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II. RESUMEN

El desempefio académico constituye un pilar fundamental en el sistema educacién superior
universitario, captando la atencidn prioritaria de las autoridades educativas implicadas. Esta
preocupacion cobra vida ante la realidad de que un alarmante 18.1% de los estudiantes
universitarios se encuentran navegando por situaciones adversas tales como desercion,
separacion académica, suspensiones, entre otras complicaciones que obstaculizan su
progreso educativo (SUNEDU, 2021). La inversion de tiempo y recursos economicos que
estos estudiantes deben afrontar debido a su bajo rendimiento académico plantea un desafio
urgente, que exige ser abordado mediante investigaciones de vanguardia. Es imperativo
emplear metodologias estadisticas avanzadas y explorar soluciones innovadoras que puedan
mitigar esta problemdtica, maximizando asi el potencial de éxito de nuestros futuros
profesionales.

En este contexto, el presente estudio tuvo como proposito general explicar las relaciones
entre las variables latentes y observables de un sistema e-learning orientado a mejorar el
desempefio académico de los estudiantes, integrando para ello los modelos ISSM y TAM en
el proceso de aprendizaje electrénico sostenible, mediante modelos de ecuaciones de
enfoque clisico PLS-SEM, CB-SEM y bayesiano B-SEM. Lﬁlmos fueron tomados de una
encuesta dirigida a estudiantes en el ciclo académico 2023-1I de la %crsidad Nacional
Agraria La Molina (UNALM), el instrumento considerd 40 items, y utilizé una escala de
Likert d%l al 5, dicho cuestionario obtuvo valores aceptables de confiabilidad y se obtuvo
validez de contenido por juicio de expertos. La muestra estuvo conformada por 767
encuestados empleando el método de raiz cuadrada inversa. En primera instancia& aplicd
el enfoque PLS-SEM, que luego fue comprobado mediante modelo de covarianzas CB-SEM,
con el método de estimacién de maxima verosimilitud extendido robusto (MLF) y luego,
con estimacion bayesiana (B-SEM), que continué con ¢l andlisis de trayectorias de cada
modelo estructural, estimando asi las relaciones planteadas para desempefio académico,
utilidad pﬁibida, satisfaccion del estudiante, uso del sistema e-learning, calidad del
instructor, calidad del contenido del curso, calidad del sistema educativo, calidad del servicio
de soporte, sistema técnico de calidad, aprendizaje autorregulado, por tiltimo, se realizé un
evaluacién comparativa de desempeiio empleando los indicadores RMSEA, SRMR, CFI y

TLI, entre el modelo CB-SEM y los modelos SEM bayesianos a priori difusos; referencial




de Bernardo, uniforme de Bayes-Laplace. de Jeffreys, y a priori especifico informativo,
siendo este tltimo el que presenté mejor ajuste frente al enfoque CB-SEM vy al resto de
modelos bayesianos, de esta manera se logro satisfactoriamente construir y validar los
modelos de medida y modelo estructural del sistema e-learning sostenible y el desempefio
académico, asi como validar sus relaciones causales desde la perspectiva bayesiana.
,

PALABRAS CLAVE: Modelo de Exito de Sistemas de Informacién (ISSM). Modelo de
Aceptacion chn%gica (TAM), E-Learning, Modelo de cstrucﬁ‘as de varianza (PLS-
SEM), Modelo de estructuras de covarianza (CB-SEM), Modelo de Ecuaciones

Estructurales Bayesiano (B-SEM).




I11. INTRODUCCION

El desempefio académico en la cducaciéﬁlpcrior universitaria es un tema de gran atencién
para las autoridades educativas, dada su importancia en el desarrollo y éxito profesional de
los estudiantes. Esta inquietud se agudiza al enfrentar situaciones adversas que afectan a un
numero considerable de estudiantes, como: la desercion, la separacion académica y las
suspensiones, entre otras complicaciones que dificultan significativamente el avance
educativo. La repercusion de estos problemas no solo se refleja en el ambito personal de los
estudiantes, a través de la inversion de tiempo y recursos econé%os, sino que también
plantea un desafio critico para el sistema educativo universitario. La necesidad de abordar
esta problemdtica de manera urgente y efectiva es evidente, demandando la implementacién
de investigaciones av%das y la exploracion de soluciones innovadoras con una auténtica
intencion de mejorar el rendimiento académico y maximizar el potencial de éxito de los
estudiantes, asegurando asi un futuro prometedor y desafiante para la proxima generacién

de profesionales.

En la presente investigacion se utiliza como caso de estudio la Universidad Agraria La
Molina (UNALM), institucién educativa piblica de prestigio, con una trayectoria y notable
presencia a mds de 100 afios de su fundacion. Son sus estudiantes, profesores e
investigadores, quienes contribuyen en los diversos sectores productivos, generando
conocimientos de valor y desarrollando competencias mediante la investigacié%isica y
aplicada, contribuyendo al desarrollo sostenible de la sociedad, destacando como una de las

universidades mis importantes del mundo.

Ciertamente, los estudiantes con matricula en pregrado y de las universidades piiblicas se
han incrementado progresivamente en la dltima década, y al ailo 2021 asciende a 334,715
matriculados, y en mayor medida en las universidades particulares a 1,040,386 estudiantes
(INEIL, 2023). Asi también, ha crecido la brecha digital que afecta al pais, acentuandose en
anos recientes debido al imparable crecimiento tecnolégico potenciado por la globalizaciéon.
Consecuentemente, lo que ha ocasionado una imperiosa necesidad por la adoptacién de
tecnologias de consumo en el entorno educativo por parte de las universidades para la
prestacion de sus servicio educativos, que acompafiada de una visién cstrﬁégica. se

pretenderia no solo mejorar el aprendizaje en aulas, sino facilitar y fomentar la interaccién




entre el profesor y estudiantes, asi como desarrollar las competencias digitales en los

estudiantes (SUNEDU, 2021), es decir, optar por el uso intensivo de un sistema e-learning.

En general, en el @mbito universitario no es evaluada con frecuencia la intencién de uso de
tecnologias para consumo educativo, tampoco se analizan los factores o requerimientos
bzisico.c;ﬁa la utilizacion satisfactoria de plataformas educativas virtuales y gestion de
cursos de e-learning en el desempefio académico de los estudiantes. Este vacio del
conocimiento es el problema de investigacion a tratar, siendo aprovechado por el presente
estudio, y el cual es formulado mediante una pregunta de iwsligucién, a saber cudl es la
influencia del modelo ISSM-TAM de e-learning propuesto en gl desempefio académico de

los estudiantes que cursan el ciclo 2023-1I en la UNALM.

Para medir la intencién de uso de plataformas educativas virtuales y la evaluacién del

ceso de aprendizaje electrénico, se precisan de técnicas estadisticas avanzad&como es
el modelado con ecuaciones estructurales, representado por sus siglas en inglés (SEM), esta
técnica de andlisis estadistico multivariante, permite ﬁlizar patrones complejos de
relaciones entre variables latentes y observadas, efectuar comparaciones entre e intragrupo
y validar modelos tedricos y empiricos. De esta manera, contribujﬁl la calidad y fiabilidad
de los resultados en una investigacion organizacional, facilitando la toma de decisiones por
parte de las autoridades responsables. Sin embargo, este anilisis de modelado de ecuaciones
estructurales clasico, conocido por su anglicismo como SEM, no es aplicable cuando se tiene
un tamafio de muestra pequeilo, distribuciones a priori informativas, o que todo valor
observado no posea una distribucién normal multivariante, como por razones estadisticas;
dadas las caracteristicas de la muestra y la busqueda consciente de mayor precision y
confiabilidad en la estimacion de los parametros. Para resolver esta problematica, se emple6
andlisis factorial y andlisis de vias dentro del esquema de modelos de ecuaciones
estructurales con enfoque bayesiano (B-SEM), prgpuesto por diversos autores (Asosega et
al.,2022; Depaoli,2021; Inchausti, 2023; Johnson et al., 2022; Martin etal., 2021; Matsuura,
2022; Pham et al., 2021; Rian Marliana et al., 2022), quicnes arguyen que el modelamiento
bayesiano es superior al enfoque estadistico cldsico, dado los resultados mas satisfactorios.
La UNALM sera la principal beneficiada al detectar los factores criticos de éxito que afectan
la intencion de uso de un bien tecnoldgico relevante, como es la plataforma Moodle, teniendo

en cuenta que ante los tltimos hechos acaecidos en el pais y el mundo, la educacién virtual
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0 remota tiene asidero, ala par que se observe de manera expectante swrliginuso ascenso
tecnolégico y consolidacién. Por otra parte, otro beneficiario serd la Superintendencia
Nacional de Educacion Universitaria (SUNEDU), al contar con un estudio que abor%la
adopcion de tecnologias en el sector educativo con un enfoque cuantitativo y riguroso para
evaluar la infencién de uso de plataformas e-learning para el aprendizaje. Por iltimo, cabe
mencionar que el presente estudio beneficiard a investigadores en estadistica y piiblico
interesado en el modelamiento de ecuaciones con enfoque bayesiano, una alternativa mas
precisa, flexible y robusta para la estimacion frente al enfoque frecuentista. Desde una
perspectiva estadistica, el presente estudio busca determinar un SEM con el Illé[% de
estimacion mas adecuado para explicar la intencion de uso de la plataforma Moodle basado
en la teoria unificada de adopcion de la tecnologia y uso de sistemas de informacién, la cual
estd orientada a medir la aceptacion de tecnologias de consumo, para influenciar en el
desempefio académico estudiantil de dichaﬁiversidad. Por iltimo, determinar aquellas
variables y relaciones mds significativas del modelo de ecuaciones estructurales con
estimacién mas adecuada para explicar si el Moodle dado el contexto actual del aprendizaje
elecirénico universitario, logra ser un sistema e-learning sostenible que influye en el

desempeno académico del estudiante de la UNALM.

Objetivo general:
Determinar la pertinencia del modelo ISSM-TAM de e-learning propuesto en el desempefio

académico de los estudiantes que cursan el ciclo 2023-1I de la UNALM.

Objetivos especificos:
DeterminaHa incidencia de los pactores de éxito del modelo ISSM-TAM de e-learning
propuesto en la satisfaccion del estudiante, la utilidad percibida y el uso del sistema e-
learning por los estudiantes que cursan el ciclo 2023-I1en la UNALM.
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Determinar la incidencia de la utilidad percibida en la satisfaccion del estudiante y en el uso
del sistema de e-learning por los estudiantes que cursan el ciclo 2023-I1en la UNALM.
Determinar la incidencia de la satisfaccion del estudiante, la utilidad percibida y el uso del
sistema e-learning en el desempeifio académico del estudiante que cursa en el ciclo 2023-11
en la UNALM.




IV. REVISION DE LITERATURA

En este capitulo se presentan las investigaciones previas o antecedentes de basw:le datos
indexadas relacionadas al tema en estudio, asi como las teorias relacionadas al modelo de
aceptacion de tecnologia (TAM), modelo de éxito del sistc%dc informacion (ISSM), ¢l
modelo e-learning propuesto y las métricas para evaluacion de los modelos de ecuaciones
estructurales.

4.1. Estudios previos en modelado de ecuaciones estructurales

Con respecto al modelo de ecuaciones estructurales con enfoque bayesiano se exhiben
ciertos articulos de revistas indexadas vinculados al tema de interés, entre los cuales destacan

los siguientes:

En el dambito e@catim, Asosegaet al. (2022), efectuaron un estudio cuyo propdésito general
fue examinar el nivel de satisfaccion de los estudiantes con las instalaciones del campus
universitario e infraestructura, los servicios de apoyo a estudiantes y la calidad de los
profesores en la Universidad de Energia y Recursos Naturales (UENR) del pafs de Ghana, e
investigar a profundidad c6mo la satisfaccion estudiantil con los cuatro aspectos anteriores
se afecta mutuamente entre si. Se encuestaron a 650 estudiantes pertenecientes a la UENR,
siendo los datos analizados con modelos de ecuaciones estructurales estimados por maxima
verosimilitud ﬁ‘;timacién bayesiana, cuyos resultados fueron comparados. Los hallazgos
mostraron que los niveles de satisfaccidn de los estudiantes con las instalaciones del campus
disponibles, la vida social del campus y los servicios de apoyo estudiantil eran bajos, no
obstante estaban bastante satisfechos con la calidad académica. Los métodos de estimacidn
por mdxima verosimilitud y bayesiano lograron estimaciones e inferencias similares,
obteniendo efectos positivos y significativos en la satisfaccion de los estudiantes con la vida
social académica en el campus y los servicios de soporte estudiantil, para ambos métodos.
En tal sentido, el estudio refuerza la importancia o rol que juega la disponibilidad de
instalaciones y servicios estudiantiles de calidad para mejorar y mantener la satisfaccion de

los estudiantes.




Por su parte, estudios contcmpor%)s incorporan nuevas variables latentes y observadas, al
respecto, autores como Marliana et al. (2022) llevaron a cabo un estﬂo con €l proposito de
explorar la incidencia entre la preparacion para el e-learning, la preparacion para el
aprendizaje autodirigido y la motivacion para el aprendizaje e&diantil de STMIK
Sumedang durante el periodo de emergencia sanitaria. Con relagcién a la estimacion de los
parametros se utilizé el modelo SEM bayesiano y el algoritmo de Monte Carlo de Cadenas
de Markov (MCMC). Asimismo, la distribucion a posteriori se formé utilizando informacién
apriori, esto es, con distribucién de gamma inversa en parametros de varianza, distribucién
Wishart inversa en covarianza residual y distribucion normal en otros pardmetro del modelo.
El desarrollo se realizo en R Studio version 4.1.0., con la libreria blavaan con 19,000
iteraciones en 9.000 muestras. con una duracion computacional de 7 horas. Los datos se
tomaron de 214 estudiantes de prcgradﬁe dicha institucién. Los hallazgos evidenciaron que
hay un impacto significativo de la preparacion para el aprendizaje autodirigido en el
aprendizaje motivador de los estudiantes y no hay un efecto significativo de la preparacién
para el e-learning en la motivacién para el aprendizaje. El efecto directo en la motivacién
para aprender fue de 7.25 de la preparacion para el aprendizaje autodirigido y 0.045 para la
preparacion parael e-learning. Para un andlisis mas detallado, se precisa comparar el modelo
en estudio con una distribucion a priori diferente. Asimismo, se recomienda buscar
alternativas al algoritmo MCMC empleado en esa investigacidn a modo de reducir el tiempo

de procesamiento.

En tanto que, hay otros estudios en e-learning que corroboran hallazgos previos y fortalecen
a su vez la significancia de las relaciones y variables analizadas. Siguiendo esa linea de
investigacion, autores como Rafikasari y Iriawan (2021) rcalizn un estudio sobre la
percepcion de aceptacion de los profesores universitarios en el uso de la tecnologia
informdtica en su proceso de enseiianza-aprendizaje dentro del aula, se empleé el modelo
TAM, el cual precisa de un andlisis estadistico apropiado siendo necesario utilizar el
modelado de ecuaciones estructurales. La muestra estuvo conformada con solo 30 docentes
de la Universidad de Brawijaya, localizada en Malang, pais de Indonesia, siendo posible ¢l
uso de la estimacion bayesiana, puesto que no su cumplieron los supuestos comunes para un
andlisis SEM, incluido el tamafio de muestra grande, y que todo valor observado deba Ecr
una distribucion normal multivariante. Los hallazgos demostraron que la acc%i(’m de la
tecnologia durante el proceso de aprendizaje en esta entidad educativa estuvo afectada por

la facilidad de uso y la utilidad percibidas, las cuales estin dominadas o subordinadas
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significativamente por las normas subjetivas, innovacion, formacidn, experiencia y

condiciones facilitadoras de ensefianza.

Cabe sefialar que, ciertos antecedentes de investigacién como el propuesto por Salarzadeh
et al. (2017), proporcionan un marco referencial para el desarrollo conceptual y estadistico
del modelo de ecuaciones estructurales bayesiano, puesto que su objetivo fue examinar el
aprendizaje electrénico o e-learning de los estudiantes universitarios via una red social
conocida a nivel mundial. Una variedad de estudios ha investigado sobre la aceptacion de la
tecnologia en diferentes contextos desarrollando teorfas y %lclus, siendo probados por
varios medios. Aunque dichos modelos han sido examinados a través de regresion o modelos
de ecuaciones estructurales clédsicos o frecuentistas, el andlisis bayesiano ofrece resultad

prometedores, es decir, mas robustos y precisos. Para abordar esta controversia o brecha, la
teoria unificada de aceptacién y uso de tecnologia en el contexto del e-learning via redes
sociales fueron consideradas en este estudio, utilizando la estimacién bayesiana. Los datos
se recolectaron de 170 estudiantes matriculados en un curso de estadistica empresarial en la
Universidad de Malaya, perteneciente al pafs de Malasia, empleando los métodos de mixima
verosimilitud y bayesiano, en el software SPSS-AMOS. Los resultados evidenciaron que
ambos métodos indicaron que la expectativa y la motivacion hedonica fueron los factores
mis influyentes en la intencién de uso de e-learning a través de redes sociales. Asimismo, el
modelo SEM con estimacién bayesiana exhibié una mejor bondad de ajuste de datos que el
modelo de mdxima verosimilitud. Por tanto, se logré demostrar que la red social Facebook
es util para ensefiar y aprender, donde los profesores pueden conectarse, entablar amistad,
comunicarse con los estudiantes y extender las actividades comunicativas del aula fisica

tradicional a formas virtuales o remotas de conexion.

Asimismo. Almarzougi et al. (2022), (Xu et al., 2022), Rafikasari y Iriawan (2021), Smid y
Winter (2020), destacaron los miiltiples beneficios de la aplicacién del enfoque bayesiano
en ecuaciones estructurales, en el tratamiento de datos perdidos, mejor ajuste a los datos
observados, flexibilidad para muestras pequefias, como por la robustez y precision de sus
resultados comparados a los métodos y modelos tradicionales. Los antecedentes coinciden
en que el enfoque bayesiano se propone como una senda viable para superar las restricciones
impuestas al modelo de ecuaciones estructurales clasico, cuando los requisitos no pueden
coincidir con las condiciones del mundo real. y resultan por tanto en un aporte significativo

en la investigacion estadistica aplicada a diversas ramas del conocimiento.
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4.2. Teorias relacionadas al modelo de e-learning
41
4.2.1. Modelo de Aceptacién de Tecnologia

El modelo TQ/I, define actitudes; percepciones positivas o negativas de las pcrs%as sobre
la intencidn de adoptar un sistema de informacion, el mismo que es predicho por la utilidad
percibida y la facilidad de uso de dicho sistema (Anggorowati, 2015; Natasia et al., 2022,
Rafikasari & Iriawan, 2021). Este modelo fue propuesto en 1986, el cual haido evolucionado
y generando modelos complementarios, diversos o mis flexibles y cabe mencionar que para
medir los aspectos clave en el uso de la tecnologia sigue siendo el mas adecuado (Natasia et

al., 2022).

La estructura TAM consta de 12 constructos, éstos describen la manera en ¢cOmo una
organizacion adopta la tecnologia, aunque dicho proceso de adopcion suele ser obligatorio,
la aceptacion de la tecnologia puede ser medida. En tal sentido.&constructos que describen
la intervenciones de la organizacion son el apoyoﬁa gestion, las caracteristicas del disefio,
la formacién y el apoyo organizativo. Asimismo, la norma subjetiva, la calidad de salida, la
demostrabiliw de resultados, la percepcion de control externo, la compatibilidad, la
experiencia, la utilidad percibida y la facilidad de uso percibida conforman perspectivas
individuales del usuario (Anggorowati, 2015).

Post-Implementacion i

i
H Pre- Implementacidn
i
1

Soporte
Organizacional

Soporte ala Caracterfsticas del
gestion disefio

Capacitacidn

Norma subjetiva 4

Calidad de salida

Dremostr abilidad
del resultado

Percepeiin del
control externo

Comptatibilidad

Experiencia

Figura 1. Modelo de Aceptacién Tecnoldgica (TAM) de Davis (1989)

Nota. Extraido Anggorowati (2015)
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4.2.2. ude]u de éxito del sistema de informacion (ISSM)

El modelo de éxito del sistema de informacion ISSM fue desarrollado por Delone y
MclLean, este modelo consta de seis componentes o factores de éxito que miden el éxito de
un sistema de informacion (Del.one & Mcl ean, 1992). El modelo sugiere que factores de
calidad, tales como la calidad del sistema y la calidad de la informacion influyen

directamente en la satisfaccion del usuario y el sistema de informacidn.

Calidad de
mformacion

Intencitn de uso | Uso

7

Calidad de |~ Beneficios
sistema [~ Netos
&'

\\ Satisfaccion del

USUATo

Calidad dc
SErvICo

A

Figura 2. Modelo del sistema de informacién (1ISSM) de DeLone vy McLean

Nota. Extraido de Al-Adwan et al. (2021)

De acuerdo con la figura anterior, se presenta el modelo del sistema de informacion exitosos
(ISSM) que complﬁemaﬂa al modelo TAM para la construccién de un nuevo modelo
hibrido y holistico (Al-Adwan et al., 2021; Alamri et al., 2019; Al-Rahmi et al., 2021), que
permita de una manera efectiva incrementar el grado de cxplicacién@un sistema de
aprendizaje electronico en el desempefio académico. Adicionalmente, la satisfaccion del
usuario y el uso del sistema generan beneficios para la organizacion como resultante (Al-
Adwan et al., 2021). No obstante, los mencionados autores, actualizaron y modificaron el
modelo &inal agregando otro factor de calidad, denominado calidad del servicio, para
predecir el uso del sistema de informacion y la satisfaccion del usuario. De igual manera,
otra modificacién fue la integracion entre los efectos organizacionales e individu%.en un
solo factor o componente llamado beneficios netos (DeLone & McLean, 2014).@0&:]0
actualizado de éxito del sistema de informacion, ahora conocido modelo D%, ha captado
la atencion de los investigadores de sistemas de informacion, esto demuestra que el éxito de

un sistema de informacion que puede ser evaluado utilizando un conjunto de factores de
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calidad, como los presentados; calidad del servicio, calidad de los sistemas y calidad de la
informacidon de calidad (Al-Adwan et al., 2021). Como se ha manifestado, estos factores
influyen en la satisfaccion y el uso del usuario. Ante lo expuesto, es factible mencionar que
el modelo D&M tedricamente presupone que un sistema de informacién de alta calidad
proporciona como resultado final altos niveles de satisfaccidn al usuario y. por lo tanto,
elevados niveles de uso del sistema de informacién y una mayor percepcion de los beneficios

netos.

4.2.3. Modelo de E-learning integrador propuesto

Como se ha mencionado, el presente estudio sugiere ante los trabajos previos expuestos,
tomar un modelo contextualizado de los determinantes de éxito del e-learning para el mbito
educativo universitario, basado en el modelo D&M y TAM (Al-Adwan et al., 2021;
Anggorowati, 2015; DeLone & McLean, 2014). Del cual, se espera que este modelo
propuesto sea un propulsor del desarrollo, disefio y entrega de iniciativas para sistemas

aprendizaje electronico.

Calidad del
instructor (1Q)

Calidad de
Contenido del

Satisfaccion (SAT)
Curso (CCQ)

A

Calidad del sistema
educative (ESQ)

Utiidad Percibida
(PU)

Desempeiio
académico (APC)

Calidad del P
servicio de soporte

(55Q)

Uso del sistema e-
Calidad del learning (USE)

sistema  técnico

ly/

Aprendizaje //

autorregulado
(SRL)

Figura 3. Modzlo E-leaming de integracion [IS5M y TAM propuesto

Nota. Extraido de Al-Adwan et al. (2021)
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Reconociendo las aplicaciones mencionadas del modelo D&M de la literatura previamente
citada, esta investigacion adopta y contextualiza las relaciones clave de los constructos del

elo D&M con el modelo TAM en el entorno educativo, especificamente, el e-learning
(Al-Adwan et al., 2021: Alamri et al., 2019: Al-Rahmi et al., 2021). Con relacién a los
cambios al modelo, de manera resumida se puede precisar que, los factores de calidad y el
aprendizaje autorregulado descéﬂ)s anteriormente actian como variables exdgenas que
inciden la utilidad percibida, la satisfaccién del usuario, en este caso, el estudiante
universitario, y el uso del sistema e-learning. En tanto que, la utilidad percibida incide
significativamente en la satisfaccion del estudiante, el desempeiio acudémjc‘.a el sistema de
e-learning del uvsuario. La satisfaccion del estudiante esta influenciada por la utilidad

percibida, la satisfaccion del usuario y el uso del sistema de aprendizaje electronico.

4.3. Estadistica bayesiana

El campo de la estadistica bayesiana ha experimentado un crecimiento notable
recientemente, particularmente tras la incorporacion de elementos computacionales.
Historicamente, diversas ideas prometedoras circulaban pero se consideraban
impracticables, lo que generaba una sensacién de decepcién debido a su atractivo teérico
pero falta de aplicabilidad (Correa et al., 2018). Afortunadamente, esta situacién ha
cambiado. Mas atin, el enfoque bayesiano en estadistica ha ganado popularidad y se ha
logrado consolidar, esto se debe a su capacidad para abordar problemas inaccesibles
mediante otras técnicas y a su habilidad para integrar de manera efectiva informacidn
relevante para resolver el problema de estimacion en cuestion (Albert & Hu, 2019; Allen B.

Downey, 2021; Calvetti & Somersalo, 2023; Correa et al., 2018; Johnson et al., 2022).

4.3.1. Teorema de Bayes para variables aleatorias

a Correa et al., (2018), el teorema de Bayes representa uno de los cimientos
fundamentales del trabajo estadistico moderno y sigue siendo de ciertas discusiones, tanto
de sus orfgeneSéomo de sus implicaciones filosdficas. Es teorema establece que: Sean
By, B,,....., B, eventos mutuamente excluyentes y exhaustivos. Para cualquier evento

nuevo A , se tiene que:




P(BiNIA) _ _ PaiByP5)
P(4) T PAB)P(B)Y’

P(B,|A) = siP(A)# 0,P(B) #0, i=12,...k 1)

Dentro del marco bayesiano, se detalla que:

X: Datos(escalar, vector o matriz)
8. Paraimetro desconocido (escalar, vector o matriz)
f(xq, o, xy|0): Verosimilitud de los datos dado el pardametro desconacido 6.

£(0): Distribucién a priori de 6.

Por el teorema anterior, se tiene que:

f@r k] 0)E(O)
Blxy, e xy) = 2
§(0lx n) [ of (%1, xn|0)€ (8)a6 )

Esta expresion matemitica es llamada la distribucion posterior. La inferencia bayesiana se
deriva de esta distribucién. En la prictica, el denominador de la expresién anterior no

necesita ser calculado en general, y la regla de Bayes se sistematiza como:

§(O1X1, v, Xn) & [ (X, e, X [0)E(B) 3)

De esta manera el teorema de Bayes muestra como el conocimiento acerca del estado de la
naturaleza representada por € es continuamente actualizada o modificada a medida que

nuevos datos son adquiridos (Correa et al., 2018).

4.3.2. Clasificacion de las distribuciones a priori

En la estadistica bayesiana, clasificar las distribuciones a priori es clave para integrar
conocimientos previos en el andlisis estacll’stichEstas distribuciones se dividen
principalmente en informativas y no informativas, dependiendo de la cantidad y tipo de
informacion previa disponible (Correa et al., 2018). Las informativas se basan en datos o
conocimientos especificos sobre el pardmetro de interés, mientras que las no informativas o
vagas se usan cuando hay poca informaci6n previa, buscando un impacto minimo en los

resultados del andlisis. Ademads, pueden ser continuas o discretas, ajustindose a la variable




analizada. Elegir la distribucion a priori correcta es vital, ya que influencia
significativamente las conclusiones obtenidas mediante la inferencia bayesiana (Brouwer,

2021). A seguir se presenta una clasificacion de las distribuciones a priori o previas

conocidas:
Tabla | Clasificacién de las distribuciones a priori
a Clasificacion Definicién
Distribucion a priori Una distribucion propia es aquella que asigna pesos no
propia negativos y que suman o integwasta uno, a todos los

valores posibles del parimetro, satisface las condiciones de

funcion de densidad de probabilidad.

36

gstribucién a priori Se dice que una distribucion a priori es no informativa
informativa cuando refleja una ignorancia total 0 un conocimiento muy
B limitado sobre el pardmetro de interés.

Distribucion a priori Se dice que una distribucion a priori es conjugada, si al
conjugada proceder a su actualizacion a través de la informacion

muestral, la distribucion a posteriori es igual a la a priori,
excepto en los hiperparametros, esto es, en parimetros

distinto a los del modelo muestral

Nota. Adaptado de (Correa etal., 2018).

4.3.3. Seleccion de distribuciones a priori informativas y no informativas

En la estadistica bayesiana, uno de los mayores desafios suele ser la seleccion de la
distribucién a priori, puesto que su adecuada eleccién juega un rol importante en los
resultados de la distribucién a posteriori, siendo relevante sefialar que existen dos grandes
grupos, en primer lugar: A priori informativas (a priori especifica informativa) que tiene
una influencia en la inferencia estadistica bayesiana, y en segundo lugar, a priori no
informativas o difusas (a priori uniforme de Bayes-Laplace, a priori de Jeffrey, a priori de
Jaynes de maxima entropia, a priori referencial de Bernardo), que tienen una influencia
minima en la inferencia bayesiana (Correa Morales & Barrera Causil, 2018; Merkle et al.,
2021: Merkle & Rosseel, 2018). En el contexto de este estudio, que posee un caracter
exploratorio y explicativo, con limitada y escasa informacién sobre adaptaciones a la

realidad estudiada solo fueron empleados los tipos de a priori difusas: uniforme de Bayes-
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Laplace, Jeffrey y Bemardo, que a seguir se describen de acuerdo como lo enuncian los

autores citados (Brouwer, 2021; Correa Morales & Barrera Causil, 2018; Donovan &

Mickey, 2019; Matsuura, 2022). En primer lugar,con relacion al tipo de a priori informativa:

A priori especifica informativa: Este tipo de distribucién a priori se basa en
informacién relevante, detallada y precisa para asignar probabilidades a los valores
de los parametros tomada de estudios previos, conocimiento de expertos o de los
propios datos recolectados del estudio actual, al utilizar informacién previa mis
precisa y restringida permite guiar las t:stimaciunesdostc:riures, es relevanie
mencionar que debe incorporarse de manera explicita las distribuciones a priori

informativas para cada parimetro durante el andlisis bayesiano.

