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RESUMEN

En este trabajo se presentan los resultados obtenidos al realizar una réplica de una inves-
tigacion llevada adelante por H. Alves y M. Raposo en la Universidad de Beira Interior
(Portugal), donde se realiza una revisién de las formas tradicionales de medir la satisfac-
cién y se ensaya un modelo que pone especial énfasis en los indices de satisfaccion al cliente.

Como punto de partida, se toman algunos resultados obtenidos en una investigacién re-
alizada en el ano 2009 por Catedra de Metodologia de la Investigacion de Facultad de
Ciencias Econémicas y de Administracién de la Universidad de la Reptblica (FCCEEyA -
UdelaR), en conjunto con el Instituto de Estadistica (IESTA), cuyo principal objetivo era
medir el nivel de satisfaccién estudiantil en la educacién superior de la FCEEyA - UdelaR.

El principal objetivo de este trabajo es evaluar la adecuacion del indice de satisfaccion
estudiantil, planteado por los investigadores portugueses, como instrumento de medicién
del nivel de satisfaccion estudiantil en los cursos de formacion superior de la FCCEEyA
de la UDELAR. Esto se realizard a partir de la aplicacién de Modelos de Ecuaciones Es-
tructurales (MES). En primer lugar se estudiard la adecuacion del modelo propuesto para
el caso Portugués, para la FCCEEyA y por otra parte se analizard si existen diferencias
al plantear estos modelos teniendo en consideracién el sexo de los estudiantes.

El indicador propuesto para medir el nivel de satisfaccién estudiantil, considera relaciones
de causa-efecto entre algunas variables que son consideradas como “antecedentes” y otras
como “consecuencia’ de la satisfaccion. En el primer conjunto de variables se encuentran
las expectativas de los alumnos, la imagen que tienen de la Facultad y la calidad de la
ensenanza y servicios, mientras que como “consecuencias” de la satisfaccién se encuentran
la lealtad hacia la institucion elegida y el impacto en el boca a boca.

El cuestionario aplicado, presenta 9 bloques de preguntas. El primer bloque contiene las
variables que perimitiran realizar una caracterizacién de los estudiantes en funcion de car-
acteristicas sociodemograficas. Las variables pertenecientes a los bloques A - H presentan
las variables del modelo ECSI (European Customer Satisfaction Index) y seran las uti-
lizadas como insumos para el calculo del indice de satisfaccion estudiantil. Para el caso de
la FCCEEyA este cuestionario fue aplicado a una muestra probabilistica de estudiantes
en el ano 20009.
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1. Introduccion

Conocer el nivel de satisfaccion de los clientes, con determinado servicio al cual acceden,
resulta fundamental ya que en funcion de esto se podran tomar decisiones que tengan
como objetivo primordial mantener 6 mejorar, en caso de que sea necesario, aquellos as-
pectos que se entiende determinan la “satisfaccion”.

En un intento de vincular esta idea con la educacién universitaria, se toma lo propuesto
por Alves y Raposo [1], quienes plantean: “Sélo con la satisfaccién de los alumnos se
podréa alcanzar el éxito escolar, la permanencia de los estudiantes en la institucion vy,
sobre todo, la formaciéon de una valoracién positiva boca a boca. En este sentido, es ex-
tremamente importante encontrar formas fiables de medir la satisfacciéon del alumno en
la ensenanza universitaria, permitiendo asi a las instituciones de ensenanza conocer su
realidad, compararla con la de los otros competidores y analizarla a lo largo del tiempo”.

En este trabajo se considera a los estudiantes universitarios que concurren a la Facul-
tad de Ciencias Econémicas y Administracion, FCCEEyA - UdelaR, como “clientes” y
se entiende que el “servicio” que se les brinda es el de la educacion a nivel terciario. Sin
embargo, tal como establecen Blanco y Blanco [4] ! no se pueden dejar de lado los valores
y metas de la Universidad como institucion, es decir, no debe perderse la visién humana
de los estudiantes que forman parte de ella. Logrando esto, se evitard considerar al modelo
de educacion como un modelo industrial, donde se estaria considerando a los estudiantes
como simples productos del sistema.

Lograr conocer la dimensiéon de la satisfaccion de los estudiantes con la facultad a la cual
concurren, permitira identificar aspectos tanto positivos como negativos, siendo estos lti-
mos fundamentales a la hora de determinar estrategias de mejora de la educacién.

La informacion necesaria para poder evaluar y entender por un lado, qué conceptos se
asocian a la satisfaccion y por otro, como se establecen la interrelaciones entre estos con-
ceptos, se obtiene a través de la aplicacion de un cuestionario formado por una serie de
bloques de preguntas que conforman el modelo ECSI (European Customer Satisfaction
Index); sobre este instrumento y con la ayuda del anédlisis factorial y, més precisamente,
de los modelos de ecuaciones estructurales que se presentan en las secciones 2.1 y 2.2, se
logra poner de manifiesto los componentes de la satisfaccion.

El presente trabajo se estructura en 5 secciones. En primera instancia se presenta la
metodologia utilizada, se hace referencia a los principales aspectos del andlisis factorial

!Citando a Gaitdn y Lépez, 1999. “La calidad, nueva funcién de la Universidad Venezolana”



y se pone especial énfasis en la presentacion de los modelos de ecuaciones estructurales.
Las secciones 3 y 4 muestran la aplicacion y los principales resultados obtenidos. A con-
tinuacion, en la seccion 5 se plantean las comparaciones realizadas con los resultados
obtenidos por los investigadores portugueses y, por ultimo se presentan las pricipales
conclusiones y pasos a seguir.

