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Resumen

En este trabajo se estudian las propiedades psicométricas de un instrumento pro-
puesto para medir la satisfaccion estudiantil para los cursos superiores de la Uni-
versidad de Beira Interior (Portugal), para luego ver los resultados que surgen de

aplicarlo para el caso de la Facultad de Ciencias Econémicas y de Administracion,

UdelaR (Uruguay).

El indicador propuesto para medir el nivel de satisfacciéon estudiantil considera
relaciones de causa-efecto entre algunas variables que son consideradas como “an-
tecedentes” 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, la calidad de la ensenanza y servicios, y el valor percibido, mientras que
como “consecuencias”’de la satisfaccion se encuentran la lealtad hacia la instituciéon

y el impacto en el boca a boca.

Los datos utilizados para la aplicacion presentada en este trabajo provienen de una
encuesta realizada por la Catedra de Metodologia de la Investigacion de FCCEEyA,
en conjunto con el IESTA, aplicada sobre una muestra probabilistica de estudiantes

de la facultad, en el ano 2009.

El cuestionario aplicado, presenta 9 bloques de preguntas; el primero contiene las
variables que perimitiran realizar una caracterizacion de los estudiantes en funcién
de caracteristicas sociodemograficas. Por otra parte, las variables pertenecientes a
los bloques A - H presentan las variables del modelo ECSI (European Customer
Satisfaction Index) y serdn las utilizadas como insumos para el célculo del indice de

satisfaccion estudiantil.
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Los resultados presentados surgen en primer lugar, de una comparacién directa con
los resultados obtenidos para el caso portugués. Por otra parte, se presentan resul-
tados teniendo en cuenta sélo a los estudiantes de la FCCEEyA, considerandolos,

en primera instancia, sin distinciones y luego diferenciandolos por sexo y carrera.

Palabras claves: Analisis factorial, modelos de ecuaciones estructurales, indice de

satisfaccion.
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Capitulo 1

Introduccion

Conocer el nivel de satisfaccion de los clientes, con determinado servicio al cual acce-
den, resulta fundamental ya que en funciéon de este conocimiento se podran tomar
decisiones que tengan como objetivo primordial mantener é mejorar, en caso de que
sea necesario, aquellos aspectos que se entiende determinan la “satisfaccién”. Para
llevar a cabo esto, serd necesario encontrar un mecanismo que permita medir, de

forma objetiva y sin ambigiiedades, este concepto.

En este orden es que, en 1989, surge en Suecia la propuesta de elaborar un método
uniforme para medir la satisfaccion del cliente y, a partir de los resultados, poder
evaluar la calidad de los servicios. Esto da lugar al Swedish Customer Satisfaction
Barometer (SCSB), primer indice elaborado para medir la satisfaccién del consu-
midor, el cual considera la calidad percibida (que recoge tanto las expectativas de los
clientes como el valor percibido), la satisfaccién (como consecuencia de las percep-
ciones de los clientes) y el comportamiento futuro (reflejado en reclamos y lealtad)
[16]. Tomando este indice como referencia, e introduciendo algunas modificaciones
y adaptaciones, surgen otros, entre los que se destacan: el American Customer Sat-
isfaction Index (ACSI), elaborado en 1994 por la Universidad de Michigan y la

ASQ (American Society for Quality), el Norwegian Customer Satisfaction Barome-

3



CAPITULO 1. INTRODUCCION

ter (NCSB), el cual agrega la nocién de imagen como antecedente de la satisfaccién,
y el European Customer Satisfaction Index (ECSI) el cual es coordinado por la EOQ
(European Organitation for Quality) y se presenta como una variacién del ACSI.
Este tltimo mantiene el concepto de imagen, como “causa’ de la satisfaccién, y en
cuanto a los comportamientos futuros, sélo maneja la idea de lealtad. Todos estos
indices definen a la satisfaccién como una evaluacion general de los actos de consumo
y entienden que la lealtad debe ser el comportamiento futuro mas perseguido por

quienes brindan los servicios [16].

Tal como establecen Alves y Raposo [3]! tanto el SCSB, como los demds instrumen-
tos generados a partir de modificaciones y adaptaciones de éste, dejan de lado la
idea de la “satisfaccion” como un concepto estatico y comienzan a tratarla como
parte de un sistema amplio conformado por una serie diversa de interacciones. Es
por esto que se entiende que estos indices no sélo permitiran cuantificar el nivel de
satisfaccion de los clientes, sino que también lograran poner de manifiesto cémo se

genera dicho nivel de satisfaccién o insatisfaccion [11].

En resumen, podria decirse que los indices de satisfacciéon del cliente, se encuentran
dentro de un sistema que establece relaciones de causa y efecto, que parten desde

los antecedentes y llegan hasta las consecuencias de la satisfaccion.

En este trabajo, se vincula el concepto de satisfaccién descrito previamente, con la
educacion universitaria, para lo cual se toma como punto de partida lo propuesto
por Alves y Raposo [1], quienes plantean: “Sélo con la satisfaccion de los alumnos se
podra alcanzar el éxito escolar, la permanencia de los estudiantes en la institucién

y, sobre todo, la formacion de una valoracién positiva boca a boca. En este sentido,

LCitando a Wilton y Nicosia (1986). “Emerging paradigms for the study of consumer satisfac-

tion”



es extremamente importante encontrar formas fiables de medir la satisfaccién del
alumno en la ensenanza universitaria, permitiendo asi a las instituciones de ensenan-
za conocer su realidad, compararla con la de los otros competidores y analizarla a

lo largo del tiempo”.

En funcién de esto, se considerard a los estudiantes de los cursos superiores de la
Facultad de Ciencias Econémicas y de Administracién, FCCEEyA (UdelaR), como
“clientes” y se entendera que el “servicio” que se les brinda es el de la educacién de
nivel terciario. Tal como establecen Blanco y Blanco [7] 2 no se pueden dejar de lado
los valores y metas de la Universidad como institucion, es decir, no debe perderse la
vision humana de los estudiantes que forman parte de ella. Si esto se logra, se evi-
tara considerar al modelo de educacién como un modelo industrial, donde se estaria

considerando a los estudiantes como simples productos del sistema.

Lograr conocer la dimension de la satisfaccién de los estudiantes con la facultad a la
cual concurren, permitira identificar aspectos tanto positivos como negativos, siendo
estos tltimos fundamentales a la hora de determinar estrategias de mejora tanto de

la educacién, como de los demas servicios.

En este trabajo, la informacion necesaria para poder evaluar y entender por un lado,
qué conceptos se asocian a la satisfaccion y por otro, cémo se establecen la interrela-
ciones entre estos conceptos, se obtiene a través de la aplicacién de un cuestionario
formado por una serie de bloques de preguntas que se corresponden con lo propuesto
en el modelo ECSI; sobre este instrumento y con la ayuda del anélisis factorial (AF)
y, més precisamente, de los modelos de ecuaciones estructurales (MES) que se pre-
sentan en las secciones 3.1 y 3.2, se logra poner de manifiesto los componentes de la

satisfaccion.

2Citando a Gaitdn y Lépez, (1999). “La calidad, nueva funcién en la Universidad Venezolana”



CAPITULO 1. INTRODUCCION

El presente trabajo se estructura en seis capitulos. En primera instancia, en el capitu-
lo 2, se presentan algunos antecedentes tomados como referencia. A continuacion,
en el capitulo 3 se presenta la metodologia utilizada donde se hace referencia a los
principales aspectos del anélisis factorial y se pone especial énfasis en la presentacién
de los modelos de ecuaciones estructurales, también se hace referencia a los aspectos
estadisticos a tener en cuenta antes de aplicar AF. Este capitulo culmina con la
presentacion teodrica del indice de satisfaccién calculado en este trabajo.

El cuarto capitulo presenta una descripcién de los datos que seran utilizados en la
aplicacion cuyos principales resultados se exponen en el capitulo 5 y por ultimo, el

capitulo 6, presenta las principales conclusiones y consideraciones a futuro.

1.1. Objetivos

El objetivo general de este trabajo es evaluar un instrumento de medicion del nivel
de satisfaccion estudiantil a través de la aplicacién de modelos de ecuaciones es-
tructurales. Para ésto, se estudian las propiedades psicométricas de un instrumento
propuesto para medir la satisfaccién estudiantil para los cursos superiores de la Uni-
versidad de Beira Interior (Portugal), para ver los resultados que surgen de aplicarlo
para el caso de la FCCEEyA (UdelaR).

En funcién de éste, surgen los siguientes objetivos especificos:

s Medir la satisfaccién estudiantil con los cursos de la FCCEEyA, a través de
la aplicacién de modelos de ecuaciones estructurales, a partir de considerar

variables que resulten ser causa o consecuencia de ésta

= Determinar, a partir de una comparacion directa, si existen diferencias entre

el modelo propuesto para el caso portugués y el caso de la FCCEEyA

= Determinar si existen diferencias, al considerar tanto el sexo de los estudiantes
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como la carrera a la que estan inscriptos
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Capitulo 2

Antecedentes

Medir la satisfaccion de los clientes, pero fundamentalmente conocer en funcion de
qué elementos es que se elabora este concepto, resulta de suma importancia sea
cual sea el ambito en el que se estd investigando. Es por este motivo que como
primer antecedente de este trabajo, se toma la presentacion “Indices nacionales de
satisfaccion: una vista general” de Garcia y otros [16], donde se presenta una evolu-
cion historica de los principales indices de satisfaccién que existen a nivel mundial.
En esta investigacién puede verse como, a lo largo del tiempo, las variables a con-

siderar tanto como causa y/o como consecuencia de la satisfaccién han ido variando.

Teniendo en cuenta este aspecto, y en el entendido de que una vez que se establece
cudles son las variables involucradas en la conformacién del concepto de satisfaccion,
éste se puede llegar a medir, es que se toma lo propuesto por Fornell y otros en “The
American Customer Satisfaction Index: Nature, Purpose, and Findings”[9], donde

se propone una férmula de cédlculo para el ACSI.

En cuanto a investigaciones similares a la presentada en este trabajo se toma como
: “ . .
primer antecedente “Los modelos de ecuaciones estructurales y su aplicacion en el

indice europeo de satisfaccion del cliente”, donde se realiza una revisién metodologi-

9



CAPITULO 2. ANTECEDENTES

ca de la técnica estadistica utilizada y se presenta una aplicacion especifica sobre un

determinado tipo de indice de satisfaccion, el ECSI.

Por tltimo, se toman como referencia y como punto directo de comparacion, cuatro
trabajos realizados por los investigadores portugueses Alves y Raposo, para estudiar
la satisfaccion de los estudiantes de la Universidad de Beira Interior (Portugal), con

dicha institucién.

El primero de estos trabajos, “La medicién de la satisfaccién en la ensenanza uni-
versitaria: El ejemplo de la Universidade da Beira Interior”[1], fue realizado en el
ano 2004 y presenta una revision histérica de las formas tradicionales de medir la
satisfaccién poniendo especial énfasis en los indices de satisfaccion del cliente y, més
precisamente, en el estudio de la satisfaccién del estudiante (cliente) con la ensenan-
za universitaria.

En lo que refiere al modelo tedrico a ser confirmado en este trabajo, se toman las
relaciones establecidas por el ECSI, incorporando algunas modificaciones, entre las
que se destaca la idea del boca a boca generado entre estudiantes, como consecuencia
de la satisfaccion.

Los resultados reportados en esta investigacién surgen de una aplicacion realizada
sobre una muestra probabilistica de 411 estudiantes que provienen de 5 areas cientifi-
cas distintas que ofrece la Universidad de Beira Interior. Los principales resultados
obtenidos indican que el nivel de satisfaccion de los estudiantes es de 54, en una
escala del 1 al 100 y que las variables que mas contribuyen a la elaboracién de este

concepto, son las variables imagen y valor percibido.

Otro trabajo de los mismos investigadores, de caracteristicas similares al descrito
previamente y que también es tomado como referencia para este trabajo, es “Con-

ceptual model of student satisfaction in higher education”[2], presentado en el ano

10



2007.

Las principales diferencias de este trabajo con el anterior, es que éste no presenta
una seccion que detalle las caracteristicas de los indices de satisfaccion del cliente
en general, sino que se enfoca desde el inicio en los antecedentes de la satisfaccion
medida en la educaciéon superior.

Desde el comienzo del trabajo, se propone un modelo tedrico a ser testeado a través
de la utilizacion de modelos de ecuaciones estructurales, dejando de lado la idea de
medir el nivel de satisfaccion de los estudiantes, resaltando la intencién de encontrar
aquellas variables que forman parte de la construccion de este concepto.

Una vez que las hipdtesis fundamentales del problema estdn explicitamente especifi-
cadas, se presenta el modelo graficamente y un conjunto de tablas con los principales
resultados obtenidos: parametros estimados, valores de los estadisticos de prueba, y
p-valores por un lado, y por otro, algunas medidas de bondad de ajuste del modelo
estimado.

Estos resultados surgen de una aplicacion realizada sobre una muestra de 2687 es-
tudiantes de 13 universidades distintas, a partir de los cuales Alves y Raposo con-
cluyen que las variables imagen y wvalor percibido influyen positivamente sobre la
satisfaccion de los estudiantes, mientras que las expectativas también influyen pero

negativamente, es decir, que a mayores expectativas menor satisfaccion.

La tercera investigacién de Alves y Raposo que es tomada como antecedente en este
trabajo es “Student satisfaction index in portuguese public higher education”[3], la
cual resulta ser una combinacién de las dos investigaciones descritas anteriormente.
En este trabajo se pone especial atencion en las formas tradicionales de medir la
satisfaccion de los clientes y se retoma la idea de medirla a partir de la construccion
de un indice. Los resultados que se presentan en esta investigacién resultan de una
aplicacion que se realiza sobre la misma muestra de 2687 estudiantes, que el trabajo

anterior.

11



CAPITULO 2. ANTECEDENTES

El cuarto trabajo de los mismos investigadores portugueses que es tomado como ref-
erencia es “The measurement of the construct satisfaction in higher education”[4],
publicado en 2009, el cual profundiza mas en los detalles tedricos que hacen a la
construccién de un indice de satisfaccion estudiantil.

La presentacion de los resultados esta dirigida especialmente hacia las variables que
conforman la satisfaccion; se muestran por un lado, algunas medidas de resumen,
para estas variables, como la media, minimo, méximo y desvio estandar, y por otro,
los principales resultados de la estimacién del modelo (estimacién de los parametros
y los p-valores asociados a las distintas pruebas de significacién).

La aplicacion se realiza sobre la misma muestra de 2687 estudiantes, que los 2 tra-

bajos anteriores.

En lo que refiere a los datos utilizados en este trabajo, y a trabajos realizados
previamente con ellos, se toman algunos resultados obtenidos en una investigacién
realizada en el ano 2009 por la Catedra de Metodologia de la Investigacion de Facul-
tad de Ciencias Econémicas y de Administracién de la Universidad de la Republica
(FCCEEyA - UdelaR), en conjunto con el Instituto de Estadistica (IESTA) [15].

En este trabajo, se construyen diferentes tipologias de estudiantes, mediante la apli-
cacion de andlisis de conglomerados. Los resultados obtenidos se asocian, mediante
arboles de clasificaciéon y regresiéon (CART), con los perfiles sociodemograficos y
académicos de los estudiantes. Esto permite conocer la posicién de los estudiantes,

por grupos, frente a las distintas variables que se entiende conforman la satisfaccion.
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Capitulo 3

Metodologia

Este capitulo comprende todos los elementos que refieren a los aspectos metodologi-
cos estadisticos que estaran presentes en este trabajo.

Dichos aspectos seran presentados en dos grandes secciones. La primera hara re-
ferencia fundamentalmente a las técnicas estadisticas estudiadas y aplicadas, se es-
tablecera en qué contexto se sitian, y cudles son sus principales caracteristicas,
determinando asi la base tedrica de lo que sera expuesto en el capitulo 5 donde se
presentaran los resultados de la aplicacién.

Por otra parte, se presentaran los aspectos estadisticos que deberan considerarse con
respecto a los datos. Se establece qué es lo que debe tenerse en cuenta para preparar

la informacion disponible, de forma tal que la aplicacion resulte satisfactoria.

La técnica estadistica a desarrollar en este trabajo se presenta bajo la denominacion
de modelos de ecuaciones estructurales. Esta se encuentra en el contexto del an4lisis
multivariado y mas precisamente dentro del analisis factorial.

La seccion 3.1 presenta una breve introduccién al andlisis factorial, para luego pre-

sentar los modelos de ecuaciones estructurales en la seccion 3.2.
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CAPITULO 3. METODOLOGIA

3.1. Analisis factorial

El analisis factorial tiene su origen a principios del siglo XX, cuando Karl Pearson y
Charles Spearman muestran su interés en comprender las distintas dimensiones que
conforman la inteligencia humana. Desde ese momento, y hasta la actualidad, se han
realizado aplicaciones en diversas areas de estudio, entre las que se destacan funda-
mentalmente los trabajos realizados en el area de la psicometria. Esta disciplina se
encarga de asignar un valor numérico a las diversas caracteristicas psicologicas de
las personas, engloba tanto la teoria como la elaboracion de pruebas y tests. Incluye,
ademas, la formulacion y aplicacién de procedimientos estadisticos que permiten de-
terminar si una prueba efectivamente resulta vélida para la medicién de una variable

o conducta psicoldgica previamente definida.

El principal objetivo del anélisis factorial [12],[22],[24] es reducir las dimensiones
del problema en estudio, descartando informacion redundante. A partir de una gran
cantidad p de variables observadas xi,...,z, se construye una menor cantidad m
de variables no observadas (latentes), denominadas factores fi, ..., f,. Estas tltimas
resultan de combinar linealmente las variables observadas.

Tal como establece Blanco [6], ademds de buscar eliminar la informacién redun-
dante, se debe lograr que esa simplificacién implique la menor pérdida posible de
informacion, es decir, que la nube original, al ser proyectada sobre un espacio de
menor dimension, se deforme lo menos posible. Esto implicara que la distancia entre

los puntos originales y su proyecciéon sea minima.

Formulacién del AF

La representacion matricial del modelo factorial general es la siguiente:

r=pu+Af+e (3.1)
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3.1. Andlisis factorial

donde:
= 1 es el vector de medias de x
» 1, vector que contiene las p variables observadas

» A,., matriz de coeficientes que describen cémo los factores f afectan a las

variables observadas x. Matriz de cargas.
» fme vector de variables latentes/factores, tal que: f ~ (0,1)

» ¢, vector de perturbaciones (no observadas), tal que: € ~ (0, V). Los errores

se suponen independientes por lo que ¥ resulta una matriz diagonal
w cor(f,e) =0

Si ademas se supone que tanto los factores como las perturbaciones siguen una dis-
tribucion normal multivariada, f ~ N,,(0,1) y € ~ N,(0, V), se deduce que el vector
de variables observadas = también tiene distribucién normal (por ser combinacién
lineal de variables aleatorias normales) y que su vector de medias es y, por lo tanto

se tiene: x ~ Ny(u, X).

A partir de la ecuacién (3.1) se tiene que, dada una muestra aleatoria de tamano n,

cada observacién x;; de la muestra queda determinado por:

Tij = pj + Ajufri + o+ Ajmfmi + €45 (3.2)

con:t=1,...nyj=1,....p.

Los primeros 2 a m + 1 términos, reflejan el efecto de los m factores, y el ultimo

muestra una perturbacién especifica de cada observacion.

15



CAPITULO 3. METODOLOGIA

De forma de simplificar la notacion, de aqui en mas se entendera que las variables
estan centradas, es decir que cada una de ellas tiene media 0 y que, por lo tanto, el
vector de medias del vector x es el vector nulo.

En funcién de esto si se consideran todas las ecuaciones, la matriz de datos X,

puede plantearse como:

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

cov(f,x) = E(xf') = E(z) E() = E(Af +e)f') = E(Aff') + E(ef') = AE(f ')

De forma equivalente, para cada 1, j, se tiene: \; ; = cov(x;, f;) v si se trabaja con

las variables estandarizadas, la igualdad es: \; ; = cor(xz;, f;).