Por otro parte, con relacién a los tipos de a priori no informativas:

A priori difusa uniforme de Bayes-Laplace: Este tipo de a priori no informativa
también denominada a priori uniforme asigna igual probabilidad a todos los posibles
valores de los pardmetros antes de observar los datos, es decir, no se favorece a

ningun valor en particular, siguiendo un principio de equiprobabilidad.

A priori difusa de Jeffrey: Esta es un tipo distribucién a priori que se basa en el
concepto de invarianza de la informacién, que resulta mas ttil que la anterior a priori
uniforme. Esta distribucién asigna una mayor probabilidad a los valores que
preservan la informacién original y que no son sensibles a cambios en la
parametrizacion, suelen emplearse cuando se busca una distribucion a priori que sea

lo mids insesgada posible.

A priori difusa de Jaynes de maxima entropia: Esta es una distribucién a priori que
se basa en el principio de mdxima entropia, la cual pretende asignar una distribucién
a priori que maximiza la incertidumbre inicial, sin sesgos o informacién adicional,
es decir, es un tipo a priori que mdxima la falta de conocimiento antes de observar

los datos.

A priori difusa referencial de Bernardo: Este tipo de distribucién a priori se basa en

una referencia externa o conocimiento previo para su especificacién, por tanto este
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tipo de a priori utiliza una referencia externa que puede ser mds general o menos
precisa para asignar probabilidades a los valores de los pardmetros antes de observar
los datos, al ser difusa permite una mayor variabilidad en los valores de los

parimetros y refleja una mayor incertidumbre.

4.3 4. Método numérico MCMC: Monte Carlo por cadenas de Markov

De acuerdo con Correa et al (2018), 1a metodologfa bacsiana implica ejecutar integraciones
sobre distribuciones de probabilidad que pueden ser de alta dimension para inferir sobre los
parametros de un modelo o hacer predicciones. Anteriormente, los analistas bayesianos
abordaban esta dificultad utilizando técnicas de integracién numérica. Este desafio se
intensifica al enfrent:bintegmciones en espacios de alta dimensiéon. Se han empleado
métodos aproximados de integracién numérica, ﬁmo la cuadratura de Gauss o de Laplace.
La técnica de Monte Carlo, por su parte, genera muestras de la distribucién de probabilidad
relevante y se basa en promedios para estimar los valores esperados de interés. En
situaciones donde las distribuciones posteriores son de alta dimension y no se pueden hallar
soluciones analiticas o numéricas estindar, se opta por un enfoque iterativo de Monte Carlo,
conocido como Monte Carlo por Cadenas de Markov (MCMC) (Au, 2017; Congdon, 2020;
Levy & Mislevy, 2016; Martin et al., 2021).

La metodologia MCMC se ha convertido en una estrategia fundamental para la modelizacidn
estadfstica, ganando amplia aceptacion en el andlisis bayesiano para modelos estadisticos de
alta complejidad. Este enfoque simula cadena de Markov cuya distribucion estacionaria
coincide con la distribucion posterior.l@zs métodos MCMC son procedimientos iterativos
aplicados cuando el muestreo directo de la distribucion de interés & resulta impracticable
(Donovan & Mickey,élg; Matsuura, 2022; Merkle et al., 2021; Merkle & Rosseel, 2018;
Wang et al., 2018). En el caso de la presente investigacion se empleard este método
numérico, es decir, se aplicara estadistica bayesiana computacional via simulacién, puesto
que habiendo desarrollado el modelo de ecuaciones basado en enfoque bayesiano y
cncontrw una solucion para la probabilidad posterior, ahora se estara en posicion de
estimar los valores de los pardmetros a partir de esta distribucion posterior. Esto es posible
mediante el muestreo de valores de parimetros individuales de la distribucién posterior, uno
ala vez,ﬂn proceso conocido como muestreo de Gibbs, una forma de técnica llamada

muestreo Monte Carlo por Cadenas de Markov (MCMC).
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En la practica, es comun iniclar miltiples cadenas de muestreo desde diferentes valores
iniciales Ea asegurar la convergencia de las muestras en la estimacion del pardmetro
posterior. Las estimaciones finales de los parametros se calculan entonces como el promedio
de los valores muestreados después de un periodo de quemado o burn-in donde ocurre la
estabilizacion y cuyas muestras se descartan. Tipicamente, puede haber hasta 10,000
iteraciones en cada una de tres Cadenas de Markov, en este caso se usard 1 sola cadena por
limitaciones computacionales, con periodos de quemado de entre 2,000 y 5,000. Estos
nimeros indican los requerimientos computacionales sustanciales para la estadistica
Bayesiana, especialmente para modelos de ecuaciones estructurales complejos con docenas

o cientos de parametros (Evermann & Tate, 2014).

4.4. Teoria relacionadas al modelado de ecuaciones estructurales

El andlisis estadistico ha sido una herramienta esencial para los investigadores de las ciencias
sociales durante mas de un siglo. Las aplicaciones de los métodos estadisticos se han
expandido exponenci a]mentﬁon la llegada del hardware y software de computadoras, mas
atn en afios recientes con el acceso generalizado a muchos mds métodos estadisticos debido
a interfaces amigables al usuﬁj con conocimiento entregado por tecnologia. Tiempo atras,
los investigadores confiaban en el andlisis univariado y bivariado para entender los datos y
las relaciones para comprender relaciones mas Enplf:jas asociadas con los objetivos de
investigacion (Hair et al, 2022). En cambio ahora,es cada vez mas necesario o comiin aplicar
métodos de anilisis de datos multivariados mas sofisticados (Depaoli, 2021; Fanet al_,2016;
Radzi et al., 2016).

En el campo del modelado de ecuaciones estructurales (SEM), también existen nuevas
técnicas y métodos estadisticos que han sido desarrollados para evaluar estructuras de datos
mds complejas(Garnier-Villarreal & Jorgensen, 2020; Salarzadeh Jenatabadi et al., 2017,
Wan Mohamed Radzi et al., 2016). El presente est&io no solo pretende evaluar el modelo
e-learning sostenible a nivel tedrico sino contribuir en la practica, para la toma de decisiones
gerenciales. En efecto, el modelo de ecuaciones estructurales propuesto (B-SEM) es

desarrollado sobre la base del enfoque bayesiano y resultaria ser una técnica de anilisis




multivariado contemporineo respecto al modelado tradicional (Radzi et al., 2016). A

continuacion, se presenta algunos de I%principa]es tipos de métodos estadisticos asociados

con el analisis de datos multivariados de primera y segunda generacion, a saber:

Tabla 2 Clasificacion de Métodos Multivariados

Técnicas Principalmente Exploratorio Principalmente Confirmatorio
multivariantes (Predictivas) (Probatorias o explicativas)
Técnicas de primera Andlisisde Conglomerados Andlisis de varianza
generacion Andlisis de segmentacién Regresion logistica
Escalamiento multidimensional Regresion miiltiple
Andlisis factorial exploratorio Andlisis factorial confirmatorio
Técnicas de segunda Modelos de estructuras de Modelos de estructuras de
generacion varianza (PLS-SEM) covarianza (CB-SEM)
Nota. Extraido de Hair et al (2022).
a

El modelado de ecuaciones estructurales basado en varianzas PLS-SEM y basado en
covarianzas CB-SEM se usan con mucha frecuencia en campos que frecuentemente
fomentan y analizan constructos latentes, como las ciencias sociales aplicadas; la psicologia,
administracion de nﬁcios, educacién y sociologia, entre otros (Brown, 2015). Ambos
tienen el objetivo de reproducir las relaciones observadas en un grupo de ftems en un menor
nimero de variables latentes. Estos modelados mencionados son fundamentalmente
diferentes debido al nimero y naturaleza de las especificaciones y restricciones a priori
impuestas al modelo (Brown, 2015: Luo et al., 2019; Rogers, 2022: Sarmento & Costa,
2019). De un lado, el PLS-SEM permite que las variables observadas, es decir, medidas se
asocien con cualquier factor latente miiltiple, mientras que CB-SEM impone restricciones
sobre qué variables se cargan en qué factores. Por otra parte, el CB-SEM requiere
conocimiento necesario y suficiente sobre la estructura teéricaa probar, mientras que el PLS-
SEM tiene como objetivo identificar esta estructura subyacente de manera orientada a los
datos (Luo et al., 2019). Otro enfoque posible, utilizando tanto CB-SEM como PLS-SEM,
es aprovechar la posible confirmacion del CB-SEM después de utilizar PLS-SEM. Por lo
tanto, al identificar factores que explican la mayoria de 1a varianza con PLS-SEM, se puede
confirmar el modelo con las pruebas estadisticas disponibles para CB-SEM (Sarmento &

Costa, 2019).




4.4.1. Elementos del Modelo

De manera general, se identifican dos componentes principales en el modelado de
ecuaciones estructurales: el modelo de medicién y el modelo estructural. El primero define
las relaciones entre las variables que podemos observar directamente y aquellas que no,
conocidas como variables latentes. Por su parte, el modelo estructural se ocupa de describir
cOmo interactian estos constructos o variables latentes entre si, es decir, como una variable
latente puede influir directa o indirectamente en otra. Esto lleva a distinguir entre variables
de dos tipos: exdgenas y enddgenas, incluyendo versiones observadas y latentes de ambas.
Las variables exogenas observadas sirven como indicadores de los constructos latentes
independientes, mientras que las variables enddgenas observadas hacen lo propio para los
constructos latentes dependientes. Por su parte, las variables latentes exdgenas actiian como
elementos independientes no explicados por el modelo, que se considera provocan cambios

en las variables latentes endgenas o dependientes (Holgado etal., 2019).

Con respecto al modelo de medicién, se representa a través de dos matrices y dos vectores:
una matriz de regresion que relaciona las variables exdgenas observadas (Ad, o variables
enddgenas observadas (A,). con sus correspondienteéconstmctos latentes: un vector para
las variables latentes exdgenas (£) y otro vector para las variables latentes enddgenas(n); y
un vector que representa los errores de medicion correspondientes a los errores de medida,

para exOgenas (6) y para endogenas (€) (Aldas & Uriel, 2017; Holgado et al.,2019).

El modelo estructural, por otro lado, se expresa nﬁliame dos matrices y tres vectores
adicionales. Una matriz de coeficientes que relaciona las variables exdgenas latentes con las
variables end6genas latentes (T hotra matriz que relaciona las variables end(’)genasa)n otras
enddégenas (f), y se incorpora un vector de variables latentes exdgenas (&), otro vector de
variables latentes enddgenas (77), v un vector de residuales de las variables latentes

endogenas o explicadas ({) (Holgado et al., 2019).

El modelo propuesto en la presente investigacion esti compuesto por 40 variables
observadas o manifiestas, compuesta por 10 variables latentes o constructos, de aquellas, 4

son variables latentes endogenas y 6 son variables latentes exdgenas. Todo ello, se puede




sintetizar en las siguientes tres ecuaciones que se asemejan o recuerdan al método de

regresion, a saber:

Modelo de medida para las variables observadas exdgenas (X):

X=AE4+ 6 )

Modelo de medida para las variables observadas endégenas (Y ):

Y=An+ e (5)

Con respecto a los modelos de medida, los supuestos son: E(y) = 0; E(¢) = 0;E(d) =
0; E(e) = 0. También, (¢) no correlacionado ni con (), ni con (¢),ni con (§). Asimismo, (§)

no correlacionado ni con (), ni con (&) ,ni con (&).

Por su parte, el modelo estructural viene dado por:

n=pn+Té+ ¢ (6)

De igual manera, los supuestos del modelo estructural son: E(n) = 0;E(§) = 0, E({) = 0; ({)
no correlacionado ni con (£), (I — B) es no singular (Holgado et al.,2019). Para el presente estudio
en el andlisis se emplea el software estadistico R Studio para estimar los parametros del
método de mdxima verosimilitud robusta y bayesiano. La estructura jerarquica del modelo
se emplea eligiendo la informacion previa o a priori para los pardmetros involucrados en el

modelo hipotético como se definio en las ecuaciones previas.

4.4.2. Fases en ¢l modelado de ecuaciones estructurales

A seguir, se describen brevemente las fases para la construccion de modelos de ecuaciones

estructurales (Aldas & Uriel,2017; Holgado et al., 2019), siendo las siguientes:

- Especificacidn del modelo: Durante esta etapa, las hipdtesis planteadas por el
investigador se convierten en ecuaciones. Estas ecuaciones sirven para especificar
los parimetros del modelo, los cuales describen las supuestas interacciones entre las
variables latentes y observadas.

19




ldcmificaci%.lcl modelo: Este identificacion se vincula directamente con la
conversion de la matriz de varianza-covarianza observada en los pardmetros del
modelo bajo anilisis. Se han discutido tres posibles enfoques de modelos, al respecto:
Modelos perfectamente identificados,que ocurren cuando los parametros del modelo
coinciden de manera exacta con los valores observados. Estos modelos carecen de
interés cientifico debido a que, al no poseer grados de libertad, no pueden ser
refutados; es decir, la matriz £(0) es idéntica a la matriz X. Por otro parte, modelos
sobreidentificados que, se dan cuando la cantidad de pardmetros que se deben estimar
es menor que el nimero de varianzas y covarianzas observadas. Esto significa que
existe, como minimo, un grado de libertad, lo cual hace posible rechazar el model%
De ahora en adelante, al manejar variables tanto observadas como latentes, es
necesario tomar en cuenta las correlaciones de las variables consigo mismas para
determinar los grados de libertad. Y por iltimo, modelos subidentificados, ocurren
cuando la cantidad de parimetros que necesitan estimacién supera el niimero de
varianzas y covarianzas observadas. Esto resulta en una falta de informacidn
suficiente para lograr una solucidn viable durante la estimacién de los pardmetros,
permitiendo que existan infinitas soluciones posibles.

Estimacién del modelo: Basandonos en el modelo teérico propuesto, se busca
minimizar la diferencia entre Zﬁ: ¥ utilizando diversos métodos de estimacion,
tales como una extensidon de la maxima verosimilitud robusta, minimos cuadrados
generalizados, minimos cua@dos ponderados, minimos cuadrados no ponderados,
entre otros, para determinar los valores Optimos de los pardmetros.

Evaluacion de la bondad de ajuste del modelo obtenido: Esto conlleva evaluar en qué
medida el modelo resultante refleja de manera precisa los datos. Para estaﬁlluacién,
se realiza una comparacion entre £ y ¥(8), empleando para ello diversas medidas de
bondad de ajuste divididas en tres grupos: de ajuste del modelo propuesto valorando
los residuales, de ajuste incremental o comparativo con otros modelos y de ajuste de

parsimonia.

Re-esp%cacién del modelo: Supone volver a plantear o propor&otro modelo
tedrico en funcion de los hallazgos obtenidos en la fase de ajuste, para reﬁr los

motivos que pueden llevar a re-especificar un modelo, sea por mejorar el ajuste o

20




contraste de alguna hipotesis tedrica y ]ﬁcurpmaci(m o eliminacién de relaciones
no soportadas por marco tedrico alguno (Aldas & Uriel, 2017; Holgado et al., 2019).

4.43. Modelo de ecuaciones estructurales basado en varianzas (PLS-SEM)

Respecto a los pasos que se ha de seguir para este tipo de modelado, estos se resumen en
general por (Hair et al., 2014), quienes consideran que son necesarias tres etapas para la
estimacion de un modelo estructural mediante PLS-SEM. En primer%;tancia, determinar
el instrumento de medida; constructo reflectivo, que implica: Evaluar la consistencia interna
y fiabilidad compuesta (CR) y el alfa de Cronbach (CA), el cualﬁberé ser superior a 0,70.
Por otra parte, la validez convergente; las cargas factoriales deben ser significativas y
superiores a 0,70. La varianza extraﬁ promedio (AVE) debe ser superior a 0,50. Con
respecto a la validez discriminante, la AVE de cada variable latente debe ser superior al
cuadrado de la correlacion mayor que esa variable latente tenga con cualquier otra variable
latente. Luego, el ratio HTMT no puede ser superior a 0,90 (Aldas & Uriel, 2017).

Con respecto, a la segunda instancia de estimacién del modelo de ecuaciones PLS-SEM, se
debe determinar el instrumento de medida; constructo formativo, considerando que si un
indicador tiene un peso significativo se mantiene, en caso el peso y su carga sean no
significat'%s dicho indicador se deberd suprimir. Por otro lado, la multicolinealidad sera
evaluada mediante el indice de inflacién de la varianza (VIF) de cada indicador debe ser

inferior a 5.

Por tltimo, la etapa de determinacién del modelo estructural, evaluando para ello el
coeficiente de determinacién de 0,5 o 025 puede considerarse, respectivamente, como
relevantes, moderados o débiles. Asimismo, se debeﬁ'lizm’ los valores del estadistico t
obteniéndose mediante bootstrapping para establecer la significatividad de las relaciones

estructurales o causales (Aldas & Uriel, 2017).

Cabe sefialar que, el enfoque PLS-SEM es radicalmente contrario. Esto es,en lugar de buscar
ajustar entr%‘; matrices de varianzas y covarianzas tedricas y muestral, lo que se intenta es
maximizar la varianza explicada de ciertas variables latentes dependientes por parte de las

variables latentes independientes. Esto exige que en primer lugar se haya de obtener una
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estimacion de las variables latentes, lo que se consigue como una combinacion lineal de los
indicadores que lo forman. Los pesos que se¢ empleen para efectuar estas combinaciones
lineales se obtienen de tal manera que maximicen esa varianza explicada. Cuando esto se ha
conseguido, entonces se realiza un conjunto de regresiones para determinar los coeficientes
de regresion de la parte estructural (Aldas & Uriel, 2017; Escobedo et al.,2016; Holgado et
al., 2019).

El PLS-SEM es un enfoque basado en datos, lo que significa (ﬁ no se hace ninguna

especificacion a priori con respecto al mimero de factores y lauﬁ:laciones entre
factores/items. El PLS-SEM se adopta cominmente como primer paso para determinar el
nimero apropiado de factores y averiguar qué variables observadas son indicadoreﬁe las
variables latentes (Brown, 2015). Este tipo de lmdelo de ecuaciones que incorpora al andlisis
factorial y el analisis de vias o trayectorias es una técnica estadistica multivariante util para
describir la variabilidad compartida entre las variables medidas, y para investigar los
posibles factores latentes subyacentes a través de variables medibles. Es dtil para la
reduccion de datos y para descubrir patrones de relaciones ﬁconocidas. Por tanto, este tipo
de analisis multivariado podria llevara la conclusion deﬁle un nimero reducido de variables
latentes no observadas se refleja en las variaciones de un nimero elevado de variables
observadas. Las variables observadas se modelan como combinaciones lineales de los

posibles factores, agregando la cuantificacién del error de esta aproximacién (Sarmento &

Costa, 2019).

A modo de sintesis, se precisa que el PLS-SEM se emplea para explorar datos y encontrar
factores ocultos subyacentes a un conjunto de variables observadas. Comunmente, estos
factores ocultos no pueden medirse directamente, sino que se consideran agrupaciones
latentes o naturales de variables observadas (Olawale Awe et al., 2022). El PLS-SEM
también es conveniente CWO se han probado una variedad de modelos CB-SEM
hipotetizados, pero ninguno de los modelos propuestos se ajusta bien a los datos observados
(Luo et al., 2019). En ese sentido, andlisis PLS-SEM es particularmente ttil en la reduccién
de dimensiones de ﬂlchas variables grandes intercorrelacionadas como técnica estadistica
que puede usarse para identiﬁcﬁa estructura relacional latente entre un conjunto de
variables con el fin de reducirlas a un conjunto mas pequeifio de variables (factores). Se puede

utilizar para manejar datos de gran tamafio; grandes matrices numéricas que constan de més
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de 200 elementos con muchas variables (Olawale Awe et al., 2022). Al darle al modelo un
alto nivel de flexibilidad, puede proporcionar informacion que podria llevar a nuevos
estudios hacia mejores mediciones de los constructos subyacentes, influyendo a su vez en
las inferencias realizadas a partir del andlisis multivariado (Luo et al., 2019).

Con relacién al procedimiento estindar de cdmo ejecutar adecuadamente un modelo de
ecuaciones basado en la varianza, segin Olawale et al. (2022) y (Hair et al., 2021), se
presentan las recomendaciones ncccsariawja conducir un andlisis con enfoque PLS-SEM,
en primer lugar, se deben deternu’nurﬁos datos son adecuados para el andlisis factorial,
empleando pruebas estadisticas como Kaiser Meyer Olkin (KMO) y el tes de esfericidad de
Bartlett para medir la idoneidad de los datos muestrales para el modelado, luego se deben
extraer los factores iniciales, posteriormente se debe determinar el niimero exacto de factores
a retener siendo posible emplear un grifico de sedimentacién, andlisis paralelo u otros
métodos optimizados de seleccion de factores. Luego de ello, establecer los factores de
rotacién definiendo entre diversos métodos de rotacién: varimax, quartimax., equamax , entre
otros. Por dltimo, la interpretacion y denominacion de los factores segiin corresponda a la
teoria propuesta por el investigador.

4.4.4. Modelo de ecuaciones estructurales basado en covarianzas (CB-SEM)

Para estimar y predecir los parimetros de ilﬁés en esta investigacion, se inicia en primer
lugar, definiendo como pasos principales; el modelo de medida y modelo estructural. Puesto
que se desarrolla bajo el método propuesto por Anderson y Gerbing, que supong, para los
modelos basados en covarianzas que la estimacion de un modelo estructural sigue'%s etapas:
En primer lugar, validar el instrumento de medida y asegurar asi que las variables latentes
estén correctamente aproximadas por sus indicadores o variables observadas y en segundo
lugar, estimar la parte estructural del modelo y derivar de ella las conclusiones que afecten

al contraste de las hipdtesis (Aldas & Uriel, 2017). El modelo de medida es definido por un

p x 1 vector y; que se encuentra dado por:
yi :uﬂi-l-giui:luzu--wn (T)
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En el modelo Y se incluye 10 constructos: como se detallan en posteriores apartados del
presente estudio. Asimismo, en la ecuacién (7):
u es una matriz de (mxn) que representa las cargas factoriales del modelamiento de las
regresiones de y; en (1;. Asimismo, {}; es un vector (nx1) con distribucién normal N (0, @)
v es representativa de las variables latentes o constructos. Por otra parte, ;i = 1, ...,7 son
idénticamente independientes, no tienen correlacion con g, ade -111 $ se precisa que y tienen
distribucion normal N (0, @). Para modificar la asociacion de las variables latentes exdgenas
y endégenas, (); se particiona en (1, w;), donde 1; y w; son vectores (rx1) y (sx1)
respectivamente. con estructuras latentes.
g es un vector aleatorio (mx1) con distribucién N(0,1.) que representa el error de

medicion. En tanto que, en (8) se presentan los elementos de la funcién estructural:

A= XAityw +mi=12,..,n )
my
211 Zip o Zgp Yin Yiz - Vas 3
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Donde:

e I es una matriz de parimetros estructurales r x r, que representa la relacion entre
variables latentes endogenas. Esta matriz supone la presenciade ceros en su diagonal.

e yes una matriz de parimetros de regresion 7 x s, relacionado a las variables latentes
endéger@/ exdgenas, y 1; es un vector de perturbacién r x 1.

e ; es el término de error que presume tener una distribucion N (0,1, ), donde ¥, es
una matriz de covarianza cuya diagonal principal contiene varianzas y ese vector es

no correlacionado con w;.




En el presente estudio, clﬁscmpcﬁo académico es la variable latente endégena y la utilidad
percibida, la satisfaccién del estudiante y el uso del sistema e-learning son variables latentes
exogenas para la variable dependiente. No obstante, utilidad percibida, satistaccion y uso del
sistema e-learning son inﬂuenciadaw;u vez por variables exdgenas, tales como: calidad del
instructor, calidad del instructor, calidad del contenido del curso, calidad del sistema
educativo, calidad del servicio de soporte, sistema técnico de calidad, aprendizaje
autorregulado. Por ello, en este modelo propuesto, dichas variables exdgenas inicialmente

mencionadas también actiian como variables latentes enddgenas.

A modo de sintesis, c%‘;eﬁalar que en el CB-SEM, el investigador a cargo debe especificar
el nimero de factores y la estructura de las relaciones entre los factores y los in%dores. Se
evalia una solucién preestablecida en términos de qué tan bien reproduce la matriz de
correlaciones de la muestra de variables observadas (Brown, 2015). A diferencia del PLS-
SEM, el CB-SEM necesita una base conceptual sélida que %e la especificacion y
evaluacién del modelo estimado; por lo tanto, se recomienda para las etapas posteriores del

ceso de desarrollo de escalas y validacion de constructos (Rogers, 2022). Por ejemplo,
un modelo de ecuaciones basado en covarianzas es adecuado luego de extraer los factores
latentes mediante un PLS-SEM, el siguiente paso es realizar un CB-SEM para validar las
escalas halladas. Hay varios programas disponibles para realizar modelos CB-SEM. En esta
investigacion, se emplea el software R Studio y cddigo en R, utilizando lavaan y blavaan,

ambos paquetes R para CM-SEM y modelado de ecuaciones estructurales.

Con respecto al procedimiento estindar de como ejecutar adecuadamente un andlisis CB-
SEM, debe conducirse de la siguiente manera: EHimcra instancia, se deben definir los
constructos individualmente, disefiar la teoria del modelo de medida general, luego
especificar el modelo estructural y por iltimo, evaluar la validez del modelo de medida
(Brouwer, 2021; Brown, 2015; Olawale et al., 2022). De acuerdo on Ferrando et al. (1986),
los métodos recomendados para las soluciones con PLS-SEM como CB-SEM, son las
siguientes:
- Minimos cuadrados no ponderados, por sus siglas en inglés ULS, el cual es un
método simple, robusto y computacionalmente eficiente y fiable, funcionando
adecuadamente para el modelo lineal y no lineal, siendo pertinente para grandes

conjuntos de ftems y muestras no muy grandes.
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- Mixima verosimilitud, por sus siglas en inglés ML, método que tiene una base
estadistica mds sOlida que el anterior y es tedricamente superior, no obstantes es
menos robusto, solo es adecuado bajo el modelo lineal.

- Minimos cuadrados ponderados diagonalmente, por sus siglas en inglés DWLS este
método tiene en consideracién la variahilid@nuestral de los valores en la matriz de
correlaciones mediante el uso como pesos de los elementos diagonales de la matriz
de covarianza asintotica, utilizado para modelos lineales y no lineales, viene a ser el
método mds empleado en especial para soluciones CB-SEM.

Posterior a la estimacion se deben evaluar algunos de loﬁndioes de ajuste mas dtiles y
ampliamente utilizados para medir la idoneida%el modelo de ecuaciones estructurales, tales
como: Indice de Ajuste Comparativo (CFI), el criterio de lnformacién& Akaike (AIC),
asimismo el Criterio de Informaciéon Bayesiano de Schwarz (BIC), el Indice de Tucker-
Lewis (TLI), y el Error de aproximacion cuadriatico medio (RMSEA). Estas son
esencialmente las medidas de ajuste mds importantes que se deben buscar en CFA o SEM.
Sin embargo, debe tener en cuenta que si un modelo se ajusta bien, no significa
necesariamente que sea un buen modelo o que refleje la verdad o la realidad. Es por ello por
lo que conocer la tearfa a profundidad detris del modelo evaluado es crucial para decidir si

un modelo es razonable o no (Olawale Awe et al., 2022).

4.4.5. Modelo de ecuaciones estructurales basado en enfoque bayesiano (B-SEM)

La técnica CB-SEM se estima mediante la funcion de mdxima verosimilitud, asumiendo
datos observados. Especificamente, si x = (xy, ...., x,,) es el valor observado de una muestra
aleatoria X = (X, ....,X,,) de la distribucién (), feF = {f(x|0):x e X, 8¢}, cuya

funcién de verosimilitud de & tiene la siguiente forma:
L(O) =[xy, o0, xa10) = [T f (x16) (1D
La estimacién de maxima verosimilitud de & estd dado por:

0 = argmin L(8) (12)
7]




Antes de observar los datos para el caso bayesiano, el investigador tiene una idea, creencia
o informacion privilegiada acerca del parémetroﬁsconocido 6 € 1, Esta informacion a
priori es actualizada con la informacion obtenida de la muestra, forr@o la distribucion a
posteriori de 8, que serd utilizada para estimar 8. Cabe precisar que, la distribucion a
posteriori es obtenida de la ﬁlprensi(’m entre la distribucion a priori y la distribucién de
verosimilitud. En tanto que, la distribucién a priori puede ser informativa o no informativa,
esta tltima es conocida como difisa a priori, la cual puede, por ejemplo, tener una
distribucion normal o uniforme de amplia varianza. Ahora bien, en el modelamiento
estadistico, la incertidumbre en el valor del parametro es reflejada en la varianza. Por
consiguiente, con una elevada varianza a priori, la verosimilitud contribuye relativamente
con mas informacion a la construccién de la distribucion a posteriori, y 1a estimacion es mas

cercana a la estimacién de maxima verosimilitud.

