1.91 6.44 28.84 10.36 '
Instituto Tecnoldgico de 45.40
Gustavo A. Madero 2.72 9.61 24.06 9.01 '
Instituto Tecnoldgico de 4433
Matehuala 5.50 7.90 25.85 5.08 '
Instituto Tecnoldgico de 1216
Ocotlan 3.71 10.33 21.47 6.65 '
Instituto Tecnoldgico de o5 73
Tlahuac 1.65 11.81 6.7 5.57 '
Instituto Tecnolégico de Salina 25 59
Cruz 2.29 11.30 7.51 4.49 '
Instituto Tecnoldgico de 1555
Tlahuac Il 2.92 6.31 5.21 1.11 '
Instituto Tecnoldgico de 11.75
Iztapalapa 2.44 6.97 1.53 0.81 '

En la figura 3.9 se muestra la grafica con los pesos de cada factor en el

modelo expresados en porcentajes; se observa que el factor predominante es
el de DOCENTES con un 36.6% de efecto, seguido del factor INSTITUCION
con un 32.14%, después el factor INVESTIGADORES con un 27.91% de
participacion y por ultimo el factor ALUMNOS con un peso de 3.36%.
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Figura 3.11 Ponderacion de cada factor en el modelo del indice global 2018.

Ponderacion de cada factor del modelo en el
indice global 2018

ALUMNOS
3%

INVESTIGADORES
28%

En la figura 3.10 se muestran los resultados del Tecnologico de Celaya,
donde se observa que el 40% de efecto de los indicadores corresponde al
factor INVESTIGADORES, el cual est4 conformado por los indicadores SNI y
CA, el 33% al factor INSTITUCION, el cual contiene los indicadores
PROGRAMAS EDUCATIVOS TOTALES, MATRICULA TOTAL e INDICE DE
ABSORCION; el 26% por el factor DOCENTES, el cual contiene los
indicadores PTC_CPOSG y PTC; y por ultimo, el factor ALUMNOS en un 1%,
el cual contiene los indicadores RESIDEN y SERV_SOC.

Aunque el factor alumnos sigue permaneciendo muy bajo, se puede
observar el beneficio que tienen los estudiantes al verse favorecidos con
docentes altamente capacitados, que tienen actividad docente, y actividad en
la investigacién, generan publicaciones, forman cuerpos académicos Yy
concursan para tener el perfil deseable, etc., lo cual repercute en la generacion
de proyectos de investigacion y que el estudiante adquiera las competencias
relacionadas con esa area para después desempefiarse mejor como
profesionista.
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Figura 3.12 Ponderacion de cada factor en el modelo en el indice del Instituto
Tecnologico de Celaya 2018.

Ponderacion para cada factor para el Instituto
Tecnolégico de Celaya 2018

ALU

INVESTIGADORES
40%

3.2.3.3 Propuesta de indices por tecnoldgico

Como propuso la doctora Cornejo, se normalizaron los indices por
tecnoldgico, de tal forma que el indice mas alto toma el valor de 1, de esta

forma la tabla 3.60 se transformo en la tabla 3.61.

Tabla 3.61 indices por tecnoldgico normalizados para 2018.
iINDICE
) ALUM | INSTITU | DOCEN | INVESTIGAD | NORMALI
TECNOLOGICO NOS CION TES ORES ZADO
Instituto Tecnoldgico de Celaya | 1.06 32.61 26.56 39.77 1.00
Instituto Tecnologico de 104 | 4582 | 13.18 34.94 0.95
Tijuana
Instituto Tecnologico de 167 | 3078 | 2566 30.43 0.89
Morelia
Instituto Tecnolégico de Ciudad 255 26.89 24 66 26.91 0.81
Madero
Instituto Tecnoldgico de La 158 31.29 2143 26.53 0.81
Laguna
Instituto Tecnologico de 178 | 1915 | 29.47 23.22 0.74
Orizaba
Instituto Tecnologico de 176 | 2953 | 1481 23.39 0.69
Durango
Instituto Tecnol6gico de 177 | 2336 | 1973 22.15 0.67
Aguascalientes
Instituto Tecnoldgico de 078 | 2030 | 21.21 2233 0.65
Veracruz

144



Tabla 3.61 indices por tecnolégico normalizados para 2018. (cont.)

INDICE

ALUM | INSTITU | DOCEN | INVESTIGAD | NORMALI
TECNOLOGICO NOS CION TES ORES ZADO
Instituto Tecnologico de 133 | 1622 | 25.44 18.52 0.62
Chihuahua
Instituto Tecnolégico de Mérida | 0.74 23.84 15.31 20.38 0.60
Instituto Tecnologico de 191 | 1931 | 17.66 17.57 0.56
Hermosillo
Inst!t,uto Tecnolégico de Tuxtla 124 20.09 17.02 17.48 056
Gutiérrez
Ins’tltuto Tecnoldgico de Ciudad 126 2421 14.10 15.75 055
Juarez
Instituto Tecnolégico de Saltillo | 1.67 22.05 14.28 17.06 0.55
Instltut,o Tecnoldgico de Ciudad 186 12.73 25 85 13.78 054
Guzman
Instituto Tecnoldgico de Toluca | 1.22 18.73 17.38 16.63 0.54
Instituto Tecnolgico de 148 | 1833 | 1881 14.97 0.54
Oaxaca
Instituto Tecnologico de 144 | 1177 | 2592 13.63 0.53
Tlalnepantla
Instituto Tecnoldgico de Conkal | 1.56 8.88 25.17 15.09 0.51
Instituto Tecnologico de Ciudad | 4 g1 | 1594 | 17.58 14.11 0.49
Victoria
Instituto Tecnolégico de Puebla | 1.37 15.23 18.36 14.18 0.49
Instituto Tecnologico de 069 | 19.75 | 13.83 14.81 0.49
Villahermosa
Instituto Tecnologico de San 148 | 1889 | 14.91 13.76 0.49
Luis Potosi
Instituto Tecnolégico de Tepic 0.83 17.74 14.70 15.04 0.48
Instituto Tecnologico de 144 | 1609 | 16.57 13.95 0.48
Zacatepec
Instituto Tecnolgico de 120 | 1545 | 16.46 14.10 0.47
Apizaco
Instituto Tecnologico de 145 | 1231 | 18.97 14.41 0.47
Tuxtepec
Instituto Tecnoldgico de
Querétaro 1.66 18.95 13.37 12.96 0.47
Instituto Tecnologico de 132 | 1644 | 14.92 13.12 0.46
Chetumal
Instituto Tecnologico de 117 | 1820 | 1373 12.63 0.46
Mexicali
Instituto Tecnolégico del Valle 1.79 6.39 26.23 10.94 0.45
de Oaxaca
Instituto Tecnologico de 134 | 1726 | 1452 11.88 0.45
Pachuca
Instituto Tecnologico de 160 | 1847 | 1201 12.33 0.44
Culiacan
Instituto Tecnoldgico de Parral 1.21 12.43 19.74 10.61 0.44
Instituto Tecnoldgico de Colima | 1.58 13.48 17.69 11.20 0.44
Instituto Tecnolégico de Los 104 18.21 13.92 10.68 043

Mochis
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Tabla 3.61 indices por tecnolégico normalizados para 2018. (cont.)

INDICE

ALUM | INSTITU | DOCEN | INVESTIGAD | NORMALI
TECNOLOGICO NOS CION TES ORES ZADO
Instituto Tecnoldgico de Ledn 1.72 13.11 17.39 10.62 0.43
'L”;;'rt]“to Tecnologico de Nuevo | g7 | 1948 | 17.47 11.87 0.42
Instituto Tecnologico de 095 | 1381 | 14.41 12.27 0.41
Tehuacan
Instituto Tecnoldgico de La Paz | 1.48 12.80 15.87 11.11 0.41
Instituto Tecnoldgico de Roque | 0.85 10.69 15.38 13.95 0.41
'A”ZSSIt“tO Tecnologico de Cerro | 5 o7 | 1977 | 18.43 9.38 0.41
Instituto Tecnologico de 118 | 1112 | 1559 12.18 0.40
Nogales
Instituto Tecnologico de 119 | 1011 | 1826 10.17 0.40
Chihuahua Il
Instituto Tecnologlco del Valle 175 794 2158 5.86 0.39
del Yaqui
Instituto Tecnologico de 108 | 936 | 17.87 10.06 0.38
Campeche
Instituto Tecnologico de 198 | 1436 | 11.97 9.30 0.38
Matamoros
Instituto Tecnoldgico de Nuevo 154 1152 15.31 8.00 0.36
Laredo
InstltutolTecnoIogmo de Ciudad 114 14.97 11.85 5.96 0.36
Cuauhtémoc
InstltutorTecnoIogmo de Ciudad 114 14.97 11.85 5.96 0.36
Cuauhtémoc
Instituto Tecnologico de 116 | 687 | 19.80 8.18 0.36
Cuautla
Instituto Tecnologico de 279 | 1070 | 16.00 6.17 0.36
Zacatecas
Instituto Tecnolégico de Ciudad 172 788 17.12 8.59 035
Valles
Instituto Tecnoldgico de 148 | 1098 | 13.36 9.02 0.35
Zitdcuaro
Instituto Tecnologico de 163 | 773 | 16.49 8.63 0.34
Mazatlan
Instituto Tecnoldgico Acapulco | 0.94 10.15 12.81 8.66 0.33
Instituto Tecnologico de 193 | 1019 | 13.14 6.84 0.32
Comitan
Instituto Tecnologico de 135 | 712 | 1601 7.50 0.32
Piedras Negras
Instituto Tecnologico de 1.87 753 | 15.84 6.58 0.32
Tapachula
Instituto Tecnolgico de 260 | 590 | 17.18 5.74 0.31
Altamira
Instituto Tecnologico de 154 | 1137 | 1062 7.21 0.31
Cancun
Instituto Tecnolgico de 178 | 455 | 1858 5.42 0.30
Chilpancingo
Instituto Tecnologico de 138 | 1225 | 911 6.68 0.29
Reynosa
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Tabla 3.61 indices por tecnolégico normalizados para 2018. (cont.)