2. Metodologia

2.1. Analisis factorial

El principal objetivo del andlisis factorial (AF) [8], [18], [20] es reducir las dimensiones
del problema en estudio. A partir de una gran cantidad (p) de variables observadas = =
(21, ...,xp) se construye una menor cantidad (m) de variables no observadas (latentes),
denominadas factores f = (f1, ..., fm). Estas tltimas resultan de combinar linealmente las
variables observadas.

Formulacién del AF La representacion matricial del modelo factorial general, se ex-
presa de la siguiente manera:

r=Af+¢ (1)
donde:

» ' = (24,...,2,) es un vector de p variables observables

» A, matriz de coeficientes que describen coémo los factores f afectan a las variables
observadas x. Matriz de cargas.

fms1 vector de variables latentes/factores, tal que: f ~ (0, 1)

£ps1 vector de perturbaciones (no observadas), tal que: € ~ (0, V) , U matriz diagonal
w cor(f,e) =0

Si ademas se supone que tanto los factores como las perturbaciones siguen una distribucion
normal multivariada, f ~ N,,,(0,1) y ¢ ~ N,(0,V), se deduce que el vector de variables
observadas x también tiene distribuciéon Normal (por ser combinacién lineal de variables
aleatorias normales) y cuyo vector de medias es el vector nulo, z ~ N,(0, X)

A partir de la ecuacion 1 se tiene que, dada una muestra aleatoria de tamano n, cada
elemento z;; de la muestra queda determinado como:



Tij = Njifri oo+ N foni + €45 (2)
con:t=1,...nyj=1,..p.

Los primeros m términos, reflejan el efecto de los m factores, y el dltimo muestra una
perturbacion especifica de cada observacién.

Al considerar todas las ecuaciones, la matriz de datos X, puede plantearse como:

/

Xn*p = Fn*mAm*p + §n*p (3)

A partir de los supuestos realizados, se tiene: cov(f,x) = A, ya que :

cov(f,x) = E(xf') - 5@@ =E(Af+e)f)=EMff)+EEf)=ANE(])

Equivalentemente, para cada i, j, se tiene: \;; = cov(z;, f;) v si se trabaja con las va-
riables estandarizadas, la igualdad es: \; ; = cor(x;, f;).

Por otra parte, la matriz de varianzas y covarianzas de las variables observadas, 3, verifica:

Y=AN+VU (4)

donde: AA’ es una matriz simétrica, de rango m que contiene la parte de varianza comun al
conjunto de las z, y ¥ es una matriz diagonal que contiene la parte de varianza especifica
de cada variable. Por lo tanto la varianza de cada variable observada z;, sera:

Uz‘Q = Z >‘7,2j + i (5)
j=1

El primer término, que refiere a la proporcion de variabilidad de z;, explicada por los
factores comunes, se denomina comunalidad y se denota h?. El segundo término refiere
a la proporcion de variabilidad especifica de cada z;, y se denomina unicidad. Siguiendo



esta notacion, se tiene: 0? = h? + 1);.

Tal como plantea, por ejemplo, Penia [18] el andlisis factorial puede ser aplicado como
una herramienta exploratoria (anélisis factorial exploratorio) (AFE) o como un modelo
para contrastar teorfas (andlisis factorial confirmatorio) (AFC). El AFE, intenta reducir
el nimero inicial de variables, en un conjunto de menor dimensién de factores. Estos
se determinan en funcion a algun criterio estadistico, que por lo general tiende a optar
por la solucion factorial que logra explicar la mayor cantidad de varianza original. Por
otra parte, en el caso del AFC el nimero de factores se supone conocido a priori y se
establecen restricciones sobre los elementos de la matriz de cargas. Por ejemplo, algunos
pesos pueden ser fijados en cero o se puede determinar que haya dos pesos iguales [18],[20].

Como un caso particular dentro del anélisis factorial confirmatorio se encuentran los mo-
delos de ecuaciones estructurales que se presentan a continuacion.

2.2. Modelos de ecuaciones estructurales

De modo simplificado, podria entenderse que en los modelos de ecuaciones estructurales
(MES) se presentan relaciones causales entre, por un lado, un conjunto de variables ob-
servables y por otro, variables tanto observables como no observables.

A partir de esto, y recordando ademas que estos modelos se presentan en el contexto del
analisis factorial confirmatorio, es que resulta fundamental establecer de forma clara el
concepto de causalidad, ya que justamente es esta relacion la que este tipo de modelos
intentan confirmar.

Tomando como referencia lo propuesto por Casas Guillen [6]> podriamos decir que existe
una relacién de causalidad entre la variable X y la variable Y y, mas precisamente, que

X causa a Y si cada vez que sucede X, sucede Y, y nunca se da Y sin que previamente
se haya dado X.

Los modelos de ecuaciones estructurales presentan la particularidad de que una variable
puede ser causada por otra variable del sistema y a la vez, dentro del mismo modelo, ser
causa de otra variable.

Como se explicitdo previamente, existen fundamentalmente dos tipos de relaciones pre-
sentadas en los modelos de ecuaciones estructurales. Por un lado se establecen relaciones

2Citando a Bisquerra, R. (1989), en “Introduccién conceptual al analisis multivariable. Vol. IT, PPU,
Barcelona.”



entre variables no observadas, y por otro, relaciones entre estas variables, y variables ob-
servadas. Esto da lugar a dos submodelos: modelo jhestructural y modelo de medida.

Si bien la presentacion de estos modelos, se plantea en términos de ecuaciones, por lo
general, se adiciona una representacion grafica que permite visualizar mejor las relaciones
entre variables.