En principio, la formacién a posteriori se fundamenta en el teorema de Bayes. Considerando
las probabilidades de los eventos A y B, y la probabilidad B,.(A) y B.(B). Basado en la teorfa
de la probabilidad, el evento conjunto A y B puede ser expresado como la probabilidad

condicional y marginal:
F.(4,B) = K.(A|B) F.(B) = F.(BlA) B.(4) (13)
En la ecuacion (5), si se divide por P, (4), se obtiene que:

e (A|B) Br(8)

BB = =00

(14)
Conocida como el famoso teorema de Bayes, previamente mencionado que, de aplicar este
teorema, posibilita que los datos X tomen el rol de A y el valor del pardmetro toma el valor
de B. Por tanto, a posteriori puede ser simbolizada como:

data|parametros x parametros _ Verosimilitud x A priori

a posteriori = v = e o Verosimilitud x a priori (15)

De esta manera, mas especificamente, se obtiene la ecuacion:




L£(0)T(0)

P(O]x) = —

(16)

Donde m(#) es la distribucion a priori (probabilidad) de 8 € 1 y m(x) es llamada la

distribucion predictiva a priori de x obtenida para el caso cuantitativo.

m(x) = [, L(OIn(6)d6 (17

En esta investigacion, las variables recolectadas son de naturaleza categdrica o cualitativa.
Al respecto, ciertos autores consideran que previo a la ejecucién del andlisis bayesiano, es
necesario determinar un umbral, el cual debe ser identificado con el propésito de darle
tratamiento adecuado al ordenamiento a los datos categoricos como manifestaciones de una

distribucion normal continua oculta.

Asumir que X e Y son definidas como:

X1 Y1
X2 Va

X=1"1;vr=|"1 (18)
xn yﬂ

Las cuales pueden ser consideradas como una matriz de datos categoricos ordenados y una
variables continuas latentes, respectivamente. Mas aiin, la relacion entre X e Y es descrita

por la aplicacién del umbral especificado. El procedimiento para x, es descrito a seguir.

n=csit,.—1< y; < 1, (19)
¢ es el nimero de categorias para x; ;
7. — 1y 7, representan los niveles de umbrales asociados a y; .

Por ejemplo, en el presente estudio se define ¢ = 3, que implica que 7y = — o0 y 73 = oo,
Mientras que, los valores de 7; y T, son calculados basados en una proporcién de casos en

cada categoria de x4 :




ne= o7 (¥2,5) k=12 (20)

Se asume que Y se distribuye como una normal multivariada. Por lo tanto, en la ecuacién
(10) se tiene que: @71 (.) es la distribucién normal inversa estandarizada; N es el total de

casos; N, es el nimero de casos en r-ésima categoria.

Sobre la base del modelado bayesiano B-SEM, X = (X1,%,..,%,) y con Y =
(1, ¥2, ..., ¥a) son matrices de datos categoricos ordenados y variables latentes continuas,
respectivamente, y (0 = (w,, w,, ...,@,,) es la matriz de variables latentes. La variable
aleatoria observada X es aumentada con los datos latentes (Y, (}) en el andlisis a posteriori.
El espacio del pardmetro es denotado por © = (7,6,Q),donde 6 = (P, A A, Vs, Y,) es el

pardmetro estructural. El modelo a priori estd dado por:

(@) = n(t) () n(Q|t 6) 2D

Donde, debido a la naturaleza ordinal de los umbrales, se puede adoptar un a priori difiso.

Especificamente, para la constante c,

n(t)=c (22)

Ademas, para considerar un punto de vista subjetivo, se puede tomar una conjugada a priori
que puede adoptar para 6 con la representacion condicional 7(0) = nw(A|W,) m(V,). Mis

especificamente, sera:

Vo ~ T(aoer Boex) (23)
(A li ~ N (Ao Yer Hoyi) (24)

Donde 1, es el k-ésimo elemento diagonal de ¢, , A es lak-ésima filade A, y ' denota
la distribucion gamma. Por ultimo, la distribucion inversa de Wishart es adoptada para @

como sigue:

®' ~ W,(Ro.po) (25)
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Se supone ademis que los hiperparametros son conocidos. La distribucion a posteriori se
puede encontrar al normalizar el producto L(0]X =ﬁrr(®). Para el muestreo a partir de la
distribucion a posteriori ©|X = x , es empleado el método de Monte Carlo basados en
cadenas de Markov(MCMC) para gestionar la complejidad estadistica computacional.
4.4.6. Medidas de bondad de ajuste
Con respecto a la bondad de ajuste para evaluar un modelo de ecuaciones estructurales, se
refiere a qué tan precisos son los datos del modelo para verificar su validez y utilidad para
5 objetivos del investigador (Aldas & Uriel, 2017). Existen tres categorias o grupos de
medidas de bondad de ajuste para evaluar la calidad de los modelos generados. En primer
lugar, las medidas absolutos delélste que consideran la adecuacion general del modelo. En
segundo lugar, las medidas de ajuste incremental que contrastan el modelo sugerido con
otros modelos definidos previamente por el investigador, y tercer lugar, las medidas de ajuste
de parsimonia, que ajustan los indicadores de calidad para permitir comparaciones entre
modelos que varian en la cantidad de cocficientes estimados, con el fin de evaluar el ajuste
proporcionado por cada pardmetro estimado (Escobedo et al.,2016; Holgado et al., 2019).
A diferencia de técnicas multivariantes como el analisis de la varianza o la regresion
muiltiple, las ecuaciones estructurales no ofrecen un indicador tnico de significacién
estadistica, con la excepcion de la prueba Chi-cuadrado, no obstante es extremadamente
sensible al tamafio muestral. Esta posible significacion global, se debe a que métodos
anteriores presuponen que las variables observadas se miden sin error, permitiendo el uso de
prucbas de significacién basadas en distribuciones de probabilidad conocidas (Holgado et
al.,2019). Enrealidad, muchos indicadores globales en el andlisis de ecuaciones estructurales
proveen unicamente valores limite que sugieren si el ajuste del modelo es adecuado o no.
Por lo tanto, dependiendo de los fines del analisis, sea que se escojan medidas de bondad de
ajuste para valorar los r@uales del modelo, medidas para comparar diferentes modelos, o
evaluar su parsimonia, se recomienda el uso combinado de varios indices de ajuste global
(Aldas & Uriel, 2017; Escobedo et al., 2016). En esta seccion se presentan las medidas mas
conocidas o familiares para evaluar este clase de modelos, en este caso, los modelos SEM
por método de estimacion por una extension de médxima verosimilitud robusta y bayesiano.
Son seis los indicadores que de forma conjunta miden el ajuste de los modelos SEM

propuestos (Al-Adwan et al., 2021 ; Brouwer, 2021; Wan Mohamed Radzi et al., 2016), tales
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como: RMSEA, SRMR, CFI, TLI, WAIC, LOO y B4g, cuya formulacién matemitica se

presenta a continuacién:

Error de aproximacién Cuadratico Medio

RMSEA = (26)

Con error de aproximacion se refiere a los residuales. En lugar de compararlo con un modelo
de referencia o base, mide qué tan fielmente el modelo reproduce los patrones de datos, es
decir, las covarianzas entre indicadores. Este indicador entraria en el grupo de los

ominados indicadores de ajuste corregidos por parsimonia. El valor de RMSEA oscila
de 0 a1, los valores cercanos a 0 representan un mejor ajuste del modelo, valores mas bajos
son mejores. Por ejemplo, se considera que, un rango entre 0 y 0.05 indica un buen ajuste

(Aldas & Uriel, 2017; Holgado et al., 2019).

Residuo estandarizado cuadratico medio

P oI LI |
S8 7 ;0]
SRMR = AR 27

p((p-1)/2

El valor oscilade 0 a 1, y los valores proximos a O rcprt:st:ntza un mejor ajuste del modelo.
Este es un indicador de bondad de ajuste absoluto, es decir, evalia la plausibilidad de que
las matrices de varianzas y cova‘ianzas muestral y estimada sean la misma. Si el rango esta
entre 0 y 0.08 indica un buen ajuste, un valor de 0.08 a 0.10 indica un ajuste aceptable y

valores superiores a (.10 manifiestan un ajuste deficiente (Aldas & Uriel, 2017).

Indice de Ajuste Comparativo

CFI — dnull‘dmodel (28)
dnull

Mide si el modelo se ajusﬁnejo a los datos que un modelo de referencia mas restringido.
Este indicador esta dentro de los denominados indices de ajuste comparativo o incremental.

Es uno de los mis usados porque es bastante robusto ante crecimientos de la complejidad
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del modelo. El valor de CFI varfa de O a 1, siun valor es superior a 0.90 se considera como

aceptable y mayor 0.95 como bueno (Aldas & Uriel, 2017).

Indice de Tucker-Lewis

2 2
Xl — X

model
TLI = dpyy 4

L model (2())

Dnui

Este indice es similar al CFI, pero penaliza los modelos demasiado complejos, eﬁ) lo
convierte en un indicador mas conservador que el CFL. Este indicador estd Etm de los
denominados indices de ajuste comparativo o incremental. Tﬁbién, mide si el modelo se
ajusta mejor a los datos que un modelo base mds restringido. Los valores de TLI varfan en
el rango de 0 a 1, un valor superior a 0.9 se considera como buen ajuste del modelo (Aldas

& Uriel, 2017: Escobedo et al., 2016).

Criterio de Informacion de Watanabe- Akaike

WAIC = —prpd + Zefpwmc (30)

Esta métrica para modelos bayesianos busca caracterizar la precision predictiva de un
modelo a través del anilisis de log-verosimilitudes asociadas con observaciones
individuales. El primer término se relaciona con log-verosimilitudes de los datos observados
y el segundo término implica un nimero efectivo de parimetros. Este indicador considera
que los valores mds bajos implican mayor precision predictiva, pero solo es (til cuando se

compara con otros modelos (Brouwer, 2021).

Validacion cruzada dejando uno afuera

S_ wS a5 )
100 = 237, log (21704%)) 31)
l-S:Lwl

Este indicador para modelos bayesianos estima la densidad predictiva de cada observacién
individual desde la perspectiva de la validacién cruzada, lo que significa que se extrae una
observacidn y se utiliza ¢l resto para actualizar las probabilidades a priori, se considera que
los valores mds bajos implican mayor precision predictiva, pero solo es dtil cuando se

compara con otros modelos (Brouwer, 2021).
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V.MATERIALES Y METODOS

5.1. Materiales
Para el estudio se emplean los siguientes recursos:

¢ Notebook ASUS ROC AMD Ryzen 7.

¢ Microsoft Office 365.

e (2 Tintas de color negro, amarillo, magenta, cyan.

* 01 Millar de papel en formato A4.

o Impresora Multifuncional Epson L5190.

¢ Software estadistico R y R Studio.
5.2. Tipo de investigacién
Esta investigacion posee un enfoque cuantitativo, dado que se recolectan datos con el
propdsito de recolectar datos para luego contrastar hipdtesis con base numérica y andlisis
estadistico , asi como de nivel o alcance de investigacion fue explicativo, porque se busca

ablecer con el empleo de técnicas estadisticas las posibles relaciones de dependencia entre

las variables de estudio. Con relacion al tipo de investigacion, se considera hdsica, porque
se busca contribuir al conocimiento y entendimiento de las variables en estudio al cubrir un
potencial vacio del conocimiento, es decir, corroborando o refutando la teoria existente
presentada en otros estudios previos para la realidad local disimil a otros estudios
(Heméndez-Sampieri & Mendoza, 2018).
5.3. Diseiio de la investigacion
La clasificacién del presente estudio segtin su disefio fue no experimental, puesto que no
hubo manipulacién o alteracion las variables analizadas, solo se pretendia observar sin
intervencion o alteracién alguna del investigador, es decir, analizar tal cual sucede €l hecho
o0 fenémeno investigado. Asimismo, de corte temporal transeccional, porque los datos son
recolectados en un tnico periodo 0 momento especifico (Hernandez-Sampieri & Mendoza,
2018).
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54.

Formulacion de hipdtesis

La hipotesis general del presente estudio es presentada a seguir:
El desempefio académico de los estudiantes que curs%el ciclo 2023-11 de la UNALM
es influenciado por la utilidad percibida, satisfaccién del estudiante y el uso del sistema

e-learning, que son componentes del modelo ISSM-TAM de E-leaming propuesto.
Asimismo, las hipitesis secundarias son las siguientes:

¢ Lacalidad delinstructor, del contenido del curso. del sistema educativo, del servicio
de soporte, el sistea técnico de calidad y el aprendizaje autorregulado influyen
significativamente en la satisfaccion del estudiante, la utilidad percibida y el uso
del sistema E-learning por los estudiantes que cursan el ciclo 2023-1I en la
UNALM.

o La utilidad percibida influye significativamente en la satisfaccion del estudiante y

el uso del sistema de E-learning de los estudiantes que cursan el ciclo 2023-11 en la

UNALM.
* La satisfaccion del estudiante, la utilidad percibida y el uso del sistema E-learning

influyen significativamente en el desempeiflo académico del estudiante que cursa en

el ciclo 2023-11 en la UNALM.
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5.5. Identificacion y operacionalizacion de variables

5.5.1. Identificacion de variables

A continuacidn se presentan las variables latentes enddgenas:

Desempeiio académi ACP- (n1): En un contexto de e-learning, el desempefio

académico, entendido como el grado de cumplimiento de los objetivos académicos que estdn

propuestos en el programa de estudios que se cursa, resulta ser el beneficio neto resultante

de un sistema de aprendizaje electronico exitoso.

Utilidad percibida — PU - (1,) : Representa un componente o requisito esencial para
un sistema e-learning. que para el entorno educativo, representa el beneficio

percibido por el estudiante dado su uso frecuente o comiin.

Satisfaccion del estudiante — SAT- (n3): Representa el sentimiento de bienestar o
placer en el estudiante derivado del uso, experiencia, evaluacién o consumo de un

bien o servicio, en este caso, proporcionado por un sistema de e-leaming.

- H del sistema e-learning — USE - (1,): Corresponde al nivel en que un individuo

cree que usa un sistema en particular mejoraria su desempefio académico, agregando

valor para un mejor desempeiio académico y el logro de aprendizajes.

Asimismo, se presentan las variables latentes exdgenas del modelo SEM, a saber:

Calidad del instructor — IQ - (£,): Es el primer componente de la calidad del servicio
en e-learning, la cual es medida con la calidad de servicio proporcionada por el
docente o instructor del curso, modulo o materia de estudio impartida hacia los
estudiantes de UNALM.

Calidad del contenido del curso - CCQ- (&,): En el entorno educativo, la calidad del
contenido del curso hace referencia a la calidad de la informacidn suministrada por

la plataforma e-learning.
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Calidad del sistema educativo — ESQ - (£3): Estd relacionado a caracteristicas
educativa, tales como estilos de aprendizaje, estilos de evaluacion, herramientas de

comunicacion e interaccion con el estudiante.

Calidad del servicio de soporte — SSQ - (£,): Esel ﬁmdo componente de la calidad
del servicio en e-learning, la cual es medida con la calidad del servicio de soporte
brindado por personal técnico que labora en la UNALM, al servicio de la comunidad

universitaria.

Calidad del sistema técnico — TSQ - (£;): Esta referido a los aspectos tecnologicos,
tales como usabilidad, disponibilidad y fiabilidad de los equipos de software y

hardware empleados en e-learning.

Aprendizaje autorregulado — SRL - ({4): Representa un componente especifico del
entorno educativo, el cual refleja la capacidad del estudiante para alcanzar sus
objetivos de aprendizaje a través del control de sus motivaciones y conductas propias

de aprendizaje.

Sobre la base de las variables endégenas y exdgenas presentadas, se construye el modelo

SEM, que comprende el modelo de medida y el modelo estructural, presentado a

continuacion:
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5.5.2. Definicion operacional de variables

A seguir son idcnti%adas las variables latentes o constructos de desempeiio académico,

utilidad percibida. satisfaccion del estudiante, uso

| sistema e-learning, calidad del

instructor, calidad del contenido o temitica del curso, calidad del sistema educativo, calidad

del servicio de soporte, sistema técnico de calidad, aprendizaje autorregulado, con sus

respectivas variables observadas.

Tabla 3. Operacionalizacion de las variables

Constructo o Descripeion

variable latente

Escala de medicion

(fl)Calidad de1  1Q1:Uso Moodle segiin lo recomendado por mis instructores

Instructor (1Q)
estimula mi deseo de aprender

1Q3:Recibo una pronta respuesta a las preguntas e

inguietudes de miinstructores en Moodle

IQ2:Creo que el entusiasmo de un instructor por usar Moodle

104:Creo gue la comunicacidn v la interaccién con los

instructores es importante y valiosa en Moodle.

(fZ)Calidud del CCQL:El contenido e informacidn disponible en Moodle es

Contenido del oportuno

CCQ2:El contenido y la informacidn disponible en Moodle

Curso (CCQ)
es (il y fdcil de entender
CCQ3:5e puede confiar en el contenido y la informacidn
disponible en Moodle Escala de Likert del 1 al 5:
CCQ4:El contenido y la informacion dispoenible en Moodle
€5 pregs Totalmente de acuverdo (1),
(;:.‘3 )Calidad del  ESQI:Creo que las facilidades de comunicacitn del Moodle De acuerdo (2),
Sisterna han sido componentes efectivos para el aprendizaje en mi Indiferente o indeciso (3).
Educativo (ESQ) estudio En desacuerdo (4),

ESQ2:Moodle proporciona componentes de evaluacion y Totalmente en desacuerdo (5).

materiales de evaluacion (por ejemplo: cuestionarios, lareas,

cticas)

ESQ3:Moodle me proporciona diferentes estilos de

aprendizaje (por ejemplo, animaciones, video, audio, texto,

simulacidn, etc.) ¥ son interesantes y apropiados para mi

estudio

ESQ4:Moodle proporciona facilidades de interactividad y

comunicacian tales como chat, foros y anuncios.
S80Q1:El personal de servicios de Tl comprende las

necesidades especificas de los estudiantes.
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(4 )Calidad del
servicio de

Saporte (SS0Q)

(fs)Sislcma

Técnico de

Calidad (TSQ)

(§6) Aprendizaje
Autorregulado
(SRL)

(12 ) Ltilidad

Percibida (PU)

(13 Satisfaccién
del estudiante
(SAT)

(114) Uso del
Sistema (USE)

(Ih)Deyempeﬁo
Académico (ACP)

550Q2:Recibo unarespuesta satisfactoria y oportuna del

personal de servicios de TI de la universidad

550Q3:El personal de servicios de TI estd disponible y

coopera cnando se enfrenta a un eror en Moodlz

5$50Q4: Moodle proporciona adecuada asistenciay ayuda en

linca

TSQ1:Es ficil entender la estructura de Moodle v como

usarlo

TSQ2:Moodle mcluye las caracteristicas y funciones

necesarias que necesito

TS5Q3:La navegacidn de Moodle es ficil de usar

TSO4& zeneral, Moodle es ficil de usar

SRLI1:Cuando se rala de aprender y eswudiar, soy una

personggautodirigida

SRL2:En mis estudios, soy autodisciplinado y me resulta

fédcil reservar tiempo para la lectura y la tarca

SRL3:En mis estudios me fijo metas v t2ngo un alto grado de

iniciativa Escala de Likert del | al 5:

SRL4:S0y capaz de administrar mi tiempo de estudio de

Totalmente de acuerdo (1),
De acuerdo (2),

manera efectiva y facilmente complelar tareas a tiempo
PUL:Usar Moodle me permite realizar mis tarcas mds
ripidamente Indiferente o indeciso (3).
PU2:Usar Moodle mejora mi rendimiento de aprendizaje En desacuerdo (4),
PU3:Usar Moodle me ayuda a aprender de manera efectiva
PU4:En general, Moodle es til

SATI1:Estoy satisfecho(a) con la actuacidn de Moodle.
SAT2:Me gusta usar Moodle en mi estudio

SAT3:Moodle satisface mis necesidades educativas

Totalmente en desacuerdo (5).

SAT4:En general, estoy satisfecho con la experiencia de usar
Moodle

USE1:Uso Moodle con frecuencia

USE2:Dependo de Moodle en mi estudio

USE3:Yo uso Moodle regularmente

USE4:En promedio, paso mucho tiempo usando Moodle
ACP1:Moodle me ha avudado a lograr los objetivos de
aprendizaje del curso

ACP2:0btuve buenas calificaciones en cursos en los que se
usa mucho Moodle

ACP3:Moodle facilita la comunicacién con el instructor y
otros compaieros de clase

ACP4: Moodle es una herramienta educativa muy efectiva y

me ha ayudado a mejorar mi proceso de aprendizaje
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5.6. Poblacién y muestra

5.6.1. Universo

El universo estd comprendido por los estudiantes de la universidad UNALM que utiliza
el sistema e-learning a evaluarse.

5.6.2. Unidad de analisis

La unidad de andlisis es cada estudiante de la universidad UNALM que utiliza el sistema

e-learning a evaluarse.

5.6.3. Poblacion objetivo

La poblacién estid conformada por 6,000 estudiantes que cursan estudios en el ciclo
2023-1I pertenecientes a la Universidad Agraria La Molina, quienes utilizan el sistema
e-learning conocido como Moodle.

5.6.4. Tamaio de la muestra

LLa muestra estuvo constituida por 767 estudiantes que cursan estudios en el ciclo 2023-
II pertenecientes a UNALM, siendo la unidad de analisis cada estudiante matric

en ese periodo y quienes utilicen el sistema e-learning denominado Moodle. Para
calcular el tamafio minimo de la muestra (n,,;, ), se¢ tomd en consideracion el método de
raiz cuadrada invers&)ara el modelado de ecuaciones estructurales, recomendado por
diversos estudios (Al-Adwan et al., 2021; Hair et al., 2021; Kyriazos, 2018a).
Considerando los siguientes pardmetros: coeficiente de trayectoria menor pp,, del
modelo PLS-SEM (previo)= 0.101, un nivel de poder estadistico: p = 0.8 y una

significancia de: a=0.05

- . 2486\ .
Para una significancia = 5%: np,; > (Ip I) (32)
min
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5.7.

C . 2.486 2 .
Para una significancia = 5%: n,;,, > (m) (33)

Npin > 605.8421 ~ 606 (34)
Por tanto, para el analisis PLS-SEM se detalina que el tamafio minimo de la muestra
es de 606 encuestados, cabe precisar que, el tamafio de muestra final obtenido fue de
767 estudiantes encuestados. Asimismo, hay que destacar que, para los modelos de

ecuaciones CB-SEM y B-SEM también se considerd este mismo tamafio de muestra.

5.6.5. Muestreo

El disefio muestral elegido corresponde al muestreo aleatorio simple, es decir, cualquier
estudiante de la UNALM que ha utilizado la plataforma Moodle en el periodo 2023-11
tiene la posibilidad de s&elcgido. Y dado que, la validacion cruzada de modelos SEM
solo se sugiere cuando la muestra analizada es lo suficientemente grande para que sea
dividida por la mitad, en partes desiguales o hasta en tres subgrupos (Kyriazos, 2018b,
2018a), no se cumplirfa con este requisito y por tanto, no corresponderia en este caso
dividir la pequefia muestra que afectari la estabilidad de las estimaciones de los

modelos.
Fuentes de informacion

5.7.1. Instrumentos ya:nicas de recoleccion de datos

La técnica fue la encuesta, la cual tomo lugar en una universidad UNALM ubicada en
La Molinhuma Metropolitana, siendo aplicada a estudiantes de dicha institucion
educativa para el cumplimiento de los objetivos de investigacién. Consecuentemente, el
instrumento de recoleccién de datos elegido fue el cuestionario, especificamente un
cuestionario estructurado con soporte teérico y a la vez validado como instrumento a
través del juicio de expertos, dicho instrumento emplea una escala de Likert, con
chnativas de respuesta del uno al cinco, al cual le corresponde esta valoracion:
Totalmente de acuerdo (1), De acuerdo (2), Indiferente o indeciso (3), En desacuerdo

(4), Totalmente en desacuerdo (5). Dicho instrumento fue disefiado por (Al-Adwan et
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al.,2021), el cual es autoadministrado a la muestra de estudiantes pertenecientes al Ciclo
2023-1I de la UNALM. El cuestionario estuvo compuesto por tres bloques. En primer
lugar, preguntas filtro para seleccionar la muestra idonea segtin corresponda, seguido de
preguntas sobre datos de control dirigida a los estudiantes y por dltimo, un total de 40
items que forman los 10 constructos tedricos o variables latentes a ser evaluadas en el

presente estudio.
5.8. Procedimiento estadistico
Con respecto al procedimiento estadistico general seguido en la presente investigacion se

detallan a seguir los métodos estadisticos multivariantes para probar las hipétesis propuestas

en la investigacion:

| Paso |: Definkcion de objetivos e hipotesis estadisticas ‘

| Faso 3: Diseno de instrumento v recoleccion de datos |

k. ]
| Paso 4: Andlisis Factorial Exploratorio (AFE) |

| Faso 5. Andlisis Factorial Confirmatorio (AFC)

l

| Paso 6 Supuestos de modelos de Ecuaciones Estructurales |

v

| Paso 7: Ejecucion de modelos SEM (PLS.CB.B) l
[
v
| Faso 8. Andlisis yestimaciin de modelos |
|

'

I Paso 9: Evaliacion con medidas de bondad de ajuste |

|

I Paso 10: Interpretacion v discusion de resultados |

| Paso |1 :Reporte de resultados |

Figura 5. Hoja de Ruta del procedimiento estadistico
Nota. Elaboracion propia.

Con relacion al desarrollo del modelo de ecuaciones estructurales basado en la varianza

(PLS-SEM): Es un enfoque creado para resolver problemas de relaciones entre variables

latentes y observadas como entre variables latentes cuando los supuestos deben ser
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suavizados o mds flexibles, frente al CB-SEM, al ser mds exigente . eficiente y mds restrictivo
que el previamente mencionado, puesto que PLS-SEM trabaja con muestras relativamente
reducidas e impone pocas 0 ninguna restriccion respecto a la distriwif')n que deben seguir
los datos (Aldas & Uriel, 2017). El objetivo de aquel es maximizar la varianza explicada de
las variables latentes enddgenas (Hair et al., 2014). Reﬂpectﬁl procesamiento de un PLS-
SEM, se presentan los pasos recomendados para efectuar la estimacién de los minimos

cuadrados parciales del modelo SEM (Hair et al., 2014, 2021).

Paso 1: Especificacion del modelo |

| Paso 2: Evaluacion del modelo de medida reflectivo |

l

| Paso 3: Evaluacion del modelo de medida formativo |

:

| Paso4: Evaluacion del modelo estruetural |

A 4
I Paso 5: Soluciin final I

Figura 6. Pasos para @sam}ll() del modelo de ecuaciones PLS-SEM

Nota. Extraido de (Aldas & Uriel, 2017; Hair et al., 2014)

De forma complementaria, como se observa en la I iﬂru posterior, se precisa que al realizar
un modelo CB-SEM, se inicia con la definicion de los constructos o variables latentes
extraidos de la teoria cxiﬁlte, luego se prepara el modelo AFC o CFA por sus siglas en
inglés, se cmﬂ@oua con la estimacidn del modelo de medida y estructural, posteriormente se
debe analiza las relaciones entre las variables latentes, y por tltimo presentar el informe o
reporte de resultados con los indicadores clave.

Asimismo, con respecto al procedimiento de un modelo de ecuaciones estructurales basado
en covarianzas (CB-SEM), se detallan en la figura anterior, los pa%recomendados para
realizar la estimacion de extension de méxiﬁ verosimilitud robusta del modelo (Hair et al.,
2014: Sarstedtet al., 2021). Por otro @0, el modelo de ecuaciones estructurales basado en
la covarianza (CB-SEM): Pretenden explicar las relaciones entre un conjunto de variables
observadas basdndose en las relaciones de un nimero mds pequefio de variables latentes,

caracterizando dichas relaciones a través de las covarianzas de las variables observadas
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(Aldas & Uriel, 2017). Por tanto, se puede utilizar para confirmar o refutar los constructos
tedricos, pero tiene limitaciones al momento de comprobar el poder predictivo de un modelo

(Sarstedt et al., 2021).

| Paso 1: Especificacion del modelo |

v

| Paso 2: Identificacion del modelo |

!

| Paso 3: Estimacion de modelo |
|

|
v

‘ Paso 4 Evaluacidn de la bondad de ajuste

y

| Paso 5: Solucién final o Reespecificacion |

Figura 7. Pasos para el desarrollo del modelo CB-SEM de ecuaciones

Nota. Extraido de (Brouwer, 2021 ; Holgado et al., 2019)

Con respecto al modelo de ecuaciones estructurales, se encuentra basado en el enfoque
bayesiano (B-SEM), necesita métodos numéricos ¢ informacién previa para obtener la
estimacion mds precisa y actualizada, considerando que, ya mds viable gracias al desarrollo
de la estadistica bayesiana computacional. A diferencia del PLS-SEM que analiza la matriz
de varianza de una muestra, el enfoque bayesiano realiza el analisis sobre la base de
observaciones aleatorias individuales sin procesar. Tiene varias ventajas, primero, Los
métodos estadisticos de desarrollo se basan en las propiedades del primer momento de las
observaciones individuales. En segundo lugar, conduce a la estimacion directa de las
variables latentes mejor que la regresién clasica. Tercero, da una interpretacién mas directa
y puede utilizar la técnica comin en regresion. tales como andlisis de valores atipicos y
residuales (Anggorowati, 2015). A seguir, se detallan los pasos recomendados para realizar

la estimacion bayesiana o modelo B-SEM (Depaoli, 2021; Evermann & Tate, 2014).