INDICE

ALUM | INSTITU | DOCEN | INVESTIGAD | NORMALI
TECNOLOGICO NOS CION TES ORES ZADO
Instituto Tecnologico de 178 | 1125 | 971 5.82 0.29
Minatitlan
Instituto Tecnolégico de la 1.57 6.62 | 14.90 5.42 0.29
Piedad
Instituto Te,cnolog|co de San 162 596 14.38 6.48 028
Juan del Rio
Instituto Tecnolégico de Iguala 1.40 4.50 15.31 6.99 0.28
Instituto Tecnoldgico del Istmo 1.65 10.62 10.17 5.63 0.28
Instituto Tecnologico de 1.39 723 | 12.67 5.21 0.27
Jiquilpan
Instituto Tecnologico de 1.03 705 | 12.70 5.52 0.26
Delicias
Instltqto Tecnolégico de Boca 0.50 13.00 3.79 8.11 0.25
del Rio
Instituto Tecnologico de 071 | 1203 | 479 7.78 0.25
Ensenada
Instituto Tecnologico de 1.34 547 | 13.10 4.87 0.25
Pinotepa
Instituto Tecnologico de 088 | 296 | 1326 4.76 0.22
Huejutla
Instituto Tecnolégico de
Gustavo A. Madero 1.25 4.42 11.07 4.14 0.21
Instituto Tecnologico de 253 | 363 | 11.89 234 0.20
Matehuala
Instituto Tecnologico de 171 | 475 9.87 3.06 0.19
Ocotlan
Instituto Tecnologico de 076 | 543 3.08 256 0.12
Tlahuac
Icr;rsutguto Tecnoldgico de Salina 105 520 3.45 207 0.12
Instituto Tecnologico de 134 | 290 2.40 0.51 0.07
Tlahuac Il
Instituto Tecnolégico de 112 391 0.70 0.37 0.05
Iztapalapa

En la tabla 3.61 se observa que, de acuerdo a los criterios establecidos
por la doctora Cornejo los cuales indican que cuando el valor del indice sea 1
corresponde al maximo puntaje alcanzado por la institucion, los tecnoldgicos
tendran un desempeiio aceptable si logran un indice mayor o igual a 0.7, que
en este caso son 6, lo cual corresponde al 7.3% de la muestra; 14 tecnolégicos
tuvieron un desempefio suficiente al encontrarse en un intervalo de 0.5 a 0.7
(17% de la muestra); 43 tuvieron un desempefio insuficiente entre 0.3 y 0.49
(52.4% de la muestra) y el resto tuvieron un indice menor a 0.3, lo cual

corresponde al 23.3% de la muestra.
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3.2.3.4 Generacion del modelo predictor

Para generar el modelo que prediga el indice de cualquier tecnoldgico,
se propuso un modelo lineal, y mediante regresion lineal multiple se estimaron
los coeficientes del modelo para cada factor.

Para el factor DOCENTES se muestran los resultados de la regresion
lineal multiple en las tablas 3.62, 3.63 y 3.64, que corresponden al andlisis de

ANOVA, los coeficientes de correlacion y el coeficiente de regresion,

respectivamente.
Tabla 3.62 Resultados del analisis de ANOVA para el factor DOCENTES
2018.
Suma de Media

Modelo cuadrados gl cuadrdtica F Sig.

1 Regresién 11998.472 2 5999.236 19636.251 .000P
Residuo 24.136 79 .306
Total 12022.608 81

a. Variable dependiente: DOCENTES

b. Predictores: (Constante), PTC_CPOSG, PTC

Tabla 3.63 Coeficientes de ajuste para el factor DOCENTES 2018.

Coeficientes no estandarizados | Coeficientes estandarizados
Modelo B Error estandar Beta t Sig.
1| (Constante) 11 .220 .503| .616
PTC .106 .006 .135| 16.744| .000
PTC CPOSG .968 .009 .889 | 109.931 | .000

a. Variable dependiente: DOCENTES

Tabla 3.64 Coeficientes de correlacion para el factor DOCENTES

2018.

R cuadrado Error estandar
Modelo R R cuadrado ajustado de la estimacion | Durbin-Watson
1 .9992 .998 .998 .55274 1.790

a. Predictores: (Constante), PTC_CPOSG, PTC
b. Variable dependiente: DOCENTES

Para el factor ALUMNOS se muestran los resultados de la regresion

lineal multiple en las tablas 3.65, 3.66 y 3.67, que corresponden al analisis de
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ANOVA, los coeficientes de correlacion y el coeficiente de regresion,

respectivamente.
Tabla 3.65 Resultados del analisis de ANOVA para el factor ALUMNOS
2018.
Suma de Media
Modelo cuadrados gl cuadratica F Sig.
1 Regresion 73.741 2 36.870 25192.424 .000P
Residuo 116 79 .001
Total 73.857 81
a. Variable dependiente: ALUMNOS
b. Predictores: (Constante), SERV_SOC, RESIDEN
Tabla 3.66 Coeficientes de ajuste para el factor ALUMNOS 2018.
Coeficientes
Coeficientes no estandarizados estandarizados
Modelo B Error estandar Beta t Sig.
1 (Constante) .064 .015 4.195| .00
RESIDEN .004 .000 .078 15.159| .000
SERV_SOC .046 .000 .958 186.301| .000
a. Variable dependiente: ALUMNOS

Tabla 3.67 Coeficientes de correlacion para el factor ALUMNOS 2018.

R cuadrado Error estandar
Modelo R R cuadrado ajustado de la estimacion | Durbin-Watson
1 .9992 .998 .998 .03826 1.773

a. Predictores: (Constante), SERV_SOC, RESIDEN

b. Variable dependiente: ALUMNOS

Para el factor INSTITUCION se muestran los resultados de la regresion

lineal multiple en las tablas 3.68, 3.69 y 3.70, que corresponden al analisis de

ANOVA, los coeficientes de correlacion y el coeficiente de regresion,

respectiv

amente.

INSTITUCION 2018.

Tabla 3.68 Resultados del analisis de ANOVA para el factor

Suma de Media
Modelo cuadrados gl cuadrdtica F Sig.
1 Regresion 22933.693 3 7644.564| 2605.269 .000°
Residuo 228.873 78 2.934
Total 23162.567 81

a. Variable dependiente: INSTITUCION

b. Predictores: (Constante), INDICE_DE_ABSORCION,
PROGRAMAS EDUCATIVOS TOTALES, MATRICULA TOTAL
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Tabla 3.69 Coeficientes de ajuste para el factor INSTITUCION 2018. (cont.)

Coeficientes no Coeficientes
estandarizados estandarizados
Error

Modelo B estandar Beta t Sig.
1| (Constante) -1.666 1.229 -1.355(.179
PROGRAMAS EDUCATIVOS TOTALES .813 .021 .758 | 38.874 | .000
MATRICULA TOTAL .190 .016 .231(11.730.000
INDICE DE. ABSORCION -.064 .012 -.073 | -5.484 | .000

a. Variable dependiente: INSTITUCION

Tabla 3.70 Coeficientes de correlacion para el factor INSTITUCION

2018.

R cuadrado Error estandar
Modelo R R cuadrado ajustado de la estimacién | Durbin-Watson
1 .9952 .990 .990 1.71297 1.855

a. Predictores: (Constante), INDICE_DE_ABSORCION,
PROGRAMAS EDUCATIVOS TOTALES, MATRICULA_TOTAL

b. Variable dependiente: INSTITUCION

Para el factor INVESTIGADORES se muestran los resultados de la

regresion lineal multiple en las tablas 3.71, 3.72 y 3.73, que corresponden al

analisis de ANOVA, los coeficientes de correlacion y el coeficiente de

regresion, respectivamente.

Tabla 3.71 Resultados del analisis de ANOVA para el factor
INVESTIGADORES 2018.

Suma de Media
Modelo cuadrados gl cuadratica Sig.
1 Regresion 18902.841 2 9451.420 506.127 .000°
Residuo 1475.245 79 18.674
Total 20378.086 81

a. Variable dependiente: INVESTIGADORES

b. Predictores: (Constante), CA, SNI

Tabla 3.72 Coeficientes de ajuste para el factor INVESTIGADORES 2018.

Coeficientes
Coeficientes no estandarizados estandarizados
Modelo B Error estandar Beta t Sig.
1 (Constante) 11.845 .719 16.483 .000
SNI 451 .036 .552 12.614 .000
CA 447 .040 .486 11.104 .000

a. Variable dependiente: INVESTIGADORES
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Tabla 3.73 Coeficientes de correlacion para el factor
INVESTIGADORES 2018.

R cuadrado Error estandar
Modelo R R cuadrado ajustado de la estimacion | Durbin-Watson
1 .9632 .928 .926 4.32134 1.581

a. Predictores: (Constante), CA, SNI
b. Variable dependiente: INVESTIGADORES

Con base en las tablas 3.62 a 3.73 se obtuvieron los modelos de
regresion lineal multiple para cada factor como variable dependiente y sus
respectivos indicadores como variables independientes, asi como el modelo

global predictor del indice. Este resumen se muestra en la tabla 3.74.

Tabla 3.74 Resumen de ecuaciones propuestas para calcular cada factor y
el indice del modelo 2018.

ECUACIONES DE REGRESION PARA ESTIMAR CADA UNO DE LOS
FACTORES DEL MODELO 2018.

DOCENTES = 0.106 = PTC + 0.968 *« PTC_CPOSG + 0.111

ALUMNOS = 0.004 = RESIDEN + 0.046 * SERV_SOCIAL + 0.064

INSTITUCION
= 0.813 * PROGRAMAS_EDUCATIVOS_TOTALES + 0.19
* MATRICULA_TOTAL — 0.064 x INDICE_DE_ABSORCION
— 1.666

INVESTIGADORES = 0.451 * SNI + 0.447 * CA + 11.845

MODELO GLOBAL PARA OBTENER EL INDICE

DOCENTES + ALUMNOS + INSTITUCION + INVESTIGADORES
217.42

INDICE =
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En la tabla 3.75 se muestran los indices obtenidos con el software SPSS

y los indices obtenidos con el modelo de regresién lineal multiple propuesto

para 2018.