Por otra parte, la matriz de varianzas y covarianzas de las variables observadas (3)

puede ser vista como la suma de otras dos matrices, verificando:
Y=AN+VU (3.4)

donde: AA’ es una matriz simétrica, de rango m que contiene la parte de varianza
comun al conjunto de las x, 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:

o} = Z AL+ (3.5)
j=1

El primer término, que refiere a la proporciéon de variabilidad de x;, explicada por
los factores comunes, se denomina comunalidad y se denota h?. El segundo término

refiere a la proporcién de variabilidad especifica de cada x;, y se denomina unicidad.
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3.2. Modelos de ecuaciones estructurales

Siguiendo esta notacién, se tiene: 02 = h? + ;.

El anélisis factorial puede ser aplicado como una herramienta exploratoria (andlisis
factorial exploratorio - AFE) o como un modelo para contrastar teorfas (anéalisis fac-
torial confirmatorio - AFC). El AFE, intenta reducir el nimero inicial de variables,
en un conjunto de menor dimensién de factores. Estos se determinan en funcién de
algin criterio estadistico, que por lo general tiende a optar por la solucién facto-
rial que logra explicar la mayor cantidad de varianza original. Por otra parte, en
el caso del AFC el numero 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 [22],[24].

Como un caso particular dentro del analisis factorial confirmatorio se encuentran los

modelos de ecuaciones estructurales que se presentan a continuacion.

3.2. Modelos de ecuaciones estructurales

Este tipo de modelos pueden ser vistos, fundamentalmente, de dos maneras. Por un
lado, pueden ser enmarcados en el ambito de los modelos de regresion, con ciertas
particularidades que los diferencian de los modelos de regresién clésicos y, por otro,
pueden ser vistos como una técnica de analisis factorial que permite establecer rela-
ciones entre los factores.

De modo simplificado, podria entenderse que en los modelos de ecuaciones estruc-
turales se presentan relaciones causales entre, por un lado, un conjunto de variables
observables y por otro, variables tanto observables como no observables.

A partir de esto, y recordando ademaés que estos modelos se presentan en el contexto

del analisis factorial confirmatorio, es que resulta fundamental establecer de forma
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CAPITULO 3. METODOLOGIA

clara el concepto de causalidad, ya que justamente es esta relacién la que este tipo

de modelos intentan confirmar.

Tomando como referencia lo propuesto por Casas Guillen [8]' podriamos decir que
existe una relacién de causalidad entre la variable X y la variable Y y, mas precisa-
mente, 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 va-
riable puede ser causada por otra variable del sistema y a la vez, dentro del mismo

modelo, ser causa de otra variable.

Como se explicité previamente, existen fundamentalmente dos tipos de relaciones
presentadas en los modelos de ecuaciones estructurales. Por un lado, se establecen
relaciones entre variables no observadas y, por otro, relaciones entre estas variables,
y variables observadas, lo que da lugar a dos submodelos: modelo estructural y mod-
elo de medida, respectivamente

Si bien la presentacién de éstos, se plantea en términos de ecuaciones, por lo gener-
al, se agrega una representacion grafica que permite visualizar mejor las relaciones

entre variables.

Previo a presentar los pasos a seguir al trabajar con este tipo de modelos, se estable-
cen las caracteristicas mas 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 endogena, a aquella variable cuyas causas estan presentes en el modelo,

!Citando a Bisquerra, R. (1989), en “Introduccién conceptual al andlisis multivariable. Vol. 11,

PPU, Barcelona.”
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3.2. Modelos de ecuaciones estructurales

éstas estaran siempre acompanadas de un término de error/perturbacién. Por otra
parte, una variable sera tratada 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, se dird que una variables es
exégena, cuando las variables que la causan sean variable latentes exdgenas, mien-
tras que se estara frente a una variable endégena cuando las causas de ésta sean de
naturaleza también endégena. Por ultimo se presentan los errores, variables aleato-
rias no observables que recojen aquellos efectos sobre las variables dependientes, que

el modelo no logra captar.

Una vez establecidas las principales caracteristicas que pueden presentar las vari-
ables que se manejaran de aqui en adelante, y las posibles relaciones que podran
existir entre ellas, se presentan los detalles de los MES.

A modo de resumen, se puede decir que las principales etapas que conforman el pro-
ceso de determinar/confirmar las relaciones existentes entre determinadas variables,
a partir de la implementacién de modelos de ecuaciones estructurales, son las que se

presentan en la figura 3.1.

3.2.1. Especificacion: Modelo estructural

El modelo estructural es el submodelo, dentro de los MES, que captura las rela-
ciones existentes entre las variables no observables, también denominadas variables

latentes, constructos o factores.?

2De aqui en adelante, utilizaremos cualquiera de estos términos indistintamente
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Especificacion
del modelo

ZEl modelo
esta
identificado?

Si

Estimacion
del modelo

LEI ajuste

0 B No Reespecificacion

Si

Interpretacion
de los
parametros

Figura 3.1: Pasos a seguir al trabajar con MES
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3.2. Modelos de ecuaciones estructurales

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

pn=T¢+¢ = n=Bn+T{+( (3.6)

donde, considerando un modelo con m variables latentes endogenas y k variables

latentes exdgenas, se tiene:

B (beta) matriz, de dimensién mxm, de pesos 8 que determinan la relacién

entre dos variables latentes enddgenas

n (eta) vector, de dimensién mx1, de variables latentes endégenas

[' (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 exgenas

¢ (zeta) vector, de dimensién mx1, de términos de error/perturbacion.

También forman parte de este modelo, las matrices ® (phi) y ¥ (psi), que represen-
tan la matriz de correlaciones entre las variables latentes exdgenas (£) y la matriz
de correlaciones entre los errores de las variables latentes endégenas (), respectiva-

mente.

A modo de ejemplo, se consideran tres variables latentes endogenas 1y, 72,73 y una
variable latente exdgena & y lo que se desea es confirmar que: & y 12 causan a 1,
&1y M3 causan a n9, v £1y M1 causan a n3. La representacion analitica del modelo es

la siguiente:

m =& + i+ G
N2 = 72€1 + Bans + (o (3.7)
N3 = v3&1 + Bsm + G
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CAPITULO 3. METODOLOGIA

3.2.2. Especificacion: Modelo de medida

En el modelo de medida se establecen las relaciones que existen entre los factores y
las variables observables. Se presentan, por separado, las relaciones entre las variables
exdgenas y las endogenas, lo que determina dos submodelos. La expresion matricial

para el modelo de medida, para las variables exdgenas, queda determinado por:

X =AM 646 (3.8)

donde, considerando un modelo con k variables latentes y ¢ variables observables,

se tiene:

X vector, de dimensién ¢x1, de variables observables

A, (lambda) matriz, de dimensién gxk, de pesos A que determinan la relaciéon

entre cada x y cada &

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

d (delta) vector, de dimension gx1, de términos de error/perturbacién

La matriz ©5 también forma parte de este submodelo. Esta es la matriz de covar-
ianzas entre los errores de las variables exdgenas observadas (§). Los errores 0 se

suponen incorrelacionados, por lo que la matriz ©4 resulta una matriz diagonal.

Para las variables endégenas, la expresion matricial para el modelo de medida, es la

siguiente:

Y = Ay +e (3.9)

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

se tiene:
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3.2. Modelos de ecuaciones estructurales

Y vector, de dimension px1, de variables observables

A, (lambda) matriz, de dimensién pxm, de pesos A que determinan la relacién

entre cada y y cada n

» 77 (eta) vector, de dimensién mx1, de variables latentes enddgenas

e (epsilon) vector, de dimensién px1, de términos de error/perturbacién

La matriz ©, también forma parte de este submodelo. Esta es la matriz de covar-
ianzas entre los errores de las variables endégenas observadas (€). Los errores € se

suponen incorrelacionados, por lo que la matriz ©, resulta una matriz diagonal.

Continuando con el ejemplo presentado para el modelo estructural, se agregan dos
variables exdgenas x1, o y seis endogenas y;...yg, todas observables. Se supone que

x1y T2 son causadas por & , Y1 Y Y2 POT 1M1, Y3 Y Ya POT 12 Y Ys ¥ Ye por n3. Las

ecuaciones que determinan este modelo son:

ry =M+ 0

AT (3.10)
Ty = Ao&1 + 02

4

Y1 = A3 + €
Y2 = M1 + €2
= Asn2 + €

Y3 5712 3 (3'11)
Ya = ANz + €4
Ys = A1)z + €5
Yo = AgT)3 + €6

3.2.3. Representaciéon 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 representacién grafica. Lo
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CAPITULO 3. METODOLOGIA

maés frecuente es que ésta sea a través de los diagramas de senderos o ruta (“path
diagrams”)[18]. Este tipo de diagramas se basan en algunas convenciones que resulta

conveniente explicitar, de forma tal que su “lectura” resulte sencilla.

Variables observables: I:]

Variables latentes: Q

Efecto, directo, de una variable sobre otra: —. Al inicio de la flecha se encuen-
tra la variable independiente y al final, la dependiente. Los errores también se

vinculan con las variables dependientes a través de estas flechas.

Covarianza/correlacion entre variables: «—

Siguiendo estas convenciones, el modelo estructural presentado a modo de ejemplo,
en la subseccion 3.2.1 con las tres variables latentes queda representado graficamente

en la figura 3.2.

Por su parte, el modelo de medida presentado, a modo de ejemplo, en la subseccion
3.2.2 queda especificado graficamente en el diagrama que se muestra en la figura 3.3
y, finalmente, el modelo MES que combina los submodelos de medida y estructural

ejemplificados tiene el diagrama de senderos que se presenta en la figura 3.4.

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 variables observables y las latentes (modelo de
medida), culmina el primer paso en el proceso de realizar un estudio de relaciones
entre variables, a través de la utilizacion de modelos de ecuaciones estructurales, la

“especificacion” del modelo.
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3.2. Modelos de ecuaciones estructurales

Figura 3.2: Modelo estructural

)'3 f\d. )us ,\5

Ag As A Az

Us Ug Ty T

Figura 3.3: Modelo de medida
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y3

y4

Figura 3.4: MES para ejemplo presentado

3.2.4. Identificacion

Kline [18] entiende que un modelo esta “identificado” si es posible obtener una esti-
macion tnica para cada uno de los parametros involucrados en el modelo. La primera
condicién para que ésto sea posible es que los grados de libertad del modelo (df)
sean positivos, o al menos cero. Para ver si esto efectivamente ocurre, se utiliza la
denominada “regla de conteo” la cual establece que para que el modelo esté identifi-
cado es necesario que se cumpla: r > t, donde r = w + (p+ q) representa
la cantidad de elementos no redundantes en la matriz de varianzas y covarianzas y
t es la cantidad de parametros a estimar en el modelo. A partir de esto, los modelos

podran ser clasificados como:
» Sub-identificado (Underidentified) (r — ¢t < 0)
» Exactamente identificado (Just identified) (r —t = 0)
» Sobre-identificado (Overidentified) (r —¢ > 0)

Esta condicién resulta necesaria pero, por lo general, no suficiente. El modelo resul-

tard completamente identificado, cuando tanto el submodelo estructural como el de
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3.2. Modelos de ecuaciones estructurales

medida lo estén, para lo cual serda necesario establecer algunas restricciones sobre
algunos de los pardametros a estimar en ambos submodelos. Por lo general estas res-
tricciones indican que determinados coeficientes de cargas sean fijados iguales entre
si o iguales a una constante (lo més frecuente es que, cuando las variables no estan
estandarizadas, esa constante sea 1). También suelen establecerse restricciones en

las varianzas y covarianzas de las variables latentes y/o errores/perturbaciones.

3.2.5. Estimacion

Una vez que finaliza el proceso de identificacién del modelo se pasa a la etapa que
consiste en recolectar /depurar los datos y prepararlos para realizar la “estimacién”
del modelo, lo cual implica obtener una estimaciéon puntual para cada uno de los
parametros involucrados en los submodelos de medida y estructural. Aqui se pre-

sentan tres de los métodos de estimacién mas utilizados:
» Méxima verosimilitud (MV)
» Minimos cuadrados generalizados (MCG)
» Minimos cuadrados parciales (MCP)

A continuacién se presentan las principales caracteristicas, ventajas y desventajas

de dichos métodos.

Maxima verosimilitud

Este método propone como estimador de los parametros aquel valor que maximiza
la probabilidad de que el modelo a estimar reproduzca los datos observados. Es
el método de estimacién més utilizado ya que presenta las siguientes ventajas: en
condiciones bastante generales respecto al modelo de distribuciéon de probabilidad

proporciona estimadores insesgados, asintoticamente normales, centrados y de mini-
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CAPITULO 3. METODOLOGIA

ma varianza (eficientes) [22].

Siguiendo a Fox [13], se presentan los dos submodelos que conforman los mode-
los de ecuaciones estructurales como un tnico modelo, representado a través de una

tnica ecuacién bajo la denominada “formulacién RAM” (reticular action model).

Esta representacion propone vincular todas las variables y relaciones involucradas
en el problema en estudio, a partir de dos vectores y una matriz, de la siguiente

manera:

v=Av+u

El vector v contiene todas las variables: observadas y no observadas tanto endégenas
como exogenas. Por lo tanto, retomando la notacion utilizada en las subsecciones
3.2.1 y 3.2.2, las dimensiones de este vector, seran (p+ ¢+ m + k) x 1.

La matriz A, de dimensiones (p + ¢+ m + k) x (p + ¢+ m + k) contiene todos los
pardmetros 3, v y Ay, por tltimo, el vector u contiene los errores/perturbaciones
asociados a las variables presentes en v. En el caso de que una variable se entienda

“libre de error”, ésta formara parte tanto del vector v como del w.

Por otra parte, se presenta la matriz P, matriz de varianzas y covarianzas del vector

u, es decir, P estara formada por todos los o, 0., 05, ¢ y ¢ presentes en el problema.

Suponiendo que el vector v esta ordenado de forma tal que las p + ¢ primeras filas
contienen a las variables observadas, se define la “matriz de seleccién”.J, de forma

tal que a partir de ésta se puedan seleccionar las variables observadas:
J(P+q)m(p+Q+k+m) = ( ](p+q)x(p+q) O(p—i—q)x(k—i—m) ) (3.12)

En funcion de estas definiciones, la matriz de varianzas y covarianzas de las variables
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3.2. Modelos de ecuaciones estructurales

observadas, estimada por el modelo puede expresarse como:

Por lo tanto, el proceso de estimar todos los parametros de A y P consiste en obtener
C'lo mas cercana a S posible, siendo S la matriz de varianzas y covarianzas muestral.
Bajo el supuesto de normalidad multivariada, esto equivale a minimizar la siguiente

funciéon:

Fyy = F(A,P) =tr(SC™") = (p+ q) + log(|C]) — log(]S])

La principal desventaja de este método de estimacién es que asume que los datos

provienen de una distribucién normal multivariada.

Minimos cuadrados generalizados

Cuando el supuesto de normalidad de los datos no se verifica, una alternativa posi-
ble para estimar los parametros es el método de minimos cuadrados generalizados
(MCG), el cual no depende de ningin supuesto distribucional.

La funcién que se quiere minimizar cuando el método de estimacién es el de MCG,

es la siguiente:

FMCG = (tT((S — E)Wﬁl))z

Minimizar esta funcién equivale a encontrar una matriz > que sea lo més cercana
posible a S. Cada diferencia entre ¥ y S serd ponderada por distintos pesos que
dependeran de W~ (matriz definida positiva).

La eleccién mas comtun de la matriz W, es: W = S.

Cuando se toma W = I, este método se denomina minimos cuadrados no pondera-

dos.
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Si bien el hecho de no requerir normalidad resulta una fuerte ventaja de este méto-
do sobre otros, éste presenta la principal desventaja de que la distribucién los es-
tadisticos de ajuste que permiten determinar la bondad de las estimaciones, no se
aproximan adecuadamente a distribuciones conocidas a menos que el tamano de
muestra sea lo suficientemente grande. Otra de las principales desventajas de este
método es que la matriz que determina los pesos aumentara su dimensién de manera

significativa al aumentar la cantidad de variables observadas.

Minimos cuadrados parciales

El dltimo método a presentar es el de minimos cuadrados parciales (PLS, por su
denominacién en inglés). La principal ventaja de este método es que, al igual que
los MCG, éste no presenta restricciones distribucionales.

Retomando la notacion tipica de los modelos de ecuaciones estructurales, y tratando
de vincularla con la terminologia propia de los PLS, se establecen las siguientes

ecuaciones, con sus correspondientes parametros a estimar:

= Modelo estructural (Inner Model): Los pardmetros a estimar son los f's y 7's,

también denominados “path coefficients”, de la ecuacién fn =T¢ + ¢

» Modelo de medida (Outer Model): Los pardmetros a estimar son los denomi-

nados “loadings” A\ de las ecuaciones:
e X =A£+0
o Y =An+e

Otro elemento importante que se incorpora al considerar este método de estimacion,
es el hecho de que las variables latentes, justamente por su condiciéon de no observ-
ables, deben ser presentadas/especificadas de forma tal que resulte posible intro-
ducirlas como variables a explicar o explicadas tanto en el modelo de medida como
en el modelo estructural. Es para esto que se introduce la idea de “score” y “outer

weights”que determinan que las variables latentes son estimadas a través de una
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combinacion lineal de las variables observadas con las que se vincula, tal como se

presenta en las siguientes ecuaciones:
N = Z Wik Yk (3.13)
k

él = Z wllem (314)

donde las denominaciones “score” y “outer weight” hacen referencia a 17j; y él, y w
respectivamente.

Siguiendo lo propuesto por Sanchez [28], una vez definidos todos estos elementos,
se puede decir que el procedimiento de estimar un modelo por minimos cuadrados

parciales consiste fundamentalmente en:
» Obtener los pesos que permitan determinar 7); y él
= Estimar todos los elementos de § y I’
= Obtener los A del los dos submodelos que determinan el modelo de medida

El primer paso consiste en determinar los w, lo cual se logra implementando el

siguiente proceso iterativo:
1. Se determinan valores arbitrarios para w, por lo general se inicia con w =1
2. Se realiza una aproximacion “externa’ para las variables latentes
3. Se obtienen nuevos pesos
4. Se realiza una aproximacion “interna” para las variables latentes
5. Se calculan nuevos valores para w

Se repiten los pasos 2 a 5, hasta lograr convergencia.

A continuacion se presenta en detalle cada uno de estos pasos. De manera de sim-
plificar la notacién, de aca en adelante, en esta subsecciéon no se diferenciaran las
variables enddgenas y exégenas. Las variables latentes se denotaran como VL y las

observadas como VO, sin importar su naturaleza.
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El primer paso establece que, partiendo de w = 1, se obtendra una estimacion
de las variables latentes a partir de combinar linealmente las variables observadas

con las que se relaciona, lo cual puede ser representado en formato matricial como:

ﬁk = VOku?k

En el paso siguiente se consideran las relaciones entre las variables latentes (por
ejemplo VL; y VL;) y en funcién de éstas se generan nuevos pesos, por ejemplo, e;;.
Esta nueva estimacién quedara determinada de la siguiente manera:

VL, = e;VL (3.15)

i

donde V' L; son todas las variables latentes con las que se relaciona la variable latente
VL;.
Tal como establece Sanchez [28] existen tres posibles esquemas para determinar los

pesos €;5:

» Centroide: Considera unicamente el sentido de la correlacién entre las vari-
ables latentes, es decir: e;; = signo(cor(\//zi, VE])) siVL; y VL;se comunican,

y 0 en otro caso.

» Factorial: Considera, ademés del signo, la magnitud de la correlacién. En
funcién de esto, los pesos e;; se definen como: e;; = cor(ﬁi,ﬁj) si VL;y

V' L; se comunican, y 0 en otro caso.