Paso 1: Especificar el modelo
|

*

[ Paso 2: Identficar el conocimiento previo y supuestos de disribuciin J

e

.
| Paso 3: Estimar ¢l modelo

/
E

l Paso 4: Evaluaciin de convergencia |
T

Puso 6: Evaluar la calidad del modelo

~

Dependencia
previa

Mo

Reporte de resultudos

Figura 8. Pasos para desarrollar el modelo bayesiano B-SEM
Nota. Extraido de Evermann & Tate (2014).

Como se observa en la figura previa.ﬁ pasos para la estimacidon bayesiana conllevan
adicionalmente a efectuar la definicion de los modelos de medida y estructural siguiendo el
procedimiento de modelado de ecuaciones estructurales clisico o paramétrico, se debe
identificar los supuestos de distribucién e informacién previa para estimar el modelo, evaluar

la convergencia, remover iteraciones y muestras.

5.9. Paquete estadistico

Las librerias en cédigo R que fueron empleados: En R Studio, empleando las librerias:
Blavaan, Lavaan, LavaanPlot, semPower, semPlot, Brms, MonteCarloSEM, cSEM,

semTools, BayestestR (Congdon, 2020; Depaoli,2021; Hair etal., 2021).
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rd
VI.RESULTADOS Y DISCUSION

6.1. Anilisis estadistico descriptivo

En el presente estudio se recolectaron datos a partir de una muestra de estudiantes
matriculados de la Universidad Agraria La Molina (UNALM) en el periodo 2023-11, quienes
fueron elegidos mediante el muestreo aleatoriedad simple, aplicando como instrumento de
medicién un cuestionario disefiado en Google Forms, con un tamafio de muestra de 767
estudiantes. El cuestionario es presentado en el anexo 3, siendo los datos recolectados en el
periodo del 10 de octubre al 20 de octubre de 2023 en el campus UNALM. Luegoﬁxcluir
respuestas errdneas, incompletas o formas de respuesta invalidas. A continuacion, en la tabla

4, se presenta el perfil de los estudiantes encuestados:

Tabla 4 Caracteristicas de los estudiantes encuestados

Caracteristicas Descripcidn Mujeres Yo Hombres b
Edad Menor o igual a 23 afios 316 4122 289 377
Entre 24 a 29 afios 63 8.2 92 12.0
Mayores a 29 aiios 4 0.5 3 04
Grado académico  Pregrado UNALM 383 499 384 50.1
Tiempo de uso Menor a | aio 147 19.2 165 215
Entre 1 a2 afios 113 14.7 107 14.0
Mayor a 2 anos 123 16.0 112 14.6
Frecuencia de uso  De 2 a 3 veces por semana 301 39.2 299 390
Una vez por semana 66 8.6 67 8.7
Cada quince dias 12 1.6 13 1.7
Una vez al mes 4 0.5 5 0.7
Carreras Agronomia 34 11.0 86 11.2
Biologia 26 34 15 20
Economia 40 52 45 59
Ingenieria Agricola 33 4.3 42 55
Ingenieria Ambiental 34 4.4 24 31
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Ingenieria en Gestion Empresarial 13 1.7 9 12

Ingenieria en Ind. Alimentarias 39 5.1 50 6.5
ingenieria estadistica informética 8 1.0 8 10
Ingenieria forestal 49 6.4 40 52
Ingenieria meteoroldgica 8 1.0 7 09
Ingenieria Pesquera 12 1.6 16 2.1
Zootecnia 37 4.8 42 55

Nota. Tamaifio de la muestra de estudiantes UNALM, n= 767 encuestados.

Asimismo, cabe mencionar que el cucstimio estuvo compuesto por dos principales
secciones. En la primera parte se recolecté infocic’)n demogrifica de los encuestados y
en la segunda seccion, fueron medidos los diez constructos o variables latentes propuestos
del modelo ISSM-TAM., el cual comprende un total de 40 items o variables observables,
cada constructo fue medido por cuatro ftems. Dichos ftems fum tomados de la teorfa
existente (Al-Adwan et al,, 2021) y fueron medidos empleando una escala Likert de cinco
puntos, siendo 1 etiquetado como (totalmente de acuerdo) a 5 (totalmente en desacuerdo).
Cabe sefialar que, previo al recojo de los datos, la validacién de contenido del instrumento o
cuestionario fue realizada por tres jueces expertos catedrdticos de la maestria en Estadistica
Aplicada de UNALM, cuya validacion se encuentra en el anexo 5 de esta investigacion.
Cabe precisar que en este tipo dﬁstudios, se sugiere cominmente aplicar la validacion
cruzada de modelos SEM cuando la muestra analizada es lo suficientemente grande para que
sea dividida por la mitad, en partes desiguales o hasta en tres subgrupos siempre y cuando
no se vulneren los limites minimos de muestra exigida (Kyriazos, 2018b, 2018a), en este
caso no se aplicarfa esta técnica de evaluacién de modelos porque no son suficientes los
datos recogidos para particionarse, a pesar de que se logré recolectar los datos necesarios
para el tamafio de muestra solicitado, se analizd integra la muestra de 767 encuestados dado
que al particionarla se afectaria la estabilidad e interpretabilidad de las estimaciones de los

modelos planteados.

6.1.1. Deteccion de valores perdidos, valores extremos y normalidad

De acuerdo con el conjunto de datos analizados no hay presencia de valores perdidos, por lo
tanto, se procede a determinar la presencia de valores extremos y normalidad. Con relacién

a la presencia de valores atipicos se evidencié en la tabla 5, que no hay presencia de asimetria
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ni de curtosis, lo que descarta la existencia de valores atipicos o outliers multivariados que
podrian inflar los errores estdndar de los coeficientes, no obstante los coeficientes en sf
mismaos no se ven influenciados por la wormalidad, por lo que se prosigue con ¢l analisis

sin eliminacion de los valores, a seguir se presenta un resumen de los resultados:

Tabla 5 Andlisis de normalidad multivariada, asimetria y curtosis de Mardia

Test Estadistico p-valor Resultado
Asimetria 30907.6137  0.000 No
Curtosis 1432807  0.000 No
Shapiro UV - 0.000 No
Normalidad MV - - No

De acuerdo con la tabla anterior, los resultados de las pruebas univariadas con Shapiro-Test
y normalidad multivariada con Mardia-Test fueron ambas menores a p-valor<0.05, estos
resultados indicaron que las mediciones obtenidas no provienen de la distribuciéon normal
univariada ni multivariada, respectivamente. A raiz de ello, resulta pertinente mencionar
ciertas consideraciones importantes en la especificacién para el modelo CB-SEM dadas las
caracteristicas halladas en el conjunto de datos. Debido a que se considerala escala de cinco
puntos para cada variable ordinal categérica, que han sido medidas como continuas y porque
se encuentran violaciones de la suposicion de normalidad multivariada requerida para el
modelo CB-SEM, se emplea el estimador "MLF" de Lavaan para la funcién de ajuste
robusto. Este estimador usa un procedimiento de maxima verosimilitud extendida con
robustez para no normalidad y, lo que es mds importante, proporciona errores estindar
sdlidos y estadisticas de prueba solidas, cada una de las cuales realiza correcciones para los

problemas de violacion de la normalidad multivariada.

6.2. Resultados del modelo PLS-SEM

El modelo PLS-SEM fue empleado para examinar las relaciones entre constructos y
variables observables. modelo estructural y modelos de medidas propuestos en esta
investigacion, adoptando el método de Anderson-Gerling (Aldas & Uriel, 2017; Hair et al.,
2014), siendo ttil para analizar ordenadamente las relaciones complejas entre variables
cuando existen diversas variables endégenas y exdgenas, latentes y observadas

simultdneamente (Sarstedt et al., 2021). En primera instancia, se aplicé un andlisis factorial
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exploratorio y andlisis de vias con el método de minimos cuadrados parciales (PLS-SEM)
con el modelo estructural basado en la varianza (Hair et al., 2021), previa validacion de la
idoneidad de los datos para la deteccion de esﬁlcturas a través de la prueba de KMO. Con
respecto a los hallazgos en esta investigacidn. la medida general de adecuacion del muestreo
de Kaiser, Meyer, Olkin (KMO) sugirié que los datos fueron apropiados para proseguir con
el andlisis (KMO = 096), y la esfericidad de Barlett, sugirié que existié una correlacién
significativa suficiente en los datos para el andlisis factorial (Chisq(780) = 16,121.38,p <
0,001), asimismo no se evidenciaron problemas de multicolinealidad eﬁcsiva, siendo
adecuado el conjunto de datos para proseguir con el andlisis multivariado. La significancia
de los coeficientes de trayectoria o también llamada path analysis fue evaluada mediante
remuestreo o bootstrapping de 500 re-muestras. De acuerdo con los resultados obtenidos y
de acuerdo con la teorfa precedente, los items fueron factorizados en diez constructos. Los
resultados evidenciaron que los digz factores latentes empleando el método de rotacién
equamax representaron el 55.77% de la varianza total de los datos originales, para mayor

detalle véase en el anexo 6 de esta investigacion.

Con relacion a los modelos de medida, se evaluaron la validez y confiabilidad de los
constructos del modelo propuesto y la correspondiente medicién de los iten&csto implico
evaluar la consistencia interna, validez discriminante, validez convergente. En la tabla 6, se
exhiben los resultados del enfoque PLS-SEM, la mayoria de los items evidenciaron cargas
%oriales mayores al valor de > 0.7, asimismo dichos constructos tienen un valor de
varianza media extraida (AVE) > 0.5 y para el alfa de Cronbach con valores mayores a >
0.7. De esta manera se confirma la presencia de validez convergente y confiabilidad interna
en el conjunto de @)5. Con respecto a la validez discriminante, se evaluaron dos aspectos:
En primer lugar, se aplico la prueba de ]Enell y Larcker, en la tabla 7, que muestra los
valores para satisfacer la condicidn de que la raiz cuadrada del valor AVE de cada constructo
debe ser superior a su correlacion con cualquier otro constructo en el modelo propuesto. En
segundo lugar, se aplicé el enfoque Test de Heterorrasgo-monorrasgo (HTMT), en la tabla
8, se muestra que los valores son menores a < 0.85. De forma que, todas las mediciones

empleadas en el estudio evidenciaron validez y confiabilidad satisfactoria.
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Tabla 6 Valide; y confiablidad basada en valores Alfa de Cronbach, CR y AVE

Constructo o variable latente Item Carga  Alfa de Cronbach CR AVE

1Q1 0.5194 0.6519 0.6539 03224
. . 1Q2 0.5573
Calidad del instructor 1Q3 0.6473
1Q4 0.5389

Ql 0.6732 0.7437 0.7415 04194

CcCcQ2 0.5674
ccQ3 0.6267
CCQ4 0.7138
le 0.789 0.8668 0.8670 06198
ESQ2 0.7558
ESQ3 0.8064
ESQ4 0.7971
g30! 0.6983 0.8062 0.8056 0.5004
SsSQ2 0.7136
SSQ3 0.6753
SSQ4 0.7647
le 0.5779 0.7942 0.7919 04917
TSQ2 0.707
TSQ3 0.6657
TSQ4 0.8300
AL 0.7654 0.8410 08417 05728
SRL2 0.6354
SRL3 0.7925
SR14 0.8207

Calidad del contenido del curso

Calidad del sistema educativo

Calidad del servicio de soporte

Sistema técnico de calidad

Aprendizaje autorregulado

I 0.7709 0.8379 0.8364 05618
. . PU2 0.6968
Utilidad percibida PUR 07216
PU4 0.804

SAT1 0.6952 0.8270 0.8265 0.5445

SAT2 0.8049

SAT3 0.7395

SAT4 0.7069

FI3EL 0.6339 0.7831 0.7853 04785
USE2 0.7374

USE3 0.6687

USE4 0.7221

ACP1 0.7526 0.8330 0.8342 05575
ACP2 0.7668

ACP3 0.7647

ACP4 0.7006

Nota. Los valores fueron obtenidos con la funcion assess() y predict() de la libreria ¢SEM. De forma

Satisfaccidn

Uso del sistema e-learning

Desempeiio Académico

predeterminada no se calculan estadisticas inferenciales en ¢SEM, ya que la mayoria de los estimadores

compuestos no tienen expresiones de forma cerrada para los errores estdndar. Por ello se emplea el remuestreo.
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Tabla 7 Test de Fornell y Larcker

IQ CCQ ESQ SSQ TSQ SRL PU  SAT USE ACP
1Q 0322

CCQ 0533 0419

ESQ 0475 0527 0.620

SSQ 0465 0339 0593 0.509

TSQ 0388 0742 0405 0232 0492

SRL 0.601 0447 0635 0663 0275 0573

PU 0621 0488 0406 0327 0230 0538 0562

SAT 0259 0577 0484 0253 0421 0300 0286 0544

USE 0429 0440 0476 0356 0275 0452 0380 0420 0479

ACP 0398 0542 0772 0452 0343 0582 0384 0512 0575 0.557

Nota. 1Q): Calidad del instructor, CCQ: Calidad del contenido del curso, ESQ: Calidad del sistema educativo,
SS0Q: Calidad del servicio de soporte, TSQ: Sistema técnico de calidad, SRL: Aprendizaje autorregulado, PU:
Utilidad percibida, SAT: Satisfaccion del estudiante, USE: Uso del sistema e-learning y ACP: Desempeiio

académico.

Tabla 8 Test de Heterorrasgo-monorrasge (HTMT)

1Q cCQ ESQ SSQ TS5Q SRL PU SAT USE ACP
1Q 1
CcCQ 0.934 1
ESQ 0694 0723 1
S55Q 0683 0580 0.971 1
TSQ 0636 0868 0.633 0482 1
SRL 0771 0660 0798 0313 0518 1
PU 0781 0688 0635 0568 0473 0.731 1
SAT 0515 0763 0.694 0505 0647 0546 0527 |
USE 0659 0662 0.692 0597 0522 0671 0615 0.656 1
ACP 0636 0737 0.882 00673 0586 0763 0.616 0718 0.760 |
Nota. IQ: Calidad del instructor, CCQ: Calidad del contenido del curso, ESQ: Calidad del sistema educativo,

S§8Q: Calidad del servicio de soporte, TSQ: Sistema técnico de calidad, SRL: Aprendizaje autorregulado, PU:
Utilidad percibida, SAT: Satisfaccion del estudiante, USE: Uso del sistema e-learning y ACP: Desempeiio

académico.

En tanto que, respecto a la b(]%id de ajuste del modelo se emplearon indices principales de

acuerdo con diversos autores(Al-Adwan etal., 2021; Alam etal., 2021; Anggorowati, 2015;
Garnier-Villarreal & Jorgensen, 2020; Hair et al., 2021; Salarzadeh Jenatabadi et al., 2017;
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Wan Mohamed Radzi et al., 2016), como se muestra en la tabla 9, para conocer si éstos
cumplen o satisfacen las condiciones dados, indicando a su vez que €l modelo propuesto si

se ajusta al copjunto de datos, a saber:
Tabla 9 Andlisis de bondad de ajuste del modelo PLS-SEM

Indicadores Simbolo Valor critico Valor
Indice de Ajuste Comparativo CFI >0.90 09019
Indice de Bondad de Ajuste GFI >0.90 0.8108
Indice de Ajuste Normalizado NFI >0.90 0.8628
Indice de Ajuste Incremental IF1 >0.90 0.9024
Indice de Tucker Lewis TLI >(0.90 0.8910
Error cuadritico medio RMSEA <0.08 0.0527
Residuo estandarizado cuadritico medio SRMR <0.08 0.0517

De igual manera, para la evaluacién del modelo estructural de ecuaciones se analizaron
indicadores relevantes para la medicién, tales como el coeficiente de determinacién
R?, y poder predictivo @? como se muestran en tabla 11y 12, asimismo fue necesario
analizar la colinealidad para confirmar que los resultados de las regresiones se encuentren
ligeramente sesgadas mediante el indicador VIF (Hair et al., 2014), siendo el valor ideal

aquel que se encuentre cercano o menor a 3, como se exhibe en la tabla 10, saber:

Tabla 10 Test de colinealidad (VIF)

Variables independientes

IQ CCQ ESQ SSQ TSQ SRL SAT USE PU
ACP - - - - - - 1.82 209 170
Comstrucios  SAT 408 686 389 354 469 507 - - 370

dependientes  py 321 566 3.80 344 405 477 - - -

USE 408 6.86 390 354 469 508 - - 3.70

Nota. IQ: Calidad del instructor, CCQ: Calidad del contenido del curso, ESQ: Calidad del sistema educativo,
S50Q: Calidad del servicio de soporte, TSQ: Sistema técnico de calidad, SRL: Aprendizaje autorregulado, PU:
Utilidad percibida, SAT: Satisfaccién del estudiante, USE: Uso del sistema e-learning y ACP: Desempeio

académico.
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Tabla 11 Exactitud predictiva

Constructo R? R? Ajustado
ﬁl’ 0.6781 0.6769
PU 0.7299 0.7278
SAT 0.6450 0.6417
USE 0.5713 0.5674

Nota. PU: Utilidad percibida, SAT: Satisfaccion del estudiante, USE: Uso del sistema e-learning y ACP:

Desempeiio académico.

En la tabla 11, se muestra que utilidad percibida (PU), satistaccion del estudiante (SAT) y
uso de la plataforma e-learning (USE) explicaron en 67.81% la varianza de ACP. Mientras
que siete variables latentes contribuyeron a explicar el 64.50% de la varianza de SAT y
57.13% de USE, respectivamente y seis variables latentes explicaron en 72.99% la varianza
de PU. Asimismo, el método PLS-SEM permitié evaluar el poder predictivo del modelo,
cabe sefialar que cada indicadores de los factores endégenos tuvieron un error de prediccién
mis bajo para el modelo RMSEp;¢ que el RMSE|; . Los resultados mostraron valores

positivos de Q2 para los indicadores analizados, demostrando que el modelo posee un moderado a

bajo poder predictivo.

Tabla 12 Evaluacion de prediccion con método PLS

ftem RMSEps Q> RMSEp;;  RMSE;y  RMSEpis < RMSEyy  Poder Predictivo

PU1 0.7140 0.2710 0.6638 No

PU2 0.7424 0.2168 0.6038 No )

PU3 0.7264 0.2321 0.6902 No Bajo
4 0.7554 0.2386 0.6933 No

SATI 0.6817 0.2309 0.6752 No

SAT2 0.6386 0.2615 0.6133 No )

SAT3 06414 0.2420 0.6230 No Bajo
4 0.6767 0.2117 0.6602 No

USEI 0.6748 0.1528 0.6932 i

USE2 0.7715 0.2108 0.7755 St

USE3 0.6603 0.1800 0.6766 Si Alto

USE4 0.7228 0.2321 0.7275 Si

ACPI 0.6419 0.3348 0.6328 No

ACP2 0.6045 0.3622 0.5839 No Bajo

ACP3 0.5967 0.3881 0.5563 No

ACP4 0.5931 0.2089 0.5367 No
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Nota. Con la funcién predict() de la librerfa ¢SEM se define que ¢l estimador objetivo ¢s PLS y ¢l estimador

benchmark es LM o mixima verosimilitud.

Con relacién al andlisis de trayectoria o path analysis, éste se muestra en la tabla 13,
evidenciando los hallazgos de las relaciones propuestas, siendo 10 relaciones soportadas de
un total de 23 hipdtesis estadisticas planteadas. Especificamente, se evidencia que CCQ es
el predictor mds importante para PU (B=0.5693. p=0.0024), mientras que ESQ fue el
predictor principal para SAT (B=0.6607, p=0.0134), asimismo ESQ tuvo efecto en USE
(B=0.2879, p=0.0055), por tltimo PU fue un buen predictor para ACP(B=0.1697, p=0.0018),
como también, USE (f=0.4288, p=0.000), cabe precisar que, SAT(f=0.3467, p=0.0000) fue

también un predictor para ACP, el resumen detallado se presenta a continuacion:

Tabla 13 Resumen de andlisis de trayectorias (path andlisis)

(Path) B SD Estadistico T  p-valor IC_95% Soportado

IQ - PU 04851  0.1203 4.0337 0.0001 [ 0.2948;0.7576] Si
CCQ — PU 0.5693  0.1875 3.0362 0.0024 [ 0.2803;1.0233] Si
ESQ — PU 0.0518 0.1074 0.4825 0.6295 [-0.1540;0.252] No
55Q — PU -0.164  0.0955 -1.718 0.0858 [-0.3510;0.0262] No
TSQ - PU 04174 0.1418 -2.9439 0.0032 [-0.7794;-0.1981] Si
SRL — PU 0.288 0.1235 2.3316 0.0197 [ 0.0050;0.5139] Si
IQ — SAT -02284  0.1698 -1.3447 0.1787 [0.5990;0.0551] No
CCQ — SAT 0.6607 0.2672 24722 0.0134 [ 0.2383;1.3565] Si
ESQ —» SAT 04171  0.1228 3.3964 0.0007 [ 0.1770;0.6402] Si
SSQ — SAT -0.0116 0.1189 -0.0977 0.9222 [-0.2431;0.2263] No
TSQ —» SAT -0.0307 0.201 -0.1528 0.8786 [-0.5265;0.2924] No
SRL - SAT  -0.065 0.1468 -0.4428 0.6579 [0.3390;0.2002] No
PU — SAT 0.0568  0.1525 0.3726 0.7094 [0.2316;0.3238] No
IQ - USE 0.1629  0.1524 1.0688 0.2852 [0.1071;0.4878] No
CCQ - USE 03515 0.2646 1.3288 0.1839 [0.0717;0.9522] No
ESQ - USE 0.2879 0.1036 27777 0.0055 [ 00738;0.509] Si
SSQ - USE 0.0039 0.1111 0.035 0.9720 [0.2205;0.2208] No
TSQ - USE -0.1503 0.2086 -0.7203 04713 [-0.6400;0.1861] No
SRL — USE 0.136 0.1456 0.9341 0.3503 [0.1437;0.4221] No
PU — USE 0.0289  0.1421 0.2037 0.8386 [-0.2820;0.2703] No
PU = ACP 0.1697  0.0544 3.1166 0.0018 [ 0.0626;0.2747] Si
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SAT - ACP  0.3407  0.0631 5.4905 0.0000 [ 0.2117;0.4639] Si
USE - ACP 04288 0.0736 5.8254 0.0000 [ 0.2852;0.5721] Si

Nota. 1Q): Calidad del instructor, CCQ: Calidad del contenido del curso, ESQ: Calidad del sistema educativo,
S$8Q: Calidad del servicio de soporte, TSQ: Sistema técnico de calidad, SRL: Aprendizaje autorregulado, PU:
Utilidad percibida, SAT: Satisfaccion del estudiante, USE: Uso del sistema e-learning y ACP: Desempeiio

académico.

En el contexto de esta investigacion, se ha presentado haﬁstc apartado el AFE con el
método PLS que de manera satisfactoria permite desarrollar un modelo SEM con buen ajuste
a los datos, cumpliendo las méiricas y supuestos para la construccion del nﬁno, para luego
determinar la confirmacion de estos hallazgos mediante de un andlisis CB-SEM con el
método de maxima verosimilitud robusta y el cual es comparado con otros modelos
confirmatorios con enfoque bayesiano, diferencidndose estos tltimos por el uso de distintos
tipos de distribucién a priori, siendo importante evaluar el comportamiento del modelo en
distintos escenarios, proporcionado asi informacién de valor como aporte para la ejecucién

de futuras estudios con enfoque estadistico bayesiano computacional.

En materia de esta linea de investigacion, resulta clave precisar que el presente estudio fue
de cardcter exploratorio y explicativo, con limitada y escasa informacion de estudios previos
en el desarrollo del modelo ISS-TAM propuesto en el contexto nacional o regional, es decir,
nulas adaptaciones a larealidad estudiada solo fueron considerandos estudios de procedencia
extranjera. Por tanto, a modo de efectuar e andlisis bayesiano propuesto en el estudio se
emplearon los siguientes tipos de distribuciones a priori informativas y difusas: para el
modelo SEM bayesiano a priori referencial se empleo el tipo a priori de Bernardo, para el
modelo SEM bayesiano difuso a priori uniforme se utilizo el a priori uniforme de Bayes-
Laplace y por iltimo para el modelo SEM bayesiano difuso a priori de Jeffrey se empleo el
a priori de Jeffrey. Al respecto, al final del capitulo se presentan las comparativas
respectivas, asi como el anlisis e interpretacién de la aplicacion de los SEM con enfoque
bayesiano. Cabe precisar que, se evita emplear el término no informativo como se presenta
en la literatura anglosajona y se utiliza el término de difuso, puesto que en realidad todo tipo
de distribucion a priori aporta conocimienta, el cual se perfecciona cada vez que se actualiza,
cuando la distribucion a posterior se convierte en la distribucion a priori del dia siguiente

para el andlisis bayesiano.
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6.3. Resultados del modelo CB-SEM

El modelo CB-SEM confirmatorio fue empleado para corroborar las relaciones entre
constructos, modelo estructural y modelos de medidas propuestos previamente por el PLS-
SEM en esta investigaciéon, adoptando el procedimiento estadistico citado (Aldas & Uriel,
2017; Holgado et al., 2019), siendo ttil para validar ordenadamente las relaciones complejas
en un sistema de ecuaciones cuando existen diversas variables endégenas y exdgenas
simultineamente y fundamentadas por bases tedricas o investigaciones previas. Para llevar
a cabo el andlisis CB-SEM basado en covarianzas se utilizo la libreria “lavaan™ en R. Las
aimaciones del modelo de covarianzas se encuentran en la figura siguiente, mientras que
los indices de ajuste se exhiben en la tabla 14. Para efectos de comparacion futura, también
se colocan los indices de ajuste para el enfoque bayesiano del modelo informativo a priori.
Asimismo, el cddigo en R para el modelo CB-SEM se encuentra en el anexo 4 de esta

investigacion.
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Figura 9 Diagrama de rayectoria perteneciente al modelo CB-SEM

Nota. Las estimaciones de la relacion estandarizada se muestran en las relaciones. Para simplificar e

diagrama solo se muestran los constructos sin las variables observadas.
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14
Tabla 14 Indices de ajuste de modelo CB-SEM

RMSEA SRMR CFI  TLI

Modelo CB-SEM 0051 0052 00910 0900

Como se observa en la tabla 14, el modelo estructural CB-SEM evidenci%len desempeio
en la estimacion de sus parimetros acorde al rango de valores de los indices de ajuste
propuestos. El indice de ajuste CFI fue de 0910 y TLI fue de 0.900, los cuales fueron
aceptables pero no éptimos, asimismo los indices RMSEA con un valor de 0051<0.08 y
SRMR con un valor de 0.052<0.08, también se encontraron dentro del rango de aceptacién
para dichos indices, esto significa que el modelo con método de mdxima verosimilitud
robusta (MLF) es aceptable, lo que concuerda y era de esperarse en coherencia a la teorfa
preliminar expuesta y con los antecedentes que enfatizan su frecuente aplicacion en ciencias

sociales e investigaciones de similar indole.

6.4. Resultados del modelo B-SEM a priori difuso referencial

Elmodelo B-SEM confirmatorio de enfogue bayesiano también fue empleado paraexaminar
las relaciones entre constructos y variables observables, modelo estructural y modelos de
medidas propuestos enesta investigacion. adoptando un prﬁdimiﬁ:nto estadistico bayesiano
computacional particular (Evermann & Tate, 2014). Para llevar a cabo el analisis BSEM o
modelo de ecuaciones estructurales bayesiano se utilizo la libreria “blavaan™ en R. En
primera lugar para ejecutar este modelo se selecciona el tipo a priori difuso, para este caso
fue a priori referencial de Bernardo, ¢l cual se basa en ¢l uso de referencias externas, como
literatura cientifica o informacién de expertos en la materia de estudio, para especificar las
distribuciones a priori, posteriormente a ello se determina en este caso se emplearon
tnicamente estudios aplicados de literaturaﬁntiﬁca sobre el modelo ISSM-TAM, que
proporcionaron datos previos para establecer las distribuciones a priori de los parametros de
coeficientes de la regresion.

Consecuentemente, los datos previos de las relaciones entre variables latentes que oscilan en
el rango de 0 a 1 deben convertirse a distribuciones Beta entre -1 a 1. En tanto que, si la
diferencia entre una correlacion y el valor promedio de otras relaciones es mayor a 0.13, se

elegirdan aquellas relaciones que mas se alinean con las otras relaciones de éste u otros
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estudios, descartando aquellas que presenten un valor atipico, como se detalla
posteriormente, en la tabla 15, asimismo en la figura 10 se observan las distribuciones beta
generadas. En esta decisiones mencionadas, se ha tenido en cuenta los lineamientos de otros
estudios (Asosega et al., 2022; Brouwer, 2021: Rian Marliana et al., 2022; Wan Mohamed
Radzi et al_, 2016). Para efectos de comparacidn, también se colocan los indices de ajuste
para el enfoque bayesiano del modelo BSEM a priori referencial. De igual manera, el cédigo
en R para este tipo de modelo BSEM se encuentra en el anexo 4 de esta investigacién. A

continuacion se detallan cada una de las relaciones encontradas en diversos estudios previos:

6.4.1. Seleccion de distribuciones a priori difusas

Se presenta a seguir, la base de seleccion de las distribuciones a priori difusas para la

estimacién del modelo bayesiano a priori difuso referencia, a saber:

- Relacion entre calidad del instructor, satisfaccion, uso percibido y uso del sistema e-
learning: Las relaciones entre la calidad del instructor con satisfaccion fueron de
0.1535, con el uso percibido fue de 0.159, y con el uso del sistema e-learning fue de
0.113 (Al-Adwan et al., 2021). Otros estudios, estimaron para satisfaccion fue de
0.320, (Al-Adwan et al., 2022), mientras que con uso percibido fue de 0.250 y de uso
del sistema fue de 0.048 (Alam etal., 2021). Se ha tomado la media de estos valores

que corresponde a los coeficientes previos para la estimacién del promedio.