Previo a presentar en detalles tanto el modelo estructural como el de medida, se establecen
las caracteristicas méds relevantes de las variables que los conforman. Tanto las variables
observadas como las no observadas, pueden ser de naturaleza endégena o exégena. En lo
que refiere a variables latentes, de aqui en adelante se entendera por variable enddgena, a
aquella variable cuyas causas estan presentes en el modelo, estas variables estaran siempre
acompanadas de un término de error/perturbacién. Por otra parte, una variable serd trata-
da como exdégena cuando no reciba efecto alguno de ninguna de las variables que forman
parte del modelo. Estas serdn manejadas como «libres de error».

En cuanto a las variables observadas, diremos que una variables es exégena, cuando las
variables que la causan sean variable latentes exdgenas, mientras que estaremos frente a
una variable enddgena cuando las causas de ésta sean de naturaleza también enddgena.
Por 1ultimo se presentan los errores, variables aleatorias no observables que recojen aquellos
efectos sobre las variables depenidentes, que el modelo no logra captar.

2.2.1. Modelo estructural

El modelo estructural es el submodelo, dentro de los MES, que captura las relaciones
existentes entre las variables no observables, también denominadas variables latentes,
constructos o factores.?

En formato matricial, podemos representar estos modelos de la siguiente manera:

pn=TE+¢ (6)

donde, considerando un modelo con m variables latentes enddgenas y k variables latentes
exdgenas, se tiene:

» (3 (beta) matriz, de dimensiéon mxm, de pesos [ que determinan la relacién entre
dos variables latentes endogenas

= 1) (eta) vector, de dimensién mx1, de variables latentes enddgenas

3De aqui en adelante, utilizaremos cualquiera de estos términos indistintamente



» ' (gamma) matriz, de dimensién mxk, de pesos v que determinan la relacién entre
una variable enddgena y una exdgena, ambas latentes

» ¢ (xi) vector, de dimension kx1, de variables latentes exdgenas

» ( (zeta) vector, de dimensién mx1, de términos de error/perturbacién.

También forman parte de este modelo, las matrices ® (phi) y ¥ (psi), que representan la
matriz de correlaciones entre las variables latentes exégenas (§) y la matriz de correlaciones
entre los errores de las variables latentes enddgenas ((), respectivamente.

A modo de ejemplo, se consideran tres variables latentes endégenas 7, 172, 173 v una variable
latente exdgena &; vy lo que se desea es confirmar que: & y 12 causan a 11, & v 13 causan
a o, v &1y m causan a n3. La representacion analitica del modelo es la siguiente:

m=né& + Bine + G
N2 = 72&1 + Panz + o
N3 = v3&1 + B + (3

2.2.2. Modelo de medida

En el modelo de medida se establecen las relaciones que existen entre los factores y las
variables observables. Este modelo presenta, por separado, las relaciones entre las variables
exégenas y las enddgenas, por lo cual puede ser presentado a través de dos submodelos.
La expresion matricial para el modelo de medida, para las variables exdgenas, queda
determinado por:

X=A£,+96 (7)
donde, considerando un modelo con k variables latentes y ¢ variables observables, se tiene:

= X vector, de dimension gx1, de variables observables

» A, (lambda) matriz, de dimensién gxk, de pesos A que determinan la relacién entre
cada x y cada &

= ¢ vector, de dimensién kx1, de variables latentes exdgenas

= § vector, de dimensién gx1, de términos de error/perturbacién



La matriz ©5 también forma parte de este submodelo. Esta es la matriz de covarian-
zas entre los errores de las variables exdgenas observadas (J). Los errores ¢ se suponen
incorrelacionados, por lo que la matriz ©4 resulta una matriz diagonal.

Para las variables enddgenas, la expresion matricial para el modelo de medida, es la si-
guiente:

Y=An+e (8)

donde, considerando un modelo con m variables latentes y p variables observables, se
tiene:

Y vector, de dimension px1, de variables observables

» A, matriz, de dimensién pxm, de pesos A que determinan la relacién entre cada y y
cada n

n vector, de dimensioén mx1, de variables latentes enddgenas
» ¢ vector, de dimensién px1, de términos de error/perturbacién

La matriz ©, también forma parte de este submodelo. Esta es la matriz de covarianzas
entre los errores de las variables endégenas observadas (€). Los errores € se suponen in-
correlacionados, por lo que la matriz ©, resulta una matriz diagonal.

Continuando con el ejemplo presentado para el modelo estructural, agregamos dos va-
riables exdgenas x1, zo y seis enddgenas y;...Yg, todas observables. Suponemos que x1 y o

son causadas por &1 , Y1 ¥ Y2 POT M1, Y3 V Y4 POT 12 ¥ Ys V Ye pPOr 71j3. Las ecuaciones que
determinan este modelo son:

{xl = M&1 + 0
Ty = X1 + 02

(Y1 = A3 + &1
Yo = M1 + €2
Y3 = A5 + €3
Ya = AeM2 + €4
Ys = A71)3 + €5

[ Y6 = As”)3 + €6

Una vez que quedan explicitadas por un lado, las relaciones que se desean confirmar a nivel
de variables latentes (modelo estructural) y por otro, aquellas relaciones que se pretende



determinar entre las varables observables y las latentes (modelo de medida), culmina el
primer paso en el proceso de realizar un estudio de relaciones a partir de modelos de ecua-
ciones estructurales, la «especificacion» del modelo, antes de pasar al siguiente paso que es
el de «identificacion». Siguiendo a Kline [12] se entiende que un modelo esta identificado
si es posible obtener una estimacién tnica para cada uno de los parametros involucrados
en el modelo. Una vez que se logra la identificacién del modelo se pasa a la etapa que
consiste en recolectar/limpiar los datos y prepararlos para pasar a la «estimacién» del
modelo. Este paso consiste fundamentalmente en obtener una estimacién puntual (por lo
general por maxima verosimilitud y/o algiin método de minimos cuadrados) para cada
uno de los parametros, determinar si el modelo ajusta bien a los datos y, en caso afirmati-
vo, presentar la interpretacion de las estimaciones. En caso de que el ajuste del modelo no
resulte bueno, existird una etapa extra que consistird en la «reespecificacion» del modelo.