= De senderos: Considerar la relacién que existe entre las variables latentes,
diferenciando a las variables en dependientes e independientes, segiin corre-
sponda. Si la variable V' L; causa a la variable V' L;, entonces los pesos e;; se
corresponderan con los coeficientes de regresién que se obtienen al regresar

V'L; sobre las V L; que la causan. Si la relacién de causalidad es la opuesta, es

decir, VL; causa a V' L;, este esquema coincide con el esquema factorial.
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Una vez que se obtienen los pesos e;;, se procede a obtener la estimacién “interna”
de las variables latentes, que consiste en sustituir los pesos obtenidos, en el paso
anterior, en la ecuacién (3.15)

Por tultimo se calculan los pesos w, considerando que la variable latente V' L; satura

en las variables observadas Xji, Xjs...X, siguiendo el siguiente criterio:

wjk - ((VLj/>(VLj)>_1(VLj)/Xjk

Estos pasos se repiten hasta lograr convergencia la cual, por lo general, se determina
en funcién de la diferencia que existe en el valor de w en el paso S en relacién al paso

S —1. Sanchez propone establecer como criterio de convergencia |wfk_1 — ]Sk| < 1075,

Al finalizar este proceso iterativo, se pasa a las siguientes etapas que consisten en
estimar los f's, v's y X's que forman parte tanto del modelo estructural, como del

de medida.

Las estimaciones de (3 se obtienen por minimos cuadrados ordinarios (MCO), tal

como se establece a continuacion:
A TN W1 T N T
Bji = ((VL)(VL)) (VL:)(VLy)

Los 4 se estiman de manera analoga.
Por ultimo, los A's se estiman como la correlacién entre la variable latente y las

indicadoras con las que se relaciona, es decir:

~

)\jk = COT(Xjk,‘//-Ej)

En este trabajo se opta por realizar las estimaciones utilizando el método de maxima

verosimilitud. De aqui en adelante todo lo expuesto estard basado en esta decision.
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3.2.6. FEvaluacion

Para poder evaluar si tanto la especificacion como la estimacion del modelo resultan
adecuadas, se debe establecer a qué refiere el concepto de ajuste en el ambito de los
modelos de ecuaciones estructurales. Cabe recordar que en lo que refiere a modelos
de regresion clasicos, las estimaciones se obtienen buscando minimizar las diferencias
(a nivel individual) entre los valores observados y los predichos con el modelo. En
el caso de los MES, lo que se intenta minimizar es la diferencia entre la matriz de
varianzas y covarianzas observadas, y la generada a partir del modelo estimado.
Tal como plantea Ruiz [27] el concepto de ajuste de un modelo puede ser resumido
en la siguiente hipdtesis: “si el modelo es correcto y conociéramos los parametros
del modelo estructural, la matriz de covarianzas poblacional podria ser reproducida
exactamente a partir de la combinacion de los parametros del modelo”. A partir
de esto se establece que la hipotesis fundamental a ser testeada para determinar la

bondad de ajuste del modelo es:
Hy) ¥ = X(0) (3.16)

donde: ¥ es la matriz de varianzas y covarianzas poblacionales y ¥(6) es la matriz de
varianzas y covarianzas que deriva del modelo (denominada matriz de varianzas y
covarianzas implicita), considerando que el vector 6 contiene a todos los pardmetros

involucrados en el modelo.

Al testear la hipdtesis de igualdad de matrices de varianzas y covarianzas, se debe
recordar que tanto > como los parametros del modelo son desconocidos. Por este
motivo, es que los parametros seran reemplazados por sus estimaciones, obtenidas
a través de alguno de los métodos antes descritos, y Y sera estimada a través de
la matriz de varianzas y covarianzas muestral S. Considerando esto, la hipétesis

~

Hy)X = 3(0) sera testeada a través de la diferencia entre Sy X(6) o, equivalente-

4

mente, a través de los “residuos”generados a partir de: S — X.
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Cuando el método de estimacion elegido es el de maxima verosimilitud, previa verifi-
cacion del supuesto de normalidad de los datos, se puede elaborar un estadistico que
permita determinar si las diferencias entre las matrices resultan significativamente
distintas de cero. Sea F); la funcion que se desea minimizar cuando el método de

estimacion es el de MV, se tiene que si Hy es cierta:
(n = 1)Fuyv ~ X (3.17)

condf =r—t

La nocion de ajuste entendida de esta forma hace referencia a los modelos de ecua-
ciones estructurales desde una perspectiva global, es decir, considerando que se
estd trabajando con un tnico modelo. Sin embargo, podria decirse que el proceso de
evaluacién consta de tres etapas: evaluacién del modelo de medida, del estructural,
y una evaluacién global, considerando ambos submodelos como un tnico modelo. A

continuacion se presentan los detalles de cada una de estas etapas.

Evaluacién del modelo de medida

Una vez estimados los parametros, a través de la implementacion del método de
estimacién seleccionado, se procede a testear si las variables incorporadas en el
modelo resultan significativas, y por lo tanto resultara conveniente mantenerlas en

el modelo, para esto se plantea el siguiente contraste de hipdtesis:
Hy) s #0

coni = 1,...,l donde [ = cantidad de relaciones propuestas en el modelo de medida.

Para realizar el contraste, se construye un estadistico que permite determinar si la

hipétesis nula es rechazada o no. El estadistico propuesto resulta:

A =\

~

Var(\;)
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el cual, si Hy) es cierta verifica:

~

i

Var(j\,»)

t= ~ 1

con n igual a la cantidad de observaciones utilizadas para realizar la estimacion.

Otro aspecto a tener en cuenta en el momento de evaluar la performance del modelo
de medida es el hecho de que se estd trabajando en al ambito del andlisis factorial.
Retomando lo planteado en la seccion 3.1, se recuerda el concepto de “comunali-
dad” que referia a la proporcién de variabilidad, de las variables observadas, expli-
cada por los factores. Esta medida serd de ayuda para determinar si se tiene un

“buen”’modelo.

Evaluacién del modelo estructural

Al comenzar la etapa que consiste en evaluar el submodelo que propone relaciones
entre las variables latentes, resulta conveniente recordar que el enfoque manejado
en este trabajo, dentro del analisis factorial general, es el de caracter confirmatorio.
Por lo tanto en esta etapa el objetivo méximo serd determinar si las relaciones
establecidas, en la etapa de especificacion del modelo efectivamente, se confirman.
Para esto se realizan las siguientes pruebas de significaciéon sobre los parametros

estimados.

Hy) 0; #0

coni =1,...,0* donde [* = cantidad de relaciones propuestas en el modelo y # vector
que contiene todos los pardmetros J y 7.

El estadistico de contraste es equivalente al presentado para el modelo de medida.
En caso de que no exista suficiente informacién que permita rechazar la hipétesis
nula para determinado parametro, se procedera a descartar del modelo la relacion

de causalidad que quedaba determinada en funcién de dicho parametro.
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Evaluacién global 3

Una vez que finalizan los procesos de evaluacién de los dos submodelos, se pasa
a realizar una evaluacion de ambos en conjunto, considerandolos como un tnico
modelo.

Tal como se especificd al comienzo de la subseccién 3.2.6, la evaluacion en el ambito
de los modelos de ecuaciones estructurales, se realiza a través de la comparacion de
la matriz de varianzas y covarianzas observadas y la que resulta del modelo estimado.
Esta comparacion puede ser hecha tanto término a término, como fue mostrado al
comienzo de esta seccién, o por intermedio de una serie de estadisticos (“indices de
bondad de ajuste” (IBJ)) construidos a partir de los componentes de los modelos

estimados. Estos podran ser clasificados en dos grandes grupos:
= Medidas de ajuste incremental

= Medidas de ajuste global

Medidas de ajuste incremental

Estos indices se basan en la comparacién de modelos y se denominan “incremen-
tales”porque miden cuanto aumenta la bondad de ajuste del modelo en estudio,
con respecto a otro que es tomado como referencia. Por lo general, el modelo de
referencia, contra el cual se compara, es el modelo nulo, es decir, aquel que indica
que no existen relaciones entre las variables. Lo que se busca es comparar el mod-
elo planteado contra el peor modelo posible, entendiendo que aunque el ajuste del
modelo estimado no sea perfecto, deberia presentar un mejor ajuste que el modelo
nulo.

A continuacién se presentan algunos de los indices pertenecientes a este grupo.

Bentler-Bonett Index o Normed Fit Index (INFI)

El NFI es la primera medida de ajuste propuesta en la literatura (Bentler y Bonett,

3Siguiendo a David A. Kenny a través de: http://davidakenny.net/cm/fit.htm
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1980) y presenta la siguiente propuesta de célculo:

(Xiulo) - (Xgropuesto)
(ngulo)

NFI = (3.18)

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

tiene valor x? = x2 ..

Para evaluar el ajuste del modelo propuesto, se sigue la siguiente regla de decision:
por encima de 0.95 sera considerado un buen ajuste, entre 0.90 y 0.95 se dira que el
modelo presenta un ajuste marginal y por debajo de 0.90 se considerard que es un

modelo de ajuste pobre.

La principal desventaja de esta medida es que no disminuye si se agregan paramet-
ros en el modelo, es decir, no penaliza por complejidad. Es por esta razén que no se

recomienda esta medida, y si se recomiendan las siguientes.

Tucker Lewis Index (TLI) o Non-Normed Fit Index (NNFI)
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 més parsimoniosos. El valor del

NNFI se obtiene como:

(Xiulo/dfmdo) - (eropuesto/dfpropuesw)

NNFI =
(X?@ulo/dfnulo) -1

(3.19)

La regla para decidir qué tan bueno es el ajuste del modelo estimado, con respecto

al nulo, es idéntica a la utilizada para el NFL.

Comparative Fit Index (CFI)
Este indice compara el ajuste del modelo propuesto, contra el ajuste del modelo

nulo, de la siguiente manera:

(dnulo) - (dpropuesto)

CFI =
(dnulo)

(3.20)
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donde: d = x? — df
La interpretacién es andloga a la de los indices previos y debido a que esta altamente

relacionado con el TLI, por lo general se presenta solamente uno.

Medidas de ajuste absoluto

Las medidas a presentar a continuacién proponen determinar la bondad de ajuste
del modelo, en funciéon de si mismo, por lo que los elementos a considerar para la
construcciéon de estos indicadores seran tomados tnicamente del modelo estimado.

Se presentan en detalle cuatro indices que pertenecen a esta categoria.

Root Mean Square Error of Approximation (RMSEA)
Esta medida se calcula teniendo en cuenta el estadistico chi-cuadrado, (presentado en

la ecuacién (3.17)) y sus grados de libertad, relaciondndolos de la siguiente manera:

RMSEA = (3.21)

donde: n es el tamano de muestra.

Algunos investigadores utilizan los valores 0.01, 0.05, y 0.08 para indicar un ajuste
excelente, bueno y mediocre, respectivamente. Sin embargo, también estdn aquellos
que sugieren 0.10 como punto de corte para el ajuste de modelos pobres.

Por lo general el reporte de esta medida de ajuste esta siempre acompanado de un
intervalo de confianza que ayuda a la interpretacién. Lo ideal seria que el limite
inferior contenga al cero, o valores muy cercanos (menores a 0.05) y que el limite
superior sea menor a 0.08. Considerar la amplitud del intervalo resulta fundamental

para evaluar la precision de la estimacion del RMSEA.

Standardized Root Mean Square Residual (SRMR)
El SRMR es una medida absoluta de ajuste y se define como la normalizacion de
la diferencia entre la correlacién observada y la correlacién pronosticada. Un valor

inferior a 0.08 indicard un buen ajuste, considerando que un SRM R = 0 refleja un
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ajuste perfecto. E1 SRMR no penaliza por complejidad.

Akaike Information Criterion (AIC)

El AIC es una medida que sirve fundamentalmente para comparar dos modelos
estimados. Se buscaran valores bajos de este indicador, por lo que en la comparacion
el mejor modelo serd aquel que tenga menor AIC. Existen diversas alternativas,
para la formulacion de este indicador, que difieren en minimos detalles pero todas
coinciden en que, para realizar una correcta comparacién y poder seleccionar un

modelo, alcanza con comparar:
AIC = x* + s(s — 1) — 2df (3.22)

donde s = (m + k + p + q) es la cantidad total de variables en el modelo (m + k
latentes, y p+ ¢ observadas). A modo de sintesis podria decirse que el AIC penaliza

por dos cada parametro que se incluye en el modelo.

Bayesian Information Criterion (BIC)
Este indicador es similar al AIC, en el sentido de que sirve para comparar dos
modelos propuestos. La principal diferencia es que este, en lugar de penalizar por 2,

penaliza por el tamano de muestra.

BIC = x* +in(n)[s((s +1))/2 — df] (3.23)

Teniendo en cuenta todo lo propuesto en esta seccién y combinando los indicadores
de manera conveniente, se podra determinar si se cuenta con un “buen”modelo. En
caso de que se concluya que el modelo estimado no resulta bueno, podré procederse
a la etapa de re-especificacion del modelo, en el que se podra tener como guia, por

ejemplo, los resultados de los tests de significacion de los parametros.

Tal como ya fue explicitado, la tultima etapa del proceso de presentar un modelo

de ecuaciones estructurales consiste en la interpretacion de los parametros, la cual
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se hard luego de realizar las estimaciones y constatar que el modelo finalmente de-
terminado, resulta un “buen”modelo para representar el problema. Este sera, en el
caso de este trabajo, evaluar cudles son las variables que se asocian/determinan el

nivel de satisfaccion de los estudiantes de la FCCEEyA, con dicha facultad.

3.3. Aspectos estadisticos necesarios para el uso

de AF

Tal como fuera mencionado al comienzo de este capitulo, previo a la aplicacién del
analisis factorial, resultard conveniente estudiar los datos y verificar que efectiva-

mente resultan aptos para dicha aplicacion.

La realizacién de un analisis factorial sera adecuada cuando las variables observadas
involucradas en el problema presenten correlaciones altas, lo cual permitiria suponer
que existen factores comunes entre ellas. Para evaluar si esto sucede, puede calcularse
la matriz de correlaciones, observar elemento a elemento y determinar en cada caso si
la correlacion puede ser considerada “alta”. Puede plantearse, ademas, un contraste
de hipotesis cuya hipdtesis nula establezca que la correlacién entre un determinado
par de variables es nula. En este trabajo se consideran un conjunto de medidas que
resumen la informacién contenida en la matriz de correlaciones observadas y en fun-

cion de éstas se evalua si la utilizacion del andlisis factorial es adecuado.

El primer indicador que se presenta es el denominado “Test de Bartlett”[5], el cual
propone contrastar la hipétesis de que la matriz de correlaciones (R) es una matriz
cuyos elementos fuera de la diagonal son nulos, contra la hipdtesis de que esto no
es asi. La hipotesis nula esta determinando que existe una incorrelacion lineal entre

todas las variables y por lo tanto el AF no resultaria apropiado. Es por esto que si
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lo que se desea es encontrar evidencia que respalde la decision de aplicar un AF, lo
deseable serd rechazar la hipétesis nula.

El estadistico de contraste de este test es:

B=—-(n—-1-(2(p+q)+5)/6)in|R]| (3.24)

2

el cual, bajo Hy y suponiendo normalidad, verifica: B ~ X(p+a)((p+9)—1)/2

Otro de los indices mas utilizados es el indice de adecuacién de la muestra KMO
(por Kaiser-Meyer-Olkin, quienes lo desarrollaron), el cual puede calcularse, a partir
de las correlaciones muestrales de la siguiente manera:

2 iy

KMO =
DD in T D0 iy G

(3.25)

donde: r;; y a;; refieren al coeficiente de correlacién lineal y al coeficiente de cor-
relacién parcial entre las variables ¢ y j, respectivamente.

Este indice toma valores entre 0 y 1. Considerando que los a,;; miden la correlacién
que existe entre las variables j e 7 una vez que se elimina la influencia que las
restantes variables ejercen sobre ellas, y entendiendo que estos efectos pueden inter-
pretarse como los efectos correspondientes a los factores comunes, a;; representara la
correlacién entre los factores tnicos de las dos variables, que tedricamente es nula.
Por lo tanto, si la correlacion entre las variables es distinta de 0, los a;; serdn 0, por
lo tanto su suma también sera 0, lo que arrojara un valor del indice KMO = 1.
Este indice propone considerar todas las variables en conjunto, y decidir si todas

ellas resultan adecuadas para la aplicacion de AF.

Existe también una medida que considera cada variable de forma independiente, y
evalta si es conveniente la incorporacion, en el AF, de cada una de ellas por separado.
Esta se denomina “medida de adecuacién de la muestra para cada variable” (MSA,

por su denominacion en inglés). El calculo del M SA; para definir si conviene incluir
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la variable j en el andlisis viene dada por la siguiente expresion:
2
Zz‘;ﬁj Tij
2 2
i T D iy G

Valores altos, indican que corresponde incluir a la variable j en el andlisis y no

(3.26)

sera recomendable considerar aquellas variables que generen un valor de este indi-

cador menor a 0.5.

Una vez que se verifica que tanto a nivel general como particular para cada variable,
resulta recomendable la aplicacién de un método de andlisis factorial, se procede a

estudiar en detalle las variables con las cuales se trabajara.

Lo primero que resulta conveniente es la realizacién de un andlisis de confiabilidad
de cada bloque de variables, para lo cual se propone la utilizacion del coeficiente «

de Cronbach|[10], el cual queda determinado como:

o= (1-— ;’3]

2
. ) (3.27)
siendo u la cantidad de variables en el bloque considerado, S7 = > S2+2 3" cov(j, 1)

la varianza total del bloque y sz la varianza de cada variable.

Cuando se evalia el a de Cronbach para cada uno de los bloques de variables se
considera, por un lado, el a global del bloque y por otro, el valor que toma este
coeficiente al ir quitando de a una las variables del bloque. En caso de que al quitar
una variable, el valor de este estadistico baje se entendera que esa variable debe
conservarse ya que resulta “importante”. En sentido contrario, si al calcular el «
suponiendo que se elimina una variable éste aumenta su valor se entiende que dicha

variable debe ser excluida del bloque.

Por ultimo, se recuerda uno de los supuestos mas fuertes del analisis factorial y por

lo tanto de los modelos de ecuaciones estructurales y se propone cémo testearlo. Este
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es el supuesto de normalidad de las variables observadas, el cual en este trabajo se
sugiere sea testeado siguiendo lo establecido por Mardia [19], quien propone estudiar

la simetria y la kurtosis de las variables utilizando las siguientes expresiones:

DL

blp* - TL2
tr(D?)
b2p* ==
n

donde D = (z — 7)S™'(z — T)’ para las variables observadas exégenas y Dx =

(y — )S™ (y — )" para las variables observadas enddgenas

A partir de estas dos medidas, se construyen dos estadisticos de prueba para los
contrastes de simetria y kurtosis multivariada para ver si éstas coinciden con las de

una distribuciéon normal. Estos estadisticos son los presentados a continuacion:

sim = nbypy- /6 (3.28)

kurt = (byye — p"(p" + 2))v/n/ (8p* (p* + 2)) (3.29)
Donde: p* es la cantidad de variables involucradas en el calculo.

Tal como establecen Kankainen y otros [17], bajo multinormalidad se tiene:

ST~ X (1) (p+2) /6 (3.30)

kurt ~ N(0,1) (3.31)

3.4. Indice de satisfaccién

El indice de satisfaccién (IS) presentado en este trabajo, es calculado a partir de lo
establecido por Fornell y otros [9], quienes proponen la siguiente férmula de célculo
para el indice ACSI.

E(S) — Min(S)

ACSI =
¢5 Max(S) — Min(S)

(3.32)
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donde:

S es la variable latente referente a la satisfaccion

. E(S) = Zzwzy_z

Min(S) = >, w;Min(y;)

Maz(S) =, wiMax(y;)

y; es la i-ésima variable observada sobre la que satura el constructo S

w; es la estimacién no estandarizada del peso con el que satura la i-ésima

variable observada sobre el constructo S

Tal como surge de la férmula, este indice estd acotado entre 0 y 1.