- Relacion entre calidag de contenido del curso, satisfaccion, uso percibido y uso del

sistema e-learning: a@s relaciones entre calidad de contenido del curso con
satisfaccion fueron de 0.153 | con el uso percibido fue de 0.289 | v con el uso del
sistema e-learning fue de 0.118 (Al-Adwan et al., 2021), por otro lado la calidad del
contenido con la satisfaccién fue de 0.129 (Bosaran & Agyei, 2022). Asimismo, se

emplearon estos valores para calcular la estimacidn media.

- Relacion entre calidad del sistema educativo, satisfaccion, uso percibido y uso del
sistema e-learning: Las relaciones entre calidad de sistema educativo con satisfaccion
fueron de 0.169, con el uso percibido fue de 0.111,y con el uso del sistema e-learning
fue de 0.151 (Al-Adwan et al., 2021). Mientras que, otro estudio sefialé que con el

uso percibido fue de 0.243 (Setaet al.,2018). Deigual manera, se ha tomado la media
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de estos valores mencionados que corresponde a los coeficientes previos para la

estimacidn del promedio.

Relacidn entre calidad del servicio de soporte, satisfaccion, uso percibido y uso del
sistema e-learning: Las relaciones entre calidad del servicio de soporte con
satisfaccion fueron de 0.118, con el uso percibido fue de 0.110, y con el uso del
sistema e-learning fue de 0.101 (Al-Adwan et al., 2021), otro estudio consideré para
satisfaccion un valor de 0.189 y uso del sistema 0.234 (Al-Adwan et al., 2022). De
los valores presentados, se ha tomado la media de estos valores que corresponde a

los coeficientes previos para la estimacion del promedio.

Relacion entre calidad del sistema técnico, satisfaccion, uso percibido y uso del
sistema e-learning: Las relaciones entre calidad del sistema técnico con satisfaccidn
fueron de 0.119, con el uso percibido fue de 0.180,y con el uso del sistema e-learning
fue de 0.106 (Al-Adwan ct al., 2021), mientras que otros autores sefialaron que con
el uso percibido el coeficiente fue de 0.176 (Alam et al., 2021). También, se ha
tomado la media de estos valores mencionados previamente para la estimacion del

promedio.

Relacién entre aprendizaje autorregulado, satisfaccion, uso percibido y uso del
sistema e-learning: Las relaciones entre el aprendizaje autorregulado con satisfaccidn
fueron de -0.117, con ¢l uso percibido fue de -0.125, y con el uso del sistema e-

learning fue de -0.130 (Al-Adwan et al., 2021).

Relacion entre utilidad percibida, el uso del sistema e-learning, satisfaccién del
estudiante y desempefio académico: Las relaciones entre la utilidad percibida con el
uso del sistema e-learning fue de 0.230, con la satisfaccién del estudiante fue de
0.148, y con el desempeiio académico fue de 0.299 (Al-Adwan et al.,2021), mientras
que, otros autores sostuvieron que con uso del sistema fue de 0.563 y con satisfaccidn
fue de 0407 (Alam et al., 2021), asimismo otros estudios sefialaron que con
satisfaccion fue de 0.298 (Martinez-Gomez et al., 2022). Se ha tomado la media de

estos valores hallados para la estimacion del promedio.
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Relacion entre satisfaccion del estudiante y desempeiio académico: La relacion entre
la satisfaccion con el desempefio académico fue de 0.265 (Al-Adwan et al., 2021).
Otros autores, seiialaron que el valor fue de 0415 (Al-Adwan et al., 2022). En tanto
que, otro estudio sefialoé que el valor fue de 0.662 (Martinez-Gémez et al., 2022),y
otro valor fue de 0.638 (Osman & Agyei. 2022). Asimismo, se ha tomado la media
de estos valores previos para la estimacién del promedio.

Relacion entre uso del sistema e-learning y desempeifio académico: La relacion entre
el uso del sistema e-learning con el desempefio académico fue de 0.295 (Al-Adwan
et al., 2021), asi también otros estudios senalaron que dicha relacion fue de 0.479
(Alam et al., 2021), mientras que, se sefiala que con desempeiio académico se obtuvo
un valor de 0.248 (Alyoussef, 2021). Con lo mencionado anteriormente, se ha
tomado la media de estos valores que corresponde a los coeficientes previos para la

estimacién del promedio.

A continuacion, se muesira en la tabla 15, las distribuciones previas para el modelo B-SEM

a priori difuso referencial, donde cada hipotesis de relacion explicativa fue obtenida de los

antecedentes o trabajos previos mas relevantes a la fecha sobre el tema en cuestion. Todas

las estimaciones y sus respectivas distribuciones a priori son presentas en la siguiente tabla:

Tabla 15 Distribuciones a priori para modelo a priori difuso referencial

A Direccion de causalidad Coeficientes Estimacion Distribucion
priori previos promedio a priori (Priors)
Calidad del Instructor
1 = Satisfaccion 155 (p<.05)
2 — Utilidad percibida 159 (p=.05) 145 B(5547382,
250 (p<.01) 41 .42368)
3 = Uso del sistema e-learming 113 (p<035)
048 (p<.01)
Calidad del contenido del curso
4 — Satisfacciéon 153 (p=<.05) 172 B(56.28038,
129 (p<.0]) 39.76122)
5 = Utilidad percibida 289 (p<.03)
] — Uso del sistema e-learning A18 (p<.05)
Calidad del Sistema Educativo
7 — Satisfaccion 169 (p<.05) 169
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19

20
21

22

23

— Utilidad percibida

= Uso del sistema e-leaming
Calidad del servicio de soporte

=Satisfaccidn

— Utilidad percibida

= Uso del sistema e-learning

Sistema técnico de calidad
—Satisfaceidn
= Utilidad percibida

= Uso del sistema e-learming

Aprendizaje autorregulado
—Satisfaccion

= Utilidad percibida

= Uso del sistema e-learming
Utilidad percibida

=Satisfaccidn
= Uso del sistema e-leaming

= Desempeiio académico

Satisfaccion

= Desempeiio académico

Uso del sistema e-learning

= Desempeiio académico

AL (p<05)
243 (p=.05)
151 (p<.05)

118 (p<.05)
189 (p<.01)
110 (p<.05)
101 (p<.05)
234 (p<.01)

119 (p=<.05)
80 (p<.05)
106 (p<.05)
176 (p<.01)

117 (p=.05)
-.125 (p<.03)
-.130 (p<.05)

148 (p<.05)
208 (p=.001)
230 (p<.05)
563 (p<.01)
.299 (p<.05)
A07 (p<.01)

.265 (p<.05)

0638 (p<.001)
AlL5 (p<.001)
662 (p<.001)

295 (p<.05)
479 (p<.01)
248 (p<.001)

150

145

-.124

324

495

341

B(56.19611,
39.94779)

B(55.63125,
41.11875)

B(5547382,
41.42368)

B(42.68853,
54.77387)

B(58.58859,
2091381)

B(55.68688,
18.81062)

B(58.58286,
28.78904)

Nota. Los valores previos fucron extraidos de (Al-Adwan et al., 2

, 2022: Alam et al., 2021;
Alyoussef, 2021; Bossman & Agyei, 2022; Martinez-Gémez et al., 2022; Seta et al., 2018).

Para determinar el modelo a priori difuso referencial se utilizo la libreria “blavaan™ y

“lavaan” en R, donde fue necesario especificar la sintaxis toda vez que se pretenda definir
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las rclacjoﬁenlre variables latentes, variables observadas y ﬁariamﬂas residuales. Siendo
pertinente definir el modelo de medida, esto es, el establecer las relaciones de las variables
latentes o constructos con las ﬁiables observadas y luego el modelo estructural. donde se
presentan las relaciones entre las variables latentes, véase en el apéndice 4 el codigo en R
utilizado. Asimismo, continuando el desarrollo del modelo fue preciso emplear la fungién
prior() para especificar las distribuciones a priori y su determinacion para el cilculo de la
distribucion beta. Se muestra a seguir, en la figura 9, las distribuciones beta correspondientes

a las estimaciones promedio realizadas para cada relacion explicativa.

Beta| SE4TIB18TE  £1.42368125 | Betal 562803776 , J8.7612224 ) Bletal £6.19610855 . 39.54779044

|'l“lI . In . J'n'
[ | .| \

| ' /
o\ /f \ j
. J . . E , J \
T T T T T T T T T T T T
10 ] oo 05 ] 1] 0. 0.0 05 1 10 05 [ 5] ] 1o
Betal 53.5885883 , 29.9138111) Betal 55.98688125. 1861061875 ) Beta| 58.5528E895  28.78904105)

o CR| 3

o o | o - |
{ |
| | |

Figura 10 Distribucidn Beta para cada a priori difuso

Nota. Las distribuciones beta comesponden a las relaciones a priori presentadas en la tabla 13.
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Una de las etapas previamente mencionadas es la especificacién del modelo, en la cual, se
debe especificar y formular adecuadamente el modeEEM para obtener las estimaciones,
siendo preciso introducir las variables y notacion. Las variables latentes endogenas del
modelo estan rEHesentadas por el vector n y las exdgenas variables latentes por el vector ¢ .
Los efectos de las variables latentes endégenaﬁnhre otras variables latentes endégenas son
representados por la matriz B. Los efectos de las variables latentes exgenas sobre las
variables latentes endégenas son representados por la matriz I, y por ultimo { representa el
Eminu residual. Asimismo, se supone que ¢ es independiente de 1 y . De igual manera,
las variables latentes exogenas y endogenas estin definidas por las variables observadas,
denotadas como X e Y, respectivamente, mediante dos sistemas de ecuaciones lineales con
matrices de coeficientes A, y A, respectivamente. Es decir, A, y A,,, contiene las cargas
factoriales. Para cada variable latente, una de las cargas factoriales debe especificarse como
1, con el propésito de identificar el modelo y definir la escala de la variable latente. Cabe
sefalar que, los errores de medida se denotan por € y &, se supone que son independientes
de si mismos y de 1, ¢ y (. El modelo SEM se puede expresar mediante tres ecuaciones
béasicas, a saber:

n=Bn+Tlé{+ ¢ (35)

Mientras que, el modelo de medida es presentado a seguir:

Y=Amn+e€ (36)

X=AE+ 6 (37)
Estas ecuaciones se expresan de modo matricial, donde se ha mostrado el modelo estructural
que establece las relaciones o ecuaciones estructurales entre las variables latentes y también
las ecuaciones del modelo de medida. Consecuentemente, otras etapas a consiclera@n la
identificacion y estimacion del modelo SEM, para el caso de la identificacion emplea la regla
de los grados de libertad también conocida como regla t, puesto que dado un modelo SEM
no siempre se puede encontrar un tinico vector de pardmetros A que optimice la solucién del
problema. A continuaci(’ﬁ, se demuestra que el modelo si cumple con laregla T, y se muestra
dicho cilculo, siendo ¢ el nimero de parametros a estimar, z el nimero de restricciones

adicionales, y p el nimero de variables observadas (Brouwer, 2021), a saber:
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t=2p+z< I (P)P+1) (38)

t=2(40)+0< % (40) (40 + 1) (39)
t=80< - (40)(40+1) (40)
t=180< 820 (41)

Puesto que el modelo esta identificado, se utiliza la libreria “blavaan™ en R Studio para que
ajuste el modelo, cabe mencionar que antes de interpretar e informar los hallazgos mis
relevantes, se debe evaluar el modelo para saber si se ajusta a los datos, es decir, si el ajuste
es aceptable. Posteriormente, en esta ctapa de cﬁnacién se precisa como se indica a realizar
la estimacion del modelo SEM que minimice a diferencia entre las covarianzas muestrales y
las covarianzas predichas del modelo. Es por ello por lo que, pﬁa estimacion del modelo,
el interés se encuentra en esos valores para 8 que mi%cen la diferencia entre lo observado
en la muestra y el modelo SEM, para lograr ello se empled previamente el método de
estimacion de maxima verosimilitud robusta para estructuras de covarianza CB-SEM, y en
el otro caso, se emplea el enfoque bayesiano para el modelo de ecuaciones estructurales B-
SEM a priori difuso, especificamente a través de las librerias “blavaan”, “cSEM” y

“bayestestR”, como parte de esta investigacion.

Para luego, una vez identificado y estimado el modelo de ecuaciones estructurales, se hace
preciso realizar la evaluacion del modelo bayesiano propuesto, una vez efectuado los
calculos y estimaciones mediante el uso de las librerias mencionadas en el entorno de R, se
pretende evaluar el ajuste del modelo BSEM a priori difuso referencial para ello se emplean
los diversos fndicwﬁalados en apartados previos y se resume para el caso de modelo a

priori informativo en la tabla 16 y en la figura 11 se observa el diagrama respectivo:




Figura 11 Diagrama de trayecioria para el modelo a priori difuso referencial

Nota. Las estimaciones de la relacion estandarizada se muestran a los bordes. Para simplificar el diagrama

solo se muestran los constructos sin las variables observadas.

En la figura 11, se ilustra el modelo SEM bayesiano a priori difuso referencial evidencia
menor desempeno en la estimacion de sus parametros acorde a los indices de ajuste
planteados. Cabe seiialar que, en la tabla 16, se muestran los indices CFl y TLI, los cuales
fueron menores frente al enfoque CB-SEM, mientras que los indices RMSEA y SRMR son
mayores respecto de aquel, esto significa que este modelo no posee tan buen ajuste a los
datos como se esperaba, aunque puede afirmarse que es un modelo inicial, puesto que se
basa en investigaciones preliminares como parte del enfoque bayesiano con informacién

previa referencial o general, siendo apropiado en este contexto.

Tabla 16 Indices de ajuste de modelo a priori difuse referencial

'RMSEA SRMR CFI  TLI

Modelo a priori informativo  0.053 0.097 0924 0912
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6.5. Resultados del modelo B-SEM a priori especifico informativo

Para ejecutar el modelo apriori especifico informativo, que emplea un tipo de distribucion a
priori informativa, se considera como una alternativa adecuada cuando hay informacidn
disponible, relevante, especifica y detallada proporcionada por la misma investigacién, es
decir, proveniente de la reciente recoleccion de datos, frente a escasos estudios de fuentes
extranjeras 0 conocimientos generales o incipientes del tema tratado, valiéndose de que el
tamafio de muesira pequefia, ligeramente mayor al minimo necesario mueslrulﬁndu un
total de 767 observaciones, dichas observaciones son tomadas para el desarrollo del modelo
de ecuaciones estructurales B-SEM, y sg desestima la division de la muestra dado el pequeiio
tamafio obtenido que puede sesgar los resultados de las estimaciones de los modelos

propuestos (Brouwer, 2021; Garnier-Villarreal & Jorgensen, 2020).

6.5.1. Seleccion de distribuciones a priori informativas

A continuacion, se presenta en la tabla 17, las distribuciones previas para el modelo a priori
especifico informativo, cada hipétesis de relacion explicativa fue obtenida del modelo PLS-
SEM presentado anteriormente, que utilizd el total del tamafio de muestra y que considerd

como pardmetros a la media y varianza de 0.01 para la obtencidn de una distribucion beta.

Tabla 17 Distribuciones previas para modelo B-SEM a priori especifico informativo

A Direccion de causalidad Coeficientes Estimacion Distribucion

priori previos promedio a priori (Priors)

Calidad del Instructor

1 - Satisfaccion -.228
2 - Utilidad percibida A85 (p<.05) 140 B(55.30846,
3 = Uso del sistema e-learning 163 41.73527)

Calidad del contenido del curso

4 - Satisfaccion 661 (p<.05) 537 B(54.37441,
h] = Utilidad percibida 569 (p<.05) ’ 16.83512)
6 — Uso del sistema e-learning 352

Calidad del Sistema Educativo

7 — Satisfaccion 417 B(58.00258,
252

8 - Utilidad percibida 052 34.6335T)

9 - Uso del sistema e-learning 288 (p<.05)
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Calidad del servicio de soporte

10 —Satisfaceidn -.012 (p=.05) B(46.51254,
11 - Utilidad percibida -.164 (p<.01) -.057 52.15989)
12 = Uso del sistema e-learning 004 (p<05)

Sistema técnico de calidad

13 —=Satisfaceidn =031 B(38.03386,
-.199

14 - Utilidad percibida - 417 (p<.05) 56.98744)

15 = Uso del sistema e-learning -.150

Aprendizaje autorregulado

16 —Satisfaceidn -.065 B(54.62181,
17 = Utilidad percibida 288 (p< 05) 120 4294617)
18 - Uso del sistema e-learning 136
Utilidad percibida
19 =Satisfaccidn 057 B(53.320806,
20 — Uso del sistema c-lcaming 029 085 44.95437)
21 — Desempeiio académico 170 (p< 05)
Satisfaccidn
22 = Desempeiio académico 347 (p< .03) 347 B(58.56792,
28.41199)
Uso del sistema e-learning
23 = Desempeiio académico A29 (p< 05) 429 B(57.58097,
23.02309)

Nota. Para cada relacion hipotética fue evaluada al 5% de significancia, existe una estimacion obtenida del

modelo propuesto, con valor medio y varianza 001 se generd una distribucion beta.

De la misma manera, como se realizé previamente en la determinacion del modelo B-SEM
a priori difuso referencial, fue necesario emplear la funcién prior() para especificar las
distribuciones a priori y su determinacion para el célculo de la distribucion beta en el modelo
a priori especifico informativo, las mismas que pueden encontrarse en el anexo 4 de esta
investigacion. Cabe precisar que, para este modelo fue necesario emplear el total de la
muestra para generar dichas probabilidades a priori y para efectuar el andlisis bayesiano de
ecuaciones estructurales con dichas estimaciones. Se presenta a seguir en la figura 12, las
distribuciones beta correspondientes a las estimaciones promedio realizadas para ciertas

relaciones explicativas proporcionadas por este enfoque:
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Bletal £5.3064584905272, 41 7352721325838 )

Betal 54.3744092099671 , 168351178311439 )

Betal 58 (02543685418 , 34 633567520656 |

Figura 12 Distribucion Beta para cada a priori informativo

Nota. Las distribuciones beta corresponden a las relaciones a priori modelo BSEM a priori especifico informativo.

Asimismo, en la figura 13 se observa el modelo BSEM a priori especifico informativo, que

evidencia mayor desempeno en la estimacion de sus parametros que el modelo BSEM a

priori difuso referencial, acorde a los indices de ajuste planteados.
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Figura 13 Diagrama de travectoria para el modelo a priori especifico informativo

Nota. Las estimaciones de la relacion estandarizada se muestran a los bordes. Para simplificar el diagrama

s0lo se muestran los constructos sin las variables observadas.

Cabe sefialar que, este modelo BSEM si evidencia en la tabla 18, que sus indices CFI y TLI
son mejores frente al modelo CB-SEM y modelo SEM a priori difuso referencial, mientras
que los indices RMSEA y SRMR son menores respecto a dichos modelos, excepto para el
SRMR, donde el modelo frecuentista es mejor que este modelo propuesto a priori especifico
informativo, esto signific; érminos generales, que el modelo BSEM a priori especifico
informativo proporciona mejor ajuste a los datos que los anteriores modelos expuestos, lo
que también era de esperarse cuando existe informacion especifica, actualizada y precisa

sobre las relaciones entre variables latentes que aporta un mejor ajuste al modelo final.

Tabla I8 Indices de ajuste de modelo a priori especifico informativo

RMSEA SRMR CFI  TLI

Modelo a priori informativo débil 0052  0.078 0.925 0914
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6.6. Resultados de modelos B-SEM a priori difuso uniforme

Por tltimo, para ejecutar el modelo B-SEM difusos del enfoque bayesiano, se emplea el tipo
de a priori difuso uniforme o de Bayes-Laplace, los cuales se presenta cuando no posible
que disponer de informaciéon previa suficiente o de calidad mas alld de las restricciones del
estudio. En ese sentido, las distribuciones a priori de probabilidades previas no informativas
o difusas juegan un papel infimo o nulo en la distribucion posterior de b, de manera que en
estos casos la precision de las estimaciones bayesianas es similar a las estimaciones
obtenidas por el método médxima verosimilitud en un modelo CB-SEM (Brouwer, 2021;
Kyriazos, 2018b; Salarzadeh Jenatabadi et al., 2017). De igual manera, resulta adecuado
precisar que los constructos&n los mismos que los utilizados en el modelo a priori
informativo, decir, que el modelo de medida y estructural es idéntico, a seguir se

presentan los indices de bondad de ajuste, a seguir:

Tabla 19 Indices de ajusie de modelo B-SEM a priori difuso uniforme

RMSEA SRMR CFI  TLI

Modelo No informativo ~ 0.053 0.061 0918 0.909

Como se muestra en las tabla 19, el modelo a priori difuso o no informativo uniforme que
presenta menor desempefio en la estimacién de sus pardmetros que en los modelos B-SEM
a priori difuso referencial y a priori especifico informativo, acorde a los indices de ajuste
presentados. Cabe sefialar que, en general los indices CFIl y TLI son menores frente a dichos
modelos, como los indices RMSEA y SRMR que son mayores respecto a los otros modelos
B-SEM senalados, esto significa que el modelo a priori especifico informativo posee mejor
ajuste a los datos que estos modelos a priori difusos o no informatives, lo que también era
de interés de demostrar, por tanto resulta imprescindible generar fuentes de consulta previa
para que sobre la base de informacién recolectada, conocimiento de expertos fundamentado
y proliferacion de investigaciones de caricter cientifico se logre aportar un mejor ajuste a

los modelos bayesianos frente al enfoque CB-SEM clisico o tradicional.
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6.7. Comparacion de modelos

En este apartado se presenta el anilisis comparaao entre el modelo CB-SEM confirmatorio
por método médxima verosimilitud robusta y el modelg, de ecuaciones estructurales
confirmatorio desde la perspectiva bayesiana para explicar las relaciones entre las variables
latentes y observadas o modelos de medidas y entre las relaciones de variables latentes o
modelos estructurales de un modelo ISSM-TAM en un entorno e-learning. Para ello, se
muestran los coeficientes estimados de los modelos mencionados y se analizan las
diferencias y convergencias dado el grado de estimacion alcanzado en ambos modelos. En
segundo lugar, se emplearon indicadores tales como RSMEA, SRMR, CFl y TLI, los cuales
son mas comunes y ttiles para efectos de esta comparativa. En la tabla 20, 21 y 22 se

muestran los hallazgos méds importantes del estudio:

6.7.1. Evaluaciéon de modelos CB-SEM y B-SEM

En la tabla 20, se muestra los coeficientes estimados dﬁos modelos CB-SEM frecuentista y
B-SEM a priori especifico informativo, para cada una de las relaciones establecidas entre las
variables del estudio. En ambos modelos, se evidencié que ciertas relaciones importantes
fueron significativas. En ambos modelos planteados, se demuestra que, con relacién a las
variables latentes, tales como la satisfaccién del estudiante(SAT), la utilidad percibida(PU)
y el uso del sistema E-learning(USE), se evidencié que influyen significativamente en el
desempefio académico del eswdiante que cursa en el ciclo 2023-1 en la UNALM. No
obstante, ciertas relaciones para el modelo frecuentista no fueron significativas mientras que
para el modelo bayesiano si se log&determinar mads relaciones significativas, esto debido al
uso de distribuciones a priori para explicar las relaciones entre variables latentes del modelo

ISSM-TAM., que a continuacidn se detallan:

Tabla 20 Estimacicn de pardmetros usando predictores MLF y bayesiano

Coeficientes estimados

Hipdtesis . "
.. Coeficientes estimados )
estadistica CB-SEM (MLF) B-SEM (Bayes)
Hla IQ — PU 0.716% -0.02
Hlb IQ — USE 0.213 3.468
Hle IQ — SAT -0.353* -0.119
H2a CCQ — PU 0.668* 0.459
H?2b CCQ — SAT 0.541% 022
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H2c CCQ — USE 0.202 2.831

H3a ESQ — PU -0.043 0.664
H3b ESQ — SAT 0.477* 1.073*
H3c ESQ — USE 0211% -0.329
H4a 55Q — PU -0.083 -0.137
H4db SSQ — SAT 0.054 -0.361
Hdc S5Q — USE 0.01 0.772
H5a TSQ — PU 0.418* -0.709
H5b TSQ — SAT -0.046 0.074
H5c TSQ — USE -0.101 -3.678*
Hé6a SRL — PU 0.271% 0.399
Ho6b SRL — SAT 0.02 -0.322
Héc SRL — USE 0.155% 1.066
H7a PU — SAT 0.033 -0.062
H7b PU — USE 0.012 -3.125%
H7c PU — ACP 0.116* -0.662*
HS& SAT — ACP 0.491% 0.343=
H9 USE — ACP 0.570% 2064%

* Para el caso de la regresion del CB-SEM (estimador Mixima Verosimilitud Robusta: MLF) presenta una
relacion significativa a un nivel de p-valor<(0.03. Para el enfoque bayesiano se tomd al modelo BSEM a priori
especifico informativo, la significancia es verificada con el intervalo de credibilidad del 95%, correspondiente
a cada relacidn que contenga cero o no, sino lo contiene, entonces este coeficiente es significativo.

6.7.2. Evaluacién con indices de ajuste

Como se exhibe en la tabla 21, los indices fueron claves para evaluar el ajuste de los modelos
planteados, tanto el modelo estructural frecuentista y el modelo bayesiano, dicho andlisis
comparativo evidencié que el modelo B-SEM a priori especifico informativo ha tenido en
general mejor desempefio segtin sus indicadores de bondad de ajuste absoluta, comparativa
o incremental y de parsimonia respecto al modelo CB-SEM,@CS&I de que logro explicar
las relaciones principales entre variables enddgenas latentes. La razon principal por la cual
el modelo bayesiano puede lograr y superar en el mejor de los casos al modelo estimado por
mixima verosimilitud es que el modelo bayesiano realizé un autoajuste de sus parimetros y
con ello efectud un aprendizajeefectivo de las relaciones para modelos causales y complejos,
as{ se evidencia en todo caso, las potencialidades que logra el modelo confirmatorio B-SE%
con enfoque bayesiano ante las limitaciones o escasez de bibliografia o fuentes. A
continuacion, se presenta el resumen de los valores obtenidos en ambos modelos de

ecuaciones estructurales:
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Tabla 21 Comparacion de resultados de CB-SEM y B-SEM

Indicador Farmula Valor critico CB-SEM B-SEM
n . 2
RMSEA Y. i) <008 0051 0052
RMSEA = |[——————
n
e )
SRMR SRMR = | [k oSSk Ojj Ok < 0.08 0052 0078
o p((p—1)/2
B dnull_dn’:ndel
CFI CFp = i —medel >0.90 0910 0925
ditl{“
%im_ gii_nm
TLI TLf = —mul_—model >0.90 0.900 0914
Xitl{“
dn

Nota. Valores criticos de aceptacion de indices de bondad de ajuste absoluto, incremental y de parsimonia
para modelos SEM, extraidas de diversos autores (Aldas & Uriel, 2017; Holgado etal., 2019).

6.7.3. Uso de indicadores bayesianos

En la tabla 22 se muestra que, para el modelo bayesiano a priori especifico informativo los
valores de RMSEA y SRMR fueron aceptables, mientras que para los indices WAIC y LOO
unos de los més bajos, lo que sefalaria que tiene una mayor precision pred&tiva frente a los
otros modelos bayesianos, lo que depende del método MCMC utilizado, la distribucién de
los datos, el tipo de distribucion a priori elegida (Brouwer, 2021) y en el caso de los valores
de CF1 y TLI fueron los modelos bayesianos a priori difuso referencial y a priori informativo
destacaron. Esto implica que, todas las medidas de ajuste mostraron que las estimaciones del
modelo a priori especifico informativo fueron aceptables para explicar las relaciones, es
decir, las distribuciones a priori informativas si contribuyen el ajuste del modelo bayesiano

para explicar relaciones complejas en modelos estructurales.

Tabla 22 Comparacién de resultados entre modelos bayesianos

A priori A priori A priori
Indicador Valores criticos

difuso referencial difuso uniforme informativo
RMSEA <008 0.053 0053 0.052
SRMR <008 0.097 0.061 0078
CFI =090 0.924 0918 0.925
TLI > 090 0.912 0.909 0914
WAIC Wy < W, 58612.455 58754.748 58596.943
LOO Loy < Lo, éﬂb]].‘JZ?; 58754.060 58592036

Nota. Valores criticos de aceptacion de indices de bondad de ajuste absoluto, incremental y de parsimonia
para modelos SEM, extraidas de autores (Aldas & Uriel, 2017; Brouwer, 2021: Holgado et al., 2019).
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VII. CONCLUSIONES

Se concluye aﬁel general que el modelo propuesto ISSM-TAM de e-learning es pertine%
para explicar el desempefio académico de estudiantes del ciclo 2023-11 de la UNALM. En
primer lugar, se realizé un andlisis faorial exploratorio donde se conformaron 10 variables
latentes que explicaron el 55.77% de la varianza total de los datos originales. A su vez,
aplicando el enfoque PLS-SEM se obtuvo que 10 de 23 hipotesis fueron soportadas, con
nueve variables latentes exdgenas y endogenas que explicaron el 67.81% la varianza del
desempeiio académico en estudiantes, con el modelo confirmatorio CB-SEM fueron 12 de
23 hipétesis estadisticas soportadas; entre principales y secundarias, estimado por el método
MLF (extensién de maxima verosimilitud robusta) a un nivel de 5% de significacion; y con
el enfoque confirmatorio bayesiano B-SEM; solo 6 de 23 hipétesis estadisticas principales
confirmadas con intervalos de credibilidad. Ademas, los valores de ambos modelos CB-SEM
y B-SE%{uvieron un buen ajuste respecto de los valores de referencia de indicadores de

bondad de ajuste absoluto, incremental y de parsimonia.