Tabla 3.75 Comparacién de indices obtenidos con el software SPSS y con
el modelo de regresion lineal multiple para 2018.

TECNOLOGICO

INDICE OBTENIDO
CON SOFTWARE

INDICE OBTENIDO
CON EL MODELO
DE REGRESION

PROPUESTO
Instituto Tecnolégico de Celaya 1.00 1.00
Instituto Tecnolégico de Tijuana 0.95 0.92
Instituto Tecnolégico de Morelia 0.89 0.86
Instituto Tecnolégico de Ciudad Madero 0.81 0.80
Instituto Tecnolégico de La Laguna 0.81 0.78
Instituto Tecnolégico de Orizaba 0.74 0.72
Instituto Tecnoldgico de Durango 0.69 0.68
Instituto Tecnolégico de Aguascalientes 0.67 0.67
Instituto Tecnoldgico de Veracruz 0.65 0.64
Instituto Tecnolégico de Chihuahua 0.62 0.60
Instituto Tecnologico de Mérida 0.60 0.59
Instituto Tecnoldgico de Hermosillo 0.56 0.57
Instituto Tecnoldgico de Tuxtla Gutiérrez 0.56 0.55
Instituto Tecnolégico de Ciudad Juérez 0.55 0.53
Instituto Tecnolégico de Saltillo 0.55 0.54
Instituto Tecnolégico de Ciudad Guzman 0.54 0.52
Instituto Tecnoldgico de Toluca 0.54 0.53
Instituto Tecnoldgico de Oaxaca 0.54 0.52
Instituto Tecnoldgico de Tlalnepantla 0.53 0.51
Instituto Tecnoldgico de Conkal 0.51 0.51
Instituto Tecnolégico de Ciudad Victoria 0.49 0.49
Instituto Tecnoldgico de Puebla 0.49 0.48
Instituto Tecnoldgico de Villahermosa 0.49 0.48
Instituto Tecnoldgico de San Luis Potosi 0.49 0.48
Instituto Tecnoldgico de Tepic 0.48 0.47
Instituto Tecnoldgico de Zacatepec 0.48 0.48
Instituto Tecnoldgico de Apizaco 0.47 0.47
Instituto Tecnolégico de Tuxtepec 0.47 0.48
Instituto Tecnoldgico de Querétaro 0.47 0.46
Instituto Tecnolégico de Chetumal 0.46 0.45
Instituto Tecnoldgico de Mexicali 0.46 0.44
Instituto Tecnoldgico del Valle de Oaxaca 0.45 0.45
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Tabla 3.75 Comparacién de indices obtenidos con el software SPSS y con
el modelo de regresion lineal multiple para 2018. (cont.)

TECNOLOGICO

INDICE OBTENIDO
CON SOFTWARE

INDICE OBTENIDO
CON EL MODELO
DE REGRESION

PROPUESTO
Instituto Tecnolégico de Pachuca 0.45 0.44
Instituto Tecnolégico de Culiacan 0.44 0.44
Instituto Tecnolégico de Parral 0.44 0.42
Instituto Tecnolégico de Colima 0.44 0.43
Instituto Tecnol6gico de Los Mochis 0.43 0.41
Instituto Tecnolégico de Ledn 0.43 0.43
Instituto Tecnolégico de Nuevo Ledn 0.42 0.41
Instituto Tecnolégico de Tehuacan 0.41 0.42
Instituto Tecnolégico de La Paz 0.41 0.41
Instituto Tecnolégico de Roque 0.41 0.42
Instituto Tecnolégico de Cerro Azul 0.41 0.40
Instituto Tecnolégico de Nogales 0.40 0.41
Instituto Tecnolégico de Chihuahua I 0.40 0.39
Instituto Tecnolégico del Valle del Yaqui 0.39 0.40
Instituto Tecnolégico de Campeche 0.38 0.39
Instituto Tecnolégico de Matamoros 0.38 0.38
Instituto Tecnolégico de Nuevo Laredo 0.36 0.36
Instituto Tecnolégico de Ciudad Cuauhtémoc 0.36 0.35
Instituto Tecnolégico de Ciudad Cuauhtémoc 0.36 0.35
Instituto Tecnolégico de Cuautla 0.36 0.35
Instituto Tecnoldgico de Zacatecas 0.36 0.36
Instituto Tecnolégico de Ciudad Valles 0.35 0.36
Instituto Tecnolégico de Zitacuaro 0.35 0.36
Instituto Tecnolégico de Mazatlan 0.34 0.35
Instituto Tecnoldgico Acapulco 0.33 0.33
Instituto Tecnoldgico de Comitan 0.32 0.33
Instituto Tecnoldgico de Piedras Negras 0.32 0.32
Instituto Tecnolégico de Tapachula 0.32 0.32
Instituto Tecnoldgico de Altamira 0.31 0.33
Instituto Tecnoldgico de Cancun 0.31 0.31
Instituto Tecnolégico de Chilpancingo 0.30 0.31
Instituto Tecnoldgico de Reynosa 0.29 0.30
Instituto Tecnolégico de Minatitlan 0.29 0.29
Instituto Tecnoldgico de la Piedad 0.29 0.29
Instituto Tecnoldgico de San Juan del Rio 0.28 0.30
Instituto Tecnolégico de Iguala 0.28 0.30
Instituto Tecnoldgico del Istmo 0.28 0.29
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Tabla 3.75 Comparacién de indices obtenidos con el software SPSS y con
el modelo de regresion lineal multiple para 2018. (cont.)
) INDICE OBTENIDO
INDICE OBTENIDO CON EL MODELO
TECNOLAGICO CON SOFTWARE DERRCI)ESUREESS_I!((%N

Instituto Tecnoldgico de Jiquilpan 0.27 0.27
Instituto Tecnoldgico de Delicias 0.26 0.27
Instituto Tecnoldgico de Boca del Rio 0.25 0.27
Instituto Tecnolégico de Ensenada 0.25 0.27
Instituto Tecnoldgico de Pinotepa 0.25 0.26
Instituto Tecnolégico de Huejutla 0.22 0.23
Instituto Tecnolégico de Gustavo A. Madero 0.21 0.23
Instituto Tecnolégico de Matehuala 0.20 0.23
Instituto Tecnolégico de Ocotlan 0.19 0.22
Instituto Tecnolégico de Tlahuac 0.12 0.14
Instituto Tecnolédgico de Salina Cruz 0.12 0.15
Instituto Tecnolégico de Tldhuac Il 0.07 0.11
Instituto Tecnolégico de Iztapalapa 0.05 0.09

Los resultados que se obtuvieron con el modelo de regresion son
bastante acertados, ya que al obtener los errores entre los dos indices se
observa que son muy pequefios, lo cual se verifica con los coeficientes de

correlacién que se obtuvieron en los cuatro factores del modelo propuesto.
3.3 Analisis lineal con un modelo multigrupo

En esta investigacion se utilizé el método de grupos mudltiples para
investigar la invarianza de medicién longitudinal, en este caso cada grupo esta
representado por una etapa de medicion diferente, es decir, el grupo 1 en el
tiempo 1, el grupo 2 en el tiempo 2, y asi sucesivamente. El grupo 1
corresponde al periodo 2015, el grupo 2 corresponde al periodo 2016 y el grupo
3 corresponde al periodo 2018. El periodo 2017 se excluy6é del andlisis
multigrupo debido a que los indices particulares de este modelo no
satisfacieron al 100% los limites establecidos para ser considerado y el método

exige que el modelo satisfaga los indices perfectamente.

3.3.1 Invarianza configural
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Para realizar la prueba de invarianza de configuracion en AMOS, se
requiri6 que el modelo de factores y cargas fuera idéntico para todos los
grupos, para esto se utilizé el modelo de la figura 3.1, que es el que propuso la
doctora Cornejo. Los mismos parametros que se estimaron en el modelo base

fueron estimados para el modelo multigrupo.

En el software Amos, después de seleccionar la opcién de Manejo de
grupos se introdujeron los grupos a analizar, tal como se muestra en la figura
3.11.

Figura 3.13 Introduccién al programa Amos los nombres de los grupos
a analizar para el modelo multigrupo.

Group Mame
PERIQDO 2015

Mew | Delete Close

Se introdujeron los archivos de datos, como se muestra en la figura 3.12.

Figura 3.14 Introduccion de archivos de datos a analizar en el modelo
multigrupo.

Group Name | File | Variable | ‘u’aluel M |
PERIODO 2015 MUESTRA 2015 V2.sav 82/82
FERIODO 2018 MUESTRA 2018 V4 sav 82/82
FERIODO 2016 MUESTRACARMELITA 2016.sav 82/82
File Name | working File | Help |
View Data | ‘ Grouping Vanable I Group Value |
OK | Cancel |
[~ Allow non-numeric data [~ Assign cases to groups

Se analizaron los datos para obtener los indices que se presentan en la
tabla 3.76.
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Tabla 3.76 Resultados de los indices de bondad de ajuste del modelo
multigrupo para 2015, 2016 y 2018.

Model Fit Measures

Measure | Estimate Threshold Interpretation

CMIN 96.613
DF 63
CMIN/DF 1.534 Between 1 and 3 Excellent

CFI 0.971 =095 Excellent
SEMR 0.058 =0.08 Excellent
EMSEA 0.047 =0.06 Excellent
PClose 0.592 =0.05 Excellent

Congratulations, your model fit is excellent!

Cutoff Criteria*
Measure | Terrible | Acceptable | Excellent
CMIN/DF =5 =3 =1
CFI <0.80 =095 =095
SEMR =0.10 =(.08 =0.08
EMSEA =0.08 =0.06 =0.06
PClose =0.01 =0.05 =0.05

Gaskin y Lim (2016), "Model Fit Measures”, AMOS Plugin.