A partir de esto, y notando que:

E(S) — Min(S)
Max(S) — Min(S)

implica: E(S) = Min(S) = >, w,Min(y;) = >, w;y; = Min(y;) = y;, se entiende
que cuando este indice vale 0, se esta frente a una situacién de total insatisfaccién

por parte de todos los individuos.

Anélogamente, se tiene que:

E(S) — Min(S)
Max(S) — Min(S)

implica: E(S) = Maxz(S) = >, w;Maz(y;) = Y, wy; = Max(y;) = i, por lo que
se entiende que cuando este indice alcanza el valor 1, se esta frente a una situacién

de total satisfaccién por parte de todos los individuos.
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CAPITULO 3. METODOLOGIA

Considerando que los indices de satisfaccion se distinguen fundamentalmente por las
variables que consideran y por las relaciones que se establecen entre éstas, es que se
entiende que la féormula de calculo establecida en 3.32, puede ser extendida al indice

de satisfaccion estudiantil que se presentara en este trabajo.
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Capitulo 4

Datos utilizados para la aplicacion

4.1. Diseno muestral

La aplicacion que se presentara en este trabajo fue realizada sobre los datos obtenidos
mediante la aplicacién de un cuestionario sobre una muestra probabilistica a estu-
diantes de los cursos superiores de la FCCEEyA., en el ano 2009. En esta secciéon se
presentan las principales caracteristicas del diseno muestral utilizado.

La muestra fue seleccionada en base a un marco muestral que se construyé a partir
de las inscripciones a cursos de FCCEEyA en 2009. El diseno muestral usado fue
estratificado por conglomerados en 2 etapas y presentd las siguientes caracteristicas:
en una primera instancia se formaron 6 estratos (en base a una clasificacién desarrol-
lada en conjunto por investigadores de la catedra de Metodologia de Investigacion y
del Instituto de Estadistica, FCCEEyA - UdelaR (IESTA)) que corresponden aprox-
imadamente a cada uno de los 5 anos en los en los que podia estar cada estudiante
en el 2009. Adicionalmente, se propone un 6to estrato para un grupo reducido de
materias que corresponden tnicamente a la Licenciatura en Administracion. Una vez
conformados los estratos, se determina que la muestra total se repartird en forma
proporcional a la matricula de cada estrato.

Al tener definidas las unidades de muestreo, se procede a seleccionar la muestra,
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CAPITULO 4. DATOS UTILIZADOS PARA LA APLICACION

proceso que presenté las siguientes etapas:

1. Se sortean los grupos practicos de cada materia en cada estrato con probabil-

idad proporcional a la matricula de cada grupo(conglomerado)

2. Mediante muestreo aleatorio simple (MAS), se seleccionan 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: por un
lado, es muy sencillo de implementar en la practica, ya que no se debe controlar
un numero diferente de unidades finales de muestreo (estudiantes) en cada grupo
y estrato y, por otro, los expansores que se deben usar para las estimaciones son
aproximadamente constantes en los 6 estratos, haciendo mas sencillos los cédlculos.
La muestra finalmente queda conformada por estudiantes que provienen de 60 gru-
pos practicos (repartidos en forma proporcional en los 6 estratos). Se sortean 12

estudiantes por grupo, lo que determina un tamano de muestra de 720 estudiantes.

La siguiente tabla muestra como quedan repartidos los 60 grupos practicos en los 6

estratos.

Estrato 1 2 3 4 5 6] Total

# grupos practicos 21 15 9 9 4 2| 60

Tabla 4.1: Cantidad de grupos précticos por estrato

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

En funcion de esto, al momento de calcular los expansores, lo primero que se hace es

analizar el 10 % de estudiantes que quedé sin encuestar, con el objetivo de evaluar
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4.1. Disenio muestral

si se podia pensar que éstos eran una muestra aleatoria de los 720 estudiantes orig-
inales, descartando de esta manera un sesgo de selecciéon. Considerando como vari-
ables fundamentales el estrato, la edad y el sexo de los estudiantes, se constatd que
éstas no estaban asociadas a ese 10 % que qued6 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 ntimero diferente de matriculas correspondientes a cada estudiante, lo que
impacta en la probabilidad de seleccion ya que la unidades primarias de muestreo
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 ultimo, debe
ser tenido en cuenta el hecho de que la distribucion por sexo y edad presente en la
muestra definitiva no es la distribuciéon poblacional, lo cual genera la necesidad de

aplicar un proceso de calibraciéon mediante pos-estratificacion.

4.1.1. Cuestionario utilizado

El cuestionario, aplicado sobre la muestra seleccionada, a partir del cual se obtu-
vieron los datos que resultan el insumo fundamental para el trabajo aqui presentado,
resulta de una adaptacién del cuestionario utilizado por los investigadores Alves y
Raposo de la Universidad de Beira Interior (Portugal). Este presenta la siguiente
estructura: un primer bloque, claramente diferenciado de los demads, que contiene
algunas variables de cardcter sociodemografico, como sexo, edad y algunas otras
variables que caracterizan al estudiante dentro del d&mbito de la facultad, como ano
de ingreso, ano y cantidad de materias en curso, entre otras. Los restantes 8 bloques
de preguntas (presentados como bloque A hasta bloque H) presentan todos la misma
estructura, se plantea una pregunta general que determina la esencia del bloque y
a partir de ella, se establecen una serie de afirmaciones sobre las cuales el estudi-

ante debera expresar su posicion, utilizando una escala Likert que toma valores en
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CAPITULO 4. DATOS UTILIZADOS PARA LA APLICACION

el intervalo [1 - 10], donde 1 indicard la mayor discrepancia con lo planteado en la

pregunta y 10 el mayor acuerdo.

Los bloques A a H presentan las siguientes caracteristicas:

Bloque A - Contiene 12 afirmaciones referentes a las expectativas de los estu-

diantes, previo ingreso a facultad.

Bloque B - Consta de 6 afirmaciones vinculadas a la imagen que tienen los

estudiantes sobre la facultad.

Bloque C - Conformado por 9 afirmaciones asociadas a la calidad del servicio

que brinda la facultad.

Bloque D - Contiene 9 afirmaciones asociadas a la calidad de los servicios que

brinda la facultad con respecto a la biblioteca, bedelia y cafeteria, entre otros.

Bloque E - Conformado por las mismas 9 afirmaciones que el bloque C, pero

asociadas a necesidades/deseos actuales

Bloque F - Presenta 7 afirmaciones que indagan sobre el valor percibido.

Bloque G - Contiene 6 afirmaciones que refieren a la satisfaccion de los estu-

diantes con la facultad.

Bloque H - Conformado por 5 preguntas que pueden dividirse en 2 subgrupos,
las 3 primeras referentes a la lealtad de los estudiantes con la facultad, y las 2

ultimas asociadas al boca a boca que se genera entre los estudiantes.

En este trabajo, los bloques D y E no seran considerados, lo que da lugar a 45

variables observables, que son las que se utilizaran para la aplicacién del AF y en

particular de los MES.
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4.2. Descripcion de los datos

4.2. Descripcion de los datos

En esta seccion se propone un primer acercamiento a los datos obtenidos a partir de
la aplicacion del cuestionario, a través de la presentacién de la distribucién de algu-
nas variables del primer bloque que resulten relevantes, y la exposicion de algunos

estadisticos de resumen de las variables que conforman los bloques A a H.

4.2.1. Variables del primer bloque

En primera instancia se presenta la estructura de los datos, en lo que refiere al primer
bloque de preguntas. Las tablas 4.2, 4.3 y 4.4 muestran la distribuciéon univariada

de las variables sexo y edad, y la distribucién conjunta de ellas, respectivamente.

Sexo F M | Total

Muestra 58 42| 100
Poblacién 57 43| 100

Tabla 4.2: % de estudiantes por sexo

Edad (tramos) 18-20 21-23 24-27 28-30 >30 | Total

Muestra 42 28 19 6 3 100

Poblacién 26 26 25 11 12 100

Tabla 4.3: % de estudiantes por edad

Dentro de este bloque, también resultan interesantes las variables “ano en curso” y
“carrera”’ a la que estd inscripto, ésta ultima sera incorporada en la aplicacién de

los modelos de ecuaciones estructurales.

La tabla 4.5 muestra como se distribuyen los estudiantes en los 5 anos, donde puede
verse que existe una diferencia relevante entre el ano que mas estudiantes presenta

en la muestra (211 estudiantes que se encuentran en su primer ano en facultad) y el
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CAPITULO 4. DATOS UTILIZADOS PARA LA APLICACION

Muestra Poblacién

Edad/Sexo
F M Total || F M Total

18-20 15 10 25 26 16 42
21-23 15 12 27 15 12 27
24-27 14 11 25 9 10 19
28-30 6 5 11 4 2 6
>30 7 5 12 3 3 6

Total 57 43 100 | 58 42 100

Tabla 4.4: % de estudiantes por sexo segin edad

Ano jero. gdo gero gto 5o NA | Total

# de estudiantes 211 162 93 103 76 2 647

Tabla 4.5: Cantidad de estudiantes por ano

que menos estudiantes contiene (76 estudiantes en el ultimo ano). Si bien un estudi-
ante puede estar cursando simultdneamente materias de distintos anos, la pregunta

refiere al ano al que pertenecen la mayoria de las materias que esté cursando.

En la siguiente tabla (tabla 4.6) se muestra cémo estan distribuidos, los estudiantes
de la muestra, en cada una de las carreras de la facultad donde puede verse que ex-
iste una gran diferencia entre la cantidad de estudiantes en la carrera de Contador
y las demas. Por lo tanto, en caso de querer incorporar esta variable en la aplicacién
de los MES, resultard conveniente recodificar esta variable, en “Cr” y “otros” de

manera de reducir, en la medida de lo posible, dicha diferencia.

Carrera Cr. Ec. Lic.Adm-Cr Lic.Est. | Total

# de estudiantes 500 108 33 6 647

Tabla 4.6: Estudiantes por carrera
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4.2. Descripcion de los datos

En lo que refiere a los bloques de preguntas A-H, se presentan a continuacién al-
gunos estadisticos de resumen, que permitiran tener una primera nociéon del com-
portamiento de las variables que seran utilizadas en la aplicaciéon presentada en este

trabajo.

4.2.2. Variables de los bloques A a H

En este apartado se presentan algunas medidas de resumen de las variables que
conforman los principales bloques del cuestionario. Retomando la descripcién del
cuestionario realizada previamente, los bloques a considerar en este trabajo son 6,

que se identifican con 7 conceptos vinculados con la satisfaccion.

Expectativas

Las 12 variables que conforman este bloque de preguntas se presentan en la tabla

4.7.

Variable Pregunta en el cuestionario

EXP La calidad global de ensenianza

EXP, La capacidad de esta facultad para darle una buena preparacion para la carrera
EXPy La capacidad y el conocimiento de los docentes

EXP, El respeto e interés por los problemas de los estudiantes

EXPs El ambiente académico

EXPs El contenido del curso

EXP; El relacionamiento con los docentes

EXP La infraestructura de la facultad

EXPy La organizacién y funcionamiento de la facultad

EXPyy, La probabilidad de que la Universidad se encuadre en sus necesidades personales
EXP;;  La probabilidad de que las cosas pudieran ser diferentes de lo esperado

EXP;  La comparacion con otras facultades

Tabla 4.7: Variables del bloque expectativas

En la tabla 4.8 se presentan algunos estadisticos de resumen de estas variables, donde

puede verse que casi todas las variables presentan algin dato faltante (n # 647) y
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CAPITULO 4. DATOS UTILIZADOS PARA LA APLICACION

que todas las variables estén en el rango correcto (los datos fueron depurados, previo
comenzar con este trabajo, y en los casos en los que se constataron observaciones
fuera del rango posible (1—10) se opt6 por considerarlos como datos faltantes). Otro
aspecto a resaltar es que en 9 de las 12 variables la media es menor que la mediana,
lo que indica una asimetria con observaciones concentrados hacia la derecha. En los
restantes 3 casos, la mediana y la media tampoco coinciden, por lo que la asimetria

se mantiene (en este caso, con mayor cantidad de observaciones hacia la izquierda).

Variable n  Media DE Mediana Min Max Rango sim* Fkurt™

EXP 647 755 144 8.00 1.00 10.00 9.00 -0.31 2.08
EXP, 646 7.72 155 8.00 1.00 10.00 9.00 -0.18 1.37
EXPs 638 7.62 149 8.00 1.00 10.00 9.00 -0.25 0.89
EXP, 642 599 2.03 6.00 1.00 10.00 9.00 -0.01 -0.39
EXP5 645 7.14  1.57 7.00 2.00 10.00 800 0.09 0.20
EXPs 644 740 1.52 8.00 1.00 10.00 9.00 -0.39 1.52
EXP; 644 648 1.83 7.00 1.00 10.00 9.00 -0.28 -0.03
EXPy 644 758 1.81 8.00 1.00 10.00 9.00 -0.23 0.95
EXP, 644 7.03 1.83 7.00 1.00 10.00 9.00 0.02 0.18
EXPy, 642 6.52 196 7.00 1.00 10.00 9.00 -0.24 0.10
EXP,; 636 6.11 196 6.00 1.00 10.00 9.00 0.06 -0.16
EXP, 634 753 187 8.00 1.00 10.00 9.00 -0.25 0.64

*sim = (T — z05)/sd

** Sea m, = [>_(X — Z)"]/n, se tiene kurt = my/(my)? — 3

Tabla 4.8: Medidas de resumen del bloque expectativas

Por 1ltimo, en la figura 4.1 se muestra la matriz de correlaciones’ 2 a 2 de todas
las variables de este bloque. En ella puede verse que la variable que presenta cor-
relaciones més altas con las demas variables, es “La capacidad de esta facultad para
darle una buena preparacion para la carrera” (EX Py), la cual presenta correlaciones

de 0.72, 0.66 y 0.60 con las variables: “La calidad global de enserianza” (EX Py),

'En todas las representaciones graficas de las matrices de correlaciones de esta seccién, se

presentan las correlaciones multiplicadas por 100
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4.2. Descripcion de los datos

EXP1

EXP2 08

EXP3 0.6

EXP4
0.4

EXP5

EXP6

Exr7 4 26 29 27 °

EXP8

EXP9
EXP10

EXP11 16 18 10 19 11 10

EXP12

EXP1
EXP2
EXP3
EXP4
EXP5
EXP6
EXP7
EXP8
EXP9
EXP10
EXP11
EXP12

Figura 4.1: Matriz de correlaciones del bloque expectativas

“El contenido del curso” (EXPs) y “La capacidad y el conocimiento de los do-
centes”(E X P3), respectivamente.

La variable “La probabilidad de que las cosas pudieran ser diferentes de lo espera-
do” (EXPy), es la que presenta las correlaciones més bajas con todas las demés

variables con valores que no superan, en ningun caso, 0.2.
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Imagen

Las seis variables que conforman este bloque de preguntas, se presentan en la tabla

4.9.

Variable Pregunta en el cuestionario

1M, En general pienso que esta es una buena Universidad para estudiar
1M, Es una facultad innovadora y con visién al futuro

IMjy Es una facultad con buena reputacién académica

1M, Es una facultad que da una buena preparacién a sus estudiantes

1 M;y Es una facultad muy comprometida con la comunidad

1 Mg Es una facultad que los empleadores valoran

Tabla 4.9: Variables del bloque imagen

La tabla 4.10 se puede ver que, tal como ocurria en las variables referentes a ezpec-
tativas, las variables del bloque imagen no son simétricas, esto puede verse tanto en
la diferencia entre la media y la mediana, como en el coeficiente de simetria, el cual
siempre presenta valores distintos de 0.

Algo que llama la atencion es el hecho de que la variable que refiere a la imagen que
tienen los estudiantes sobre la valoracién que hacen quienes trabajan en facultad

sobre ésta (I Mg) no toma en ningtn caso los valores ni 1 ni 2.

Variable n  Media DE Mediana Min Max Rango sim kurt

IM, 644 811 1.53 8.00 1.00 10.00 9.00 -0.07 1.51
IM, 645 6.98 1.78 7.00 1.00 10.00 9.00 -0.01 0.53
IM; 641 822 141 8.00 1.00 10.00 9.00 0.15 1.09
IMy 643 7.89 1.55 8.00 1.00 10.00 9.00 -0.07 0.91
IM; 639 6.32 1.79 6.00 1.00 10.00 9.00 0.18 0.36
I Mg 641 798 1.57 8.00 3.00 10.00 7.00 -0.01 0.05

Tabla 4.10: Medidas de resumen del bloque imagen

Para terminar con el andlisis de este bloque se presenta, de forma grafica, la ma-
triz de correlaciones para las 6 variables involucradas (figura 4.2), en donde puede
verse que la afirmacién “Fs una facultad que da una buena preparacion a sus estudi-

antes” (I My) es la que presenta las correlaciones con valores més altos, alcanzando
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M1

0.8

0.6

M2

0.4

IM3

IM4

IM5

IM6

IM1 M2 IM3 IM4 IM5 IM6

Figura 4.2: Matriz de correlaciones del bloque imagen

valores de 0.69 con “Es una facultad con buena reputacion académica” (I1Ms3), de 0.64
con las afirmaciones “Fs una facultad innovadora y con vision al futuro” (IMs) y de
0.63 “En general pienso que esta es una buena Universidad para estudiar” (IMy).
La que menos correlaciona con las demas es “Es una facultad muy comprometida

con la comunidad” (I Ms) con valores que oscilan entre 0.35 y 0.48.

Calidad
A continuacién se presentan las variables del tercer bloque de preguntas, aquellas

que refieren a la calidad del servicio brindado por FCCEEyA.

La tabla 4.12 muestra la estructura general de las variables de este bloque, la cual

no presenta diferencias significativas con lo expuesto para los dos bloques anteriores.

La figura 4.3, presenta las correlaciones 2 a 2 entre las nueve variables de este
bloque. Las afirmaciones que mayor correlaciones presentan son “La calidad global

de la ensenanza” (Q1) con “El contenido de los cursos” (Qs) y “El conocimiento
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Variable

Pregunta en el cuestionario

@
Q2
Q3
Q4
@s
Qe
Q?
@s
Qo

La calidad global de ensenanza

El nivel de conocimiento de los docentes

El respeto e interés por los problemas de los estudiantes
El ambiente académico

El contenido del curso

El relacionamiento con los docentes

La infraestructura y capacidad locativa de la facultad

La organizacién y funcionamiento

La comparacién con otras facultades

Tabla 4.11: Variables del bloque calidad

Variable n  Media DE Mediana Min Max Rango sim  kurt
Q1 644 761 1.44 8.00 1.00 10.00 9.00 -0.27 1.14
Q2 644 748 1.51 8.00 1.00 10.00 9.00 -0.35 0.71
Qs 642  6.07 1.89 6.00 1.00 10.00 9.00 0.04 -0.18
Q4 642 7.12 1.58 7.00 2.00 10.00 8.00 0.07 0.13
Qs 642 7.24 1.50 7.00 1.00 10.00 9.00 0.16 0.86
Qs 642 6.65 1.72 7.00 1.00 10.00 9.00 -0.20 0.03
Q7 640 7.50 1.83 8.00 1.00 10.00 9.00 -0.27 0.59
Qs 642 7.15 1.71 7.00 1.00 10.00 9.00 0.09 0.59
Qo 630 7.96 1.63 8.00 2.00 10.00 8.00 -0.02 0.41

Tabla 4.12: Medidas de resumen del bloque calidad

de los docentes”((Q3), con correlaciones de 0.69 y 0.63 respectivamente. Otras dos

afirmaciones que resultan con fuerte correlacién (0.63) son “El relacionamiento con

los docentes” (Qg) y “El respeto e interés por los problemas de los estudiantes” (Q3).
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Q1

Q2

Q3

Q4

Q5

Q6

Q7

Q8

Q9

Q1 Q2 Q3 Q4 Q5 Q6 Q7 Q8 Q9

Figura 4.3: Matriz de correlaciones del bloque calidad

0.8

0.6

0.4

0.2
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Valor Percibido

Las variables que conforman el bloque wvalor percibido, son las presentadas en la
tablas 4.13 y 4.14, donde puede verse que para las variables de este bloque, la media
toma valores entre 6.51 y 8.29, y la mediana oscila entre 7 y 9. De forma similar
a lo establecido para los bloques anteriores, se puede constatar que estas variables
no tienen una distribucion simétrica. En este caso cuatro de las siete variables con-
centran observaciones volcadas hacia la derecha (mediana mayor que la media), y 3

hacia la izquierda.