Asimismo, se concluye respecto del primer objetivo especifico que, las variables exdgenas
latentes representadas por los factores de éxito del modelo propuesto ISSM-TAM de e-
learning tuvieron un efecto directo en las variables endégenas latentes; satisfaccion del
estudiante, utilidad percibida y uso del sistema e-learning por los estudiantes que cursaron
en el ciclo 2023-I1 en la UNALM. Por otra parte, se concluye respecto del segundo objetivo
especifico que, la variable enddégena latente utilidad percibida no tuvo un efecto si%icativo
sobre las otras variables enddgenas latentes: satisfaccion del estudiante y uso del sistema de

e-learning a través de la plataforma Moodle, evaluadas por los modelos CB-SEM y B-SEM.

De igual manera, se concluye respecto del tercer objetivo especifico que, las variables
enddgenas; satistaccion del estudiante, utilidad percibida y uso del sistema e-learning é
tuvieron un efecto directo en la variable endégena latente principal representada por el
desempeno académico de los estudiantes que cursaron en el ciclo 2023-11 en la UNALM.
Por ultimo, respecto a medidas de bondad de ajuste; RMSEA, SRMR, WAIC, LOO, CFl y
TLI se observé que el modelo B-SEM bayesiano destaca potencialmente sobre el modelo
CB-SEM basado en covarianzas y demids modelos de ecuaciones bayesianos evaluados con

distintas distribuciones a priori utilizadas en el presente estudio.
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VII. RECOMENDACIONES

Se recomienda emplear el enfoque bayesiano para el manejo de la incertidumbre a diferencia
del enfoque cldsico, la perspectiva de Bayes permite modelar ecuaciones estructurales y
cuantificar la incertidumbre de manera mas adecuada ante un contexto restrictivo o adverso
para el enfoque frecuentista, dado que brinda la oportunidad de incorporar informacion a
priori y actualizarla indefinidamente en los datos observados, siendo esencialmente relevaﬁ
cuando se cuenta con limitada informacion o cuando existen premisas claras sobre las

relaciones entre las variables latentes y observables avaladas por teoria fundamentada.

Se sugiere realizar estimaciones mediante cadenas de Markov Monte Carlo (MCMC) en
modelos SEM, dado que en el enfoque bayesiano las cstim:ﬁncs se obtienen a través de
técnicas de simulacion, como MCMC esto permite obtener muestras de las distribuciones
posteriores de los pardmetros, en vez de estimaciones puntuales, siendo necesario asegurarse
de que las cadenas MCMC converjan adecuadamente y de que se obtengan suficientes
muestras para garantizar la confiabilidad y prccis%de las estimaciones. Ademads, se
recomienda especial atencién al momento de definir el tamafio de muestra puesto que tiene

un impacto en la precisién de las estimaciones.

Asimismo, se recomienda especificar, estimar, modelar y reproducir en el entorno de R
Studio los modelos CB-SEM y B-SEM propuestos en esta investigacion, dado que en la
actualidad dicho software estadistico proporciona las librerias necesarias para efectuar
rutinas complejas a diferencia de otros softwares particulares o con entornos no adaptados o
menos funcionales y personalizables. Por iiltimo, se recomienda al momento de efectuar
comparaciones de modelos bayesianos considerar también el enfoque cldsico para lograr una
visién completa del panorama, empleando indicadores o indices de ajuste vilidos para ambos
enfoques, esta accion de comparar permitird comprender las diferencias, fortalezas y
limitantes de cada enfogue y sobre la base de ello tomar decisiones informadas considerando

la perspectiva mas apropiada para los datos analizados y objetivos de investigacion.
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ANEXO 2 Formato de cuestionario aplicado a Esiudiantes UNALM 2023-11

Un cordial saludo, mi nombre es Diego Cérdova Ayala, llevo a cabo un estudio para obtener
el grado académico de Magister en Estadistica Aplicada en UNALM, titulada:
“INTEGRACION DEL MODELO ISSM-TAM PARA E-LEARNING SOSTENIBLE
DESDE UN ENFOQUE ESTRUCTURAL BAYESIANO”. Agradeceré leer con
detenimiento cada enunciado y marcar en cada pregunta una sola alternativa c&m aspa (X)
segun la escala de Likert del 1 al 5. Solicito responder con total sinceridad ya que de ello
depende el éxito de esta investigacion. Recuerde que esta encuesta es de cardcter anénima y

de indole estrictamente académica.

PREGU NTAEILTRO DEL ESTUDIO:

i Comprende qué su participacién en esie estudio es voluntaria? St No
;Hautilizado la plataforma E-Leaming Moodle en su universidad en los dltimos 6 meses? S No
i Cudl es su cddigo de matricula? S0 No

TOS GENERALES DEL ESTUDIANTE:

1. ;Cudl es su sexo? Masculine Femenino

2. ;Cuil es su edad (en afios cumplidos)?

3. ;Cuidl es su carrera profesional?

Bachiller y/o

4. ;A la fecha, cudl es el grado académico que Magister
egresado Daoctorado(Posgrado)
cursa o pertenece? (Posgrado)
(Pregrado)
5. ;(Cudnio es el iempo de uso que tiene con la
. . <= | afio 1-2 anos =2 afios
plataforma o sistema e-leaming Moodle?
Cada
6. ;Con qué frecuencia ingresa a su plataforma e- PRS2 a3 veces Una vez por ) Una ver al
. quince
learning de Moodle? por semana sermana d@i mes
as

POR FAVOR, RESPONDA CON SINCERIDAD LOS SIGUIENTES ITEMS:

Escala de Valoracion
Ni de
. Totalmente
Constructo [tems Totalmente De acuerdo ni En
en
de acuerdo | acuerdo en desacuerdo
desacuerdo
desacuerdo
Calidad del Uso Moodle segiin lo
Instrucior recomendado por mis 1 2 3 4 3
(1) instructares o profesores

84




Creo que el entusiasmo de un
profesor por usar Moodle 1

estimula mi deseo de aprender

(%1

tn

Recibo una pronta respuesta a
las preguntas e inquietudes de 1

mi profesores en Moodle

(%1

tn

Creo que la comunicacién y la
interaccion con los profesores es 1

importante y valiosa en Moodle.

[}

tn

El contenido e informacion
disponible en Moodle es 1

oportuno

[}

El contenido y 1z informacién
Calidad del disponible en Moodle es dul y 1
Contenido del | fdcil de entender

(51

tn

Curso (CCQ) | Se puede confiar en el contenido
y la informacién disponible en 1

Moodle

tn

El contenido y la informacion

g:ponible en Moodle es precisa

(%]

tn

Las facilidades de comunicacién
del Moodle han sido
componenlcafeclivm para el

aprendizaje en mi estudio

Moodle proporciona
componentes de evaluacién y
materiales de evaluacion (por 1

ejemplo: cuestionarios, tareas.
Calidad del

—aﬁcli{:as}
Sistema

(51

tn

i Moodle me proporciona
Educativo

i diferentes estilos de aprendizaje
(ESQ)

(por ejemplo, animaciones,
1 candio, texto, simulacién,
etc.) y son interesantes y

opiados para mi estudio

(%]

tn

Moodle proporciona facilidades
de interactividad y
comunicacion tales como chat,

foros y anuncios.

El personal de servicios de TT
Calidad del
. comprende las necesidades 1
Servicio de
especificas de los estudiantes.
Soporie

(%1

tn

Recibo una respuesta
(SSQ) ) . 1
satisfactoria y oportuna del

(%1

wn
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personal de servicios de Tl de la

universidad

El personal de servicios de TI

estd disponible y coopera

1 2 5
cuando se enfrenta a un error en
Moodle
Moadle proporciona adecuada | , ~
2 5
asistencia y ayuda en linea
Es fdcil entender la estructura de | ) R
2 5
Moodle v cémo usarlo
Moodle incluye las
Sistema
. caracteristicas y funciones 1 2 5
Técnicode . .
necesarias que necesito
Calidad
La navegacion de Moodle es
(TSQ) 1 2 5
fécil de usar
En general. Moodle es fécil de | , s
Cuando se trata de aprender v
estudiar, soy una persona 1 2 5
todiri gida
En mis estudios, soy
autodisciplinado y me resulta | s R
5
Aprendizaje | fdcil reservar tiempo para la
Autorregulado | lectura y latarea
[SEL}) En mis estudios me fijo metas y | , R
2 5
tengo un alto grado de iniﬂ‘liva
S0y capaz de administrar mi
tiempo de estudio de manera | , R
2 5
efectiva y ficilmente completar
lareas a tiempo
Usar Moodle me permite
realizar mis tareas mas 1 2 5
rdpidamente
Utilidad . -
) Usar Moodle mejora mi )
Percibida 1 2 5
rendimiento de aprendizaje
(PU)
Usar Moodle me ayuda a | , R
2 5
aprender de manera efectiva
En general, Moodle es diil 1 2 5
Estoy satisfechoia) con la | ) N
2 5
actuacion de Moodle.
Satisfaccién | Me gusta usar Moodle en mi
1 2 5
(SAT) estudio
Moodle satisface mis
1 2 5

necesidades edueativas

86




En general, estoy satisfecho con

1 2 5
la experiencia de usar Moodle
Uso Moodle con frecuencia 1 2 5
Dependo de Moodle en mi R
Usa del i 1 2 5
- estudio
Sistema
) Yo uso Moodle regularmente 1 2 5
(USE)
En promedio, paso mucho
1 2 5
tiempo usando Moodle
Moodle me ha ayudado a lograr
los objetivos de aprendizaje del 1 2 5
CUrso
Obtuve buenas calificaciones en
cursos en los que se usa mucho 1 2 5
Desempefio Moodle
Académico Moodle facilita la comunicacidn
IACP) con el instructor y otros 1 2 5
companeros de clase
Moodle es una herramienta
educativa muy efectiva y me ha
1 2 5

ayudado a mejorar mi proceso

de aprendizaje
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ANEXO 3 Formato de validacién de Juicio de Expertos

Fecha: 20-07-2023
Sr. Dr.

Doctor en Estadistica

Presente. -
De mi consideracién

Me es grato dingiwme a usted a fin de saludarlo cordialmente y presentarme como estudiante del
programa de maestria de Estadistica Aplicada, de la Escuela de Posgrado de la Universidad Agraria La
Molina, v ala vez informarle que me encuentro desarrollando mi tesis titulada “INTEGRACION DEL
MODELO ISSM-TAM PARA E-LEARNING SOSTENIBLE DESDE UN ENFOQUE
ESTRUCTURAL BAYESIANO", para la cual estoy realizando la evaluacién del de un modelo
mnovador holistico con factores de éxito para la adopcién del e-learming basado en el Modelo de
Aceptacién Tecnolégica (TAM) v el Modelo de Exito de Sistemas de Informacién (ISSM), propuesto de
manera conjunta por Al-Adwan et al. (2021), para examinar los factores de éxito de un sistema de e-
learning exitoso, por la cual se pretende aplicar el cuestionario en estudiantes de pregrado v posgrado,
que cursan estudios en el ciclo 2023-I pertenecientes a la Universidad Agrana La Molina(UNALM),
quienes utilizan el sistema e-learning a evaluarse con una antigtiedad de 12 meses.

En tal sentido, siendo necesario obtener evidencia de la validez del contenido de los iftems del
instrumento, agradeceré su colaboracién como experto en este proceso de validacién del instrumento,
para lo cual adjunto a la presente aquella informacion necesaria, de tal manera que usted pueda sefialar
s1 estos son representativos del area y s1 gozan de clanidad en su redaccion. En caso de considerar que
dichos items deben ser mejorados sirvanse brindar sus comentarios en la columna de observaciones.
Agradeciendo antemano su gentil colaboracién. Hago propicia la oportumidad para expresarle los
sentimientos de mi1 estima personal.

Atentamente.

Lic. Diego Cérdova Ayala

88




VALIDEZ DE CONTENIDO PARA CUESTIONARIO

N*

DIMENSIONES / items

Pertinencia'

Relevancia®

Claridad’

Observaciones

DIMENSION 1: Calidad del Instructor (I1Q)

Si

No

Si

No

Si

No

Uso Moodle segiin lo recomendado por mis profesores

(=]

Creo que el entusiasmo de un profesor por usar Moodle

estimula mi deseo de aprender

Recibo una pronta respuesta a las preguntas e inguietudes

de mi instructores en Moodle

Creo que la comunicacidén y la interaccion con los

instructores es importante y valiosa en Moodle.

DIMENSION 2: Calidad del Contenido del Curso
(CCQ)

Si

Si

Si

El contenido e informacién disponible en Moodle es

aportuno

El contenido v la informacidn disponible en Moodle es itil

y fdcil de entender

Se puede confiar en el contenido y la informacidn

disponible en Moodle

El contenido y la informacidn disponible en Moodle es

precisa

MENSION 3: Calidad del Sistema Educative (ESQ)

Si

Si

No

Si

Creo que las facilidades de comunicacidon del Moodle han
sido componentes efectivos para ¢l aprendizaje en mi
estudio

Moodle proporciona  componentes de  evaluacin y

materiales de evaluacion (por ejemplo: cuestionarios,

ﬂeas. préicticas)
Moaodle me proporciona diferentes estilos de aprendizaje
(por ejemplo, animaciones, video, audio, texto, simulacidn,

etc.) y son interesantes y apropiados para mi estudio

Moodle proporciona facilidades de mteractividad v

comunicacion tales como chat, foros y anuncios.

DIMENSION 4: Calidad del Servicio de Soporte (S5Q)

Si

No

Si

No

Si

No

El personal de servicios de TI comprende las necesidades

especilicas de los estudiantes.

Recibo una respuesta satisfactoria y oportuna del personal

de servicios de Tl de la universidad

El personal de servicios de TI estd disponible y coopera

cuando se enfrenta a un error en Moadle

Moodle proporciona adecuada asistencia y ayuda en linea

DIMENSION 5: Calidad del Sistema Técnico (TSQ)

Si

Si
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17

Es facil entender la estructura de Moodle y cémo usarlo

Moodle incluye las caracteristicas vy funciones necesarias

18 .
que necesito
19 | La navegaciin de Moodle es ficil de usar
20 | En general, Moodle es ficil de usar
SION 6: Aprendizaje Autorregulado (SRL) Si No Si No | S8i | No
Cuando se trata de aprender y estudiar, soy una persona
2 ﬁlodirigida
En mis estudios, soy autodisciplinado y me resulta facil
- reservar tiempo para la lectura y la tarea
En mis estudios me fijo metas y tengo un alto grado de
2 iniciativa
Soy capaz de administrar mi tiempo de estudio de manera
24 efectiva y ficilmente completar tareas a tiempo
DIMENSION 7: Utilidad Percibida (PU) Si No Si No | 8i | No
Usar Moodle me permite realizar mis fareas mds
2 ripidamente
26 | Usar Moodle mejora mi rendimiento de aprendizaje
27 | Usar Moodle me ayuda a aprender de manera efectiva
28 | En general, Moodle es qiil
DIMENSION 8: Satisfaccidn (SAT) Si No Si No | S§i | No
29 | Estoy satisfecho(a) con la actuacién de Moodle.
30 | Me gusta usar Moodle en mi estudio
31 | Mondle satisface mis necesidades educativas
En general, estoy satisfecho con la experiencia de usar
2 Moodle
DIMENSION 9: Uso del Sistema (USE) Si No | 8i | No | S§i | No
33 | Uso Moadle con frecuencia
34 | Dependo de Moodle en mi estudio
35 | Youso Moodle regularmente
36 | En promedio, paso mucho tiempo usando Moodle
DIMENSION 10: Rendimiento Académico (ACP) Si No Si No | 8i | No
) Moodle me ha ayudado a lograr los objetivos de
3 aprendizaje del curso
Obtuve buenas calificaciones en cursos en los que se nsa
. mucho Moodle
Moodle facilita la comunicacidn con el profesor y otros
¥ companeros de clase
W0 Moodle es una herramienta educativa muy efectiva y me

ha ayudado a mejorar mi proceso de aprendizaje
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Observaciones (precisar si hay suficiencia):

Opinion de aplicabilidad: Aplicable [ ] Aplicable después de corregir[ ] No
aplicable [ ]

Apellidos ¥ nombres del juez validador. Dr/ Mg:
DNI:

Especialidad del validador:

!Pertinencia: El item corresponde al concepto teérico formmlado.
*Relevancia: El item es apropiado para representar al componente o
dimension especifica del constructo

*Claridad: Se enfiende sin dificultad alguna el enunciado del item,

85 conciso, exacto y directo

wode........ del 2023

Firma del Experto
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ANEXO 4 Sintaxis completa con codigo en R

R R
## Codigo R: Sintaxis =D #HHFHHEEEEEHE
I R R AR

# AFE

# AFC

# (PLS-SEM)
# (CB-SEM)
# (B-SEM|

W R R R
# Limpieza de interface y espacio #####
LR T
# Clear plots

iff lisnull(dev list())) dev.off{)

# Clean workspace

rm(list=Is())

i Clear console

cat{ ™014")

B
HHHEHEHEE Carga de Tibrerias FHHIHHE
RS AR R
install packages("bayestestR")

install packages("blavaan")

install packages("corrplot")

install packages("cSEM")

install packages("dplyr")

install packages("faraway")

install packages("GPAratation”)

install packages( "knitr")

install packages("lavaan")

install packages("lavaanPlot")

install packages("MonteCarloSEM")

install packages("mvnormalTest")

install packages("nFactors")

install packages("parameters”)

install packages("performance")

install packages("psych")

install packag es("readx!")

install packages("see")

install packages("semPlot")

install packages("semTools")

install packages("SmartEDA")

install packages("tidyr")

install packages("VIM")

install packages("MVN")

B e e

## Carga inicial y pre-procesamiento ###

G S
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Datos <- read.delim("clipboard")
str(Datos)

attach( Datos)

library(dplyr)

Datos <- Datos %>E}utate_at(c(7:46) funs(recodef.,
"Totalmente de acuerdn"=1,
"De acuerdo"=2,
"Ni de acuerdo ni en desacuerdo"=3,
"En desacuerdo"=4,
"Totalmente en desacuerdo"=5)))

TR R AR
## Analisis de valores perdidos (missing valiues) ##

WA R R R R TR BB AR AR AR AR
library(performance)

library(VIM|

# Posicion de valores perdidos
which{is na(Datos))

B} nico de toual de valores perdidos
sumfis na(Datos )

# Eliminacion de valores perdidos
Datos <- na.omit| Datos)

W

## Analisis descriptivo ##

A

# Analisis de frecuencias perfil de encuestados

Ed 77 il

# Construccion de los intervalos mediante Im!cién cut():

intervalosEdad=cut{ DatosSEdad breaks=3 length=nclass Sturges( Edad) include lowest=TRUE)
table(intervalosEdad, Datos$5exo)

able(intervalosEdad, Datos$Sexo)/sum(table(intervalosEdad, Datos$Sexo))

W rado academico
table(Datos$Grado, Datos$Sexe)
table(Datos$Grado, Datos$Sexo)/sum(iable{Datos$Grado, Datos$Sexo))

table{Datos$Sexo, Datos$Grade)

EBiempo de uso
table(Datos$Tiempo, Datos$Sexo)
table(Datos$Tiempo, Datos$Sexo)lsumitable( Daios$Tiempo, Datos$Sexo))

EJarreras profesionales
iable(Datos$Carrera, Datos$Sexo)
table(Datos$Carrera, Datos$Sexo)/sum(table( Datos$Carrera, Datos$Sexo))

# Frecuencia de uso
table{ Datos$Frecuencia, Datos$Sexo)
table( Datos$Frecuencia, Datos$Sexo)/sumf(table{ Datos$Frecuencia, Datos$Sexo))

# Analisis de frecuencias de 40 items del cuestionario

library(SmartEDA)
ExpCatViz( Datos,col=rainbow(5))
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###EE Descriptios sociodemografico R HRIEEEHEHE
Datas <- chind( Datos,intervalosEdad)
Datas 9=
group_by(intervalosEdad, Sexo) To=%
count() -> conteos
geplot(data = conteos, aes(x = intervalosEdad, y = n, fill = Sexo)) +
geom_col() +
geom_text(aes(label = n),
porsition = position_stack(), viust = 2) +
theme_minimal() +
theme_bw(base_size = 12) +
facet_wrap(~"Intervalos de edad segun Sexo") +
theme(legend position = "top") # Colores de las barras

I
Datas 9=
group_by(Grade, Sexo) %=%
um{ ) -> conteps
geplot(data = conteos, aes(x = Grado, y = n, fill = Sexo)) +
geom_col() +
geom_text(aes(label = n),
position = position_stack(), viust = 2) +
theme_minimal() +
theme_bw(base_size = 12) +
facet_wrap(~"Grado de estudios segun Sexo") +
theme(legend position = "bottom") # Colores de las barras

A
Datas %>
group_hy(Tiempo, Sexa) Go>%
um{) == conteos
geplot(data = conteos, aes(x = Tiempo, y = n, fill = Sexo)) +
geom_col() +
geom_text{aes(label = n),
position = position_stack(), viust = 2) +
theme_minimal() +
theme_bw(base_size = 12) +
facet_wrap(~"Tiempo de uso en Moodle segun Sexo") +
theme(legend position = "bottom") # Colores de las barras

EEEE T
Datas o=
group_by(Carrera, Sexo) %>%
mm!’ ) -> conteos
geplot(data = conteos, aes(x = Carrera, y = n, fill = Sexo)) +
geom_col() +
geom_text(aes(label = n),
porsition = position_stack(), viust = 2) +
theme_minimal() +
theme_bw(base_size = 15) +
facet_wrap(~"Carrera profesional segiin Sexo") + coord_flip() +
theme(legend position = "bottom")

A
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Datas Fo="%
group_by(Frecuencia, Sexo) %>%
um{ ) -> conteos
ggplot(data = conteos, aes(x = Frecuencia, y = n, fill = Sexo)) +
geom_col() +
geom_text(aes(label = n),
position = position_stack(), viust = 2) +
theme_minimal() +
theme_bw(base_size = 135) +
facet_wrap(~"Frecuencia de uso de Moodle segiin Sexo") +
theme(legend position = "bottom") # Colores de las barras

TR R
## Supuestos: Esfericidad de Barlett y KMO ##
HHERERERERERT RO RE R RR R ER R g awany
EEFRury(dplyr)

library(parameters)

library(psych)

library(GPAroiation)

ltbrary(semTools)

library(lavaan)

library(tidyr)

library(knitr)

library(mynormalTest)

library(corrplot)

library(faraway)

ltbrary(MVN)

# Verificacion de supuestos para realizar analisis factorial

Data <- Datos[,7:46] # Seleccionadas 40 columnas o variables

correlacion<-cor(Data, method = "spearman")

colnames(correlacion)<-c("IQ1","1Q2","1Q3","104","TSQI"."RTR ", "TSQ3"."TSQ4","CCQI","CCQ2",
"CCQ3","CCE4","PUI""PU2","PU3","PU4","SAT1","SAT2","SAT3","SAT4",
"USEI","USE2","USE3","USE4","ACPI1","ACF2","ACFP3","ACP4","ESQI ","ESQ2",
"ESQ3","ESQ4","S§01","5§502","§503","§504","SRLI1 " "SRL2","SRL3","SRL4")

rownames(correlacion)<-c("IQ1","IQ2","'1Q3","1Q4" "TSQ1",'BlfI2 ", "TSQ3", "TSQ4","CCQI","CCQ2",
"CCQ3","CCE4","PUI","PU2","PU3","PU4","SAT]","SAT2","SAT3","SAT4",
"USET","USE2","USE3","USE4","ACPI1","ACP2","ACP3","ACP4","ESQ1","ESQ2",
"ESQ3","ESQ4","SSQ1","S5Q2","SSQ3","SSQ4","SRLI " "SRL2","SRL3","SRL4")
corrplotmixed(correlacion, upper = "ellipse" , tl.pos = "li", tl.cex = 0.6)

## Distancia de Mahalanobis

Datos$mahalanobis<- mahalanobis(Data, colMeans(Data), cov(Data))
Datos$pvalue <- pchisg(Datos$mahalanobis, df=453, lower.tail=FALSE)

#view data frame
Datos{ ,c(47 48)] %>%
head() 9e=%
knitr: :kable(format="markdown")

# Asimetria y curtosis

#La estimacicon ML asume una distribucien normal multivariante.

# Se puede comprobar la asimetria multivariada y la curtosis (coeficientes de Mardia):
result <- mvafdata = Data, mvnTest = "mardia")
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resuli$multivariate Normality

# Normalidad univariada, multivariada

rfmx <- mardia( Data)

# Prueba de normalidad univariada de Shapiro-Wilk
JmS'uv.s‘hupirU

## Prueba de normalidad multivariada de Mardia

mvnoutSmv.tesi  [§E)

#KMO: Medida de adecuacion de los datos para el analisis factorial
{ KMO{-KMOfmrmm 1))

# Bartlett: Medida de correlacion de los datos para el analisis factorial
(Bartlett=-cartest bartlett{ cor( Data), n=nrow(Data)))

# Reconfirmacion de pruebas KMO y Barlett
performance::check_factorstructure(Data)

L e e S A R
## Alfa de Cronbach, Omega y matriz de correlacion policorica ##
B G

library(psych)

polychoric(Data) # polychoric correlation matrix
pem<-polychoric(Data)

# Raw and standardized alpha from polychoric correlation matrix
alf <- alpha(Data)

p@l If$total$raw_alpha)

# Factor loadings from polychoric corrvelation matrix

Jfa(Data)

#0Omega from polychoric correlation matrix

omega(Data)

AT TRA TR RARRA ARG
# Particion para modelos de ecuaciones PLS-SEM, CB-SEM y B-SEM ##
B G e s e e S e

# Aplica solo en caso que la muestra sea lo suficientemente grande (Division de la muestra)

# partitions <- datawizard::data_partition{Data, p = 020, seed =5192)
# training <- partitions$p_0.2

#training <- training( ,-41]

# dim(training )

#test <- partitions$test
#rest <- testf,-41]
#dim(test)

I R R AR

# Analisis Factorial Exploratorio (AFE) #

B e

# Modelo un AFE preliminar con 10 consiructos

efa <- psych::fa(Data, nfactors = 10, rotate = "equamax") %>%
model_parameters(sort = TRUE, threshold= "max")

efa

summary(efa)

T

# Méiodo de consenso ##
WA AT
library(nFactors)
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n <- n_factors(Data, rotation = "varimax"); n
as.data frame(n)

summaryn)

library(see)

plot(n) + theme_modern()

B

# Resumen de AFE preliminares ####HHH

G

library(lavaan)

structure_I10 <- psych::fa(Data, nfactors = 10, rotate = "equamax") %=>%
efa_to_cfa() # ideal de constructos a emplear

structure_7 <- psych:fa(Data, nfactors = 7) %>"%
efa_to_cfa() # Se considera como un ejemplo para comparar

# Composicion de los modelos
structure_10

struciure_7

A BRI
# Comparacion de modelos AFC (Preliminares) ##
AT BB AR AR
library(performance)

struciure_10 <-"

instructor_quality =~ 101 + 102 + 103 + 104
course_content =~ CCOI + CCO2 + CCO3 + CCO4
educational_system =~ ESQI + ESQ2+ ESQ3 + ESQ4
support_service =~ 8801 + 5502 + 5503 + 5504
technical_system =~ TSQ1 + TSQ2 + TSQ3 + TSQ4
self_regulated =~ SRII + SRL2 + SRI.3 + SRI4

satisfaction =~ instructor_quality + course_content + educational _system
+ support_service + technical_system + self_regulated + perceived_usefulness

perceived_usefulness =~ instructor_quality + course_content + educational_sysiem
+ support_service + technical_system + self_regulated

elearning_use =~ instructor_gquality + course_content + educational_system
+ support_service + technical_system + self_regulated + perceived_usefulness

academic_performance =~ satisfuction + perceived_usefulness + elearning_use
n

const]0 <- suppressWarnings(lavaan: :cfa(structure_10, Data))

summary(consti(l)

# Plot path diagram:
semPlot: :semPaths(const10, as.expression = ¢ "nodes", "edges"), sizeMan = 3, sizelnt = 1,
sizelat =4)

#performance ::compare_performance(constl0, const7, verbose = F)
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39
semPloi: :semPaths(const] 0,%( = "paths", whatLabels = "est", intercepts = FALSE,
sizeMan = 12, sizeMan2 = 8 layout = "tree", sizeLat = 1, sizeLat2 = 10,
width = 5, height = 3, label.cex = 1, nCharNodes = 0, curve = 2.5,
label.scale = FALSE, edge.label.cex=12)

AT ITATHRAAT AT TR IR AAR R
## Modelo de Ecuaciones Estructurales #######
SRR AR R TR R TR R AR R

library(lavaan)
librarv(reacxl)
library(parameters)

model_jsem<-'
# modelo de medida (reflectivo)

instructor_quality =~ 101 + 102 + 103 + 104
course_content =~ CCOI + CCO2 + CCO3 + CCO4
educational_system =~ ESQI + ESQ2+ ESQ3 + ESQ4
support_service =~ 8501 + 5502 + S50Q3 + 5504
technical_system =~ TSQ1 + TSQ2 + TSQ3 + TSQ4
'_wgu.’amd =~SRLI + SRIL.2 + SRI3 + SRI4
satisfaction =~ SATI + SAT2 + SAT3 + SAT4
perceived_usefulness =~ PUI + PU2 + PU3 + PU4
elearning_use =~ USEIl + USE2 + USE3 + USE4
academic_performance =~ ACPIl + ACP2 + ACP3 + ACP4

# modelo estructural |/ regresiones
satisfaction ~ instructor_guality + course_content + educational_system

+ support_service + technical_system + self_regulated + perceived_usefulness
perceived_usefulness ~ instructor_quality + course_content + educational_system

+ support_service + technical_system + self_regulated

elearning_use ~ v!rurmr_qualiry + course_content + educational _system
+ support_service + technical_system + self_regulated + perceived_usefulness

academic_performance ~ satisfaction + perceived_usefulness + elearning_use

B G G G
HHEHHHHE cSEM: Enfoque PLS-PM #HHHHHH R
B g g g

# Analisis con enfoque PLS-SEM

library(cSEM)

help("csem")

res <- csem(Data, model_fsem, approach_cor_robust = "spearman")
res

summarize(res)

##i# Verificacion del modelo

verifv(res)
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## Bondad de ajuste del modelo
1estOMF(res)

## Evaluacion exhaustiva modelo
assess(res)

## Predicciones PLS-SEM
CcSEM: :predict(res)

# De forma predeterminada no se calculan estadisticas inferenciales en ¢SEM,
#ya que la mayoria de los estimadores compuestos no tienen expresiones de forma cerrada
# para los errores estandar. Por ello se emplea el remuestreo:

b2 <- resamplecSEMResults(res,.seed=1303312301)
summarize(b2)

# Calculo de la potencia lograda con la estimacion y del tamaiio que hubiera sido necesario para 1-B=0.80

pwr f2.test{u=, v=, f2=0.15, sig level=0.05, power=NULL)

WA ATRAT AT BB RAAAR RGBT
i Lavaan: CB-SEM con metodo extendido de ML robusto ##
B g g g B e G e g e g

# Estimacion con Modelo CB-SEM

fit_fsem<-lavaan::sem(model_fsem, data=Data,estimator="MLF") # Robustez en estimacion ML
model_parameters(fit_fsem) # Visualizar detalles de cargas, regresiones, correlaciones)

# Resumen general e indices de bondad de ajuste

summary(fit_fsem, standardized=T, fit measures=T)

#%ces de bondad de ajuste CB-SEM

fit_indices <- lavaan: fitMeasures(fit_fsem)

print(fit_indices)

.epresen tacion grafica
&% arv(lavaanPlot)

lavaanPlot(model = fit_fsem ,node_options = list{shape = "box", fontname = "Arial"),
edge_options = list(color = "darkgrey"), coefs = TRUE, covs = TRUE, stars = TRUE, digits = 1)

class(fit_fsem)

# Obitener la matriz residual de varianzas y covarianzas
residuals_matrix <- lavinspect(fit_fsem, what = "residuals")$cov

# Imprimir la matriz residual de varianzas y covarianias
print(residuals_matrix)

if (is.null(residuals_matrix)) {
stop( "La matriz residual es NULL. Verifica que el modelo se ajusto correctamente y que existen
residuales.")