2.3. Representacion grafica de los MES

Tal como se menciond previamente, por lo general la especificacion analitica de los modelos
de ecuaciones estructurales, se acompana de una representacion grafica. Lo méas frecuente
es que ésta sea a través de los diagramas de senderos o ruta («path diagrams»). Este
tipo de diagramas se basan en algunas convenciones que resulta conveniente explicitar, de
forma tal que su «lectura» resulte sencilla.

s Variables observables: I:l
s Variables latentes:Q

» Efecto, directo, de una variable sobre otra: —. Al inicio de la flecha se encuentra
la variable independiente y al final, la dependiente. Los errores también se vinculan
con las variables dependientes através de estas flechas.

» Covarianza/correlacion entre variables: «—

Siguiendo estas convenciones, el modelo estructural presentado a modo de ejemplo, en la
seccion 3.1.1 con las tres variables latentes se puede representar graficamente con la figura
1

Por su parte, el modelo de medida presentado, a modo de ejemplo, en la seccién 3.1.2 se
presenta a través del diagrama que aparece en la figura 2



Figura 1: Modelo estructural
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Figura 2: Modelo de medida

10



y3
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X2

Figura 3: MES para ejemplo presentado

Finalmente, el modelo MES que combina los submodelos de medida y estructural ejem-
plificados, tiene el digrama de senderos que se presenta en la figura 3.

2.4. Bondad de ajuste del modelo

Para ver como ajustan los modelos estimados, se puede comparar la matriz de varianzas
y covarianzas observadas y la que resulta del modelo estimado. Esta comparacion puede
ser hecha término a término, pero también se pueden construir una serie de estadisticos a

partir de los componentes de los modelos estimados, que llamaremos Indices de Bondad
de Ajuste (IBJ).

2.4.1. Medidas de ajuste incremental
Bentler-Bonett Index or Normed Fit Index (NFI)
El NFT es la primera medida de ajuste propuesta en la literatura (Bentler y Bonett, 1980).

(Xiulo) - (X;Qn"opuesto)
2 (9)
(Xnulo)

El mejor modelo es el modelo con un valor de x? = 0 y el peor modelo es el que tiene

NFI =

11



2 __ .2
valor X* = X: .o

Un valor entre 0.90 y 0.95 se considera marginal, por encima de 0.95 es bueno, y por
debajo de 0.90 se considera que es un modelo de ajuste pobre. La principal desventaja
de esta medida es que no disminuye si se agregan parametros en el modelo. Es decir, no
penaliza por complejidad. Es por esta razéon que no se recomienda esta medida, y si se
recomiendan las siguientes.

Tucker Lewis Index (TLI) o Non-Normed Fit Index (NINFI)
La diferencia entre el NFI y el NNFI, es que el NNFI, penaliza por cantidad de parametros,
y por lo tanto tiende a aceptar modelos mas parsimoniosos.

(Xgmlo/dfmdo) - (X?oropuesto/dpropu@StO>

(X?Q’Lulo/dfnulo) —1
Si se obtiene un valor entre 0.90 y 0.95 se considera que se esta frente a un modelo de

ajuste marginal, por encima de 0.95 es bueno, y por debajo de 0.90 se considera que es
un modelo de ajuste pobre.

NNFI =

(10)

Comparative Fit Index (CFI)

(dnulo) - (dp’ropuesto)

CFI =
(dnulo)

(11)
donde: d = x? — df

Si el indice es mayor que uno, se fija en uno y si es menor que cero, se fija en cero. Se
interpreta como los indices incrementales anteriores. Si el CFI es menor que uno, entonces

el CFI es siempre mayor que el TLI. Debido a que el TLI y CFI estan altamente correla-
cionados, por lo general se presenta solamente uno.

2.4.2. Medidas de Ajuste Absoluto
Root Mean Square Error of Approximation (RMSEA)

X? —df
df (N — 1)

RMSEA = (12)

donde: N es el tamano de muestra
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Algunos investigadores utilizan los valores 0.01, 0.05, y 0.08 para indicar un ajuste ex-
celente, buena, y mediocre, respectivamente. Sin embargo, también estan aquellos que
sugieren 0.10 como punto de corte para el ajuste de modelos pobres.

Standardized Root Mean Square Residual (SRMR)

El SRMR es una medida absoluta de ajuste y se define como la normalizacién de la dife-
rencia entre la correlacion observada y la correlacion pronosticada. Un valor de cero indica
ajuste perfecto y un valor inferior a 0.08 se considera un buen ajuste (Hu y Bentler, 1999).
El SRMR no penaliza por complejidad.

Goodness Fit Index (GFI) - Adjusted Goodness Fit Index(AGFI)

Estos indices se ven afectados por el tamano de muestra y por lo tanto, actualmente se
recomienda no usarlos como medidas de bondad de ajuste. (Sharma, Mukherjee, Kumar,
Dillon, 2005).

2.5. Problemas al trabajar con datos de muestras complejas

Tal como se vid en las secciones anteriores los modelos considerados dependen de la es-
pecificacion de la matriz de varianzas y covarianzas, la que varia sustancialmente si se
toma en cuenta que los datos no provienen de una muestra generada mediante muestreo
aleatorio simple (MAS). El hecho de considerar datos generados mediante algun diseno
muestral complejo obliga a hacer correcciones mediante incrementos de la varianza (ha-
bitualmente la varianza es mayor que bajo MAS, aspecto que se evalia a través del efecto
diseno deff). Este incremento extra de la varianza no sélo impacta en el modelo estimado,
sino también en los estadisticos de prueba, donde se ve alterada tanto la robustez, como
la distribucién de probabilidad considerada.