Variable Pregunta en el cuestionario

VP La experiencia que he tenido en esta facultad me ayudara a
conseguir un buen empleo

VP, Mi carrera en esta facultad es una buena inversién

VP Teniendo en cuenta que la FCCEEyA es publica, considero
que recibo un servicio de calidad

VP, Considero que el contenido de las asignaturas se aplica
en su mayoria a la vida practica

V Ps Considero que los empleadores estan interesados en contratar
estudiantes de mi facultad

VP Comparando con otras facultades, considero que recibo un
servicio de calidad considerando los costos que tengo que asumir

VP; Considero que es de mejor calidad la educacion ptblica que la privada

Tabla 4.13: Variables del bloque valor percibido

Por tltimo se analizan las correlaciones entre las variables vinculadas al valor percibido,

las que pueden verse grafica y numéricamente en la figura 4.4.

Las correlaciones de las variables de este bloque son siempre positivas, lo cual se da-
ba también en los bloques anteriores. En este caso se destacan las relaciones entre la
variable “Mi carrera en esta facultad es una buena inversion”(V Py) y, las variables
“La experiencia que he tenido en esta facultad me ayudard a consequir un buen em-

pleo” (V Py), “Teniendo en cuenta que la FCCEEyYA es publica, considero que recibo

60



4.2. Descripcion de los datos

Variable n  Media DE Mediana Min Max Rango sim kurt

VP 643 7.72 181 8.00 1.00 10.00 9.00 -0.15 1.47
VP, 640 829 1.62 9.00 2.00 10.00 8.00 044 1.10
VP 642 817 1.72 8.00 1.00 10.00 9.00 0.10 1.68
VP, 641 6.51 1.98 7.00 1.00 10.00 9.00 -0.25 0.06
VP 637  8.08 1.69 8.00 1.00 10.00 9.00 0.05 2.02
VP 637 8.09 1.73 8.00 1.00 10.00 9.00 0.05 1.49
VP, 636 8.25 212 9.00 1.00 10.00 9.00 -0.36 1.87

Tabla 4.14: Medidas de resumen del bloque valor percibido

VP1

0.8

VP2

0.6

0.4

VP4 VP3

VP5

VP6

VP7

VP1 VP2 VP3 VP4 VP5 VP6 VP7

Figura 4.4: Matriz de correlaciones del bloque valor percibido
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un servicio de calidad” (V P3) y “Comparando con otras facultades, considero que
recibo un servicio de calidad considerando los costos que tengo que asumir” (V Fg)
con coeficientes de correlacion de 0.69 en el primer caso y 0.64 en los otros dos. Por
otra parte, la afirmacion “Teniendo en cuenta que la FCCEFEyA es publica, considero
que recibo un servicio de calidad” (V P3) presenta una correlacién positiva de 0.65
con la afirmacion “Considero que los empleadores estan interesados en contratar

estudiantes de mi facultad”(V Ps).

Satisfaccion
El bloque de variables que refieren especificamente a la satisfaccion de los estudiantes

con la facultad, esta conformado por las 6 variables que se presentan en la tabla 4.15.

Variable Pregunta en el cuestionario

Sh Considerando la experiencia global con esta facultad, en general,

cudl es su grado de satisfaccion?

S Hasta qué punto esta facultad atendié sus expectativas?
Ss3 Hasta qué punto esta facultad atiende sus deseos/necesidades actuales?
Sy Imagine una facultad perfecta en todos los aspectos.

A qué distancia colocaria esta facultad de ese ideal?
Ss Hasta qué punto considera haber tomado una decisién
acertada cuando escogi6 asistir a esta facultad

S Cual es su grado de felicidad por haber elegido esta facultad?

Tabla 4.15: Variables del bloque satisfaccion

Estas pueden ser descritas en términos generales a través de los estadisticos presen-

tados en la tabla 4.16.

Estas variables contienen todas al menos 5, y hasta 9, datos faltantes lo cual puede
responder, tal como ocurre en los demds bloques, a preguntas que efectivamente no
fueron contestadas por los estudiantes, o que debido a un error al ingresar los datos
se les haya computado un valor fuera del intervalo 1 — 10 y por lo tanto hayan sido
imputados como NA.

En cuanto a la asimetria de estas variables, ésta es para todas las variables de
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4.2. Descripcion de los datos

Variable n  Media DE Mediana Min Max Rango sim kurt

Sy 642 745 1.50 8.00 1.00 10.00 9.00 -0.36 1.87
S 642 7.03 1.61 7.00 1.00 10.00 9.00 -0.01 0.50
Ss 639 6.70 1.61 7.00 1.00 10.00 9.00 -0.18 0.57
S 639 6.33 1.72 7.00 1.00 10.00 9.00 -0.39 0.13
Ss 639 7.99 190 8.00 1.00 10.00 9.00 -0.01 1.15
Se 638 7.53 180 8.00 1.00 10.00 9.00 -0.26 0.42

Tabla 4.16: Medidas de resumen del bloque satisfaccién

caracter negativo, es decir que el valor de la media es en todos los casos menor que
la mediana, excepto para la pregunta “Hasta qué punto esta facultad atendio sus

expectativas?”(Ss), donde la media y la mediana précticamente coinciden en 7.

Para culminar la presentacion de las variables de este bloque, se presentan las correla-
ciones (ver figura 4.5). Aqui puede verse que las variables que presentan correlaciones
de mayor magnitud son: “Considerando la experiencia global con esta facultad, en
general, cudl es su grado de satisfaccion?” (S1) con “Hasta qué punto esta facultad
atendio sus expectativas?” (Sz) con un coeficiente de correlacién de 0.82, y “Hasta
que punto considera haber tomado una decision acertada cuando escogio asistir a esta
facultad”(S5) v “Cudl es su grado de felicidad por haber elegido esta facultad?”(Sg)
cuya correlacion vale 0.81. Otra de las afirmaciones que mas correlaciona con otras
es: “Hasta qué punto esta facultad atiende sus deseos/necesidades actuales?”(S3), la
cual presenta un coeficiente de correlacién de 0.75 con “Considerando la experiencia
global con esta facultad, en general, cudl es su grado de satisfaccion?” (Sy) y 0.74

con “Hasta qué punto esta facultad atendio sus expectativas?” (Ss).

Lealtad
Las variables que refieren a la lealtad de los estudiantes con la facultad, comparten
el ultimo bloque de preguntas del cuestionario, con aquellas que se vinculan con el

denominado boca a boca que se genera entre los estudiantes. Acd se presentaran las
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S1
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Figura 4.5: Matriz de correlaciones del bloque satisfaccion

tres primeras afirmaciones y por ultimo, las restantes dos.

Variable Pregunta en el cuestionario

Ly Si tuviera que decidir nuevamente, volveria a elegir esta facultad
Ly Si siguiera estudiando después de la carrera de grado
seguramente elegirfa esta facultad en primer lugar

Ls Aunque me propusieran cambiarme de facultad, no saldria de esta

Tabla 4.17: Variables del bloque lealtad

Puede notarse que estas variables, al igual que la gran mayoria de las variables del
cuestionario, son asimétricas (ver tabla 4.18). Esta asimetria es, en los tres casos,
negativa. Otro aspecto a resaltar sobre estas variables es el hecho de que éstas son
las que presentan mayor variabilidad en todo el cuestionario, con desvios estandar

superiores a 2.20.

Podria decirse que las correlaciones, 2 a 2, de estas 3 variables son medias/altas, ya
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4.2. Descripcion de los datos

Variable n  Media DE Mediana Min Max Rango sim  kurt

L, 638 8.00 225 9.00 1.00 10.00 9.00 -0.44 0.77
Ly 633 7.31 250 8.00 1.00 10.00 9.00 -0.28 -0.25
Ls 634 756 245 8.00 1.00 10.00 9.00 -0.18 -0.09

Tabla 4.18: Medidas de resumen del bloque lealtad

que éstas toman valores entre 0.59 y 0.65.

Boca a boca
Para finalizar la presentacién de las variables, sélo resta lo que refiere a las 2 ultimas
afirmaciones del cuestionario, que se vinculan con la idea del boca a boca generado

entre los estudiantes de la facultad. Estas 2 variables son las presentadas en las

tablas 4.19 y 4.20.

Variable Pregunta en el cuestionario

BB, Esta es una facultad de la cual los egresados se enorgullecen
BBy Si un amigo cercano estuviera interesado en ingresar

a la ensefianza superior, le recomendaria esta facultad

Tabla 4.19: Variables del bloque boca a boca

Variable n Media DE Mediana Min Max Rango sim kurt

BB, 628 8.28 1.65 9.00 2.00 10.00 8.00 -0.44 0.95
BB;s 634 815 1.89 9.00 1.00 10.00 9.00 -0.45 1.42

Tabla 4.20: Medidas de resumen del bloque boca a boca

En este bloque se encuentra la variable con mayor cantidad de datos faltantes (19), de
todo el cuestionario, “Esta es una facultad de la cual los egresados se enorgullecen”
(BB4). En cuanto a esta afirmacién también llama la atencién el hecho de que no
hay ningin estudiante que esté totalmente en desacuerdo con ésta. Por ltimo, las

2 afirmaciones aca presentadas presentan una correlacién alta, con un valor de 0.69.
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Capitulo 5

Resultados

Los aspectos computacionales de la aplicaciéon presentada en este trabajo fueron
realizados con el software libre R - project [23].

Para el andlisis de confiabilidad, realizado a través del estadistico o de Cronbach y
para el estudio de la multinormalidad, realizado con el test de Mardia [19] se usé la
libreria psych [25]. Para la estimacién de los MES se usaron las librerfas sem [13],
[14] y lavaan [26].

Cuando se intenta incorporar el efecto de trabajar con datos con diseno muestral

complejo, se corrige estimando nuevamente utilizando la librerfa lavaan.survey [20].

Recordando lo planteado al inicio de este trabajo, uno de los objetivos especificos de
éste era lograr medir la satisfaccion de los estudiantes de la FCCEEyA (UdelaR),
con el servicio que ésta les brinda, a través de la utilizacion de MES. Considerando
un modelo que presente la satisfaccion como variable principal pero que contenga,
ademas, aquellas variables que pueden ser consideradas tanto como causa o como
consecuencia de ésta, se contara con los elementos necesarios para encarar otro de
los objetivos de este trabajo: evaluar la adecuacién del instrumento de medida del
nivel de satisfaccion estudiantil, planteado por los investigadores portugueses, para

los cursos de formacién superior de la FCCEEyA.

67



CAPITULO 5. RESULTADOS

5.1. Preparacion de los datos para el uso de AF

Previo a exponer los resultados obtenidos de la aplicacion de los modelos de ecua-
ciones estructurales a los datos ya descritos, se realizan los test/pruebas y verifi-
caciones sobre los datos, necesarias para la aplicacién de una técnica de analisis

factorial.

El primero de los test presentados en la seccion 3.3 fue el Test de Bartlett. Para el
caso practico en estudio, este test presenta las siguientes caracteristicas: el estadisti-
co de contraste (B) toma el valor 21830.54 el cual, comparado contra un valor de
tabla de una variables x2,,, devuelve un p — valor que indica que la hipétesis de
que existe una incorrelacién lineal entre todas las variables y por lo tanto el AF no

resultaria apropiado, es rechazada.

El siguiente paso serd calcular el indice KMO que respalde la decisién de realizar un
AF. Este indice alcanza un valor de 0.96, el cual reafirma el resultado obtenido con
el test de Bartlett, de que un AF resulta apropiado. El MSA calculado para cada
variable indica que todas son aptas para participar en la aplicacion, ya que todas
presentan un valor de este indice superior a 0.90. Unicamente la variable “La proba-
bilidad de que las cosas pudieran ser diferentes de lo esperado”(EX Pj1) presenta un
valor menor, pero de todas formas éste resulta alto (0.79), por lo que no resultaria
necesario quitar esta variable. El valor de este indice para cada una de las variables

puede consultarse en el Apéndice A.1.

En lo que refiere a la consistencia interna de cada bloque, se calcula el a de Cronbach

para cada uno de ellos en el global y al quitar de a una variable, lo que devuelve los
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resultados presentados a continuacion.

Para el primer bloque de variables, es decir, el referido a las preguntas sobre expecta-
tivas, se tienen los valores del estadistico a que se presentan en la tavalor aumentabla
5.1 donde puede verse que la consistencia interna del bloque es alta, ..y = 0.87.
Este , aunque minimamente, al quitar la variable “La probabilidad de que las cosas

pudieran ser diferentes de lo esperado” (EX Pjq).

Variable «

Expectativas 0.87

EXP 0.86
EXP, 0.85
EXPy 0.86
EXP, 0.85
EXP; 0.85
EXPs 0.85
EXP; 0.86
EXF 0.86
EXPy 0.85
EX Py 0.86
EX P, 0.88
EXP, 0.86

Tabla 5.1: « Cronbach del bloque expectativas

En cuanto a las variables que conforman la imagen que tienen los estudiantes de
la facultad, el calculo del indicador de consistencia interna devuelve los resultados
expuestos en la tabla 5.2. La consistencia interna del bloque es alta, ®pqy = 0.85,
este valor se mantiene al quitar la variable “Es una facultad que los empleadores

valoran” (IMg) y aumenta si la variable que se quita es “Es wuna facultad muy
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Variable «

Imagen  0.85
1M,y 0.82
1M, 0.82
IM; 0.82
1My 0.81
I M5 0.86
I Msg 0.85

Tabla 5.2: a Cronbach del bloque imagen

comprometida con la comunidad” (I Ms).

Para las variables que conforman la percepcién que tienen los estudiantes sobre la
calidad del servicio que brinda la facultad, la consistencia interna queda determinada

a partir de los valores del estadistico a que se presentan en la tabla 5.3.

Variable «

Calidad 0.90

o} 0.88
Qs 0.88
Qs 0.89
Qs 0.88
Qs 0.88
Qs 0.89
Q- 0.89
Qs 0.88
Qs 0.89

Tabla 5.3: a Cronbach del bloque calidad

El valor del a para la totalidad del bloque, a., = 0.90, no se incrementa ante la

posibilidad de quitar ninguna de las variables que se estan considerando.
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5.1. Preparacion de los datos para el uso de AF

Tal como se muestra en la tabla 5.4, el bloque de variables que conforman el con-
structo valor percibido, presenta una consistencia interna global alta, al igual que los
bloques anteriores, a,, = 0.89, la cual disminuye si se considera quitar cualquiera
de las variables, excepto “Considero que el contenido de las asignaturas se aplica en

su mayoria a la vida practica” (V Py), donde el valor del o se mantiene.

Variable «Q

Valor Percibido 0.89

VP 0.87
VP 0.87
VPs 0.86
VP, 0.89
VP 0.87
VFs 0.87
VFP; 0.88

Tabla 5.4: o Cronbach del bloque valor percibido

El bloque que contiene las variables que conforman explicitamente la satisfaccion

presenta un valor del indicador de confiabilidad alto, a,, = 0.92.

Variable «

Satisfaccion  0.92

S 0.89
S 0.89
Ss 0.90
S4 0.92
Ss 0.91
Se 0.89

Tabla 5.5: a Cronbach del bloque satisfaccién
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Tal como se ve en la tabla 5.5, el valor del @ no aumenta al quitar variables. La
afirmacién “Imagine una facultad perfecta en todos los aspectos. A qué distancia colo-
caria esta facultad de ese ideal?”(Sy), podria resultar candidata a ser eliminada del
bloque ya que al retirarla, practicamente no se estaria alterando la consistencia in-

terna del bloque.

Por tltimo, se presenta el bloque final del cuestionario, aquel que se encuentra
particionado en dos. Para las 3 primeras variables del bloque, las que conforman la

lealtad de los estudiantes, el coeficiente de confiabilidad se presenta en la tabla 5.6.

Variable «Q

Lealtad 0.83

L, 0.74
Ly 0.79
Ls 0.77

Tabla 5.6: o Cronbach del bloque lealtad

El a global para este bloque es alto, ajeq; = 0.83 y al considerar la posible eliminacion
de variables, no solo el valor del & no aumenta, sino que al calcular el indicador pen-
sando en quitar la variable “S7 tuviera que decidir nuevamente, volveria a elegir esta

facultad”(Ly), se produce una caida importante.

Para terminar, las 2 preguntas que conforman el subbloque boca a boca. Este es el

Variable «

Boca a boca 0.80

BB, 0.68
BB; 0.68

Tabla 5.7: a Cronbach del bloque boca a boca

bloque de preguntas que presenta la menor consistencia interna aunque esta, de to-
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5.1. Preparacion de los datos para el uso de AF

das formas, es alta ay, = 0.80. Al considerar la posible eliminacién de variables, el
valor del o no aumenta, por el contrario al calcular el indicador pensando en quitar
cualquiera de las dos variables, se produce la mayor caida considerando, incluso, lo

que sucede en todos los bloques presentados previamente.

Teniendo en cuenta lo presentado en esta seccidn, podria llegar a resultar oportuno
quitar las variables “La probabilidad de que las cosas pudieran ser diferentes de lo
esperado”(EX P11), “Es una facultad muy comprometida con la comunidad” (IMs)
las cuales al ser retiradas, generan un aumento en la consistencia del bloque al que
originalmente pertenecen, y las variables “Es una facultad que los empleadores valo-
ran” (IMs), “Considero que el contenido de las asignaturas se aplica en su mayoria
a la vida practica” (V Py) y “Imagine una facultad perfecta en todos los aspectos. A
qué distancia colocaria esta facultad de ese ideal?” (Sy), las cuales al ser retiradas

de sus bloques, la consistencia interna de éstos practicamente no se altera.

Lo que resta, antes de pasar a la presentacién de resultados, es testear la normalidad
multivariada de los datos, para lo cual se realiza el test de Mardia por bloques. Con-
siderando un nivel de significacién de 5 %, se rechaza la normalidad multivariada en

todos los bloques. Los resultados del test de Mardia se pesentan en el Apéndice A.2.

Si bien el test de normalidad realizado devuelve elementos que indican que la
hipdtesis de que las variables siguen una distribucion normal multivariada debe
ser rechazada, se entiende que esto resulta razonable ya que si bien las variables
al ser medidas a través de una escala lo suficientemente amplia (1 — 10) pueden
ser consideradas como variables continuas, estrictamente no lo son, por lo que la
normalidad no deberia verificarse de ninguna manera (a menos que se considere una
aproximacion).

De todas formas, de aqui en mas se trabajara asumiendo que si existe normalidad
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multivariada de los datos. En caso de que sea necesario, se hara explicito el hecho
de que determinado resultado se basa en este supuesto, de forma de aclarar que las
conclusiones generadas a partir de dicho resultado pueden no resultar, tal vez, las

mas precisas.

5.2. Modelos propuestos

En esta seccién se presentan los cuatro modelos que formaron parte del proceso
de busqueda de un modelo que permita alcanzar los objetivos fijados. Estos cuatro
modelos serdan comparados fundamentalmente en cuanto a ajuste considerando el
modelo de medida y el estructural como un tnico modelo, a partir de esta compara-
cion tratara de establecerse cual resulta el mejor.

Una vez que ésto se logre, se expondran las principales caracteristicas del modelo
seleccionado, se interpretaran los parametros estimados y, por iltimo, se calculara el

indice de satisfaccion estudiantil en los cursos de educacién superior de la FCCEEyA.

La presentacién de los modelos formulados a continuacién consistira en exponer la
especificacion, identificacion, estimacion, evaluacién, re especificacion (si fuera nece-
saria) e interpretacién para cada uno de ellos, a excepcién de la ltima etapa que se

presentara solo para el modelo seleccionado.