Después de analizar la informacion de la tabla 3.76 fue posible concluir
gue el modelo multigrupo tiene invarianza configural, ya que se observa que
los valores de los indices son compatibles o mejores que los que se
encontraron por cada grupo por separado, por lo que se puede afirmar que la
misma configuracion de pardmetros se mantiene a través de los grupos y en
este caso a través del tiempo. Esto significa que el nimero de factores y el

patrén de las cargas de los factores, de los tres grupos son equivalentes.
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Figura 3.153 Modelo multigrupo para 2015, 2016 y 2018 basado en el
modelo de la doctora Cornejo.
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3.3.2 Invarianza estructural

o

En las pruebas para medir la invariancia estructural, el interés se
centra en determinar en qué grado los parametros de medida y los
estructurales del modelo son equivalentes en los grupos. Esto proceso de
pruebas se logra mediante la asignacién de restricciones de igualdad en
parametros particulares. El procedimiento funciona de tal manera que estos
parametros solo se dan para el primer grupo; y el resto de los grupos estaran

restringidos de acuerdo a las consideraciones hechas para el primer grupo.

En el software AMOS, las restricciones pueden especificarse mediante
dos métodos: a) asignar individualmente una para cada parametro a ser
mantenido igual entre los grupos en forma manual, y (b) usando la seleccion
automatica de pardmetros que proporciona el cuadro de dialogo del modelo

multigrupo.
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El método de seleccién automatica se activa seleccionando el icono de
analisis multigrupos, después del cual aparece la caja de dialogo que se
muestra en la figura 3.14.

Figura 3.16 Analisis multigrupo para la seleccion de restricciones.

Multiple-Group Analysis

Farameter Subsets Models

1 2 3 4 B 6 I} ]
Measurement weights v [w* [w* [ [ [ [ [
Measurement intercepts [ [ [ [ [ [ [ [
Structuralweights [ (W |« | T | T | T | T | [
Structuralintercepts [~ | W | (T | T | T [T [ T
Structural means [ [ [ [ [ [ [ [
Structural covanances [ [w [w [ [ [ [ [
Structuralresiduals [~ | | | TC | T | TC | T | T
Measurementresiduals [ | [ | W | [ I [ I I | [T

Help 0K Cancel

Las palomitas de color negro que aparecen en las columnas
representan los modelos para ser probados por defecto. La palomita de la
columna 1 indica un modelo en el que solo las cargas del factor (measurment

weights) se limitan por igual en todos los grupos (modelo 1).

En las columnas 2 y 3 se observan palomitas negras y grises, las
palomitas negras de la columna 2 indican un modelo en el que todas las cargas
de los factores estimadas, asi como varianzas y covarianzas de los factores
(es decir, covarianzas estructurales), estan restringidas por igual en todos los

grupos (Modelo 2).

Las palomitas de la columna 3 representan un modelo en el que todas
las cargas factoriales, las varianzas factoriales, las covarianzas de los factores
y los errores de varianzas (es decir, los residuales de medicidén) estan
restringidos de forma igual para todos los grupos (Modelo 3). Este modelo es

excesivamente limitado, por lo que raramente se utiliza.

En esta investigacion se probaron los dos primeros modelos propuestos

en el modelo multigrupo, tal como aparece en la figura 3.15.
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Figura 3.17 Modelo general en el que se encuentran igualdad de
restricciones para todas las cargas de factores, varianzas y covarianzas.
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Primero se hizo la prueba de invarianza relacionada con las cargas de
los factores, que corresponde al modelo 1, porque en el caso de que existiera
evidencia de no invarianza se podria investigar cuales de las cargas de los
factores no operan de la misma forma en todos los grupos y se pueden excluir

para el siguiente analisis.

Para hacer este analisis con AMOS, se modifica la ventana de Andlisis
multigrupo en la columna 1, se deja activa solamente la palomita

correspondiente a “measurment weights” y se realiza el analisis.

Los resultados de los indices de ajuste se muestran en la tabla 3.77, los
valores reportados muestran que la prueba de invariancia de las cargas de los
factores presenta evidencias de un modelo de ajuste adecuado (X? =109.479;
CFI1 =0.97; RMSEA = 0.043). Como se observa, la diferencia en los valores de
Chi cuadrado del modelo de configuracién fue estadisticamente significativo

(AX? = 12.866) con un valor p<0.379, la diferencia entre los valores de los

159

cecd_1



indices CFI (ACFI=0.001), cumplié el criterio de corte recomendado (ACFI <

0.01), todo esto indica que hay invarianza en las cargas de los factores en el

modelo multigrupo.

Tabla 3.77 Resultados de los indices de ajuste en la prueba de invarianza de
las cargas de los factores (Modelo 1) en el modelo multigrupo.

Model Fit Summary
CMIN
Model NPAR
Unconstramned 72
Model 1 60
Model 2 72
Model 3 72
Saturated model 135
Independence model 27
RMR, GFI
Model EMER
Unconstrained 18.270
Model 1 25936
Model 2 18.270
Model 3 18270
Saturated model 000
Independence model 120.191
Baseline Comparisons
NFI
Model Deltal
Unconstramned 923
Model 1 913
Model 2 923
Model 3 923
Saturated model 1.000

Independence model 2000

CMIN

96.613
109.479
96.613
96.613
000
1261408

GFI
924
914
924
924

1.000

398

EFI
rhol
869
875
869
869

000

DF
63
75
63
63

0

108

AGFI
837
845
837
837

248

IFI
Delta2
972
971
972
972
1.000
2000

P CMINDF
004 1.534
006 1.460
004 1.534
.004 1.534
2000 11.680
PGFI

431

508

431

431

319

TLI

rhol CFI

950 971

957 970

o950 971

950 971
1.000

000 000
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Tabla 3.77 Resultados de los indices de ajuste en la prueba de invarianza de
las cargas de los factores (Modelo 1) en el modelo multigrupo. (cont.)

Parsimony-Adjusted Measures

Model PRATIO PNFI PCFI
Unconstrained SB3 339 566
Model 1 694 634 674
Model 2 583 539 566
Model 3 583 539 566
Saturated model 000 000 000

Independence model 1.000 000 000

NCP
Model NCP LO %90 HI 90
Unconstrained 33.613 10.968 64.208
Model 1 34479 10.497 66.454
Model 2 33.613 10.968 64.208
Model 3 33.613 10.968 64.208
Saturated model .000 .000 000

Independence model 1153.408 1042.770 1271.470

FMIN
Model FMIN FO LO90) HI%0
Unconstrained 398 (138 045 264
Model 1 451 142 043 273
Model 2 398 138 045 264
Model 3 398 138 045 264
Saturated model 000 000 000 000

Independence model 5191 4.747 4291 51231
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Tabla 3.77 Resultados de los indices de ajuste en la prueba de invarianza de

las cargas de los factores (Modelo 1) en el modelo multigrupo. (cont.)

EMSEA

Model
Unconstrained
Model 1

Model 2

Model 3
Independence model

AIC

Model
Unconstrained
Model 1

Model 2

Model 3

Saturated model
Independence model

ECVI

Model
Unconstrained
Model 1

Model 2

Model 3

Saturated model
Independence model

HOELTER

Model

Unconstrained
Model 1
Model 2

Model 3
Independence model

HOELTER HOELTER

05
210
216
210
210

28

01

o
FEN

o

o

-
3
-
-]
]
2

o
N

o
NN

3
30

EMSEA LOS0 HIS PCLOSE
047 027 065 592
043 024 060 719
047 027 065 592
047 027 065 592
210 199 220 000

AIC BCC BIC CAIC
240613 260.895
229479 246381
240613 260.895
240613 260.895
270.000  308.028
1315408 1323.014
ECVI LOS% HIS0 MECVI
990 897 1116 1.074
944 846 1.076 1.014
990 897 1116 1.074
990 897 1116 1.074
1.111  1.111 1.111 1.268
5413 4958 5899 5445
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Después se realizd la prueba de diferencias entre las medias de las
variables latentes, modelo 2, para lo cual fue necesario restringir las cargas de
los factores y las intercepciones de las variables observadas de forma igual en
todos los grupos. El primer paso fue hacer la prueba de diferencias de medias
latentes y después se restringieron las intercepciones en todos los grupos por
igual. Para realizar este procedimiento con AMOS, se abri0 la caja de texto de
Analysis Properties y se seleccion6 en el menu la opcion Estimate means and

intercepts, tal como se muestra en la figura 3.16.

Figura 3.18 Seleccion de opciones para estimar las medias y las intercepciones
con AMOS en el modelo multigrupo.

P Analysis Properties

Title |
Estimation lNumericaI ] Bizs ] Output ] Boutshap] Perrnutations] Random #

Discrepancy

& Maximumikelihood v Eetimate means and

L P

" Generalized least squares

i [ Emulisrel&
" Unweighted least squares mulisrel

voka a0

" Scale-free least squares

Chicorrect

" Asymptotically distnbution-free

Faor the purpose of computing fit measures with incomplete data:

*" Fit the saturated and independence models
™ Fit the saturated model only

{ " Fit neither model

A continuacion, se seleccion6 la opcion Multiple Group Analysis y en
donde aparece la matriz de palomitas, en las que se activé en la columna 1 la
opcion correspondiente a “measurment weights”, y en la columna 2 se
activaron las palomitas correspondientes a “measurment weights” vy

‘measument intercepts”, tal como aparece en la figura 3.17.

163



Figura 3.19 Seleccion de opciones para restringir las cargas de los factores y
las medias de las intercepciones con AMOS en el modelo multigrupo.

Multiple-Group Analysis

Parameter Subsets Models
1 2 3 4 5 & 7 2
Measurementweights W (W ([ [ [ [ | T | [T
Measurementintercepts [ | W ([ | [ [ | [ | [T | [
Structural weights [ I v v [ B I I
Structuralintercepts [ | T ([ F | F | F | [T | [T | T
Structural means [ B I I N N B B
Structuralcovariances [ | [ (T (T | T | T | T | [T
Structuralresiduals [~ | T | | | | T | T | T
Measurement residuals [ B I I N N B B

Help Default

Q
=

Cancel

Una vez hechas estas modificaciones, AMOS asigné autométicamente
a los parametros correspondientes un cero seguido por una coma (0, ) a cada

factor, tal como aparece en la figura 3.18.