Para tratar esto existen 2 grandes formas de correccion que son:

» por un lado solamente considerar componentes extra de varianza (inflacién de va-
rianza) sugeridos por algunos autores mediante trabajo de simulacion [23], [24], [25].

= por otra parte hacer estimacion en 2 etapas [14]

3. Aplicacién
La aplicaciéon que se presentard en este trabajo fue realizada sobre los datos obtenidos

mediante la aplicacién de un cuestionario sobre una muestra probabilistica a estudiantes
de los cursos superiores de la FCCEEyA., en el ano 2009, usando un marco muestral que
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se construyo a partir de las inscripciones a curso de ese ano. El diseno muestral usado es
estratificado por conglomerados en 2 etapas:

1. Se forman 6 estratos, en base a una clasificacion desarrollada por el equipo de
investigacion y que corresponden aproximadamente a cada uno de los 5 anos en los
que podia estar cada estudiante; un 6 estrato para un grupo reducido de materias
que corresponden a los Licenciados en Administracién.

2. La muestra total se reparte en forma proporcional a la matricula de cada estrato

3. En la primera etapa de muestreo se sortean los grupos practicos de cada materia en
cada estrato con probabilidad proporcional a la matricula de cada grupo (conglom-
erado) (Muestreo m-ps)

4. En la segunda etapa mediante MAS (Muestreo aleatorio simple) se eligen la misma
cantidad de estudiantes en cada grupo seleccionado en la primera etapa. La cantidad
de estudiantes de cada grupo es la misma en los 6 estratos

De esta manera se tiene un diseno muestral que presenta varias ventajas ya que es muy
sencillo de implementar en la préactica, ya que no se debe controlar un nimero diferente
de unidades finales de muestreo (estudiantes) en cada grupo y estrato. Por otra parte los
expansores que se deben usar para las estimaciones son aproximadamente constantes en
los 6 estratos, haciendo mas sencillos los calculos.

La muestra finalmente queda conformada por estudiantes que provienen de 60 grupos
préacticos (repartidos en forma proporcional en los 6 estratos). Se sortean 12 estudiantes
por grupo, lo que determina un tamano de muestra de 720 estudiantes.

Con la muestra seleccionada, se procedié a realizar el relevamiento de los datos el cual
culminé con 647 de encuestas realizadas, dejando en evidencia que no fue posible acceder
a los 720 estudiantes originalmente estipulados, quedando determinada entonces una tasa
de cobertura de la muestra de 647/720 = 90 %.

En funcién de esto, al momento de calcular los expansores, lo primero que se hace es
analizar el 10% de estudiantes que quedd sin encuestar, con el objetivo de evaluar si
se podia pensar que éstos eran una muestra aleatoria de los 720 estudiantes originales,
descartando de esta manera un sesgo de seleccién. Considerando como variables funda-
mentales el estrato, la edad y el sexo de los estudiantes, se constaté que éstas no estaban
asociadas a ese 10% que quedd sin encuestar, es decir que ninguno de esos 3 atributos
estaban sub o sobre representados.

Otros dos aspectos a tener en cuenta previo al calculo de los expansores son los siguientes:
por un lado se debe tener en cuenta la existencia de multiplicidad en el marco muestral
debido a que hay un numero diferente de matriculas correspondientes a cada estudiante,
lo que impacta en la probabilidad de seleccién ya que la unidades primarias de muestreo
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son conglomerados de matriculas y no de estudiantes, es decir, hay estudiantes que estan
repetidos y pueden ser encontrados en mas de una materia. Por tultimo, debe ser tenido en
cuenta el hecho de que la distribucién por sexo y edad presente en la muestra definitiva
no es la distribucion poblacional, lo cual genera la necesidad de aplicar un proceso de
calibracion mediante pos-estratificacion.

El instrumento utilizado para recolectar la informacion es un cuestionario de 9 bloques
de preguntas, 6 de los cuales hacen referencia a las variables del modelo ECSI de la figura 4.

La especificacién del modelo que sera presentada resulta de una réplica del modelo en-
contrado por los investigadores Alves y Raposo [1], por lo tanto las variables a considerar
son unicamente aquellas que resultan significativas para el modelo portugués.

3.1. Modelo tedrico de calidad

El modelo tedrico general de calidad en el que se basa el desarrollo del trabajo de los
investigadores portugueses y del grupo local responde a un modelo formado por 6 con-
structos o variables latentes con una serie de interrelaciones y rutas de causalidad, que
pueden verse en la figura 4.

Imagen

expectativas_del_cliente

Valor_Percibido

Satisfaccion(ECSI)

Lealtad

Calidad

Figura 4: Modelo tedrico de satisfaccion del cliente (ECSI)
Este modelo mide la satisfaccion del cliente en funcién de las siguientes varaibles: calidad,
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imégen, expectativas, valor percibido e intenta, a la vez, cuales son las consecuencias del
nivel de satisfaccion, medidas a través de la lealtad. Alves y Raposo [2] incuyen como
consecuencia de la satisfaccion, ademas de la lealtad, el concepto del “boca a boca™.

En el cuadro 1 se presentan las variables a ser consideradas en los modelos presentados
en las secciones 3.1.1 y en 3.1.2.