Previo entrar en detalles en cada uno de los modelos, se establecen algunas gene-
ralidades que involucraran a todos los modelos propuestos.

Lo primero a resaltar refiere directamente a los datos, y a como fueron obtenidos. Tal
como se especifico en secciones anteriores, el analisis de modelos que proponen rela-
ciones de causalidad, planteados en términos de MES, depende fundamentalmente

de la especificacion de la matriz de varianzas y covarianzas, la que varia sustancial-
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Imagen

expectativas_del_cliente

Valor_Percibido

Satisfaccion(ECSI)

Lealtad

Calidad

Figura 5.1: Modelo estructural ECSI

mente 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 algin diseno muestral complejo obliga a hacer correcciones mediante in-

crementos de la varianza [29].

Por otra parte, considerando en detalle las etapas que conforman el modelado a
través de los MES, lo primero a considerar es la etapa de “especificacion”. En cuanto
al submodelo estructural se seguiran fundamentalmente dos propuestas: en algunos
modelos se seguird lo establecido por el ECSI (ver figura 5.1), mientras que en otros
se considerard que las relaciones entre las variables latentes son las mismas que las
encontradas para la educacién superior de Portugal [3] (ver figura 5.2). En lo que
refiere al submodelo de medida, la decision sobre cuales seran las variables a con-
siderar serd tomada en funcién del analisis realizado en la seccién 4, sobre todas las
variables del cuestionario. En algunos casos se pondra especial atencion sobre aque-
llas variables que resultaron significativas en la investigacién de los investigadores

portugueses.
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Valor_Percibido

2N

Calidad

Figura 5.2: Modelo estructural portugués

Imagen Boca_a_Boca

En cuanto a la identificabilidad del modelo, las restricciones que resultan comunes

a los 4 modelos, impuestas para que éstos resulten identificados, son:

Cada variable latente satura en al menos 2 variables observadas

Por cada variable latente, existe un A fijado igual a 1

Para cada par de variables (X;, X;), sobre las cuales satura la misma variable

latente, se tiene cor(d;,d;) =0

Para cada par de variables (Y;,Y}), sobre las cuales satura la misma variable

latente, se tiene cor(e;, €;) =0

Las varianza de las variables latentes es fijada igual a 1.

Otra de las etapas que resulta comin a todos los modelos, en cuanto a lo metodologi-
co, es la etapa de “estimacién”; en todos los casos, los parametros seran estimados

por méaxima verosimilitud.
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5.2.1. Modelo portugués

El primer resultado a ser presentado en esta seccion es el que surge de replicar el
modelo que encuentran los investigadores portugueses, para medir la satisfacciéon
de los estudiantes con la educacion superior de su pais. Dicha investigacién toma
como referencia las relaciones que establece el indice ECSI, modificando algunas e
incorporando el concepto del boca a boca, el cual es tomado como “consecuencia’de
la satisfaccion.

Las variables a considerar en este modelo son las que se presentan en la tabla 5.8.

Las variables observadas que se presentan en la tabla 5.8, y que seran utilizadas
aca para plantear un primer modelo, son las que resultan significativas en el trabajo

de Alves y Raposo [2].

Modelo estructural

Este modelo propone las siguientes relaciones entre las variables no observadas: en
cuanto al constructo imagen (I) éste es causa de todos los demas constructos, mien-
tras que las causas de éste no estan presentes en el sistema. A partir de esto, se
entiende que la variable no observable imagen es de naturaleza exdégena. En lo que
refiere al constructo satisfaccion (S), se propone considerar como causas de éste,
ademds de la imagen, todas las demds variables, menos lealtad (L) la cual se en-
tiende es una consecuencia de la satisfaccion, y el boca a boca (BB). Por otra parte, se
desea confirmar que las expectativas son causa directa, ademaés de la satisfaccion, del
valor percibido y de la calidad, siendo esta ultima también causa del valor percibido.
Por 1ltimo, en este modelo se buscara confirmar que tanto el valor percibido como
la lealtad causan el boca a boca.

Estas relaciones se presentan en formato tanto matricial, como de ecuaciones (ecuacion

(B.1)) en el Apéndice B.1.
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Variable | Descripcién Tipo
E Expectativas Lat. end6gena
C Calidad Lat. enddgena
VP Valor percibido Lat. enddgena
Satisfaccién Lat. enddgena
L Lealtad Lat. enddgena
BB Boca a boca Lat. enddgena
1 Imagen Lat. ex6gena
EXP, | Buena preparacion para la carrera Obser. endégena
EXP; | Capacidad y conocimiento de los docentes Obser. endégena
o Calidad global de la ensenanza Obser. endégena
Q2 Nivel de conocimiento de los docentes Obser. endégena
Qs Contenido de los cursos Obser. endégena
S1 Satisfaccién global Obser. endégena
So Correspondencia con las expectativas Obser. enddégena
S Correspondencia con deseos/necesidades Obser. endégena
Ly Volveria a elegir esta facultad Obser. endégena
Ly Elegiria esta facultad para carreras de post-grado Obser.endégena
BB, Es una facultad de la cual los egresados se enorgullecen Obser. endégena
BB; Recomendarfa esta facultad a un amigo Obser. endégena
VP Estudiar en esta facultad me ayudara a conseguir Obser. endégena
un buen empleo
VP, Mi carrera en esta facultad es una buena inversién Obser. endégena
VP Empleadores interesados en contratar estudiantes de Obser. endégena
esta facultad
1M, Buena Universidad para estudiar Obser. exégena
1M, Facultad innovadora y con visién al futuro Obser. exégena
1M, Facultad que da una buena preparacién a sus estudiantes | Obser. exégena

Tabla 5.8: Variables consideradas en el modelo portugués
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Modelo de medida
En cuanto a las relaciones que existen entre las variables observadas y no observadas,

éstas quedan determinadas en el modelo de medida.

En lo que refiere a las variables exdgenas, es decir aquellas variables que conforman
el constructo imagen, las relaciones encontradas en los estudios de los investigadores
portugueses [1], [2], [3] involucran a las variables IM;,I M, e IM,, presentadas en la
tabla 5.8.

Las restantes 15 variables conforman el submodelo, dentro del modelo de medida,

que refiere a las variables endégenas.

Las ecuaciones que determinan este modelo de medida pueden consultarse en el

Apéndice B.1.2 (ecuaciones (B.2) y (B.3)).

A continuacién se presentan algunos indicadores de bondad de ajuste de estos sub-
modelos considerados como un tnico modelo y se comparan con los obtenidos por

los investigadores portugueses [2], [3].

Indice FCCEEyA - Uruguay Portugal

NFI 0.892 0.960
NNFI 0.887 0.958
CFI 0.906 -
RMSEA 0.098 0.065
SRMR 0.094 =

Tabla 5.9: Comparacion de los IBJ: Uruguay vs Portugal

En términos generales, considerando los indicadores presentados en la tabla 5.9, po-
dria decirse que el modelo que se logra estimar para la educacién en Portugal ajusta

mejor que el estimado con los datos de FCCEEyA. De todas formas, este tltimo
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también presenta un buen ajuste.

La existencia de una diferencia en el ajuste de ambos modelos a favor, si se quiere,
de los portugueses resulta coherente con el hecho de que estos presentan este mod-
elo como su “mejor”modelo, luego de descartar otros, mientras que en el caso de
Uruguay, en esta instancia, el modelo se toma como dado y no como parte de un

proceso de seleccion.

Luego de evaluar el ajuste de los dos modelos, se presentan las estimaciones de los
pardmetros para ambos, y se comparan a través del cociente entre ellos (ver tabla

5.10).

Los parametros que no aparecen en el cuadro fueron fijados en 1, lo que introduce
restricciones al modelo estimado. Estas restricciones son las mismas para ambos
modelos. En cuanto a las estimaciones, cabe destacar que hay solamente 3 rela-
ciones que en el modelo estimado para Uruguay no resultan significativas con un
nivel o« = 0,05, Estas son las determinadas por los pardmetros: Sy (E—VP), 54

(E=S) v 7% (I-BB) indicadas, en el cuadro 5.10, con (*).

Tanto las relaciones presentes en este modelo, como las estimaciones, pueden verse

graficamente en la figura 5.3.

Como tltima etapa en la comparacién directa con la investigacién portuguesa, se
reporta el indice de satisfaccién para el caso de la FCCEEyA. Recordando lo es-

tablecido en la ecuacién 3.32, la féormula de calculo de este indice sera la siguiente:

!Considerando el estadistico de contraste ¢t ~ t,_1, bajo supuesto de normalidad. En la inves-
tigacién portuguesa este supuesto si se verifica, aunque no se presentan resultados con respecto a

este tépico
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Parametro | Estimacion Estimacién | Comparacién de modelos
Uruguay Portugal (Ratios)
51 0.31 0.12 2.66
Ba(*) 0.06 0.10 0.61
Bs 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
Bz 0.75 0.89 0.84
Bs 0.23 0.21 1.12
By 0.60 0.61 0.98
" 0.81 0.54 1.50
Yo 0.79 0.78 1.01
V3 0.72 0.58 1.23
V4 0.39 0.43 0.90
Y5 0.48 0.34 1.42
e () 0.17 0.32 0.54
A1 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
A0 0.97 1.02 0.95
A1l 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

Tabla 5.10: Comparacién de los coeficientes estimados: Uruguay vs Portugal
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0.17

Figura 5.3: Diagrama de senderos modelo portugués

> Willi — D Wy

1S = 105w = 5w, * 100 = 05w (5.1)
Variable Medida | Estimacion no estandarizada Media variable | w;;
() Uruguay () medida (3,)
Sy 1.00 7.45 7.45
S 0.967 7.03 6.79
Sy 0.891 6.70 5.96
Total 2.858 21.17 20.231

Tabla 5.11: Indice de satisfaccién para Uruguay

Utilizando el mismo modelo que en Portugal el 1.5 vale en el caso de la FCCEEyA

67.5 %, el cual supera al reportado por Alves y Raposo [3] (54 %).
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5.2.2. Modelo UP

En el proceso de buscar un modelo que permita determinar cual es el nivel de satis-
faccion de los estudiantes con la facultad a la cual concurren, la primer propuesta es
aquella que intenta confirmar las relaciones existentes entre las variables latentes que
fueron determinadas para el caso portugués, es decir, el mismo modelo estructural
ya presentado, pero plantear un modelo de medida que incluya todas las variables

del cuestionario.

Al analizar la consistencia interna de cada uno de los bloques de preguntas (5.1), se
hizo especial énfasis en que, al retirar determinadas variables, el a de Cronbach del

bloque al cual pertenecian, se mantenia o aumentaba. Estas variables eran:

» La probabilidad de que las cosas pudieran ser diferentes de lo esperado (EX Piy),

del bloque ezpectativas

» FEs una facultad muy comprometida con la comunidad (IMs), del bloque ima-

gen
» Es una facultad que los empleadores valoran (IMs), del bloque imagen

= Considero que el contenido de las asignaturas se aplica en su mayoria a la vida

practica (V Py), del bloque wvalor percibido

s Imagine una facultad perfecta en todos los aspectos. A qué distancia colo-

card esta facultad de ese ideal? (S4), del bloque satisfaccion

De aqui en mas, estas 5 variables no seran tenidas en cuenta.

En lo que refiere al modelo de medida, si bien al plantear este modelo se sabe que
no resultara bueno, o por lo menos no resultara el mejor, la intencién es estimarlo
de todas formas con el objetivo de dimensionar cuantas y cudles variables resultan

significativas para tomarlas como punto de partida del proceso de busqueda de un
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modelo que si resulte “bueno”.
Para esto, se procede a estimar el modelo y como puede verse en la tabla 5.12; efec-

tivamente se verifica que no presenta un buen ajuste.

Indice Modelo UP

NFI 0.718
NNFI 0.732
CFI 0.749

RMSEA 0.102
SRMR 0.143

Tabla 5.12: Indices de bondad de ajuste - modelo UP

En cuanto a las estimaciones de los parametros, los valores y los resultados de
los contrastes para determinar si éstos resultan significativamente distintos de cero
o no, pueden consultarse en el Apéndice B.1.3 donde puede verse que todas las
variables resultan significativas al 5 %. En funcién de esto, resulta necesario cambiar
de estrategia para proceder a la seleccion de un conjunto reducido de variables

candidatas a formar parte del modelo definitivo.

5.2.3. Modelo ECSI

Como alternativa al modelo anterior, (UP), se propone considerar un modelo de
ecuaciones estructurales cuyo modelo estructural proponga confirmar las relaciones
que establece el ECSI (ver figura 5.1), y un modelo de medida que considere las
mismas variables que el modelo anterior a excepcion de las variables del bloque boca
a boca ya que el ECSI no considera este constructo. De todas formas, estas variables
son sélo 2, por lo que tampoco se estard ganando demasiado en cuanto a la reduccion

de la cantidad de variables.
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Tal como ocurria con el modelo anterior, no se espera que este modelo resulte el
definitivo para, a través de €él, medir el nivel de satisfaccion estudiantil en FCCEEyA,
ni siquiera que resulte un buen modelo, pero si que permita identificar aquellas
variables que resultan significativas, para continuar trabajando sobre éstas.

En la tabla 5.13, puede verse que el ajuste de este modelo tampoco resulta bueno,

incluso ajusta peor que el anterior.

Indice Modelo ECSI

NFI 0.702
NNFI 0.715
CFI 0.731
RMSEA 0.107
SRMR 0.164

Tabla 5.13: Indices de bondad de ajuste - modelo ECSI

La tabla que contiene la informacién sobre los valores estimados para los parametros
involucrados en estos modelos puede consultarse en el Apéndice B.1.4 donde puede
verse que todas las variables resultan significativas al 5 %. Este modelo es descartado
considerando el pobre ajuste que presenta, sumado a que de éste no surge una posible

alternativa de un modelo méas parsimonioso.

5.2.4. Modelo ECSI2

Como alternativa al modelo inmediato anterior, (ECSI), se propone un modelo que
mantiene intacto el submodelo estructural e introduce algunas modificaciones en lo
que refiere al submodelo de medida. Este contendrd las variables observadas presen-
tadas en la tabla 5.8 pero ademaés se incorporaran aquellas variables que se entienden
“importantes” dentro de su bloque, haciendo referencia a que al quitarlas, la consis-

tencia interna de éste disminuye. Algunas de éstas, como las que corresponden a los
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bloques de imagen y lealtad, ya formaban parte de las variables consideradas. De

los demas bloques se incorporan las siguientes variables:

El contenido del curso (EX Ps), del bloque expectativas

El ambiente académico (Q4), del bloque calidad

Cudl es su grado de felicidad por haber elegido esta facultad?

(S6), del bloque satisfaccion

Teniendo en cuenta que la FCCEEyYA es publica, considero que recibo un ser-

vicio de calidad (V Ps), del bloque valor percibido

El modelo estimado considerando, en lugar de 18, 20 variables observadas presenta

los siguientes indicadores de bondad de ajuste (ver tabla 5.14):

Indice Modelo ECSI2

NFI 0.850
NNFI 0.847
CFI 0.866
RMSEA 0.109
SRMR 0.137

Tabla 5.14: Indices de bondad de ajuste - modelo ECSI2

Tomando en cuenta los IBJ del modelo ECSI2 y comparandolos con los valores
de éstos para los dos modelos antes presentados, puede verse un incremento de la
calidad de ajuste del modelo, con indices de ajuste incremental que en este caso
presentan valores en el entorno del 0.85, superando los valores cercanos al 0.71 de

los modelos anteriores.

Tanto los valores de las estimaciones para cada uno de los parametros, como los
p-valores asociados a cada prueba de significacion pueden ser consultados en el

Apéndice B.1.5, donde puede verificarse que en cuanto al modelo estructural, todas
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las relaciones presentes en él, pueden confirmarse y en lo que refiere al modelo
de medida, se observa que las variables latentes, efectivamente saturan sobre las

variables observadas presentes en el modelo.

5.2.5. Modelo UP2

Por ltimo, se presenta un modelo que toma los modelos anteriores (UP2 y ECSI2)
y los combina de la siguiente manera: toma el modelo estructural presentado en las
subsecciones 5.2.1 y 5.2.2, es decir el propuesto por investigadores portugueses y, en
cuanto al modelo de medida toma lo presentado en las subsecciones 5.2.3 y 5.2.4,
lo cual implica considerar las variables del bloque “boca a boca”, y las 4 variables
incorporadas en la subseccién 5.2.4. En funcion de esto, los modelos a considerar en
esta seccion propondran por un lado confirmar determinadas relaciones entre los 7
constructos no observables (modelo estructural) y, por otro, ver sobre qué variables
observables (considerando 22 de las 45 posibles) saturan dichos constructos (modelo

de medida).

La presentacién de este modelo consistira en plantear su especificacion, verificar que
esté correctamente identificado, presentar una estimacion puntual para cada uno
de los parametros involucrados y a partir de esto, evaluar la calidad de ajuste del

modelo estimado.

Especificacion - Modelo estructural

Las principales hipdtesis a ser confirmadas en el modelo estructural aqui presentado
son las siguientes: en cuanto a la variable imagen, se propone testear si la imagen que
tienen los estudiantes de la facultad a la cual asisten, impacta sobre sus expectativas,
sobre como perciben la calidad del servicio que reciben, sobre el valor que creen que
tiene estudiar en dicha facultad, sobre lo que dicen/piensan sobre ésta, sobre el

nivel global de satisfaccion que sienten los estudiantes con la facultad y/o sobre si
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la volverian a elegir. Cabe recordar que tal como se plante6 en la subseccién 5.2.1 la
variable imagen es una variable exégena, por lo que sus causas no estan presentes

en el modelo.

En lo que refiere a las variables calidad vy expectativas, se propone confirmar si efec-
tivamente ambas se presentan como causantes tanto de la satisfaccion global de
los estudiantes con las facultad, como del valor que éstos entienden que les aporta
estudiar en ésta. También se propone testear si las expectativas que tienen los estu-
diantes sobre la facultad, influyen directamente sobre como perciben la calidad del
servicio que reciben.

La otra variable que se propone como determinante de la satisfaccion, es el valor
percibido, es decir, el valor que los estudiantes sienten que les aporta estudiar en la
FCCEEyA lo cual podria ser causa, también, de lo que se denomina el “boca a boca”,
es decir, lo que los estudiantes dicen sobre la facultad en la que estudian. Por ltimo,
se intentara confirmar si efectivamente la lealtad y el boca a boca son consecuencia
de la satisfaccion. La lealtad se entiende como una consecuencia directa, mientras

que el boca a boca es una consecuencia indirecta, ya que este es causada por la lealtad.