Jelsef

print("La matriz residual se obruvo correctamente.”)

}
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# Reespecificacion del modelo (indices de modificacion)
MI <- lavaan: :modindices(fit_fsem)
print{MI, nlargest=5, round=3)

R BRI AR R
## Modelos de Ecuaciones Estructurales con enfoque Bayesiano ##
WHAREHERFREHGREREBGHRAEEGGRNAEGEHEGHR RGBTSR

I AR R IR
## Generacion de Distribucion Beta #HEHE
WHARARAA RSB TATATATATAAAA BARRAAAAAA

# Determinacion valor promedio de Coeficientes de estudios previos

coefs_I1Q <-¢(.155,159,250,.113,.048); mean(coefs_IQ)
coefs_ CCQ <-cf.153,129,289,.118|; mean(coefs_CCQ)
coefs_ESQ <- ¢(.169,.111,243,.151); mean{coefs_ESQ)
coefs_SSQ <-¢(.118,.189,.110,.101,234); mean(coefs_SSQ)
coefs_T5Q <-¢f 119,.180,.106,.176); mean{coefs_TS5Q)
coefs_SRL <- ¢-.117,-.125,-.130); mean(coefs_SRL)

coefs_PU <- ¢(.148,.298,.230,.563,.299, 407); mean(coefs_PU)
coefs_SAT <- ¢(.265,.638,.415,.602); mean(coefs_SAT)
coefs_USE <- ¢(.295,479,.248); mean(coefs_USE)

# Funcion que convierte la media y varianza a (0,1}, calcula a y b, proporciona beta(a,b)

prior =- function(mu_in) {
sigma2_in = 0.01
mu <-0.5%mu_in+ 05
sigma <-0.25%sigma2_in

a = mu*(mu*(1-mu)/sigma - 1)
b = a®( 1-mu)imu

betalab)
Cﬂf( "I}ri(}r(\l“bera( Ilra s n 'Il rb s "J\") ")

# Valores medios del estimador de estudios previos

par(mfrow=c(3,3))
prior( 145) # 1Q
prior( 172) # CCQ
prior( 169) # ESQ
prior(.150) #S8Q
prior( 143) #T5Q
prior(-124) # SRL
prior] 324) # PU
prior{ 495) # SAT
prior( 341) # USE

# Generacion de Distribucion Beta
# Mueswra el (0,1) beta convertido a (-1,1)
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beta <- function(a,b) {
x <- seq( 00001, 99999, .00001 )
plot(-1 + 2%x, dbetafx, a, b), type = "l", xlab =""ylab ="",
main = paste( "Beia(",a,",",b,")"))

HHR IR BRI EIREIRH IR RR AR
### Distribuciones a priori por defecto ###
TR

library(blavaan)

# Solo se modifico en covarianzas residuales (rho) con distribucion beta(a,b) segiin estudios previos
dpriors()

W R R R AR R
Y Modelo BSEM a priori difuso referencial (Bernardo) ##
R R T F S R T e

library(blavaan)
librarv(reacxl)
library(performance)

model_npr<-'
# modelo de medida (reflectiva)

instructor_quality =~ 101 + 102 + 103 + 104
course_content =~ CCOI + CCO2 + CCO3 + CCO4
educational_system =~ ESQI + ESQ2+ ESQ3 + ESQ4
support_service =~ 8801 + 5502 + 5503 + 5504
technical_system =~ TSQ1 + TSQ2 + TSQ3 + TSQ4
'_regulared =~SRLI + SRL2 + SRL3 + SRI4
satisfaction =~ SATI + SAT2 + SAT3 + SAT4
perceived_usefulness =~ PUI + PU2 + PU3 + FPU4
elearning_use =~ USEIl + USE2 + USE3 + USE4
academic_performance =~ ACPIl + ACP2 + ACP3 + ACP4

# modelo estructural

satisfaction ~ instructor_guality + course_content + educational_system
+ support_service + technical_system + self_regulated + perceived_usefulness

perceived_usefulness ~ instructor_quality + course_content + educational_system
+ support_service + technical_system + self_regulated

elearning_use ~ instructor_quality + course_content + educational_system
+ support_service + technical_sysiem + self_regulated + perceived_usefulness

academic_performance ~ satisfaction + perceived_usefulness + elearning_use

# Covarianzas residuales (rho "betha(a,b) priors()
instructor_guality —

prior("betaf55 47382, 41.42368)") * satisfaction #1
instructor_quality ~~
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prior("betal55 47382, 41 42368)") * perceived_usefulness #2
instructor_guality ~~
prior("beta(55 47382, 41 42368)") * elearning_use #3

COUFSE_CONTENt ~~

prior("beta(56.28038,39.76122)") * satisfaction #4
Course_content ——~

prior("beta(56.28038,39.76122)") * perceived_usefulness #5
COUFSE_CONTENt ~~

prior("beta(56 28038,39.76122)") * elearning_use #6

educational _system ~~

prior("betal56.19611,39.94779)") * satisfaction #7
educational_system ~~

prior("beta(56.19611,39.94779)") * perceived_usefulness #8
educational_system ~~

prior("beta(56.19611,39.94779)") * elearning_use #9

support_service ~—

prior("beta(55.63125,41.11873)") * satisfaction #10
SUPPOTT_Service ~~

prior("beta(55.63125,41 11875)") * perceived_usefulness #11
support_service ~~

prior("beta(55.63125,41 11873)") * elearning_use #12

technical_system ~~

prior("beta(55 47382,41 42368)") * satisfaction #13
technical _system ~~

prior("betal5547382,41 42368)") * perceived_usefulness #14
technical_system ~~

prior("betal5547382,41 42368)") * elearning_use #15

self_regulated ~~

prior("beta(42 68853,54.77387)") * satisfaction #16
self_regulated ~~

prior("beta(42.68853,54.77387)") * perceived_usefulness #17
self_regulated ~~

prior("betal42.68853,54.77387)") * elearning_use #18

perceived_usefilness ~~

prior("betal58.58859,29.91381)") * satisfaction #19
perceived_usefilness ~~

prior("beta(58 58859,29.91381)") * elearning _use #20
perceived_usefulness ~~

prior("beta(58.58859,29.91381)") * academic_performance #21

satisfaction ~~
prior("beta(55 .68688,18.81062)") * academic_performance #22
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elearning_use ~~
prior("beta(58 58286,28.78904)") * academic_performance #23

Sit_npr<-bsem(model_npr, data=Daa n.chains=1)

# Resumen general ¢ indices de bondad de ajuste
summary(fit_npr, standardized=T)

fitmeasures(fit_npr)

R SRR R AR
it Modelo BSEM a priori especifico informativo ##
FHEEHEHEHEHEHHER R

library(blavaan)
library(readxl)

# Determinacion valor promedio de Coeficientes del modelo PLS-SEM (Semilla:1303312301)

coefs_IQ_ipl <- c(0.1629,-0.2284,04851); mean(coefs_1Q_ipl)
coefs_CCQ_ipl <- ¢(0.5693,0.3515,0.6607); mean(coefs_CCQ_ipl)
coefs_ESQ_ipl <- ¢(0.2879,0.0518,04171); mean(coefs_ESQ_ipl1)
coefs_S5Q _ipl <- ¢f-0.0116,0.0039,-0.164); mean(coefs_SSQ _ipl)
coefs_TSQ_ipl <- of-0.4174,-0.0307,-0.1503); mean(coefs_TSQ_ip1)
coefs_SRL_ipl <- ¢(0.136,-0.065,0.288); mean(coefs_SRL_ipl)
coefs_PU_ipl <-¢(.0289,0.0568,0.1697); mean(coefs_PU_ipl)
coefs_SAT ipl <- ¢ .3467): mean(coefs_SAT ipl)

coefs_USE_ipl <- ¢ 4288); mean(coefs_USE_ipl)

# Valores medios del estimador del modelo

par(mfrow=c(2,3))
prior(0.1398667 ) # IQ_ipl
prior(05271667 ) # CCO _ipl
prior(02522667 ) # ESQ_ipl
prior(-0.05723333) # 550_ip!
prior(-0.1994667) # TSQ _ipl
prior(0.1196667 ) # SRL_ipl
prior(008513333) # PU_ipl
prior(03467) # SAT_ipl
prior(04288) # USE_ipl

# Modelo a priori especifico informativo

model_ip2<-'
# modelo de medida (reflectivo)

instructor_quality =~ 101 + 102 + 103 + 104
course_content =~ CCQI + CCO2 + CCO3 + CCO4
educational_system =~ ESQI + ESQ2+ ESQ3 + ESQ4
support_service =~ 58501 + 5502 + 5503 + 5504
technical_system =~ TSQ1 + TSQ2 + TSQ3 + TSQ4
N _regulated =~ SRLI + SRL2 + SRL3 + SRL4
satisfaction =~ SATI + SAT2 + SAT3 + SAT4
perceived_usefulness =~ PUI + PU2 + PU3 + PU4
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elearning_use =~ USEl + USE2 + USE3 + USE4
academic_performance =~ ACPI + ACP2 + ACP3 + ACP4

# modelo estructural
satisfaction ~ instructor_quality + course_content + educational_system
+ support_service + technical_sysiem + self_regulated + perceived_usefulness
perceived_usefulness ~ instructor_quality + course_content + educational_system
+ support_service + technical_system + self_regulated
elearning_use ~ insiructor_quality + course_content + educational_system
+ support_service + technical_system + self_regulated + perceived_usefulness

academic_performance ~ satisfaction + perceived_usefulness + elearning_use

# A priori (priors)

instructor_quality ~~

prior("betal55 30846, 41.73527)") * satisfaction #1_ipl
instructor_gualiry ~~

prior("beta(55 30846, 41.73527)") ¥ perceived_usefulness #2_ipl
instructor_gquality ~~

prior("betal55 30846, 41.73527)") * elearning_use #3_ipl

COUrSe_contént ~~

prior("beta(54.37441, 16.83512)") * satisfaction #4_ipl
COUrse_content ~~

prior{"beta(54 37441, 16.83512)") * perceived_usefulness #5_ipl
COourse_content ~~

prior("beta(54.37441, 16.83512)") * elearning_use #06_ipl

educational_system ~~

prior("beta(58.00258, 34.63357)") ¥ satisfaction #7_ipl
educational_system ~~

prior("betal58.00258, 34.63357)") * perceived_usefulness #8_ipl
educational_system ~~

prior("betal58.00258, 34.63357)") ¥ elearning_use #9_ipl

SUPPOTE_SErvice ~~

prior("beta(46.51254, 52.15989)") * satisfaction #10_ip]
SUpport_service ~—

prior("betaf46.51254, 52.15989)") * perceived_usefulness #11_ipl
SUPPOFL_Service ~~

prior("beta(46 51254, 52.15980)") ¥ elearning_use #12_ip1

technical _system ~~

prior("betal38.03386, 56.98744)") * satisfaction #13_ipl
technical_system ~~

prior("beta(38.03386, 56.98744)") * perceived_usefulness #14_ip1
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technical_system ~~
prior("beta(38.03386, 50.98744)") * elearning_use #15_ip1

self_regulated ~~

prior("beta(54.62181, 42.94617)") * satisfaction #16_ipl
self_regulated ~~

prior("betal54.62181, 42.94617)") * perceived_usefulness #17_ipl
self_regulated ~~

prior("betal54.62181, 42.94617)") * elearning_use #18_ip1

perceived_usefulness ~~

prior("beta(53 32086, 44.95437)") * satisfaction #19_ipl
perceived_usefulness —

prior("beta(53 32086, 44.95437)") * elearning_use #20_ip1
perceived_usefilness ~~

prior("beta(53 32086, 44.95437)") ¥ academic_performance #21_ipl1

satisfaction ~~
prior("betal58.56792, 28 41199)") ¥ academic_performance #22

elearning_use ~~
prior("betal57 58997, 23.02309)") * academic_performance #23
install packag es("blavaan")
library(blavaan)
help(bsem)
fit_ip2<-bsem(model_ip2,Data, n.chains=1)
Jitmeasures(fit_ip2)
model_performance(fit_ip2)
summary(fit_ip2)

L S L
# Test por Intervalo de Credibilidad de coeficientes de regresion bayesiana

library(bayestestR)

eti(fit_ip2)

B R S e
#H#HE Modelo BSEM a priori difuso Uniforme ####H#
S

library(blavaan)
library(readxl)

model_npu<-'
# modelo de medida (reflectivo)

instructor_quality =~ 101 + 102 + 103 + 104
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course_content =~ CCQI + CCO2 + CCQO3 + CCO4
educational_system =~ ESQI + ESQ2+ ESQ3 + ESQ4
support_service =~ 8801 + 5502 + 5503 + 5504
technical_system =~ TSQ1 + TSQ2 + TSQ3 + TSQ4
e _regulated =~ SRLI + SRL2 + SRL3 + SRL4
satisfaction =~ SATI + SAT2 + SAT3 + SAT4
perceived_usefulness =~ PUI + PU2 + PU3 + PU4
elearning_use =~ USEIl + USE2 + USE3 + USE4

academic_performance =~ ACPI + ACP2 + ACP3 + ACP4

# modelo estructural

satisfaction ~ instructor_quality + course_content + educational_system
+ support_service + technical_sysiem + self_regulated + perceived_usefulness

perceived_usefulness ~ instructor_quality + course_content + educational_system
+ support_service + technical_system + self_regulated

elearning_use ~ insiructor_quality + course_content + educational_system

+ support_service + technical_system + self_regulated + perceived_usefulness
academic_performance ~ satisfaction + perceived_usefulness + elearning_use
Jit_npu<-bsem{model_npu, data=Data, nchains=1)

model_parameters(fit_npu)

# Resumen general ¢ indices de bondad de ajuste
summary(fit_npu, standardized=T fit.measures=T)

fitmeasures(fit_npu)

R A AR IR
W Evaluacion de modelos W
WA AS SIS BRI

librarv(blavaan)
# Evaluacion de modelos B-SEM (RMSEA, SRMR, CFI y TLI)

AFI_npr <- ppme(fit_npr, fit. measures = ¢ "rmsea", "srmr", "cfi", "di"))
summary(AFI_npr)

AFI_npu <- ppme(fit_npu, fit measures = c("rmsea", "srmr", "cfi", "tli"))
summarv(AFI_npu)

AFI_ip2 <- ppmc(fit_ip2, fit.measures = ¢ "rmsea"”, "srmr", "cfi”, "thi"})
summarv(AFI _ip2)

# Comparacion de modelos (WAIC, LOO y Bayes Factor)
JitMeasures(fit_npr)
fitMeasures(fit_ip2)
fitMeasures(fit_npu)
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## Visualizaciones SEM
par(mfrow=c(1,1))
library(semPlot)

m <- rbind(
c(0,1,00),
c(0,2,7.0),
(0,3,8,10),
c(04,90),
c(0,5,0,0),
e(0,6,0,0))

# Grafo de CB-SEM clasico

semPlot: :semPaths(fit_ip2, # Colocar las etiquetas de los otros modelos para generarlos

struciural = TRUE,

rearder = F,

what = "paths",

style = "lisrel",

whatLabels ".s'{d "

latents = ¢ "instrucior_quality","course_content',"educational_system",
"support_service","technical_system","self _regulated","satisfaction",
"perceived_usefulness","elearning_use","academic_performance"),

nodeLabels = of "IQ","CCQ","ESQ","55Q","T5Q","SRL","SAT","PU","USE","ACP"),

rotation = 2,

layout = "tree2",

residuals = F,

intercepts = F,

thresholds = F,

exolov=F,

edgelabel.cex = I,

edge label position = 0.2,

sizelat =6,

color = list(lat = "lightgreen", man = "black")

J

# Grafo de B-SEM a priori informativo
semPlot: :semPaths(fit_fsem, # Colocar las etiquetas de los otros modelos para generarlos
structural = TRUE,
reorder = F,
what = "paths",
style = "lisrel",
whatLabels "srd",

latents = ¢ "instructor_quality",". oA

"course_content","educational _system",

"support_service" "technical_system","self_regulated","satisfaction",
"perceived_usefulness","elearning_use","academic_performance"),

nodelabels = c("IQ","CCQ","ESQ","SSQ","TSQ","SRL","SAT","PU","USE","ACP"),

rotation = 2,

layout = "tree2",

residuals = F,

intercepts = F,

thresholds = F,

exoCov = F,

edge.label.cex = 1,

edge.label position =02,

sizelLat = 6,

color = list(lat = "lightgreen", man = "black")
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J

###EE Bonus Estadistico Bayesiano ###1HHf

B G g G b e e e

### (Opcional) 1.1 Particion para BSEM a priori especifico informativo ##

B R S

# No se particiona porque la muestra es pequeiia (se necesita muestra grande <= 1000 casos observados)
# part_bayes <- datawizard: :data_partition{Data, p = (0.67, seed = 5190)

# two_third <- part_bayes$p_0.67

# two_third <- two_third{ ,-41]

# one_third <- part_bayes$test
# one_third <- one_third{ ,~41]

#tdim{one_third)
#dim(two_third)

B G e e
### (Opcional) 1.2 Particion 1/3 data set para model_ipl y 2/3 para model_ip2##

B R i G R R R R R R
### Requisito muestra suficiente <= 1000 casos observados #FEHEHEEHEEEHHE

# model_ipl<-'

# modelo de medida (reflectivo)

#instructor_guality =~ 101 + 102 + 103 + 104
#eourse_content =~ CCOI + CCO2 + CCO3 + CCO4
teducational_system =~ ESQI + ESQ2+ ESQ3 + ESQ4
#support_service =~ S85Q1 + 550Q2 + 5503 + 5504
#technical_system =~TSQI + TSQ2 + TSQ3 + TS504
ém"_reguiared =~SRLI] + SRI2 + SRL3 + SRL4
#satisfaction =~ SAT1 + SAT2 + SAT3 + SAT4
#tperceived_usefulness =~ PUI + PU2 + PU3 + PU4
#elearning_use =~ USE] + USE2 + USE3 + UUSE4
#academic_performance =~ ACPI + ACP2 + ACP3 + ACP4

# modelo estructural

2
#satisfaction »-Ewtmcror_quaffty + course_content + educational_system
i + support_service + technical_system + self_regulated + perceived_usefulness
#perceived_usefulness ~ instructor_quality + course_content + educational_system
# + support_service + technical_system + self_regulated

#elearning_use ~ instructor_quality + course_content + educational_system
# + support_service + technical_system + sell_regulated + perceived_usefulness

#academic_performance ~ satisfaction + perceived_usefulness + elearning_use

#
itfit_ipl<-bsem(model_ipl, data=Data, nchains=1) # Indicar aqui la participacion 1/3
#fitmeasures(fit_ip1)

#model_performance(fit_ipl)

#summary(fir_ip1)

I
### Fin :D #t##
B b b G G
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ANEXO 5 Validacién de Juicio de Expertos

Experto 1: PhD. Frida Rosa Coaquira Nina

CERTIFICADO DE VALIDEZ DE CONTENIDO DEL INSTRUMENTO DE
RECOLECCION DE DATOS
N DIMENSIONES | fems Pertinencls’ Relevancis’ | Claridsd | Observacenes
DIMENSION 1: Calidad del Lastructor (10Q) sl Noe | Sl [ Ne [ 8] Ne
1 | Uso Moeodle segin lo rec dado por mis X X
2 | Creo que o entussssno de un mstructor por war Moodle
la i deseo de aprend x *® x
1| Recibo una prosts resy o s peeg e ing 4
de mu msruciores e Moodie X x X
4 | Creo gue la commucacsdn y la intcraccwin con o
mstnactores es insportante y vidiosa ¢a Moodle * X %
DIMENSION 20 Calidad del Contenido del Curse | S No S| Ne | S| N
woee
£ | B comesedo ¢ mformacion disponible en Moodle s
P X x X
6 | B 4o y b ing w0 disponble en Moodie es unl
v il de entender X
T | Se puede ccafir ol do y la ik i
dispusable en Moodle x x® x
T b v Is i 308 dupenible on Moodic s
gioinkia X * X
DIMENSION 3: Calidsd del Sistems Educative (ESQ) | SI | No | 81 | Ne | 81 | Ne
9 | Creo que s facibdades de commmmcacion del Moedle han
sido composenies clecives pars ¢l sprendiomge en e |y X *
cstdio
10 | Moadle proposcions componentes de  evabmacsla y
materiges de cvalusctm (por gemphe CueslOancs, X x X
warens, pricticas)
11| Moodle me proporcions Jif estilos de aprend Serefiere a
(por gremplo, animeciones, video, sudio, lexio, simulacxa, |x x x |que en MMF
elc.} y son macresanics y apropiados pars mi estudio ”wmu“w
12 | Moodle poporcoss  (aclidades  de  mtersctivadad y
COMUNCAC K00 laks como chal, fons y amencios x ® *®
DIMENSION 4: Calidad del Servido de Soporte (S50) | 81 | No | S| Ne [ 86| Ne
13 | B personal de servicias de T1 compeende lis scocsdades
especificas de los cssaduntes. % *% x
14 | Recibo une respussta satisfactona v oporuna del persomal
& servicios de Tlde la univenadad X x x
15 | H perscsal de servicoos d¢ Tl esth disponible y coupers
cusndo s enfrents a un eror en Moodle X %
16 | Moodke proporciona adocusda sseacncia v ayuda en linea X X
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[ DIMENSION &: Shstema Técnics de Calidsd (150) | I N S Ne
17 | Es fiil det la de Moodle y cdmo usarke x X X
I8 | Moodke incloye las cancieristicss v funciones necesanias
o st x X X
19 | Lo savegacikin de Moodle o (ed de usar X X X
20 | En general Moodle es theil de usar x x x I similaral 17
DIMENSION 6: Aprendizaje \storregubade (SR1) sl [N CRED
21 | Camdo se tratn de apeender vy estudur, soy wna persons
aunodingda x x %
2 | En s L oy discplinado v mse resulia Sl
reservar iempo pasa la lectan v la tares X X %
23 | En mes sstndos me fijo metss v tmge un alio grado de
matng % X X
24 | Soy capaz de admumstoar s tiempo de estudio de mancrs
efectiva v fcibmente completar wreas 3 Bempo X X X
DIMENSION 7: Utibidad Pereibida (M) Si S Si| Ne
28 | Usar Moodle me permste realimr mis lwes mis
rigdanecnite X x X
26 | Usar Moodle mejons ms rescimicnto de sprendizaje X X X
T | Usar Moodle me ayuda o speender de maners efectiva x x "
2% | En gencral Moodic s Gl " X %
DMMENSION 8: Sasisfseciin (SAT) S S Si | Ne
29 | Eswy sansfechoia) con ks actuacin de Moodic x x X
30 | Me gusta usar Moodle en ma estudio X X
31 | Moodle satisface ms necessdades educativas x x x
11 | En pevenl, sy sasiifiecho con la cvpeniescia de usar
Moodic 2" X X
DIMENSION 9 Use del Sistema (USE) sl Si 81| No
33 | Uso Moodie con frecemcia X X X
34 | Dependo de Moode en mi cstudo x x X
35 1 Yo uso Moodle regulannenie X X X
16 | En promedso, paso mucho tiempo wando Moodle X X X
DHMENSION M- Rendbasd Académles (AP i Si Sl | Na
17 | Moodlke me ha ayudade 3 lograr ks objoivos de
aprendeese del curso ® X X
3% | Obwve bucnas calificaciones en cunos en los gue se uwsa
mcho Moodie X X X
19 | Moodle facilira bn comumecacuin oo ¢ msmucus v otros
compaiicros de clase x X x
40 | Moodle & una bermemwenta aducativa muy elecliva ¥ me
b avalado a megorsr mi proceso de aprendirage K X x
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Observaciones (precisar si hay suficiencia):
Revisar la redaccion del enunciado 11.

Opinion de aplicabilidad: Aplicable [X | Aplicable después de corregir | | Neo
aplicable | |

Apellidos y nombres del juez validador, Dr/ Mg:

Ph.D Frida Rosa CoaquiraNina ... . ....... DNE24005721

Especialidad del validador:

Sessssssesiesisaatestsnisssnssnstnnatnn

"Pertinencia: F item corresponde al concepto tednco formulado

*Relevancia: El ilem es apropiado para representar al componente o i sk
N i, M4 delunio.aer 2023

dimensidn especifica del constructo

*Claridad: Sc enticnde sin dificultad alguna o enunciado del item,

©s conciso, exacto y directo

Firma del Experto
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Experto 2: Mg. Sc. Rolando Jesis Salazar Vega

CERTIFICADO DE VALIDEZ DE CONTENIDO DEL INSTRUMENTO DE
RECOLECCION DE DATOS

e DIMENSIONES | ey Pertimencin’ Relovuncin® | Claridad” | Obervaciones
DEMENSION | Calidad ded Instrsctor {100 Si No S N S Ne | cCon meruces e retgre
I | U Moodie segpis o Sy oo Sds X x x
1 | Cieo gque ol ot de wn imanecon por wear Moodle =
x X X Elmmnar “Creo gut™
cstessals mi deien de ajwendey
3 | Racibe wna proats mp &l Haa ¢ ahey 2 x " En vez de “mi" me
de i ieaaructunes e Moodle X Fmagno que 3 “njis”
4 | Creo gue la comunicaciin v I stevacciin cn los
x x Eliminar "Creo gue™
Iasiracuores o5 Impomsme v viliosa es Moodle
DIMENSION 2: Calidad del Contenide del Curse | 81 | No | 8 | No | 8 | Ne
(OCg)
5 |E o ¢ Jispouibile en Moudle o
x X X
T
s |El do y L infi ( desponie on Moodle o sl
x X
v Dl de entender X
T | Se pende combar en ¢l comenids y 1o inSormsiidn
x x x
disgrimiliic on Mool
§ | El cogenido v la mformicsn disponible on Moodle o
x x
ecia
DIMENSION 3: Calidad del Sistema Educative (ES0Q) No L No | S | Ne
F | Croo gue las Lailidadss de comusacas i Jol Moodie ban
sido compunciics efctives pes o apoadiome on o= | X x X Etmanar “Creo qup®
caudio
10 | Moodle propockona compmesies de svaleaciin y
malenadss de evalusadn (por cjemplo; cusstionanos x X X
Laieam, pdoticas)
11 | Moodic me peop J esmslos de ap ¥
i X x x
(o epemplo, ssimacioacs, vidoo, sudio, lexin, smulacdn
€62 ) ¥ SN ineresannes v spropeadon par mi esiudie
12 | Mosdle propoicess faollidedss de  imleractividad v x % x Furs ol Ncode qus e s o
ALY ey
o acain Wles come chad. foros § asuncas :qr;;mm:h-;
DUMIENSION 4: Calidad del Serviche de Soporte (S300 | S No | 5 | No | S | Ne |Frecmnishom ] e ache
mcmeen otare oy
13 | El personul de servicies de T1 compiende lis necesdalics - ¥ ‘ Indicar que s T1, §s posbie
espocifices de ks cdudianies que no %ados io sepan.
14 | Recibo uns iespueds saths el v o el p | x » % Irchcar que ss Tl ps posbie
de servicios de T1 de s univensidad GQue na fodos lo sepan.
13 | El porsonad de servicies de T1 ol disponibile v coupers . X X Cambar “se enfrefta” para
cumlo se enfrests & s crmor en Moadle que quade-chem o flom.
16 | Moodie proporoons sdeveds sssencis v syuds s linves | X X X
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IMATENSTON §: Sistema Téemics de Calidal (TSO) Nao No S | Ne
I7 | Es il comendey s citvecus de Moodlc y odmso warlo x X X
15 | Moosdle incluve ls cormaterisnas v lanciones necesanas
Ut Do) X ] X
19 | La navegacain de Moudlc o Gl de wsar x x X
20 | En gesenal Moodie &5 [Bal de war X X x
DIAMENSION & Aprendiesje Autorregubado (S3.) Si Na S| No | S | Ne
21 | Cusndo s tuis de sprosder v ciudiar, oy Ung porns
sandingids » i~ x
22 | Ep s cidios, sov sstodisciplimado v me resulta Sedl X X X
rservarl liesspo pars le lectum y 1o wees
23 | En mus cstudes me fijo metes v Songo s alto grako de x X %
micwativa
24 | Soy caper de adounesar mi Uempe de sasdio de manss | g
clxtiva y Ckeilssesic cosspletar Wrces & Dosgo " X
DIMENSION 7: Utilidad Percibids (PU) Si Ne No | § | Ne
25 | Uhar Moddle e pemmite realoar sus tarcas mibs X x X
Taplamenes
26 | Usar Moodle mepora s rendesscnto de apresdizne X X x
27 | Usar Molle e ayusda 3 spreader de maness efectng X x X
I8 | En gesenl, Moodic s @il X X X
DIMEENSION R: Satisfacciin (SAT) Si Na S | No | S | Ne
29 | Esny satisfechols) con b aciuscsia de Moode 1 x X
30 | Mie geia s Moodie on o csbulio x x X
31 | Mioodie sstslace s nevesidades alecativas % x X
31 | Ea peneral, estoy satisfecho con b experiencia de usar x x X
Munadc
DIMENSION 9: Usa ded Sistema (USE) Si Ne S | No | § | Ne
33 | Ul Mouadle coin frecumicia x x X
¥4 | Depondo de Muoodic on e oo x x A
35 | Ye uso Moodle regularnsenie x X X
16 | En promadio, peo nascho tiospo uwando Mioodle X x x
DIMVENSION 19 Readimionte Acxdimics (ACT) Si No L] N S | Ne
IT | Moodle me da svudado a logne ks ddeuves de ” x
sprendije del cures
38 | Obeeve bucns calificacioncs en curios on los gec s e
mucho Moodle x x x
39 | Moudle facilon la comuesicacion oo ¢ insnton y ainms % % x ¢ Con instructor se|refiere
compaficros de clase @ profesce del curspn?
40 | Moodle ¢ una hemamients sducativa mey electiva y me X x %

ha svedads & moorar mi proceso & aprondiee
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Observaciones (precisar si hay suficiencia):
Hay suficiencia.