Figura 3.20 Modelo modificado donde se han restringido las cargas de los
factores y las medias de las intercepciones.
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Para hacer la prueba de diferencias de medias latentes, uno de los
grupos debié ser estimado libremente, mientras que los otros fueron

restringidos igualmente a un valor determinado. El software AMOS fija los
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valores en cero para todos los grupos, por lo que el siguiente paso consistio en
eliminar estos valores de cero para alguno de los grupos, el cual puede ser

cualquiera, sin afectar los resultados que se obtengan.

Este procedimiento se realizd con el software AMOS de la siguiente
forma: con el modelo abierto, se selecciono el factor a modificar con click
izquierdo con el mouse y después con el click derecho en el factor, se activaron
las propiedades “object properties”, se selecciono la opcién “parameters”, en
este caso lo que intereso fue quitar el valor cero asignado a la media de cada
factor en la casilla “mean” y asignarle una etiqueta que permita que estos
parametros puedan estimarse libremente. Para el grupo PERIODO 2015, se
introdujo la etiqueta “med_inv” en la casilla “mean”, ademas, se debio verificar
gue la casilla “all groups” permaneciera vacia, para que los cambios se hicieran
solamente para el grupo antes mencionado. Estas modificaciones se hicieron

para cada factor, lo cual se ilustra en la figura 3.19.

Figura 3.21 Seleccién de opciones en AMOS para hacer la prueba de
diferencias de medias latentes.
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El modelo final para hacer la prueba se muestra en la figura 3.20.
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Figura 3.22 Modelo estructural de medias del PERIODO 2015.
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El interés principal de este analisis fue enfocado a los resultados de las
medias latentes y a la bondad de ajuste entre el modelo hipotético multigrupo
y los datos de los grupos. En la tabla 3.78 se muestran los resultados del
modelo estructural de medias, en ella se puede apreciar que, con las
restricciones impuestas al modelo en las cargas de los factores y en las
intercepciones de las variables en los tres grupos, se observa que el modelo
estructural de medias tiene un buen ajuste con los valores de los siguientes
indices: CFI=0.956 y RMSEA= 0.048; sin embargo la prueba de la diferencia
entre los valores de Chi cuadrada (AX? =43.129) con un valor p=0.019, no fue
estadisticamente significativa, ademas el valor del ACFI =0.021 no cumple con
los criterios de Cheung y Rensvold, 2002 (Byrne, 2016), quienes indican que
ACFI<0.01. Esto me condujo a confirmar que el modelo multigrupo restringido
no es invariante métricamente, por lo que este modelo se rechaza y se acepta

el modelo configural original.
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Se pueden proponer modificaciones al modelo de la doctora Cornejo,

sin embargo, los cambios propuestos pueden alterar el significado y contexto

de los factores e indicadores y se perderia la esencia del modelo original.

Tabla 3.78 Resumen de los resultados del modelo estructural de medias.

Model Fit Summary

CMIN

Model

Model 2

Saturated model
Independence model

Baseline Comparisons

Model

Model 2
Saturated model
Independence model

NPAR
73
162
54

NFI

CMIN DF P CMIN/DF

139.742 89 000 1.570
000 0

1261408 108 000 11.680

RFI [FI TLI CEI

Deltal rthol Deltal? tho2

.889
1.000
000

Parsimony-Adjusted Measures

Model

Model 2
Saturated model
Independence model

NCP

Model

Model 2
Saturated model
Independence model

PRATIO
824
000

1.000

NCP
50.742
000
1153 408

866 957 947 956

1.000 1.000

000 000 000 000

PNFI PCFI
133 788
000 000
000 000

LO 90 HI S0
22543 86.877
000 000
1042770 1271470
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Tabla 3.78 Resumen de los resultados del modelo estructural de medias.

(cont.)
FMIN
Model FMIN F0O LOS90) HI90
Model 2 575 209 093 358
Saturated model 000 000 000 .000

Independence model 5191 4.747 4291 5232

EMSEA

Model RMSEA LO90) HI9 PCLOSE
Model 2 048 032 063 550
Independence model 210 199 220 000
AlC

Model AlIC BCC BIC CAIC
Model 2 285742 306.306

Saturated model 324000 369634

Independence model 1369408 1384.620

ECVI
Model ECVI LOS HIS%0 MECVI
Model 2 1.176  1.060 1.325 1.261
Saturated model 1.333 1333 1333 1.521

Independence model 5635 5180 6.111 5.698

HOELTER
Model HOELTER HOELTER
05 01
Model 2 197 216
Independence model 28 30
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3.3.3 Modelo multigrupo predictor

Para generar el modelo que prediga el indice de cualquier tecnoldgico,
se propuso un modelo lineal, y mediante regresion lineal multiple se estimaron

los coeficientes del modelo para cada factor.

Para el factor DOCENTES se muestran los resultados de la regresion
lineal multiple en las tablas 3.79, 3.80 y 3.81, que corresponden al andlisis de
ANOVA, los coeficientes de correlacion y el coeficiente de regresion,

respectivamente.

Tabla 3.79 Resultados del andlisis de ANOVA para el factor DOCENTES del
modelo multigrupo.

Modelo Suma de cuadrados gl Media cuadratica F Sig.

1 |Regresion 40270.984 2 20135.492 668.264 .000P
Residuo 7321.845 243 30.131
Total 47592.830| 245

a. Variable dependiente: DOCENTES
b. Predictores: (Constante), PTC_CPOSG, PTC

Tabla 3.80 Coeficientes de ajuste para el factor DOCENTES multigrupo.

Coeficientes no
estandarizados Coeficientes estandarizados
Modelo B Error estandar Beta t Sig.
1 | (Constante) .366 1.201 305 .761
PTC 404 .035 466 | 11.557| .000
PTC CPOSG .639 .051 .509| 12.617| .000

a. Variable dependiente: DOCENTES

Tabla 3.81 Coeficientes de correlacion para el factor DOCENTES multigrupo.

Modelo| R | R cuadrado | R cuadrado ajustado | Error estandar de la estimacién | Durbin-Watson
1 .9202 .846 .845 5.48918 .285
a. Predictores: (Constante), PTC_CPOSG, PTC

b. Variable dependiente: DOCENTES

Para el factor ALUMNOS se muestran los resultados de la regresion
lineal multiple en las tablas 3.82, 3.83 y 3.84, que corresponden al analisis de
ANOVA, los coeficientes de correlacion y el coeficiente de regresion,

respectivamente.
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Tabla 3.82 Resultados del analisis de ANOVA para el factor ALUMNOS

multigrupo.
Modelo Suma de cuadrados gl Media cuadrética F Sig.
1 |Regresion 179.914 2 89.957 389.909 .000P
Residuo 56.063| 243 231
Total 235.977| 245

a. Variable dependiente: ALUMNOS
b. Predictores: (Constante), RESIDEN, SERV_SOC

Tabla 3.83 Coeficientes de ajuste para el factor ALUMNOS multigrupo.

Coeficientes no estandarizados | Coeficientes estandarizados
Modelo B Error estandar Beta t Sig.
1 | (Constante) 312 113 2.769| .006
SERV _SOC .028 .002 .570| 15.670| .000
RESIDEN .024 .002 .431] 11.838| .000

a. Variable dependiente: ALUMNOS

Tabla 3.84 Coeficientes de correlacion para el factor ALUMNOS multigrupo.

Modelo| R |R cuadrado | R cuadrado ajustado | Error estdndar de la estimacién | Durbin-Watson
1 .8732 762 .760 .48032 912
a. Predictores: (Constante), RESIDEN, SERV_SOC

b. Variable dependiente: ALUMNOS

Para el factor INSTITUCION se muestran los resultados de la regresion
lineal multiple en las tablas 3.85, 3.86 y 3.87, que corresponden al andlisis de
ANOVA, los coeficientes de correlacion y el coeficiente de regresion,

respectivamente.

Tabla 3.85 Resultados del analisis de ANOVA para el factor INSTITUCION

multigrupo.
Modelo Suma de cuadrados gl Media cuadratica F Sig.
1 | Regresion 57614.518 3 19204.839 528.090 .000°
Residuo 8800.712| 242 36.367
Total 66415.230| 245

a. Variable dependiente: INSTITUCION
b. Predictores: (Constante), PROGRAMAS_EDUCATIVOS_TOTALES, INDICE_DE_ABSORCION,
MATRICULA_TOTAL
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Tabla 3.86 Coeficientes de ajuste para el factor INSTITUCION

multigrupo.
Coeficientes no Coeficientes
estandarizados estandarizados
Error

Modelo B estandar Beta t Sig.
1 | (Constante) 2.566 2.699 .9511.343
INDICE_DE_ABSORCION -.135 .024 -.163| -5.523|.000
MATRICULA TOTAL 416 .033 .482(12.481|.000
PROGRAMAS EDUCATIVOS TOTALES .396 .038 .391(10.415].000

a. Variable dependiente: INSTITUCION

Tabla 3.87 Coeficientes de correlacion para el factor INSTITUCION

multigrupo.
R cuadrado Error estandar de la
Modelo R R cuadrado ajustado estimacion Durbin-Watson
1 .9312 .867 .866 6.03047 .485

a. Predictores: (Constante), PROGRAMAS_EDUCATIVOS_TOTALES, INDICE_DE_ABSORCION,
MATRICULA_TOTAL

b. Variable dependiente: INSTITUCION

Para el factor INVESTIGADORES se muestran los resultados de la

regresion lineal maltiple en las tablas 3.88, 3.89 y 3.90, que corresponden al

analisis de ANOVA, los coeficientes de correlacién y el coeficiente de

regresion, respectivamente.

Tabla 3.88 Resultados del analisis de ANOVA para el factor
INVESTIGADORES multigrupo.

Modelo Suma de cuadrados gl Media cuadratica F Sig.

1 |Regresion 58190.210 2 29095.105 1701.124 .000°
Residuo 4156.141| 243 17.103
Total 62346.351| 245

a. Variable dependiente: INVESTIGADORES

b. Predictores: (Constante), CA, SNI

Tabla 3.89 Coeficientes de ajuste para el factor INVESTIGADORES

multigrupo.
Minimo Méaximo Media Desviacién estandar N
Valor pronosticado 8.2518 96.9207 | 22.0045 15.41139 | 246
Residuo -11.56959 | 14.21179 .00000 4.11872| 246
Valor pronosticado estandar -.892 4.861 .000 1.000| 246
Residuo estandar -2.798 3.436 .000 996 | 246

a. Variable dependiente: INVESTIGADORES
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Tabla 3.90 Coeficientes de correlacion para el factor INVESTIGADORES
multigrupo.
Error Estadisticos de cambio
R estandar Cambio Sig.