Bloque Variable ‘ Descripcién
Tipo
E Expectativas Lat. endégena
C Calidad Lat. endégena
VP Valor percibido Lat. endégena
S Satisfaccion Lat. endégena
L Lealtad Lat. endégena
BB Boca a boca Lat. endégena
1 Imagen Lat. exogena
EXP1 Buena preparacion para la carrera Obser. end6gena
EXP2 Capacidad y conocimiento de los docentes Obser. endogena
Q1 Calidad global de la ensenanza Obser. endogena
Q2 Nivel de conocimiento de los docentes Obser. endégena
Q5 Contenido de los cursos Obser. enddgena
S1 Satisfaccion global Obser. end6gena
S2 Correspondencia con las expectativas Obser. endogena
S3 Correspondencia con deseos/necesidades Obser. endogena
L1 Volveria a elegir esta facultad Obser. endégena
L2 Elegiria esta facultad para carreras de post-grado Obser.endogena
P1 Es una facultad de la cual los egresados se enorgullecen Obser. end6gena
P2 Recomendaria esta facultad a un amigo Obser. endogena
V1 Estudiar en esta facultad me ayudara a conseguir un buen empleo | Obser. endégena
V2 Mi carrera en esta facultad es una buena inversién Obser. endogena
V4 Empleadores interesados en contratar estudiantes de esta facultad | Obser. endégena
IM1 Buena Universidad para estudiar Obser. exdgena
M2 Facultad innovadora y con vision al futuro Obser. exégena
IM4 Facultad que da una buena preparacién a sus estudiantes Obser. exégena

Cuadro 1: Variables observadas y latentes consideradas en el modelo
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A partir del modelo tedrico presentado graficamente en la figura 4 y con las variables
observadas y latentes del cuadro 1 se puede tener una representacién analitica explicita,
mediante ecuaciones, tanto para los submodelos estructural y de medida.

3.1.1. Modelo estructural - Relacién entre variables latentes

Ecuaciones

( E=vI+(
C=vl+B8E+(
VP =l + BE 4 33C + (3

1
S =l + BB + 5C + BV P + Gy (13)
L=vI+ 75+
| BB =6l + sV P+ foL + G
Forma matricial
Bn=~€+¢ (14)
Donde cada una de las matrices queda conformada de la siguiente manera:
1 0 0 0 0 0 E "
—51 1 0 0 0 0 C Y2
B2 —fB3 1 0 0 0 VP V3
= = = = I =
g —Bs —Bs —Bs 1 0 0 7 S 7 Va ¢ ¢
0 0 0O —-pr 1 0 L 75
0 0 —ﬁg 0 —Bg 1 BB Y6

3.1.2. Modelo de medida - Relacién entre variables observadas y variables
latentes

Ecuaciones - Variables exégenas
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IM1=MI+6

IM2 = X1 + 6y
IM4 = N3] + b3
Forma matricial
X =Ax¢+0 (15)
IM1 M 01
X = IM2 Ax =1 M\ E=1 0= | 09
M4 A3 03

Ecuaciones - Variables endégenas

EXPl=MFE+¢

EXP2 = \E + ¢ E - i”ﬁ +es
Q1 = XsC + €3 — sl o
02 = A:C + Pl =X u4BB + €11
Q5 _ )\70 + o P2 = X\5BB + €12 (16)
Sl:)\SS—I- “ V1=MegVP+e3
o g ;6 V2=A7VP + e
o a V4 =MNgVP+ers
L S3 = X155+ €3

Forma matricial

Y =Ayn+e (17)
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EXP1 A 0 O 0 0 0 €1
EXP2 X 00 0 0 0 €2
Q1 0 X 0O O 0 0 €3
Q2 0 A O 0 0 0 €4
Q5 0 X 0 O 0 O 5 €5
S1 0 0 X O 0 0 C €6
S2 0 0 Xo O 0 0 VP €7
Y = S3 Ay = 0 0 )\11 0 0 0 n= S € = €8
L1 0 O 0 X2 O 0 I €9
L2 0 0 0 X3 O 0 BB €10
P1 0 0 O 0 g O €11
P2 0 0 0 0 )\15 0 €12
V1 0 0 O 0 0 Mg €13
V2 0 0 O 0 0 Ay €14
V4 0 0 O 0 0 Mg €15

Otras matrices involucradas:

Matriz de correlaciones entre las variables latentes exdgenas (§) ®

Matriz de correlaciones entre los errores de las variables latentes endégenas () W

Matriz de covarianzas entre los errores de las variables exégenas observadas (9) 0s

Matriz de covarianzas entre los errores de las variables enddgenas observadas (€) 6,

4. Resultados

Los aspectos computacionales de la aplicacién presentada en este trabajo fue realizada
con el software libre R - project [19]. Para el anélisis de confiabilidad, realizado a través
del estadistico a de Cronbach, de los items que componen cada bloque y que saturan los
variables latentes, y para el estudio de la multinormaldad se usé la libreria psych [21].
Para la estimacién de los MES se usa la libreria sem [9], [10] y lavaan [22]. Cuando se
intenta incorporar el efecto de trabajar con datos con diseno muestral complejo, se corrige
estimando nuevamente a utilizando la libreria lavaan.survey[16], [17].

Considerando el diseno de muestreo asociado interesa ver como impacta éste en el cdlculo

de la matriz de covarianza, la que esta dilatada en virtud del disenio. A su vez ese cambio
en la varianza se traduce en modificaciones en los errores estandar de los coeficientes del
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modelo.

No se reportan los resultados de las estimaciones puntuales obtenidas con la libreria
lavaan.survey que incorpora el diseno ya que éstas son muy diferentes a las que se obtienen
sin considerarlo, con valores extremadamente grandes y errores estandar muy chicos, lo
que obliga a indagar por qué se da esto y si no es algin problema con la libreria que es
muy reciente [15].