Estas hipdtesis pueden ser presentadas de forma analitica, a través de las siguientes

ecuaciones:
E=mI+(

C=vl+hE+(

VP =3l + B+ p3C + (3

S =yl + sl + B5C + BV P + G4
L=~sI+pB75+¢Cs

BB =~ + sV P + BoL + (g

Las cuales generan la siguiente representacion mediante matrices.

pn=v§+¢
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donde cada una de las matrices involucradas tiene el siguiente formato:

—p1
—B2
—Ba

0 0 0
0 0 0
1 0 0
—Bs 1 0
0 —B7 1
—Bs 0  —PBy

= o O O O O

VP

BB

Especificaciéon - Modelo de medida
Lo que diferencia al submodelo de medida presentado en esta subseccién, del pre-
sentado en la subseccion 5.2.1, es la incorporacion de 4 variables observadas en el
modelo de medida de las variables endégenas. El modelo para las variables ex6genas
resulta idéntico al propuesto por los investigadores portugueses, el cual se presenta
en las siguientes ecuaciones:

IMy = M1+ 61
IMso = oI + 62
IMy = X314+ 63

que llevan a la siguiente representacion matricial:

X=Ax{+9o

Y1
2
3

=1 ¢=
Y4

V5

6

donde cada una de las matrices tiene el siguiente formato:

¢1
G2
G3
Ca
¢
Ce

(5.3)

En cuanto a las variables enddgenas, la incorporacién de las 4 variables queda de-
terminada a través de las siguientes ecuaciones:

EXPy=MFE + €
EXP3s = MsE +e2
EXPs = Mg FE + €3

Q1 =XC+ey
Q2=2X3C +e5
Q4= MXC + €5

Q5 = A0C +e7

S1=XM15+es
So = X2S + €9
S3 = A13S + €10
Se = A14S + €11
Li=XisL+ei2
Ly = M6l + €13

BBy = M17BB + €14
BBs = AM18BB + €15
VP =XoVP+e16
V Py =MXoVP+e€r7
VP3 =X21VP+ €13
VPs = A2V P +erg
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La representacion matricial de este submodelo es:

Y =Ayn+e (5.5)

EXPy VI 0
EXPs A5 0
EXPs A6 0

€1

€2

€3

€4

>
3

€5

>
©

€6

>
et
o O o o o o o

>
=
o

€7
A1l
A12
A13
A14

€8
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o O O O O o o o o o o

€11

€12

o ©O © O O O o o o o o o o
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BBs
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V P3
V Ps

A17 €14

O O O O O O O O O OO o o o o o
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it
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>
0
o

€17
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(=2
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€19

Antes de pasar a la etapa de estimacién, debe corroborarse que el modelo forma-
do por los submodelos aqui especificados, esté correctamente identificado, para lo
cual se utilizara la “regla de conteo” presentada en la subseccién 3.2.4, la que es-
tablece que el modelo esta identificado si la cantidad de parametros a estimar en
el modelo (t) es menor a la cantidad de elementos no redundantes en la matriz de
varianzas y covarianzas (r), lo que genera que el nimero de grados de libertad (df)
del modelo, sea positivo. En este caso, r = 253, t = 52 y, por lo tanto, df = 201,
lo que permite establecer que el modelo esta identificado. En lo que refiere a las
demas restricciones necesarias para la identificacién del modelo, sélo resta aclarar
que los parametros fijados en 1 son: Az, A5, A7, A\i1, A5, A1s ¥ A1g, lo que quiere de-

cir que se fijan las mismas restricciones que fijaron los investigadores portugueses [2].
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En cuanto a la etapa que consiste en estimar el modelo, cabe recordar que el método
utilizado es el de méaxima verosimilitud. Bajo este método, se estima un modelo que

presenta los siguientes indicadores de bondad de ajuste:

Indice Modelo UP2

NFI 0.870
NNFI 0.870
CFI 0.887

RMSEA 0.097
SRMR 0.093

Tabla 5.15: Indices de bondad de ajuste - modelo UP2

En cuanto a la evaluacién del modelo en términos generales, a partir de la tabla
5.15, puede verse que el ajuste mejora con respecto a los modelos anteriores, con
indices de ajuste incremental que superan el 0.85 e indices de ajuste global inferiores
a 0.1. De todas formas, no puede dejarse de lado el hecho de que estos indicadores
son calculados bajo el supuesto de normalidad de las variables, supuesto que aqui no

se verifica.

En lo que refiere a la evaluacién de los dos submodelos que conforman el modelo
global, en la tabla 5.16 pueden consultarse las estimaciones de los pardmetros (fac-
tores de carga estandarizados y no estandarizados), junto al p-valor asociado a la
prueba de significacién (siempre asumiendo que se cumple el supuesto de normali-
dad multivariada de los datos). Puede verse que en el modelo estructural, hay tres
relaciones que, al 5% de significacién, no pueden ser confirmadas, estas son: “Una
de las causas del valor que perciben los estudiantes de la FCCEEyA, refiere a las
expectativas con las cuales ingresan a ésta” ([3;), “Las expectativas con las cuales un
estudiante ingresa a facultad, tiene efectos directos sobre la satisfaccion que sienta

dicho estudiante con el servicio brindado por la facultad”(54), y “La imagen que
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0.26

1

M2

Figura 5.4: Diagrama de senderos - modelo UP2

tiene el estudiante de la facultad, influye directamente sobre lo que este diga/piense,

sobre la facultad” (vg).

Tanto las relaciones que se presentan en este modelo, como las estimaciones de los

parametros, pueden verse graficamente en la figura 5.4.

Otra medida que resulta de interés al momento de evaluar el modelo estructural es
la proporcion de varianza de cada variable latente que logra ser explicada por las
variables, también latentes, que la causan. Esta proporcion queda determinada a

partir del coeficiente de determinacién R2.

A partir de la tabla 5.17 puede concluirse que lealtad es el constructo que mejor
queda explicado por las variables que lo preceden (imagen y satisfaccion), las que

logran explicar un 73 % de la variabilidad total del constructo. En segundo lugar
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Estimacién Estimacién
Pardmetro Std Error | z value | Pr(> |z|) Relacién
no estandarizada estandarizada
A1 1.21 0.05 25.14 0.00 0.84 IM; + 1
Ao 1.20 0.06 19.74 0.00 0.72 IM; 1
A3 1 - - - 0.72 IM, 1
A4 1.02 0.04 23.64 0.00 0.83 EXP,+— E
As 1 - - - 0.79 EXP;+— E
A6 0.97 0.04 23.09 0.00 0.81 EXPs+ E
Ar 1 - - - 0.90 Q< C
As 0.80 0.03 24.04 0.00 0.76 @2+ C
Ag 0.79 0.04 21.89 0.00 0.72 Q4+ C
Ao 0.87 0.03 28.23 0.00 0.83 Qs+ C
A1 1 - - - 0.93 S;+ S
A2 0.97 0.03 38.03 0.00 0.90 So <+ S
A13 0.89 0.03 32.03 0.00 0.84 S3 S
A1 0.98 0.03 30.71 0.00 0.83 Sg < S
A5 1 - - - 0.86 Ly + L
A6 0.98 0.05 21.25 0.00 0.75 Ly + L
A7 0.64 0.03 22.12 0.00 0.72 BB, + BB
Ais 1 - - - 0.96 BB; + BB
Ao 1 - - - 0.82 VP« VP
A20 0.87 0.03 25.62 0.00 0.83 VP, + VP
A21 0.88 0.04 24.38 0.00 0.80 VP;+ VP
Ao2 0.82 0.04 22.22 0.00 0.76 VPs < VP
ot 0.80 0.06 13.30 0.00 0.63 E+«1
Yo 0.72 0.08 9.27 0.00 0.48 C«1
o 0.40 0.06 6.64 0.00 0.34 C+ E
V3 0.70 0.09 7.40 0.00 0.45 VP « 1
5o 0.04 0.06 0.62 0.54 0.03 VP +— E
B3 0.38 0.06 6.37 0.00 0.36 VP «+ C
Va 0.36 0.10 3.68 0.00 0.23 S+ 1
B4 -0.05 0.06 -0.77 0.44 -0.04 S« E
Bs 0.32 0.06 5.40 0.00 0.30 S« C
Be 0.36 0.06 6.46 0.00 0.36 S+ VP
Y5 0.26 0.09 2.80 0.01 0.13 L«1
B7 0.95 0.06 15.87 0.00 0.76 L«+S
Y6 0.19 0.10 1.95 0.05 0.10 BB + 1
Bs 0.25 0.06 4.25 0.00 0.21 BB «+ VP
By 0.56 0.04 12.83 0.00 0.60 BB «+ L
Tabla 5.16: Estimaciones - modelo UP2
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Variable  R?

E 0.39
C 0.55
S 0.59
VP 0.59
L 0.73
BB 0.70

Tabla 5.17: R? para el modelo estructural

se encuentra aquella variable que logra captar lo que los estudiantes piensan y/o
dicen sobre la facultad, es decir, el boca a boca, el 70% de la varianza total de
este constructo queda explicado por las variables valor percibido, imagen y lealtad.
En el otro extremo, se encuentran las expectativas, las cuales se entiende quedan
determinadas por la imagen que tienen los estudiantes sobre la facultad, sin embargo
ésta parece no resultar suficiente, ya que sélo logra captar un 39 % de la variabilidad

total.

En cuanto al modelo de medida, lo primero que cabe destacar es que, tal como puede
verse en la tabla 5.16, los pardmetros estimados resultan todos significativamente
(al 5 %) distintos de 0. Por otra parte se debe recordar este modelo se encuentra en
el ambito del andlisis factorial, donde el concepto de comunalidad, presentado en la
seccién 3.1, resulta fundamental. Este concepto refiere a la proporcion de varianza
original de cada variable observada, que queda explicada por el factor que satura

sobre ella.

Para el bloque que contiene las variables referentes a las expectativas que tienen los
estudiantes sobre la facultad, se tiene que la proporcion de ésta que queda explicada
por el factor comin es la que se presenta en la tabla 5.18, donde puede verse que el
constructo ezpectativas logra explicar mas del 60 % de la varianza original de cada

una de las 3 variables.
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Variable Comunalidad

EXP, 0.68
EX Py 0.63
EXP;s 0.66

Tabla 5.18: Comunalidades del bloque expectativas

En cuanto a las variables que determinan la imagen que tienen los estudiantes de
la FCCEEyA sobre ésta, puede verse que las comunalidades toman valores entre
0.5y 0.7 (ver tabla 5.19). La variable que mejor queda explicada por el constructo
imagen es aquella que refiere a la visién general que tienen los estudiantes sobre la

Universidad, como lugar donde estudiar (/M)

Variable Comunalidad

IM, 0.71
1M, 0.51
I My 0.52

Tabla 5.19: Comunalidades del bloque imagen

Al considerar las variables que conforman el bloque referente a la evaluacion que
hacen los estudiantes sobre la calidad del servicio brindado por la facultad, la tabla
5.20 muestra que la variable observada que mejor queda explicada por la variable
latente calidad es la que refiere a la calidad global de ensenianza (1), ya que el
82 % de su varianza original es captada por el constructo. En el otro extremo, se
encuentra la afirmacién que hace referencia al ambiente académico (Q4), donde el

factor logra explicar el 52 % de la varianza original.

En lo que refiere al bloque de preguntas especificas sobre satisfaccion, puede verse
que este constructo logra captar una cantidad importante (entre un 60 % y un 87 %)

de la varianza original de las variables observadas que lo conforman. Tal como se ve
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Variable Comunalidad
Q: 0.82
Q> 0.58
Qu 0.52
Qs 0.68

Tabla 5.20: Comunalidades del bloque calidad

en la tabla 5.21, la variable que mejor queda explicada es la que refiere al grado en

el que la facultad atendié las expectativas de los estudiantes (S).

Variable Comunalidad
S 0.60
S 0.87
Ss 0.80
Se 0.70

Tabla 5.21: Comunalidades del bloque satisfaccion

Considerando aquellas variables que son entendidas como causantes de la satisfac-

cion, s6lo resta presentar el bloque de preguntas que refiere al valor percibido. Tal

como puede verse en la tabla 5.22, las cuatro variables observadas, aqui consideradas,

que conforman el constructo valor percibido quedan bien explicadas por éste.

Variable Comunalidad
Vi 0.68
Vs 0.69
V3 0.65
Vs 0.58

Tabla 5.22: Comunalidades del bloque valor percibido

En cuanto a las variables consideradas como consecuencias de la satisfaccion, en

la tabla 5.23, se presentan aquellas que conforman el constructo lealtad, donde se
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ve que la variable que mejor queda explicada por éste es “Si tuviera que decidir

nuevamente, volveria a elegir esta facultad” (Ly).

Variable Comunalidad

Ly 0.73
L, 0.56

Tabla 5.23: Comunalidades del bloque lealtad

Por tultimo, en la tabla 5.24, puede verse que la varianza de aquellas variables que
forman el constructo boca a boca resulta captada en gran proporcion por este factor,

sobre todo para la variable “Recomendaria esta facultad a un amigo” (BB:s.

Variable Comunalidad

BBy 0.52
B B; 0.93

Tabla 5.24: Comunalidades del bloque boca a boca

La representacion analitica del modelo estimado que considera en conjunto la es-
pecificacion del modelo, tanto el estructural como el de medida, y las estimaciones
estandarizadas presentadas en la tabla 5.16, puede ser consultada en el Apéndice

B.1.6.

Indice de satisfaccién estudiantil - FCCEEyA

Considerando las estimaciones no estandarizadas de los factores de carga que vin-
culan el factor satisfaccion con cuatro de las variables observadas que conforman
este constructo, se calcula el indice de satisfaccién estudiantil para la FCCEEyA, a

partir de la férmula propuesta por Fornell et al. [9].
A partir de lo expuesto en la tabla 5.25, el IS para la FCCEEyA es 69 %.

De esta forma concluye la exposicion de los principales resultados obtenidos al con-

siderar a todos los estudiantes por igual, sin ninguna distincion.
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Variable Medida | Estimacién no estandarizada Media variable | w;;
(y:) Uruguay (w;) medida (7;)

Sh 1.00 7.45 7.45

S 0.97 7.03 6.81

Ss 0.89 6.70 5.96

Se 0.98 7.53 7.37

Total 3.84 - 27.59

Tabla 5.25: Indice de satisfaccién estudiantil FCCEEyA - modelo UP2

Modelo UP2 - Considerando el sexo de los estudiantes

A continuacién se presentan los principales resultados obtenidos al considerar dos
grupos de estudiantes, en funcién de la variable sexo. La especificacion del modelo,
asi como el método de estimacion y las restricciones impuestas sobre cada uno de

los submodelos, son las mismas que las consideradas en el modelo UP2.

Observando la tabla 5.26, los principales resultados a destacar son: con respecto al
modelo de medida, tal como sucede al considerar a todos los estudiantes sin distin-
ciones, todos los parametros resultan significativamente distintos de 0, lo cual indica
que las variables latentes efectivamente saturan sobre las variables observadas pre-
sentes en el modelo. En cuanto al modelo estructural cabe destacar que tanto para
mujeres como para hombres, existen 3 relaciones que no logran ser confirmadas. En
el caso de los hombres, estas relaciones son las mismas que no pueden ser confir-
madas al considerar a todos los estudiantes juntos. Sin embargo, para el caso de las
mujeres, dos de las relaciones que no se pueden confirmar también coinciden, pero

la tercera no.

Como complemento a estos resultados se presenta, a continuacion, el IS calculado
por sexo. En las tablas 5.27 y 5.28 se encuentran los insumos necesarios para el

calculo.
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Estimacién Std Error  Pr(> |z|) | Estimacién Std Error  Pr(> |z])
Pardmetro Relacién
Mujeres Mujeres ~ Mujeres Hombres ~ Hombres Hombres

M 1.16 0.06 0.00 1.26 0.08 0.00 My 1
Ao 1.16 0.07 0.00 1.24 0.09 0.00 My 1
A3 1 - - 1 - - IMy 1
A 1.03 0.06 0.00 0.99 0.06 0.00 EXPy+ E
As 1 - - 1 - - EXP3+ E
A6 0.96 0.05 0.00 0.97 0.06 0.00 EXPg+ E
A7 1 - - 1 - - Qi+ C
As 0.82 0.04 0.00 0.79 0.05 0.00 Qo C
Ao 0.78 0.05 0.00 0.82 0.05 0.00 Qi C
Ao 0.86 0.04 0.00 0.88 0.05 0.00 Qs+ C
A1 1 - - 1 - - S1+ S
A2 1.00 0.03 0.00 0.91 0.04 0.00 So¢— S
A1z 0.88 0.04 0.00 0.89 0.04 0.00 Sz S
Als 1.04 0.04 0.00 0.91 0.05 0.00 Se— S
A5 1 - - 1 - - L+ L
Aig 0.98 0.05 0.00 0.93 0.07 0.00 Ly« L
A7 0.65 0.04 0.00 0.61 0.04 0.00 BBs+ BB
Ais 1 - - 1 - - BB;«+ BB
Alg 1 - - 1 - - VP, VP
A20 0.93 0.04 0.00 0.80 0.05 0.00 VPy+ VP
o1 0.84 0.04 0.00 0.93 0.06 0.00 VP34 VP
A2a 0.80 0.05 0.00 0.84 0.05 0.00 VP5+ VP
" 0.74 0.07 0.00 0.90 0.09 0.00 E«1I
Yo 0.71 0.09 0.00 0.71 0.12 0.00 C <1
Joit 0.39 0.07 0.00 0.40 0.09 0.00 C+E
Vs 0.81 0.12 0.00 0.60 0.15 0.00 VP I
Ba -0.01 0.08 0.85 0.08 0.10 0.39 VP +E
Bs 0.35 0.07 0.00 0.42 0.09 0.00 VP +C
V4 0.34 0.12 0.01 0.37 0.15 0.01 S I
Ba 0.01 0.07 0.93 -0.11 0.09 0.23 S«+E
Bs 0.23 0.07 0.00 0.44 0.09 0.00 S «+C
Be 0.43 0.07 0.00 0.28 0.08 0.00 S VP
Vs 0.06 0.12 0.62 0.47 0.14 0.00 L «I
Br 1.11 0.07 0.00 0.80 0.09 0.00 L «S
Y6 0.37 0.12 0.00 -0.02 0.15 0.87 BB «+I
Bs 0.20 0.08 0.01 0.29 0.08 0.00 BB <VP
Bo 0.49 0.05 0.00 0.67 0.07 0.00 BB «+L

Tabla 5.26: Estimaciones no estandarizadas por sexo - modelo UP2
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Variable Medida (y;) | Estimacién (w;) Media variable (g;) | w;¥;
Sy 1.00 7.53 7.53

S 1.00 7.13 7.13

Ss 0.88 6.83 6.01

Se 1.03 7.65 7.88

Total 3.91 - 28.55

Tabla 5.27: Indice de satisfaccién estudiantil - modelo UP2 - Mujeres

Variable Medida (y;) | Estimacion (w;) Media variable (g;) | w;y;
Sh 1.00 7.34 7.34

S 0.91 6.89 6.27

Ss 0.89 6.53 5.81

Se 0.91 7.36 6.70

Total 3.71 - 26.12

Tabla 5.28: Indice de satisfaccién estudiantil - modelo UP2 - Hombres
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El nivel de satisfaccién estudiantil por sexo es de 70 % y 67 % para mujeres y hom-
bres, respectivamente.
Si en lugar de considerar el sexo como variable auxiliar, se considera la carrera a la

cual estd inscripto el estudiante, se tienen los resultados presentados a continuacion.

Modelo UP2 - Considerando la carrera de los estudiantes

Tal como fuera presentado en la subseccién 4.2.1, de los 647 estudiantes que con-
forman la muestra, 500 estan inscriptos a la carrera de Contador, mientras que los
restantes 147 se encuentran repartidos entres las otras carreras de facultad. Es jus-
tamente esta la forma en la que seran tratados los estudiantes en este apartado, es

decir la variable carrera tomara solo dos valores: “Contadores” y “Otras”.

En la tabla 5.29, se presentan los parametros estimados diferenciando a los estu-
diantes por carrera. En lo que refiere al modelo de medida, todas los pardametros
resultan significativamente distintos de 0, lo cual permite afirmar que las variables
latentes efectivamente saturan sobre las variables observadas presentes en el modelo.
En cuanto al modelo estructural lo mas interesante a resaltar es que para el caso
de los estudiantes de la carrera Contador, resulta imposible confirmar cuatro de las
relaciones propuestas. Tres de estas coinciden con las que no podian confirmarse
ni para el modelo conjunto, ni para el modelo que consideraba sélo a los hombres,
mientras que la cuarta coincide con aquella que si se confirmaba en el modelo con-
junto, pero no lo hacia al considerar s6lo mujeres. En cuanto a los estudiantes de las
restantes carreras, puede verse que seis de las relaciones establecidas en el modelo
estructural, no pueden ser confirmadas al 5% de significacién. Tres de estas coinci-
den con las que no pueden se confirman para los Contadores, mientras que las otras

tres no coinciden con ninguno de los escenarios antes planteados.