R cuadrado de la enR Cambio Cambio | Durbin-
Modelo| R |cuadrado| ajustado | estimacion | cuadrado enF gll|gl2| enF |Watson
1 .9662 .933 .933 4.13563 .933(1701.124| 2|243 .000 .949
a. Predictores: (Constante), CA, SNI
b. Variable dependiente: INVESTIGADORES

Con base en las tablas 3.79 a 3.90 se obtuvieron los modelos de
regresion lineal multiple para cada factor como variable dependiente y sus
respectivos indicadores como variables independientes, asi como el modelo

global predictor del indice. Este resumen se muestra en la tabla 3.91.

Tabla 3.91 Resumen de ecuaciones propuestas para calcular cada factor y
el indice del modelo multigrupo.

ECUACIONES DE REGRESION PARA ESTIMAR CADA UNO DE LOS
FACTORES DEL MODELO MULTIGRUPO.

DOCENTES = 0.404 x PTC + 0.639 * PTC_CPOSG + 0.366

ALUMNOS = 0.024 = RESIDEN + 0.028 * SERV_SOCIAL + 0.312

INSTITUCION
= 0.396 * PROGRAMAS_EDUCATIVOS_TOTALES + 0.416

* MATRICULA_TOTAL — 0.135 * INDICE_DE_ABSORCION
+ 2.566

INVESTIGADORES = 0.391 x SNI + 0.495 * CA + 8.252

MODELO GLOBAL PARA OBTENER EL INDICE

(NDICE — DOCENTES + ALUMNOS + INSTITUCION + INVESTIGADORES
B 210.504
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Una vez obtenido el modelo global para obtener el indice de cada tecnolégico,

se realizé una comparacion con el indice obtenido por medio de software con

el indice obtenido con el modelo multigrupo, la cual aparece en las tablas 3.92

a 3.94.

Tabla 3.92 Comparacién de indices obtenidos con el software
SPSS y con el modelo de regresion lineal multiple multigrupo para

2015.

TECNOLOGICO INDICE SOFTWARE | INDICE_MMG
Instituto Tecnoldgico de Celaya 1.00 0.98
Instituto Tecnolégico de Tijuana 0.86 0.85
Instituto Tecnoldgico de Morelia 0.84 0.82
Instituto Tecnoldgico de Orizaba 0.74 0.73
Instituto Tecnolégico de Ciudad Madero 0.75 0.72
Instituto Tecnoldgico de Durango 0.74 0.72
Instituto Tecnolégico de Aguascalientes 0.69 0.68
Instituto Tecnoldgico de Veracruz 0.67 0.67
Instituto Tecnolégico de Mérida 0.65 0.64
Instituto Tecnolégico de Chihuahua 0.62 0.61
Instituto Tecnoldgico de La Laguna 0.62 0.61
Instituto Tecnoldgico de Oaxaca 0.62 0.60
Instituto Tecnoldgico de Puebla 0.56 0.57
Instituto Tecnoldgico de Toluca 0.56 0.56
Instituto Tecnoldgico de Tuxtla Gutiérrez 0.56 0.54
Instituto Tecnoldgico de Hermosillo 0.53 0.53
Instituto Tecnoldgico de Conkal 0.51 0.52
Instituto Tecnoldgico de Ciudad Victoria 0.52 0.51
Instituto Tecnoldgico de Ciudad Juarez 0.49 0.50
Instituto Tecnoldgico de Zacatepec 0.49 0.50
Instituto Tecnoldgico de Ciudad Guzman 0.49 0.50
Instituto Tecnoldgico de Querétaro 0.49 0.49
Instituto Tecnoldgico de San Luis Potosi 0.50 0.49
Instituto Tecnoldgico de Culiacdn 0.47 0.47
Instituto Tecnoldgico de Villahermosa 0.48 0.47
Instituto Tecnoldgico de Ledn 0.46 0.47
Instituto Tecnoldgico de Saltillo 0.47 0.47
Instituto Tecnoldgico de Apizaco 0.47 0.46
Instituto Tecnoldgico de Tepic 0.44 0.45
Instituto Tecnoldgico del Valle de Oaxaca 0.44 0.44
Instituto Tecnoldgico de Nuevo Ledn 0.44 0.44
Instituto Tecnoldgico de Parral 0.44 0.44
Instituto Tecnoldgico de Tlalnepantla 0.43 0.43
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Tabla 3.92 Comparacién de indices obtenidos con el software
SPSS y con el modelo de regresion lineal multiple multigrupo para

2015. (cont.)

TECNOLOGICO INDICE SOFTWARE | INDICE_MMG
Instituto Tecnoldgico de Chetumal 0.42 0.42
Instituto Tecnolégico de Roque 0.41 0.41
Instituto Tecnoldgico de Pachuca 0.42 0.41
Instituto Tecnoldgico de Mazatlan 0.41 0.41
Instituto Tecnoldgico de Tuxtepec 0.40 0.41
Instituto Tecnoldgico de Nogales 0.40 0.40
Instituto Tecnolégico de Nuevo Laredo 0.40 0.40
Instituto Tecnoldgico de Mexicali 0.38 0.39
Instituto Tecnolégico de Los Mochis 0.38 0.39
Instituto Tecnoldgico de La Paz 0.38 0.39
Instituto Tecnoldgico de Chihuahua Il 0.37 0.37
Instituto Tecnolégico de Campeche 0.36 0.36
Instituto Tecnoldgico de Cerro Azul 0.34 0.36
Instituto Tecnolégico de Tehuacdan 0.34 0.35
Instituto Tecnoldgico del Valle del Yaqui 0.35 0.35
Instituto Tecnoldgico de Colima 0.33 0.35
Instituto Tecnolégico de Matamoros 0.34 0.35
Instituto Tecnoldgico de Zacatecas 0.32 0.33
Instituto Tecnoldgico Acapulco 0.32 0.33
Instituto Tecnoldgico de Ciudad

Cuauhtémoc 0.31 0.32
Instituto Tecnoldgico de Ciudad

Cuauhtémoc 0.31 0.32
Instituto Tecnoldgico de Cancln 0.30 0.32
Instituto Tecnoldgico de Minatitlan 0.31 0.32
Instituto Tecnoldgico de Tapachula 0.30 0.32
Instituto Tecnoldgico del Istmo 0.34 0.31
Instituto Tecnoldgico de Comitdn 0.30 0.30
Instituto Tecnoldgico de Chilpancingo 0.28 0.30
Instituto Tecnoldgico de Jiquilpan 0.30 0.29
Instituto Tecnoldgico de Ciudad Valles 0.28 0.29
Instituto Tecnoldgico de Boca del Rio 0.29 0.29
Instituto Tecnoldgico de Altamira 0.28 0.29
Instituto Tecnoldgico de Cuautla 0.25 0.28
Instituto Tecnoldgico de Delicias 0.25 0.28
Instituto Tecnoldgico de Reynosa 0.26 0.28
Instituto Tecnoldgico de San Juan del Rio 0.26 0.27
Instituto Tecnoldgico de la Piedad 0.25 0.27
Instituto Tecnoldgico de Huejutla 0.27 0.26
Instituto Tecnoldgico de Iguala 0.23 0.25
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Tabla 3.92 Comparacién de indices obtenidos con el software
SPSS y con el modelo de regresion lineal multiple multigrupo para
2015. (cont.)

TECNOLOGICO INDICE SOFTWARE | INDICE_MMG
Instituto Tecnoldgico de Piedras Negras 0.23 0.25
Instituto Tecnolégico de Zitacuaro 0.23 0.24
Instituto Tecnoldgico de Ensenada 0.21 0.24
Instituto Tecnoldgico de Ocotlan 0.22 0.23
Instituto Tecnolégico de Pinotepa 0.20 0.22
Instituto Tecnoldgico de Matehuala 0.19 0.21
Instituto Tecnolégico de Salina Cruz 0.09 0.12
Instituto Tecnoldgico de Tlahuac 0.06 0.10
Instituto Tecnoldgico de Gustavo A.

Madero 0.05 0.10
Instituto Tecnolégico de Tldhuac Il 0.04 0.09
Instituto Tecnolégico de Iztapalapa 0.03 0.07

Tabla 3.93 Comparacién de indices obtenidos con el software
SPSS y con el modelo de regresion lineal multiple multigrupo para

2016.

TECNOLOGICO INDICE SOFTWARE | INDICE_MMG
Instituto Tecnoldgico de Celaya 1.00 1.00
Instituto Tecnoldgico de Tijuana 0.83 0.87
Instituto Tecnoldgico de Morelia 0.83 0.84
Instituto Tecnoldgico de Durango 0.76 0.77
Instituto Tecnoldgico de Ciudad Madero 0.72 0.74
Instituto Tecnoldgico de Orizaba 0.68 0.69
Instituto Tecnoldgico de Veracruz 0.67 0.69
Instituto Tecnoldgico de Chihuahua 0.67 0.68
Instituto Tecnoldgico de Aguascalientes 0.65 0.67
Instituto Tecnoldgico de Mérida 0.64 0.65
Instituto Tecnoldgico de La Laguna 0.62 0.65
Instituto Tecnoldgico de Toluca 0.60 0.62
Instituto Tecnoldgico de Puebla 0.55 0.58
Instituto Tecnoldgico de Hermosillo 0.56 0.58
Instituto Tecnoldgico de Oaxaca 0.54 0.58
Instituto Tecnoldgico de Ciudad Juarez 0.51 0.54
Instituto Tecnoldgico de Conkal 0.52 0.54
Instituto Tecnoldgico de Tuxtla Gutiérrez 0.50 0.53
Instituto Tecnoldgico de Ciudad Victoria 0.49 0.51
Instituto Tecnoldgico de Ciudad Guzman 0.49 0.51
Instituto Tecnoldgico de Zacatepec 0.47 0.50
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Tabla 3.93 Comparacién de indices obtenidos con el software
SPSS y con el modelo de regresion lineal multiple multigrupo para

2016. (cont).