4.1. Analisis de confiabilidad

a Cronbach global 7 x S
Exp 0.75 0.60 7.59 1.45
Ima 0.82 0.61 7.62 1.46
Cal 0.85 0.65 7.40 1.40
Val 0.83 0.63 7.93 1.60
Sat 0.91 0.77 6.99 1.57
Lea 0.77 0.63 7.52 233
B.B 0.80 0.68 8.01 2.00
donde
o? ko o2-> 07
a—ag_k—l o? (18)

siendo o2 la covarianza total y o2 la varianza total del test. El ¥ y T representan los
coeficientes de correlacion promedio y la media para cada bloque.

Cuando se evaltia el a de Cronbach para cada uno de los bloques reducidos, al quitar de a
una variable, el valor del estadistico siempre baja sensiblemente lo cual indica justamente
que los items que se conservan son realmente importantes a nivel del bloque.

4.2. Analisis de la distribucion multinormal

Para el modelo uruguayo se testea la multinormalidad, a través del test de Mardia que
toma en cuenta la curtosis y la asimetria, para los 7 bloques que forman el instrumento
testeado. El test se aplica para cada bloque en su totalidad y para los bloques reducidos
donde se consideran solamente los items, por bloque, que luego forman parte del MES
estimado por lo portugueses [21].
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En este caso, tanto para los bloques completos como para los bloques reducidos, las prue-
bas de normalidad rechazan la hipdtesis de que los datos provengan de una distribuciéon
normal multivariada. Este aspecto se discute en la secciéon 5.

4.3. Modelo global estimado

En la investigacién realizada por Alves y Raposo [2], éstos encuentran 18 variables (de un
total de 54 preguntas del cuestionario utilizado) que saturan en 7 constructos o variables
latentes. En funcién de esto, para que los modelos resulten directamente comparables, el
modelo global estimado en este trabajo es el que contiene las 25 variables, 18 observadas
y 7 latentes, presentadas en el cuadro 1.

La calidad del ajuste para el modelo del caso uruguayo, se presenta en el cuadro 2 y las
comparaciones con el modelo portugués se presentan en la seccion 5.1.

4.4. Bondad de ajuste del modelo estimado

Para evaluar la calidad del modelo ajustado se calculan algunos estadisticos de bondad
de ajuste (IBJ) mediante la librerias sem y lavann. Se presentan los resultados logrados
con ambas librerfas como forma de comparar la performance de ambas, encontrandose
que no existen diferencias. A su vez, se incorporan al cuadro los IBJ presentados por los
portugueses, que tal como hacen constar en los articulos, fueron obtenidos mediante el
software comercial AMOS [5].

Indice | IBJ-Estimaciéon por sem | IBJ-Estimacién por lavaan | IBJ-Modelo Portugal
NFI 0.892 0.892 0.96
NNFI 0.885 0.887 0.958
CFI 0.905 0.906 -
RMSEA 0.098 0.098 0.065
SRMR 0.093 0.094 -

Cuadro 2: Indices de Bondad de ajuste para Modelo Global

5. Discusion

5.1. Comparacion del modelo Uruguayo-Portugués

Luego de evaluar los modelos estimados para Uruguay y para Portugal los resultados son
los que se presentan en el cuadro 3.
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Parametro | Estimaciéon Estimacién | Comparacién de modelos
Uruguay Portugal (Ratios)
b1 0.31 0.12 2.66
Ba (%) 0.06 0.10 0.61
B3 0.32 0.25 1.28
Ba(*) -0.04 -0.12 0.33
Bs 0.33 0.16 2.08
Be 0.33 0.37 0.87
B7 0.75 0.89 0.84
Bs 0.23 0.21 1.12
Bo 0.60 0.61 0.98
" 0.81 0.54 1.50
Y2 0.79 0.78 1.01
Y3 0.72 0.58 1.23
V4 0.39 0.43 0.90
s 0.48 0.34 1.42
Ve () 0.17 0.32 0.54
A 1.21 0.98 1.24
A2 1.20 0.96 1.25
A4 1.04 0.90 1.16
A7 0.77 0.82 0.93
As 0.83 0.87 0.96
Ao 0.97 1.02 0.95
A1 0.89 1.04 0.86
A3 1.02 0.93 1.09
A4 0.64 0.84 0.76
A7 0.89 1.02 0.87
A1 0.80 1.00 0.80

Cuadro 3: Comparacion de los coeficientes del modelo estimado para Uruguay vs Portugal

22



gamE-0.17

Figura 5: Modelo estimado para Uruguay

Los coeficientes que no aparecen en el cuadro 3 son porque se fijaron en 1 lo que intro-
duce restricciones al modelo estimado. Estas restricciones son las mismas para el modelo

portugués y para el uruguayo.

Hay solamente 3 variables que con el modelo estimado para Uruguay no resultan signi-
ficativas con un nivel o = 0,05. Estas son (5, 84 y 76, indicadas en el cuadro 3, con

(*)-

Se reporta el indice de satisfacciéon desarrollado por Fornell et al. [7] con la siguiente

formula de célculo:

1y = 2 Wili 2 Wi a0

Variable Medida

Coef NO estandarizado

Media variable | w;Z;
V. Latente Satisfaccion Uruguay medida
Saty 1.00 7.45 7.45
Saty 0.967 7.03 6.79
Sats 0.891 6.70 5.96
Total 2.858 21.17 20.231

Cuadro 4: Indice de Satisfaccion para Uruguay

23

(19)



IS vale en este caso 67,5% el cual resulta mayor al reportado por los investigadores
portugueses [1] donde vale 54 %.