Opinion de aplicabilidad: Aplicable | | Aplicable después de corregir | X|
aplicable | |

Apellidos y nombres del juez validador. De/ Mg:
Mg .Sc. Saiazar Vega Rolando Jesds DNI: 42077515

Especialidad del validador:
Técnicas multivariadas y disefios experimentales.

'Pertinencia: Fl tem couresponde al concepto tabnen formulado

*Refevancia: El [lem es apropisdo para represeniar al componetie o 03 julio
dimensidn especifica del constructo
*Claridad: S¢ entiende sin dificultad alguna ¢l enunciado del item,

&4 Conciso, exacto y directo

b

et L del 2023

Firma del Experto
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Experto 3: Dr. Ivin Dennys Soto Rodriguez

CERTIFICADO DE VALIDEZ DE CONTENIDO DEL INSTRUMENTO DE
RECOLECCION DE DATOS

N DIMENSIONES / items Pertimencia’

DIMENSION 1: Calidad del Instructor (1Q) Si No

I | Uso Moodle segim lo recomendado por mis instructores |y

2 | Cree que ¢l entusiasnso de un matnsctar por wsar Moodie

" "

. X

mi deseo de

como o ?

3 | Recibo sna pronta respuesta a las preguntas ¢ mquictudes

de mu mstructores on Moeodle X

4 | Creo gee la oo y Ia con Jos
instructores s importante ¥ valiosa en Moodle

Fid B

d tal

DIMENSION 2: Calided del Contenido del Cune
o)

5 | Bl comtenido e mfrmaciin disposshle en Moodle es
DpEETING X

6 [Hic 3o y Ia informacion dispomble en Moodie e atil

v facil de entender

T | S¢ punde confiar en e ¢ ide y la infc W
disponible en Moodle X

B |E do y la ifa dsponible en Moodle es
precisa x

SO0 Mo et T

DIMENSION 3: Calidad del Sistema Eduentive (ESQ) | Si No

z[=

Ne

9 | Creo que b facslidades de comunicacién del Moodle han

sido componentes efecves pan ¢ aprendirape en mi
estudio

10 | Moodlke  proporc s de  eval 'yx
materales de evaluacin |por cpemplo; Cucshonandos.

tarees, pracices )

1 | Moudle me propercions diforontes estilos de aprondizge
(porejemplo, animaciones, video, madso, texto, simulacion, X

€lc.) y som interesandes ¥ apropiados pam mi estadio

tos estios de agrcgduaye
Son: sl nwp. msiesco.
como o mides?

12 | Moudle proporciona facilidhdes de  interactividad ¥

comamnicacion tales como chat. fows v anuncios.

DIMENSION 4: Calidsd del Servido de Soparte ($50) | Si No

Na

13 |5 personal de servicios de T1 comprende 135 necesindes
especificas de bos estudantes, X

14 | Recibo wna factoria y del I

de servicaos de T1 de la univeradad

15 | El personal de servicios de Tl estd disponible y coopera

cuando se axfrenta 2 um erver en Moodle x

16 | Moadke proporciona adecuada asistencia v syuda en linea |y

x®

115




DIMENSION 8: Sistema Técnico de Calidad (TSQ) Si No S| Ne | Si | Ne
17 | Es facil emender la estructurs de Moodle y como usario X X X
18 | Moodle mcluye las caracteristicas v funcsones necesanms
U peCCsto X x x
19 | La navegaciin de Moodle es facil de usar % X x
20 | En general, Moodle e ficil de vear X X x
[ DIMENSION 6: Aprendizaje Auwiorregaindo (SKL) S| No | S| Ne | S| Ne
21 | Cusndo se trata de aprender v estudiar, sov uma persona
sutedingida % X X
22 | En mis fios, soy disciplinado ¥ me resulia facil
reservar tiempo pars la lectur y la tarea x X X
23 | En mis estadios me f§o motas ¥ engo un alwo grado de
mcisna x X X
24 | Soy capaz & administrar mi tiempo de estudio e manera
efectiva y fBalmente completar tareas a tiempo X X X
DIMENSION 7: Utilidad Porcibida (PU) i No i Ne 5 | Ne
25 | Usr Moodle me permite malias mis tarces  ouis =
rapdamenie X
26 | Usar Moodle mejora mi rendimiento de aprendizaje X x x
27 | Usar Moodie me ayuds a aprender de manera efectiva X x x
28 | En general, Moodle ex deil % X "
DIMENSION 8: Satisfaccion (SAT) Si No Si | Ne | Si | Ne
29 | Eswoy sansfecho(a)con la actuaciin de Moodle. X X X
30 | Me gusta usar Moodle en ma estudio X X x
31 | Moodic smistace mes necesidades alicativas % X x
31 | En genenl, estoy satisfecho con la expeniencia de usar
Moodie x X X
| DIMENSION 9: Use del Sistema (USE) S| Ne No | 5 | Ne
33 | Uso Moadle con frecnsncia X X x
34 | Dependo de Moodle en mi estudio X X X
35 | Youso Moodle regularmente X x x
36 | En promedio, paso mucho tiempo usando Moodle X X x
DIVENSION 10: Rendimiento Académica (ACF) S| Ne [Si[Ne | S| Ne
317 | Moodle me hs svudsdo 3 lograr los obgetives de
sprendizmje del curso X X
38 | Obwuve buenas calificaciones en cursos en los que se usa
mucho Moodle x ¥ X
39 | Moodie facilnta la commnicacion con e imstucor y otns
compaheros de clase X * X
40 | Moodle o wna bormmicnta educative muy cioadive y me
ha syudado 2 mejorar mu proceso de aprendizage « % X
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Observaciones (precisar si hay suliciencia):
en general esta bien, considerar las observaciones, tambien considerar las metricas en cada caso

Opinidén de aplicabilidad: Aplicable | | Aplicable después de corregir k | No
aplicable | |

Apellidos v nombres del juez validador. D’ Mg:
|VAN$O‘[ORODR|GUEZ ............... DNI: (7029635

Especinlidad del validador:
R A I I M I s e

'Pertimencin: El item corresponde al concepto tednco formulado.

2 — . : 16
Relevancia: El item cs apropiado para representar al componentc o
S ) ) = 0 de....08..de1 2023
dimension especifica del condructo
*Claridad: S eatiende sin dificultad algana ¢l enunciado del item,
s conciso, exacto v directo
L
|
AT

Firma del Experte
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ANEXO 7 Modclo CB-SEM

B

> it Lavaan: CB-SEM con meiodo ML escalado ##

= B R SR AR R AR SRR I I
>

> # Estimacion con Modelo CB-SEM

> fit_fsem<-cfa(model_fsem, data=Data,estimator="MLF")

>

> #imodel_parameters(fii_fsem) # Visualizar detalles de cargas, regresiones, correlaciones)
>

)-«:‘sumcn general e indices de bondad de ajuste

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

lavaan 0.6.17 ended normally after 122 iterations

Estimator ML
Optimization method NLMINB
Number of model parameters 118
Number of observations 767

Madel Test User Model:

Test statistic 2117.002

Degrees of freedom 702

P-value (Chi-square) 0.000
Model Test Baseline Model:

Test statistic 16446 596

Degrees of freedom 780

P-value 0.000

User Model versus Baseline Model:

Comparative Fit Index (CFT) 0910
Tucker-Lewis Index (TLI) 0.900

Loglikelihood and Information Criteria:

Loglikelihood user model (HQO) -29220.148
Loglikelihood unrestricted model (H1) -28161 647

Akaike (AIC) 58676.205
Bayesian (BIC) 59224109
Sample-size adjusted Bavesian (SABIC) 58849406

Root Mean Square Error of Approximation:

RMSEA 0051

90 Percent confidence interval - lower 0.049
90 Percent confidence interval - upper 0.054
P-value H (0: RMSEA <= 0050 0.200
P-value H_(): RMSEA >= 008() 0.000

Standardized Koot Mean Square Residual:
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SRMR

Standard errors
Information

Parameter Estimates:

0.052

Siandard
Firstorder

Information saturated (hi) model

Stru

ctired

Latent Variables:
Estimate Std.Err z-value P(>Izl) Std.iv Std.all

instructor_guality =~

10! 1.000 0352 (.486
102 1.630 0165 9901 0.000 0574 0657
103 1.940 0207 9357 0.000 0683 0661
104 1.192 0134 §8.881 0.000 0420 0481
course_content =~
cCQOl1 1.000 0.563 0675
cCcQ? 0.735 0.064 11454 0000 0414 0567
cCos3 0862 0.073 11792 0000 048 0646
CCo4 0966 0.080 12052 0.000 0544 0651
educational_system =~
ESQ1I 1.000 0.577 0778
ESQ2 1054 0.060 17467 0.000 0608 0797
ESQ3 1119 0.061 18294 0.000 0646 0841
ESQ4 0994 0.056 17829 0000 0574 0776
support_service =~
5501 1.000 0.558 0685
§S02 1151 0.077 14980 0.000 0642 0690
SS03 0988 0.077 12821 0.000 0551 0708
5504 1246 0.085 14627 0.000 0695 0773
technical_sysiem =~
TSQ1 1.000 0.500 0669
TSQ2 1109 0.086 12906 0.000 0354 0739
7503 0989 0.076 13042 0.000 049 0672
TSO4 0988 0.073 13554 0000 049 0673
self_regulated =~
SRLI 1000 0.606 0.782
SRL2 0853 0.055 15564 0.000 0516 0662
SRL3 1071 0.072 14979 0.000 0649 0745
SRL4 1036 0.056 18394 0.000 0627 0820
satisfaction =~
SATI 1.000 0.539 0694
SAT2 1022 0.078 13114 0.000 0551 0742
SAT3 1061 0.088 12058 0.000 0572 0777
SATH 1044 0.082 12756 0.000 0563 00739
perceived_usefulness =—
PUI 1.000 0622 0.744
PU2 1.059 0067 15837 0000 0.658 0.785
PU3 1052 0060 17448 0000 0.654 0.790
PU4 1046 0064 16320 0000 0.650 0.751
elearning_use =~
USEI 1000 0.442 0603
USE2 1563 0.124 12621 0.000 0691 0.79
USE3 1123 0.082 13736 0.000 049 0681
USE4 1376 0403 13338 0.000 0608 0738
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academic_performance =~

ACPI 1.000 0.382 0741

ACP? 1065 0.061 17318 0.000 0519 0820
ACP2 1061 0062 17125 0000 0517 0811
ACP4 0810 0054 14947 0.000 0471 0666
Repressions:

Estimate Std.Err z-value P(>Izl) Std.lv Std.all
satisfaction ~

instructr_glty 0353 0149 -2366 0.018 -0231 -0231

course_content 0.541 064 3200 (.001 03565 0565
educatnl_systm 0477 0079 6077 0.000 0511 0511
SUPPOTE_SETVIC 0054 0.081 -0670 0.503 -0056 -0.056
technicl_svstm 0046 0131 -0348 0.728 -0.042 -0042
self_regulated 0.020 0094 0214 0831 0.023 0023

percevd_sflnss 0.033 0073 0444 06357 0.037 0037

perceived_usefulness ~

instructr_glty
course_content
educatnl_systm
support_servic
technicl_sysmm
self_regulated
elearning_use ~
instructr_glty
Ccourse_content
educatnl_systm
support_servic
technicl_systm
self_regulated
percevd_sflnss

0.716 0165 4334 0.000 0406 0406
0.668 0490 3511 0.000 0605 0605

-0.043 0004 -0415 0.678 -0040 -0.040
-0083 0.099 -0835 0404 -0074 -0074
-0418 0.165 -2535 0.011 -0.336 -0336
0271 0428 2414 0035 0264 0264
0213 0137 1554 0120 0169 0169

0.202 0433 1519 0.129 0257 0257

0211 0066 3195 0.000 0276 0276

0.010 0071 0043 0886 0013 0013
-0.101 0110 -0917 0.359 -0.114 -0.114
0455 0073 2412 0035 0212 0212
0012 0.067 -0180 0.857 -0.017 -00i7

academic_performance ~

satisfaction
percevd_sfinss
elearning_use

0491 0053 9319 0.000 0455 0455
0116 0041 2809 0005 0124 0.124
0570 0.062 9200 0000 0433 0433

Covariances:

Estimate Std.Err z-value P(=l7l) Stdlv Std.all

instructor_gualiry ~~

course_content 0433 0.019 7140 0000 0.668 0.668
educatnl_systm 0135 0.016 8503 0000 0.666 0.666
support_servic 0133 0.017 7907 0000 0677 0.677
technicl_sysim 0097 0013 7225 0000 0552 0.552
self_regulated 0161 0020 7.955 0000 0757 0.757
course_content ~~

educatnl_systm 0238 0.023 10331 0.000 0733 0733
support_servic 0176 0021 8414 0000 0.560 0.560
technicl_sysim 0238 0.023 10156 0000 0848 03848
self_regulated 0233 0025 9345 0000 0652 0.682

educational_system ~~

SUpport_servic 0244 0.026 9.517 0000 0.757 0.757

technicl_systm 0482 0019 9361 0000 0631 0631

self _regulated 0282 0026 10721 0000 0806 0806
support_service —

technicl_sysim 0129 0.016 7.852 0000 0465 0465

self_regulated 0279 0027 10311 0000 0826 0826
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technical_system ~~
self’_regulated p.Je0 0018 8809 0000 0329 0529

(9]
Variances:
Estimate Std.Err z-value P(>1zl) Stdlv Sid.all

Q1 0400 0.020 20.008 0000 0400 0.764
102 0434 0.027 15806 0.000 0434 0568
Q3 0602 0.038 15778 0.000 0602 03563
Q4 0385 0.034 17452 0.000 0585 0.769
.CCQl 0.379 0018 20593 0000 0379 0544
.CCcQ? 0.361 0020 17.781 0000 0361 0678
.CCQ3 0.329 0020 16.241 0000 0329 03582
CCO4 0402 0021 18766 0000 0402 0576
ESQI 0218 0012 18221 0000 0218 0395
ESQ2 0.213 0012 17317 0000 0213 0365
.ESQ3 0.172 0011 13713 0000 0172 0292
ESQ4 0218 0010 22230 0000 0218 0398
58501 0.352 0018 19.885 0000 0352 0531
5502 0453 0027 16919 0000 0453 0524
5503 0.301 0015 19721 0000 0301 0498
5504 0324 0024 13720 0000 0324 0402
TSQ1I 0.308 0020 15708 0000 0308 0553
.T502 0.256 0018 14274 0000 0256 0455
.T503 0.296 0015 20.184 0000 0296 0548
TSO4 0.205 0015 19742 0000 0295 0548
SRL1 0.233 0012 18768 0.000 0233 0389
SRL2 0.342 0018 18798 0000 0342 0562
SRL3 0.338 0019 17709 0000 0338 0445
SRL4 0.191 0012 15487 0000 0.191 0327
SATI 0.313 0018 16977 0000 0313 0519
SAT2 0.248 0014 17256 0000 0248 0450
SAT3 0.215 0014 15416 0000 0215 0396
SAT4 0.264 0014 18790 0.000 0264 0455
PUI 0312 0.020 15380 0.000 0312 0447
PU2 0270 0.016 16508 0.000 0270 0383
PU3 0258 0.016 15684 0.000 0258 0377
PU4 0326 0.019 17171 0.000 0326 0435
.USEI 0341 0019 17.730 0000 0341 0636
ISE2 0.276 0020 13.9%69 0000 0276 0367
USEZ 0.284 0018 15525 0000 0284 0536
.USE4 0.309 0021 1492 0000 0309 0435
ACP] 0.279 0014 19.567 0000 0279 0452
ACP2 0.187 0015 12.766 0000 0.187 0327
ACP3 0.198 0013 14814 0000 0198 0342
ACP4 0.279 0014 19377 0000 0279 0557

instructr_glty 0124 0023 5308 0.000 1.000 1.000
course_content 0317 0042 7.522 0.000 1000 1.000
educatni_systm  0.333  0.035 9618 0.000 1000 1.000
support_servic 0.311 0038 &§273 0.000 1000 1.000
technicl_sysom  0.250 0030 8341 0.000 1.000 1.000
self_regulated  0.367 0037 9800 0.000 1.000 1000
satisfaction  0.093 0015 6266 0.000 0321 0321
percevd_sflnss 0121 0018 6571 0.000 0314 0314
elearning_use 0090 0013 7113 0000 0463 0463
acadme_prfrmne  0.088 0011 7.739 0.000 0.259 0259
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> summary[ﬁng]

blavaan 0.5.3 ended normally after 1000 iterations
Estimator BAYES
Optimization method MCMC
Number of model parameters 118
Number of observations 767
24
Sttistic MarglogLik  PPP
Value -30066.817 0.000

Parameter Estimates:

Latent Variables:

ANEXO 8 Modclo B-SEM

Estimate Post.SD pi.lower pi.upper

instructor_guality =~

101 1.000

102 1688 0.165 1.388

103 2010 0201 1.660

104 1.238 0.140 0977
course_content =~

CCQl 1.000

CcCQ2 0.740 0.054 0.644

CCQ3 0.867 0.058 0757

CC4 0975 0.061 0.860
educational_system =~

ESQ1 1.000

ESQ2 1063 0.046 0.973

ESQ3 1128 0045 1.040

ESQ4 1003 0046 0914
support_service =~

85801 1.000

85802 1169 0075 1.029

85803 1002 0055 0902

5S04 1.265 0.069 1.130
technical_system =~

TSQ1 1.000

TSQ2 1.119  0.065 (.998

TSQ3 1.000 0.062 0.883

TSQ4 1.002 0.067 0.881
sell_regulated =~

SRLI 1.000

SRL2 (L8539 0045 0.776

SRL3 1079 0052 0977

SRL4 1043 0045 0952
satisfaction =~

SATI 1.000

SAT2 1019 0059 0912

SAT3 1057 0058 0944

SAT4 1.040 0062 0929
perceived_usefulness =~

PUI 1.000

PU2 1061 0053 0970

PU3 1056 0051 0960

PU4 1048 0054 0951
eleaming_use =~

USEL 1.000

USE2 1.558 0.094 1.392

USE3 1.121 0076 0985

USE4 1.371 0091 1209
academic_performance =~

ACPI1 1000

2.045
2461
1.531

1.745
1.283
1.552

Rhat

1.001
0.999
0.999

1.000
0.999
0.999

1.001

(1.999

0.999
1.000
0.999

01.999
01.999

0.999
0.999
1.000

1.999

1.999

1.999
0999

0999

1.001

1.001

Prior

normal(0,10)
normal(0.10)
normal(0.10)

normal(0,10)
normal(0,10)
normal(0,10)

normal(0,10)
fBnal0.10)
normal{0.10)

normal(0,10)
normal(0.10)
normal(0,10)

normal(0,10)
normal(0.10)
normal(0,10)

[ 10 MEGRL]
normal({(},10}
normal((0,10}

normal(0.10)
normal(0.10)
normal(0,10)

normal(0,10)
normal(D, 10}
normal(D, 10)

normal(0.10)
normal(0,10)
normal(0,10)
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ACP2 1067 0047 0980 1.165 1.000 normal(0,10)
ACP3 L.O64 0047 0978 1160 1.000 normal(0,10)
ACP4 0812 0045 0726 05901 1002 normal(0,10)
Regressions: n

Estimate PostSD pilower pi.upper Rhat Prior
satisfaction ~
instructr_glty 0.378 0.168 -0.737 -0078 1.000 nomal(0,10)
course_content 0662 0310 0240 1449 1.003 normal(0,10)
educaml_systm 0473 0096 0283 0657 1.001 normal(0,10)
support_servic -0044 0104 -0226 0.173 0999 normal(0,10)
technicl_systm 0133 0236 0.732 0.186 1006 normal(0.10)
self_regulated 0008 0.116 -0232 0214 0999  EHal(0.10)
percevd_sflnss 0007 0111 -0250 0182 1.000 normal(0,10)
perceived_usefulness ~
instructr_glty 0.739 0.187 D363 1096 1.001 normal(0,10)
course_conlent 0.807 0278 02391 1502 1010 normal(0,10)

educamnl_systm
support_servic
technicl_systm
sell_regulated
eleaming_use ~
instructr_glty
course_content
educaml_systm
support_servic
technicl_systm
self_regulated
percevd_sflnss
academic_performance —
satisfaction
percevd_sflnss
elearning_use

-0.532

0.261

Covariances:

Estimate Post.SD pilower pi.upper  Rhat

instructor_quality ~~
course_content
educaml_systm

Eec 0103 0272 0135 1.000
0065 0.119 -0287 0.150

0.230

0239 0144 -0040 0488

0234 0.127 0001

0.180

0.142 0.144 0453 (L.100
0.149 0087 -0021
-0.032 0075 -0.198 0.096

(487 0.053 0392 0.602
0.119 0039 0041
0566 0066 0439 0698

normal(0,10)

1.004 normal(0,10)
-1.121 -0.204 1.014  normal(0.10)

1019 normal(0,10)

0490 1.000 normal{0,10)
0029 0655 1.001 normal(0,10}
0206 0073 0034 0345 0999  normal(0.10)
0016 0075 0128 0168 099 normal(0.10)
1.001 normal(0,10)

0326 1000 normal (0,10)
1.001 normal(0,10}

1.000 normal(0,10)

0.194 0999  [{Brmal0,10)

1.002 normal(D,10)

Prior

0.125 0016 0096 0158 0999 1kj_corr(3788774)
0.128 0015 0100 0.157 0.999 Ikj_corr(57.88774)

support_servic 0.125 0016 0097 0.158 09991k _corr(57.88774)

technicl_systm 0091 0013 0068 0.016 0999 1kj_corr(57.88774)

sell_regulated D153 0017 0122 DIRT  0.999 Ikj_cor(57.88774)
course_content ~~

educaml_systm 0231 0019 0193 0269 0.999 lkj_corr(57 88774)

support_servic 0168 0019 0133 0208 0999 1kj_corr(57.88774)

technicl_systm 0232 0020 0195 0275 0999 lkj_corr(57.88774)

sell_regulated 0,225 0020 0186 0265 0.9991k_com(57.88774)
educational_system ~~

support_servic 0236 0020 0498 0275 0999 1kj_corr(37.88774)

technicl_systm 0073 0016 0145 0208 05999 Ikj_cor(37 88774)

sell_regulated 0274 0021 0235 0318 0.999 1kj_cor(57.88774)
support_service ~~

technicl_systm 0123 0015 009 0.153 0999 lkj_corr(5788774)

sell_regulated 0.270 0022 0229 0316 1.0001kj_cor(57.88774)
technical_system ~~

sell_regulated D154 0016 0123 0D.I8T  0.999 1kj_corr(57.88774)

Variances:

Estimate Post.SD pilower prupper

Rhat ior

101 0404 0023 0362 0453 0999 ma(1,.5)[sd]
1Q2 0439 0031 0381 0503 1001 gamma(l,5)[sd]
1Q3 0609 0041 0531 0689 0999 nma( 1,.5)[sd]
104 0588 0033 0530 0657 0999 gamma(l.5)[sd]
€CQI 0384 0025 0338 0432 0999 [EBmma(l,5)sd]
€CQ2 0365 0020 0329 0406 0999 oamma(l,5)sd]
CCQ3 0334 0021 0295 0374 0999 ma(1,5)[sd]|
CCQ4 0408 0023 0366 0458 1008 gamma(l,5)[sd]
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ESQ1 0220 0013 0.196 0247 0999 EBmma(l,5)[sd]

ESQ2 0215 0013 08¢ 0243 0999 samma(l,5)[sd]
ESQ3 0.174 0011 0.153 0.198 0999 EBmma(l,5)[sd]
ESQ4 0219 0013 0.196 0245 0999 samma(l,5)[sd]
S5SQ1 0356 0.021 0315 0398 0999 EBmmacl,.5)[sd]
55Q2 0457 0.028 0404 0513 1001 gamma(l,5)[sd]
$5Q3 P04 0019 0269 0341 0999 gamma(l,5)[sd]
S55Q4 0327 0.023 0284 0372 0999 EBmma(l,.5)[sd]
TSQ1 0311 0019 0275 0351 1000 samma(l,5)[sd]
TSQ2 0259 0018 0225 0295 1000 EBmma(l,.5)fsd]
TS03 0300 0018 0266 0338 1000 samma(l.5)[sd]
TS04 0296 0019 0261 0335 0999 ﬁmmafl.j)[sd]
SRLI 0235 0.015 0209 0264 0999 gamma(l,5)[sd]
SRL2 44 0020 0307 0382 0999 gamma(l,S5)[sd]
SRL3 840 0020 D300 0379 0999 gamma(l,5)[sd]
SRL4 0.193 0013 0.168 0220 1000 [EBmma(l,5)[sd]
SATI 0314 0.019 0278 0357 1000 samma(l,5)[sd]
SAT2 0250 0.015 0219 0281 1000 EBmma(l,5)[sd]
SAT3 0215 0.014 0.89 0245 1000 gamma(l,5)[sd]
SAT4 f266 0017 0233 0297 0999 gamma(l,5)[sd]
PUI 0316 0020 0279 0355 1.000 (1,9)[sd]
PU2 0272 0018 0237 0308 1010 gamma(l,.5)[sd]
PU3 0261 0018 0227 0298 0999 [@mma(l,5)[sd]
PU4 0327 0021 0289 0370 0999 gamma(l,.5)[sd]
USEI 0342 0.019 0308 0382 0999 a(1,5)[sd]
USE2 0278 0.021 0237 0321 1000 gamma(l.5)[sd]
USE3 0285 0016 0257 0318 0999 Emma(l,5)[sd]
USE4 0314 0.021 0276 0358 0999 gamma(l, 5)[sd]
ACP1 s 0017 0249 0317 0999 gamma(l,5)[sd]
ACP2 0.188 0013 0.64 0216 0.999 a'nma(l,S)[sd]
ACP3 0.199 0.014 0.74 0227 1000 gamma(l,s5)[sd]
ACP4 @0 0016 0250 0312 0999 gammal(l,5)[sd]

instructr_glty  0.116  0.019 0080 0.157 0.9%9 gnma(l,j}[sd]
course_content 0306 0031 0245 0366 1.000 gammal(l,5)sd]
educaml_systm 0325 0027 0275 0384 0599 mma(l.5)[sd]
support_servic  0.301 0031 0.243 0363 0999 gamma(l,5)sd|
technicl_systm  0.243 0.025 0.195 0292 0999 mmail,5)]sd)
sell_regulated 0359 0028 0307 0416 0999 gamma(l,5)[sd]
satisfaction om 0015 0063 0122 1004 gamma(l,.5)[sd]
percevd_sflnss 0113 0019 0075 0.149 1.004 mma{l LSilsd]
elearning use 0.091 0012 0070 0.116 1.001 gamma(l.5)[sd]
acadme_prfrmne  0.088 0010 0071 0.109 0999 gamma(l,.5)[sd]
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