TECNOLOGICO INDICE SOFTWARE | INDICE_MMG
Instituto Tecnoldgico de Saltillo 0.45 0.49
Instituto Tecnolégico de Querétaro 0.46 0.49
Instituto Tecnoldgico de San Luis Potosi 0.45 0.48
Instituto Tecnolégico de Culiacan 0.44 0.48
Instituto Tecnoldgico de Villahermosa 0.45 0.48
Instituto Tecnoldgico de Tuxtepec 0.46 0.48
Instituto Tecnolégico de Nuevo Ledn 0.45 0.47
Instituto Tecnoldgico de Ledn 0.43 0.47
Instituto Tecnolégico de Apizaco 0.43 0.46
Instituto Tecnoldégico de Chetumal 0.43 0.45
Instituto Tecnoldgico de Tlalnepantla 0.41 0.44
Instituto Tecnolégico del Valle del Yaqui 0.43 0.44
Instituto Tecnoldgico de Tepic 0.40 0.44
Instituto Tecnoldgico del Valle de Oaxaca 0.40 0.43
Instituto Tecnoldgico de Parral 0.39 0.41
Instituto Tecnolégico de Pachuca 0.38 0.41
Instituto Tecnolégico de Los Mochis 0.37 0.41
Instituto Tecnoldgico de Nuevo Laredo 0.38 0.41
Instituto Tecnoldgico de Roque 0.37 0.41
Instituto Tecnoldgico de Mexicali 0.37 0.40
Instituto Tecnoldgico de Tehuacdn 0.36 0.39
Instituto Tecnolégico de Campeche 0.37 0.39
Instituto Tecnoldgico de Chihuahua ll 0.35 0.39
Instituto Tecnoldgico de Mazatlan 0.36 0.39
Instituto Tecnoldgico de Nogales 0.36 0.38
Instituto Tecnoldgico de La Paz 0.35 0.38
Instituto Tecnoldgico de Colima 0.33 0.36
Instituto Tecnoldgico de Matamoros 0.32 0.36
Instituto Tecnoldgico de Cerro Azul 0.33 0.35
Instituto Tecnoldgico Acapulco 0.32 0.35
Instituto Tecnoldgico de Zacatecas 0.30 0.34
Instituto Tecnoldgico de Ciudad

Cuauhtémoc 0.30 0.33
Instituto Tecnoldgico de Ciudad

Cuauhtémoc 0.30 0.33
Instituto Tecnolégico de Comitan 0.29 0.32
Instituto Tecnoldgico de Boca del Rio 0.28 0.32
Instituto Tecnoldgico de Cancln 0.27 0.32
Instituto Tecnoldgico de Minatitlan 0.27 0.31
Instituto Tecnoldgico de Tapachula 0.27 0.30
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Tabla 3.93 Comparacién de indices obtenidos con el software
SPSS y con el modelo de regresion lineal multiple multigrupo para
2016. (cont).

TECNOLOGICO INDICE SOFTWARE | INDICE_MMG
Instituto Tecnoldgico de Jiquilpan 0.26 0.30
Instituto Tecnoldgico de Ciudad Valles 0.27 0.30
Instituto Tecnoldgico del Istmo 0.26 0.30
Instituto Tecnolégico de San Juan del Rio 0.27 0.30
Instituto Tecnoldgico de Chilpancingo 0.25 0.29
Instituto Tecnoldgico de Zitacuaro 0.26 0.29
Instituto Tecnolégico de Reynosa 0.24 0.28
Instituto Tecnoldgico de Iguala 0.25 0.28
Instituto Tecnolégico de la Piedad 0.24 0.27
Instituto Tecnoldgico de Huejutla 0.24 0.27
Instituto Tecnoldgico de Piedras Negras 0.23 0.27
Instituto Tecnolégico de Altamira 0.23 0.27
Instituto Tecnoldgico de Cuautla 0.22 0.26
Instituto Tecnolégico de Ensenada 0.21 0.25
Instituto Tecnoldgico de Delicias 0.20 0.24
Instituto Tecnolégico de Ocotldn 0.21 0.24
Instituto Tecnolégico de Pinotepa 0.20 0.24
Instituto Tecnoldgico de Matehuala 0.16 0.20
Instituto Tecnoldgico de Salina Cruz 0.07 0.12
Instituto Tecnoldgico de Gustavo A.

Madero 0.06 0.11
Instituto Tecnoldgico de Tlahuac 0.04 0.10
Instituto Tecnoldgico de Iztapalapa 0.04 0.08
Instituto Tecnoldgico de Tlahuac Il 0.02 0.07

Tabla 3.94 Comparacién de indices obtenidos con el software SPSS y
con el modelo de regresion lineal maltiple multigrupo para 2018.

TECNOLOGICO INDICE SOFTWARE | INDICE_MMG
Instituto Tecnoldgico de Celaya 1.00 0.98
Instituto Tecnoldgico de Tijuana 0.95 0.88
Instituto Tecnoldgico de Morelia 0.89 0.84
Instituto Tecnoldgico de Ciudad Madero 0.81 0.80
Instituto Tecnoldgico de Orizaba 0.74 0.75
Instituto Tecnoldgico de La Laguna 0.81 0.74
Instituto Tecnoldgico de Durango 0.69 0.69
Instituto Tecnoldgico de Aguascalientes 0.67 0.69
Instituto Tecnoldgico de Veracruz 0.65 0.65
Instituto Tecnoldgico de Chihuahua 0.62 0.60
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Tabla 3.94 Comparacién de indices obtenidos con el software SPSS y
con el modelo de regresion lineal multiple multigrupo para 2018. (cont.)

TECNOLOGICO INDICE SOFTWARE | INDICE_MMG
Instituto Tecnoldgico de Mérida 0.60 0.59
Instituto Tecnoldgico de Tlalnepantla 0.53 0.59
Instituto Tecnoldgico de Hermosillo 0.56 0.57
Instituto Tecnoldgico de Saltillo 0.55 0.56
Instituto Tecnolégico de Oaxaca 0.54 0.56
Instituto Tecnoldgico de Toluca 0.54 0.55
Instituto Tecnoldgico de Tuxtla Gutiérrez 0.56 0.54
Instituto Tecnolégico de Puebla 0.49 0.54
Instituto Tecnoldgico de Ciudad Juarez 0.55 0.51
Instituto Tecnolégico de Ciudad Guzman 0.54 0.51
Instituto Tecnoldgico de San Luis Potosi 0.49 0.50
Instituto Tecnolégico de Apizaco 0.47 0.49
Instituto Tecnoldgico de Querétaro 0.47 0.48
Instituto Tecnoldgico de Conkal 0.51 0.48
Instituto Tecnolégico de Zacatepec 0.48 0.47
Instituto Tecnoldgico de Ciudad Victoria 0.49 0.47
Instituto Tecnolégico de Tuxtepec 0.47 0.46
Instituto Tecnoldgico de Tepic 0.48 0.46
Instituto Tecnolégico de Culiacdn 0.44 0.45
Instituto Tecnoldgico de Villahermosa 0.49 0.45
Instituto Tecnoldgico de Pachuca 0.45 0.44
Instituto Tecnoldgico de Ledn 0.43 0.43
Instituto Tecnoldgico de Mexicali 0.46 0.43
Instituto Tecnoldgico del Valle de Oaxaca 0.45 0.43
Instituto Tecnoldgico de Nuevo Ledn 0.42 0.43
Instituto Tecnoldgico de Roque 0.41 0.43
Instituto Tecnoldgico de Los Mochis 0.43 0.42
Instituto Tecnoldgico de Tehuacdn 0.41 0.42
Instituto Tecnoldgico de Nogales 0.40 0.41
Instituto Tecnoldgico de La Paz 0.41 0.41
Instituto Tecnoldgico de Chetumal 0.46 0.41
Instituto Tecnoldgico de Parral 0.44 0.40
Instituto Tecnoldgico de Colima 0.44 0.40
Instituto Tecnoldgico de Cerro Azul 0.41 0.39
Instituto Tecnoldgico de Nuevo Laredo 0.36 0.39
Instituto Tecnoldgico del Valle del Yaqui 0.39 0.38
Instituto Tecnoldgico de Matamoros 0.38 0.38
Instituto Tecnoldgico de Chihuahua Il 0.40 0.38
Instituto Tecnoldgico de Campeche 0.38 0.37
Instituto Tecnoldgico Acapulco 0.33 0.36

178



Tabla 3.94 Comparacién de indices obtenidos con el software SPSS y
con el modelo de regresion lineal multiple multigrupo para 2018. (cont.)