5.2. MES estimados segun diferentes subgrupos

Para el caso del modelo con 18 variables que se considero en la seccién 4.3 se procede con
los datos de Uruguay a evaluar si existen diferencias entre los modelos que responden a la
satisfaccion para hombres y mujeres. Para eso a través de las libreria sem se estiman los 2
modelos que se presentan en el cuadro 5, donde la tdltima columna muestra las diferencia
de coeficientes a través de ratios entre éstos.

Pardmetro Femenino Masculino ratio.sexo

B 0.31 0.16 1.94
B 0.03 0.04 0.67
B4 0.01 0.10 -0.09
Bs 0.26 0.39 0.67
Bs 0.25 0.45 0.56
By 0.80 0.71 1.13
Be 0.36 0.25 1.45
Bs 0.20 0.27 0.76
Bo 0.53 0.73 0.73
- 0.73 1.10 0.67
Y 0.78 0.92 0.84
Vs 0.83 0.65 1.29
Y4 0.41 0.39 1.03
Vs 0.40 0.55 0.72
V6 0.34 0.07 -4.99
M 1.16 1.28 0.91
Ao 1.18 1.22 0.97
As 1.07 0.95 1.12
A7 0.81 0.71 1.13
s 0.82 0.81 1.01
Ao 1.01 0.90 1.12
A1 0.89 0.87 1.02
A3 1.05 0.95 1.10
A4 0.66 0.60 1.09
Air 0.96 0.82 1.17
Ais 0.80 0.80 1.00

Cuadro 5: Modelo SEM para Uruguay con sugbrupos por sexo
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El cuadro 5 muestra que para algunos coeficientes existen diferencias importantes en los
modelos estimados para hombres y mujeres, indicando que el equilibrio entre variables no
es el mismo. Como diferencias a destacar surgen:

= Dos estimaciones con distinto signo (v y $4), en ambos casos para el modelo mas-
culino es negativo y para el femenino positivo.

= Para el modelo femenino, hay 2 coeficientes que no resultan significativos. Estos son
[Bo con un p valor de 0.748 y 34 con un p valor de 0.903. Para el modelo masculino
son 4 los coeficientes que deben descartarse v (p = 0.6785), 51 (p = 0.138), fa (p
= 0.689) y B4 (p = 0.257)

En suma, los resultados que se encontraron permiten establecer las siguientes consi-
deraciones: Para el caso de Uruguay se verific6 que no existe multinormalidad para cada
bloque considerado en el MES, sea bloque completo o bloque reducido. Este aspecto a
juicio de los autores del trabajo era esperable considerando por un lado, el tamano de
muestra, y por otro, el hecho de las variables observadas no son variables continuas. Para
los investigadores portugueses este resultado si se verifica segin lo que consignan en el
articulo “Student Satisfaction Index in Portuguese Public Higher Education” [3], aunque
no presentan resultados con respecto a ese tépico. Por otra parte, en el caso del modelo
portugés el tamano de muestra considerado es 4 veces mayor y en cierta forma promedia
los resultados al agregar datos de 15 universidades provenientes de diferentes campos de
la educacion, lo que permite suponer que se estan considerando datos muy heterogéneos
entre si; es decir que los puntajes que en cierta forma evalian constructos como cali-
dad y expectativas, deben diferir y responder a percepciones diferenciales, segin sean
estudiantes del area cientifica, de las ciencias naturales o de las letras. Otro aspecto que
diferencia el estudio desarrollado por el grupo de Portugal, del desarrollado por el grupo
de Metodologia de Investigaciéon en Uruguay es que éste ultimo propone un disefio mues-
tral complejo, lo que implica modificaciones en las estimaciones, de las que los autores
de este trabajo dan cuenta y consideran en los calculos; el diseno muestral originalmente
considerado se respeto rigurosamente y un aspecto que se intenté manejar para usar pesos
autoponderados, no se pudo cumplir al tener que calibrar y trabajar con multiplicidad.
El manejo de los datos para el caso de Portugal en cuanto al muestreo no es el mismo ya
que segun consignan intentan tener un nimero fijo por Universidad (250) pero que luego
no di6 de esa manera (para 2 Universidades el tamano se redujo sensiblemente) y no se
hacen modificaciones de los datos, dando a entender que los datos fueron manejados como
si fuese un diseno bajo MAS.

De cualquier manera, los resultados encontrados en ambos trabajos son coincidentes, ya
que las 18 variables observadas, consideradas en el modelo portugués, resultan significa-
tivas para el caso de la FCCEEyA. En lo que refiere al modelo estructural, de las 15
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relaciones propuestas por los investigadores Alves y Raposo [2], 3 de ellas no logran con-
firmarse para el caso presentado en este trabajo. Estan son: “Las expectativas que tienen
los estudiantes sobre la facultad impactan directamente sobre el valor percibido (B2) y
sobre la satisfaccion(By)” v “La imagen que tienen los estduiantes de la FCCEEyA es
causa directa del boca a boca que se genera entre ellos (v;)”.

6. Conclusiones

De esta manera hasta el momento podria decirse que los modelos ajustados para Portugal
y Uruguay no son tan diferentes, restando por probar algunas alternativas que se proponen
a continuacion:

= Estimar nuevamente los MES considerando los bloques completos usando las mismas
librerias de célculo, atiin sabiendo que los supuestos distribucionales no se verifican
y ver cual es el mejor modelo que se estima

= Estimar los MES usando rutinas de calculo que estan implementadas en nuevas
librerias del R recientemente desarrolladas como semPLS [13]

» Estimar diferentes modelos MES por subgrupos, considerando por ejemplo avance en
la carrera o también la tipologia que se cred para los mismos datos mediante combi-
nacién de Andlisis Factorial Exploratorio (ACP) con Anélisis de Cluster Jerdarquico
y que se presenté para las jornadas académicas de 2011.[11]
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