TECNOLOGICO INDICE SOFTWARE | INDICE_MMG
Instituto Tecnoldgico de Mazatlan 0.34 0.34
Instituto Tecnoldgico de Ciudad Valles 0.35 0.34
Instituto Tecnolégico de Cuautla 0.36 0.34
Instituto Tecnoldgico de Zitacuaro 0.35 0.34
Instituto Tecnolégico de Tapachula 0.32 0.34
Instituto Tecnoldgico de Zacatecas 0.36 0.33
Instituto Tecnolégico de Piedras Negras 0.32 0.32
Instituto Tecnoldgico del Istmo 0.28 0.32
Instituto Tecnoldgico de Ciudad Cuauhtémoc 0.36 0.32
Instituto Tecnolégico de Ciudad Cuauhtémoc 0.36 0.32
Instituto Tecnoldgico de Chilpancingo 0.30 0.32
Instituto Tecnolégico de Comitdn 0.32 0.31
Instituto Tecnoldgico de Altamira 0.31 0.31
Instituto Tecnoldgico de Minatitlan 0.29 0.30
Instituto Tecnolégico de Cancun 0.31 0.30
Instituto Tecnoldgico de San Juan del Rio 0.28 0.30
Instituto Tecnoldgico de Jiquilpan 0.27 0.30
Instituto Tecnoldgico de Iguala 0.28 0.29
Instituto Tecnolégico de Reynosa 0.29 0.29
Instituto Tecnoldgico de Boca del Rio 0.25 0.28
Instituto Tecnoldgico de la Piedad 0.29 0.26
Instituto Tecnoldgico de Delicias 0.26 0.26
Instituto Tecnoldgico de Huejutla 0.22 0.25
Instituto Tecnoldgico de Pinotepa 0.25 0.24
Instituto Tecnoldgico de Ensenada 0.25 0.23
Instituto Tecnoldgico de Gustavo A. Madero 0.21 0.21
Instituto Tecnoldgico de Matehuala 0.20 0.21
Instituto Tecnoldgico de Ocotlan 0.19 0.20
Instituto Tecnoldgico de Tlahuac 0.12 0.16
Instituto Tecnoldgico de Salina Cruz 0.12 0.12
Instituto Tecnoldgico de Tlahuac I 0.07 0.11
Instituto Tecnoldgico de Iztapalapa 0.05 0.08

Como se observa en las tablas 3.92, 3.93 y 3.94, los valores de los

indices para cada afio son bastante cercanos entre los obtenidos por el

software y los obtenidos por el modelo multigrupo, lo cual se verifica con los

coeficientes de correlacion de cada uno de los factores del modelo propuesto.
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Capitulo 4. Discusion.
4.1 Sobre el modelo

En esta investigacion se recuperaron los datos de los anuarios de 2015,
2017 y 2018 y con ellos se construyeron las bases de datos de los indicadores
definidos en la investigacion de la doctora Cornejo; se aplico el analisis factorial
exploratorio y confirmatorio en cada caso, y se hizo la validacién del modelo

obtenido para cada periodo.

Para 2016 se cumplen perfectamente con los criterios de validez de Hu
y Bentler (1999). En los periodos 2015 y 2018 se encontré que los modelos
cumplian ampliamente con los criterios de validacion, es decir, los valores de
los indices de bondad de ajuste se encontraron perfectamente entre los limites
de tolerancia (Hu y Bentler 1999), sin embargo, en el 2017 los resultados
muestran que el modelo cumplia con los criterios de validez de Hu y Bentler
(1999), segun lo indica la tabla 3.22 (Cutoff Criteria), excepto para el valor de
RMSEA cuyo valor fue de 0.11, el cual es superior a 0.08 que es el limite
superior de los criterios establecidos. Dicho modelo se conservé porque
existen otras opiniones como las de Hooper, Coughlan, y Mullen (2010),
guienes recomiendan para el RMSEA los valores limites en el rango de 0.05 a
0.10.

De igual forma, se analiz6 la validez y confiabilidad para el modelo de
cada afo con ayuda del software Amos y el Plugin de Gaskin (2006), donde se
observé que los modelos cumplen con la mayoria de los criterios que se

establecen en la tabla 2.5 de este trabajo.

Para cada afio se construyd un modelo con ecuaciones estructurales,
mediante los cuales se puede calcular el efecto de cada factor de manera
global, es decir en todos los tecnolégicos, asi como por institucion. De manera
global se encontr6 que la participacién de cada factor para cada afio esta

distribuida de la manera que se muestra en la tabla 4.1.
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Tabla 4.1 Participacion de cada factor del modelo por afio.
Factor % % % %
Participacion Participacion | Participacion | Participacion
2015 2016 2017 2018
Investigadores 56 25 26 28
Docentes 29 46 43 37
Institucion 13 22 28 32
Alumnos 2 5 3 3

Al analizar la tabla 4.1 se puede observar que el factor mas impactante
es el de DOCENTES, seguido muy de cerca por el de INSTITUCION y el de
INVESTIGADORES, siendo muy poca la presencia del factor ALUMNOS.

Con el modelo de ecuaciones estructurales, se gener6 un indice para
cada tecnolégico de la muestra, donde el indice mas alto toma el valor de 1,
con el fin de conocer su posicién en el ranking de los tecnolégicos de la
muestra. Cada tecnolégico puede utilizar el modelo para conocer el valor de su
indice y conocer la posicion que ocupa en los tecnolégicos que forman parte
del Tecnoldgico Nacional de México, para ilustrar esto se muestra la posicién

de los 5 primeros tecnoldgicos del sistema en forma descendente en la tabla
4.2.

Tabla 4.2 Tabla representativa de los tecnoldgicos con valores mayores en
su indice institucional.

2015 2016 2017 2018
Celaya Celaya Celaya Celaya
Tijuana Tijuana Tijuana Tijuana
Morelia Morelia Morelia Morelia
Madero Durango Durango Madero
Orizaba Madero Madero La Laguna
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4.2 Sobre el modelo multigrupo

Se propuso un modelo multigrupo, es decir, un solo modelo que permita
obtener el indice de cada tecnoldgico en el periodo analizado, para lo cual fue
necesario verificar si el modelo factorial propuesto era invariante a traves de

un cierto periodo.

Respecto a la invarianza del modelo, se encontr6 que existe
equivalencia en la estructura del modelo entre los diferentes grupos, es decir,
el mismo modelo es aplicable para los diferentes afios de estudio. Esto significa
gue se obtuvo invarianza configural en el modelo, por lo que se mantiene la
misma configuracion de pardmetros a través de los grupos, el nUmero de

factores y el patron de cargas en los factores son equivalentes en los grupos.

Respecto a la invarianza estructural, al restringir mas el modelo base,
es decir, que ademas de restringir las cargas de los factores, se restringieron
las intercepciones de las variables observadas de forma igual en todos los
grupos, se observoé que no presenta este tipo de invarianza, por lo que, al limitar
las cargas de los factores, las varianzas y covarianzas de los factores
(covarianzas estructurales), se encontrdé que no cumplia con las restricciones
estadisticas, por lo que se rechaz6 el modelo restringido y se acept6 el modelo
configural, es decir el modelo base original. Esto significa que el modelo de la
doctora Cornejo no se debe modificar y se puede aplicar a los diferentes grupos

a través del tiempo.

Una vez que se probd que el modelo cumplia con las condiciones de
invarianza configural, mediante regresion lineal multiple, se obtuvo un modelo
multigrupo de ecuaciones estructurales que sirve para predecir el indice de

cada tecnologico en el periodo analizado.

Con el modelo multigrupo, se gener6 un indice para cada tecnologico
de la muestra, donde el indice mas alto toma el valor de 1, con el fin de conocer
su posicion en el ranking de los tecnolégicos de la muestra, para ilustrar la
utilidad del modelo se muestra la posicion de los 5 primeros tecnolégicos del

sistema en forma descendente en la tabla 4.3.

182



Tabla 4.3 Tabla representativa obtenida con el modelo multigrupo de
los tecnoldgicos con valores mayores en su indice institucional.

2015 2016 2018

Celaya Celaya Celaya
Tijuana Tijuana Tijuana
Morelia Morelia Morelia
Orizaba Durango Madero
Cd. Madero Cd. Madero Orizaba

4.3 Respecto al alcance de la investigacion

Los modelos obtenidos permiten cuantificar la influencia de cada factor
por separado para cada institucion, de esta manera cada tecnoldgico puede
tomar las medidas necesarias para mejorar los indicadores que incluye cada

uno de ellos y como consecuencia superar su desempefio institucional.

Al contar con un modelo, ya sea para cada afio por separado o con un
modelo multigrupo, es posible predecir y planear acciones estratégicas para la
mejora del desempefio de cada institucién. En la medida en que se cuente con
informacion confiable y se genere informacion completa y detallada, se podra
mejorar el modelo al incluir otros indices de medida que coadyuven a la mejora
del modelo.

Es importante que esta informacion se difunda entre las instituciones del
Tecnologico Nacional de México para producir mejoras tanto a nivel institucion
como a nivel del Tecnolégico Nacional de México. Del mismo modo, con ayuda
de las nuevas tecnologias y el manejo de bases de datos se puede sistematizar
el uso de la informacion y de los modelos y asi contar con informacion veraz y
actualizada en forma inmediata para la toma de decisiones oportunas en via

de la mejora de las instituciones.
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Estos modelos no son Unicos y pueden proponerse otros diferentes, de
acuerdo con la informacién que se genere en la direccion de planeacién del
Tecnologico Nacional de México, donde se presentan areas de oportunidad

para mejorar y ampliar la informacion para la toma de decisiones.

En el estudio se presentaron algunas limitantes como son el tipo de
informacion disponible para el publico en el TecNM, ya que no fue facil obtener
la informacion debido a que a pesar de que se encuentra en el departamento
de planeacioén, no es facil acceder a los anuarios, ademas la informacién no se
actualiza en forma rapida, actualmente solo se dispone del anuario de 2018 y
no se han elaborado ni el de 2019, ni el de 2020. Ademas, la informacion
disponible no es la mejor para generar los indicadores idoneos que representen
en su totalidad cada proceso estratégico que se lleva a cabo en el Tecnoldgico
Nacional de Meéxico, hacen falta otro tipo de datos que fortalezcan la
informacion relacionada con el desempefio del alumno, con el desarrollo de
proyectos de investigacion, con la vinculacion entre instituciones y entre

instituciones y la industria y con los procesos administrativos sobre todo.

Con las investigaciones realizadas por la doctora Cornejo y la de este
estudio, se puede generar una linea de investigacién orientada a la generacién
de indicadores que sean representativos del comportamiento de los diferentes
procesos estratégicos del Tecnoldgico Nacional de México o de cualquier
institucién educativa de nivel superior. De igual forma, la creacidon de nuevas
bases de datos y de modelos realizables con ecuaciones estructurales, que
sirvan para simular su comportamiento, comparar el desempefio de las
instituciones y realizar una mejor planeacion de diferentes estrategias y

acciones que coadyuven a la mejora del desempefio institucional.

El modelo obtenido y la forma de trabajar pueden servir de ejemplo para
futuras investigaciones para otras instituciones educativas o empresas, que
generen datos para la definicion de indicadores de procesos y puedan
monitorearse de manera sistematica y facil para la toma de decisiones en

tiempo real, como lo requiere la industria 4.0 en la que vivimos hoy en dia.
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