El ultimo resultado a ser presentado es aquel que indica cudl es el nivel de satisfaccion
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Estimacién ~ Std Error ~ Pr(> |z]) | Estimacién Std Error Pr(> |z|)
Parametro Relacién
Contadores Contadores Contadores Otras Otras Otras

A 1.24 0.05 0.00 1.10 0.10 0.00 IMj+ 1
A2 1.21 0.06 0.00 1.19 0.14 0.00 Mg« 1
A3 1 - - 1 - - IMy+ 1
A4 0.97 0.05 0.00 1.18 0.08 0.00 EXPy+ E
As 1 - - 1 - - EXP3+ E
A6 0.94 0.05 0.00 1.12 0.09 0.00 EXPg+ E
A7 1 - - 1 - - Q1+ C
As 0.80 0.04 0.00 0.80 0.07 0.00 Qe+ C
Ao 0.80 0.04 0.00 0.82 0.08 0.00 Qs C
Ao 0.86 0.03 0.00 0.90 0.08 0.00 Qs+ C
At 1 - - 1 - - S+ S
A2 0.98 0.03 0.00 0.92 0.05 0.00 So— S
A3 0.88 0.03 0.00 0.93 0.05 0.00 S3¢— S
A4 1.01 0.03 0.00 0.89 0.06 0.00 Se<— S
A5 1 - - 1 - - L+ L
A6 0.98 0.04 0.00 0.91 0.12 0.00 Ly« L
A7 0.66 0.03 0.00 0.56 0.07 0.00 BB,+ BB
s 1 - - 1 - - BB;s«+ BB
A9 1 - - 1 - - VP+ VP
A20 0.86 0.03 0.00 0.91 0.08 0.00 VPy+ VP
Ao 0.87 0.04 0.00 0.96 0.09 0.00 VP3¢ VP
A22 0.81 0.04 0.00 0.85 0.08 0.00 VP5+ VP
" 0.85 0.07 0.00 0.65 0.11 0.00 E«1I
Y2 0.68 0.09 0.00 0.80 0.14 0.00 C+«I
b1 0.43 0.07 0.00 0.31 0.11 0.01 C<+E
V3 0.73 0.10 0.00 0.57 0.19 0.00 VP «I
B 0.03 0.07 0.69 0.13 0.12 0.27 VP «E
Bs 0.40 0.06 0.00 0.32 0.12 0.01 VP «+C
V4 0.38 0.11 0.00 0.36 0.19 0.06 S «I
Ba -0.05 0.07 0.47 0.01 0.11 0.91 S +E
Bs 0.31 0.06 0.00 0.18 0.11 0.11 S «+C
B 0.34 0.06 0.00 0.49 0.11 0.00 S «VP
Vs 0.07 0.10 0.48 0.91 0.21 0.00 L<«I
B 1.11 0.07 0.00 0.44 0.12 0.00 L +S
Y6 0.11 0.10 0.27 0.46 0.25 0.06 BB «1
Bs 0.33 0.06 0.00 0.10 0.12 0.37 BB «~VP
Bo 0.54 0.04 0.00 0.49 0.13 0.00 BB «L

Tabla 5.29: Estimaciones no estandarizadas por carrera - modelo UP2
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de los estudiantes, considerando la carrera a la cual estan inscriptos. Los elementos

necesarios para calcular el IS por carrera, se presentan en las tablas 5.30 y 5.31.

Variable Medida (y;) | Estimacién (w;) Media variable (y;) | w;y;
Sh 1.00 7.45 7.45

So 0.98 7.05 6.90

Ss 0.88 6.71 5.90

Se 1.01 7.55 7.62

Total 3.87 - 27.89

Tabla 5.30: Indice de satisfaccién estudiantil - modelo UP2 - Contadores

Variable Medida (y;) | Estimacién (w;) Media variable (y;) | w;y;
Sh 1.00 7.44 7.44

S 0.92 6.95 6.39

Ss 0.93 6.68 6.21

Se 0.89 7.45 6.63

Total 3.74 - 26.68

Tabla 5.31: Indice de satisfaccién estudiantil - modelo UP2 - Otras

A partir de estos datos, puede verificarse que el nivel de satisfaccién estudiantil
practicamente no difiere en funcién de la carrera de los estudiantes. Los estudiantes
de la carrera de contador tienen un nivel de satisfaccion del 69 % con la FCCEEyA,
mientras que los estudiantes de las demaés carreras, presentan un nivel de satisfaccién

un punto porcentual menor.

Estimacion modelo UP2 - MCG
Por tltimo, resulta pertinente dejar constancia de que este dltimo modelo (UP2)
fue estimado, también, utilizando el método de minimos cuadrados generalizados.

Los resultados obtenidos pueden ser consultados en el Apéndice B.1.7, donde puede
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verse que éstos difieren sustancialmente de los obtenidos bajo maxima verosimilitud.

Entre las principales diferencias se destacan:

» En cuanto al modelo de medida: al estimar por MCG, existen 2 pardmetros
para los cuales no se tiene suficiente informacién estadistica que permita rec-
hazar la hipdtesis de que estos sean nulos, lo cual si sucede al estimar por

MV.

= En cuanto al modelo estructural: 10 de las 15 relaciones propuestas, no logran
ser confirmadas. El constructo expectativas parece quedar fuera del modelo,
ya que la variable que se propone como causa (imagen) parece no serlo y, a la
vez, ni la calidad, ni el valor percibido, ni la satisfaccion parecen ser causadas

por ésta.

= En cuanto al modelo considerado en su conjunto, resulta llamativo el pobre

ajuste que presenta cuando éste es estimado por MCG.
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Conclusiones

En este trabajo, se relaciona el concepto de “satisfaccion”del cliente, con la educacion
universitaria. En funcién de esto, se propone estudiar las propiedades psicométricas
de un instrumento de medida propuesto para medir el nivel de satisfaccién estu-
diantil en los cursos superiores de la Universidad de Beira Interior (Portugal), para
ver si éste resulta adecuado para el caso de la FCCEEyA (Uruguay). Planteado
este objetivo general, se busca modelizar la satisfaccion a través de la aplicacion de
modelos de ecuaciones estructurales, lo que implica por un lado, determinar cémo
se relacionan un nimero reducido de factores, con una cantidad mayor de variables
observadas (modelo de medida) y, por otro, tratar de confirmar algunas relaciones

entre dichos factores (modelo estructural).

Como punto de partida se propone un modelo que contiene 40 variables observadas,
las 45 variables del cuestionario candidatas a ser consideradas en este trabajo, menos
aquellas que al ser eliminadas, producen un aumento en la consistencia interna de
su bloque. Una vez que se determina que éstas seran las variables que conformaran
el modelo de medida, se proponen 2 alternativas en cuanto al modelo estructural:
las relaciones propuestas por los investigadores portugueses [2] (modelo UP), y las

que se establecen en el ECSI (modelo ECSI).
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El ajuste global de ambos modelos resulta “pobre”, por lo que son descartados.

Como alternativa a éstos, surgen dos nuevos modelos, que consideran la misma es-
tructura de relaciones entre los factores pero menos cantidad de variables observadas.
Por un lado, el modelo ECSI2, que considera el modelo estructural del modelo EC-
SI y 20 variables observadas y, por otro, el modelo UP2 que propone el mismo
modelo estructural que el modelo UP y 22 variables observadas. Este tltimo es el

que mejor ajuste presenta.

6.1. Sobre la comparacién Uruguay - Portugal

Los resultados encontrados al replicar el modelo exacto propuesto para la Universi-
dad de Beira Interior (Portugal) obligan, primero que nada, a destacar las diferencias
metodoldgicas que existen entre ambos modelos. En primer lugar, y retomando lo ya
planteado, los investigadores portugueses afirman (aunque no reportan resultados,
ni indican como la testean) en su articulo “Conceptual Model of Student Satisfac-
tion in Higher Education”, que las variables observadas que forman parte de su
modelo, si provienen de una distribucién normal multivariada. Por otra parte, el
tamano de muestra para el caso portugués es 4 veces mayor al utilizado para el caso
de la FCCEEyA y se puede suponer, ademas, que en el caso Portugués se estan
considerando datos muy heterogéneos, ya que éstos provienen de 13 facultades de

diferentes campos de la educacion [2].

En cuanto a los disenios muestrales utilizados, para el caso de la FCCEEyA se us6 un
diseno muestral complejo, el cual determinaba el manejo de pesos auto-ponderados,
lo cual finalmente no resulté posible, ya que existio la necesidad de calibrar y tra-

bajar con multiplicidad. Para el caso de Portugal, el diseno muestral proponia tener
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un numero fijo de estudiantes por Universidad (250) pero esto no resulta (para 2
Universidades el tamano se redujo sensiblemente).
De todas formas, si bien originalmente ambos disenos difieren, los resultados presen-

tados en ambos casos se obtienen bajo el supuesto de un muestreo aleatorio simple.

En lo que refiere a los modelos estimados, los resultados obtenidos resultan simi-
lares. Las 18 variables que resultan significativas para el modelo de Portugal y que
conforman el modelo de medida definitivo para la educacién de dicho pais, también
resultan significativas para el caso uruguayo de la FCCEEyA. La principal diferen-
cia entre ambos modelos se da en el modelo estructural, donde 3 de las relaciones
determinadas en el caso portugués, no se confirman para el caso de Uruguay. Estas
son: “Las expectativas que tienen los estudiantes sobre la facultad, influyen directa-
mente sobre el valor percibido y sobre la satisfaccion”, y “La imagen que tienen los
estudiantes de la facultad, determinan lo que éstos piensan y/o dicen sobre ella”.

En cuanto al indice de satisfaccién de los estudiantes, utilizando el mismo mode-
lo y las mismas variables para su célculo, éste indica que el nivel de satisfaccion

estudiantil es superior en el caso de la FCCEEyA.

6.2. Sobre los demas modelos

En cuanto a los modelos planteados luego de presentar aquel que replica exacta-
mente el modelo portugués, y antes de encontrar aquel modelo considerado como
definitivo para el caso uruguayo, el principal objetivo al plantearlos era tratar de
reducir dimensiones, por lo que la mayor atencién estuvo centrada en el modelo
de medida. A partir de que se constata que esta disminucién no resulta posible,
se descarta la opcién de reducir dimensiones con este mecanismo y se seleccionan,
utilizando otro método, las variables observadas a considerar. Estas resultan ser 22,

18 de las cuales coinciden con las utilizadas por los investigadores portugueses y 4
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mas que surgen de tener en cuenta la consistencia interna dentro de cada bloque.

Una vez que se determina que estas 22 variables observadas seran las consideradas
en el modelo de medida, sélo resta establecer cuales serdan las relaciones que se in-
tentaran confirmar en el modelo estructural. En este trabajo las opciones manejadas
fueron dos; por un lado, se testearon las relaciones establecidas en el modelo europeo
de satisfaccion del cliente, que dan lugar al calculo del ECSI, y por otro, las relaciones
propuestas para el caso portugués. El modelo global, que incorpora a este ultimo co-

mo modelo estructural, es el que presenta mejor ajuste para el caso de la FCCEEyA.

6.3. Consideraciones sobre el modelo selecciona-

do

6.3.1. Modelo general

Las estimaciones de los parametros que conforman este modelo, el definitivo para
el caso aqui estudiado, se presentan en la tabla 5.16. En lo que refiere al modelo
estructural, se concluye que de las 15 relaciones propuestas, hay 3 que no pueden
ser confirmadas. Estas son: “El valor percibido. estd determinado directamente por
las expectativas de los estudiantes”, “Las expectativas de los estudiantes influyen
sobre el nivel de satisfaccion de éstos”, siempre haciendo referencia a los servicios
brindados por facultad, y “El boca a boca que se genera entre los estudiantes, se crea

a partir de la imagen que éstos tienen sobre la facultad”.

Considerando las relaciones que si se confirman se puede concluir que de las variables
que causan la percepcién que tienen los estudiantes sobre la calidad de los servicios
brindados por facultad, la que tiene mayor peso es la imagen. Esta es, también, la

variable que tiene mayor peso en la determinacion del wvalor percibido. En lo que
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refiere al constructo satisfaccion, la variable que mas influye en la determinacion de
ésta, es el valor percibido.
Por otra parte, el nivel de satisfaccion resulta ser causa directa de la lealtad la cual, a

la vez, tiene un efecto directo sobre el boca a boca que se genera entre los estudiantes.

Teniendo en cuenta todos estos aspectos, se calcula un indice de satisfacciéon es-
tudiantil, el cual considera, para su calculo, las variables observadas sobre las que
satura la variable latente satisfaccion. Este determina que el nivel de satisfacciéon

estudiantil en los cursos superiores de FCCEEyA es de 69 %.

6.3.2. Consideraciones sobre el modelo que considera el sexo

de los estudiantes

Al considerar los estudiantes en funcion de su sexo los resultados obtenidos permiten
concluir, en primera instancia, que en cuanto al modelo de medida todas las variables
incluidas en el modelo resultan significativas (al 5 %), lo que indica que las variables

latentes efectivamente saturan sobre las variables observadas que la conforman.

En cuanto al modelo estructural, y las relaciones propuestas en él, para el caso de los
hombres resulta imposible confirmar las mismas 3 relaciones que no se confirman a
nivel general. Para el caso de las mujeres, dos de las relaciones que no se confirman,
coinciden con las que no se confirman a nivel general; éstas son las que determinan
que las expectativas que tienen los estudiantes sobre la facultad, influyen directa-
mente sobre el valor percibido y sobre la satisfaccion. Ademas, para el caso de las
mujeres no existe evidencia estadistica que permita afirmar que la imagen que éstas

tienen sobre la facultad influye directamente sobre la lealtad.

Al medir el nivel de satisfaccién por sexo, se constato que éste resulta apenas superior

en las mujeres que en los hombres, con valores de 70 % y 67 % respectivamente.
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6.3.3. Consideraciones sobre el modelo que considera la ca-

rrera de los estudiantes

Cuando la distincién propuesta entre estudiantes, es en funcién de la carrera a la
cual estan inscriptos, los resultados en cuanto al modelo de medida son los mismos
que a nivel global, es decir, que todas las variables incluidas en el modelo resultan
significativas al 5 %, por lo que puede concluirse que las variables latentes efectiva-

mente saturan sobre las variables observadas con las que se relaciona.

Al evaluar el modelo estructural estimado, se encuentran las mayores diferencias
entre los estudiantes de distintas carreras. Para el caso de aquellos estudiantes que
conforman el grupo “Contadores”, se concluye que cuatro de las relaciones pro-
puestas no logran ser confirmadas, si se considera a = 0,05. De éstas, tres coinciden
con las que no se confirman a nivel general, mientras que la cuarta es aquella que
propone que la lealtad de los estudiantes es causada por la imagen que éstos tenian
sobre la facultad.

En cuanto a los estudiantes inscriptos a otras carreras, la cantidad de relaciones
que no logran ser confirmadas se incrementa en tres, con respecto a aquellas que
no se confirman a nivel general. Estas tres, que no coinciden con ninguno de los
escenarios antes presentados, son: “La imagen y la calidad son causas directas de la
satisfaccion” y “El walor percibido influye sobre el boca a boca que se genera entre

los estudiantes”.

El célculo del indice de satisfaccién estudiantil para los estudiantes en funcion de
la carrera a la cual estan inscriptos indica que éste difiere, apenas en una unidad
porcentual, entre aquellos que estudian para ser contadores y los demds (69 % y

68 %, respectivamente).
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6.4. Consideraciones generales

En cuanto al objetivo principal de este trabajo, éste apuntaba fundamentalmente a
la evaluacién de un instrumento de medida para determinar el nivel se satisfaccion
estudiantil para los cursos de educacion superior de la FCCEEyA. Esto implicaba
llevar a cabo la modelizacién de la satisfaccién a través de la aplicacion de mode-
los de ecuaciones estructurales, a partir de los cuales se generan nuevos objetivos.
Considerando el modelo de medida, y su desarrollo dentro del analisis factorial, la
intencion era que éste sirviera para reducir dimensiones, sin embargo esto no re-
sulté en ninguno de los escenarios planteados.

En lo que refiere al modelo estructural, el objetivo perseguido al plantearlo era ver
si determinadas relaciones, tomadas tanto del ECSI como de las investigaciones por-
tuguesas, se confirmaban para el caso de la FCCEEyA. De esto surgen conclusiones
que apuntan por un lado, a la comparacién directa con, por ejemplo, la Universidad
de Beira Interior, las cuales establecen que existen diferencias en como se elabora el
constructo satisfaccion en ambos casos. Al considerar sélo el caso de los estudiantes
de la FCCEEyA y compararlos por sexo y por carrera, también surgen diferencias

relevantes, en cuanto a como se entiende y determina la satisfaccion.

Todos los resultados obtenidos en este trabajo, presentados en secciones previas,
estan basados en el supuesto de distribucién multinormal de las variables obser-
vadas, y por la no consideracién del diseno que generd la muestra que dio lugar a los
datos aqui utilizados. Es por esto que las conclusiones, presentadas en esta seccion,
también estan determinadas por estos dos aspectos.

En cuanto a la normalidad de las variables observadas, ésta fue testeada a través
de los estadisticos de simetria y kurtosis propuestos por Mardia [17], a partir de los
cuales se rechazdé la hipdtesis de existencia de normalidad multivariada. Este resul-

tado es el esperado considerando, por un lado, el tamano de muestra y por otro, el
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CAPITULO 6. CONCLUSIONES

hecho de que las variables observadas son variables discretas que toman valores en
el intervalo [1 - 10], por lo que la normalidad nunca podria resultar mas que una

aproximacion.

La violacion de este supuesto, fundamental dentro del anélisis factorial, influye sobre
las estimaciones de los parametros involucrados en el modelo, afectando directamente
las decisiones que se tomen a partir de éstas. De todas formas, en este trabajo se
asume que si existe multinormalidad de las variables y se presentan resultados, y

por ende conclusiones, respaldados en este supuesto.

6.5. Consideraciones a futuro

Como consideraciones para futuras investigaciones se sugiere utilizar otro método de
estimacion que no presente las limitaciones distribucionales que presenta el método
de maxima verosimilitud. En cuanto al método de MCG, se propone realizar un pro-
ceso similar al presentado en este trabajo, es decir, partir del modelo UP estimado
por MCG y buscar, a partir de éste, otros posibles modelos.

Como principal alternativa a estos dos métodos se propone la utilizacién de minimos
cuadrados parciales (MCP).

Sin embargo, si la intencién resulta mantenerse dentro de la maxima verosimilitud,
se puede considerar, por ejemplo, la propuesta de Oberski y Satorra [21], quienes

sugieren un proceso de estimacién en dos etapas.

Por 1ltimo, se sugiere presentar resultados que incorporen los pesos que surgen del

diseno muestral efectivamente utilizado.
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(ACSI) American customer satisfaction index
(AF) Analisis factorial
(AFC) Anélisis factorial confirmatorio
(AFE) Anélisis factorial exploratorio
(AIC) Akaike information criterion
(ASQ) American society for quality
(BIC) Bayesian information criterion
(CFI) Comparative fit index
(DF) Degree of freedom
(ECSI) European customer satisfaction index
(EOQ) European organitation for quality
(FCCEEyA) Facultad de Ciencias Econémicas y de Administracién
(IBJ) Indices de bondad de ajuste
(IESTA) Instituto de estadistica
(IS) Indice de satisfaccién
(KMO) Kaiser-Meyer-Olkin
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(SEM)
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Structural equation modelling
Standardized root mean square residual
Tucker Lewis index

Universidad de la reptblica

Variable latente

Variable observada
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Apéndice A

Apéndice estadistico

A continuacién se presentan los resultados de calcular el indicador de adecuacion de
la muestra, para las 45 variables consideradas originalmente. Este resulta “alto” en
todos los casos, por lo que se entiende que todas las variables podrian participar de

la aplicacién presentada en este trabajo.

A.1. Medida de adecuacion de la muestra - MSA

A.2. Test de multinormalidad - Mardia

En cuanto a la prueba realizada para testear que los datos provienen de una dis-
tribucién normal multivariada, los resultados obtenidos son los que se presentan a

continuacion, en la tabla A.2.

A partir de los resultados obtenidos, la hipdtesis de normalidad multivariada de los

datos, es rechazada.
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APENDICE A. APENDICE ESTADISTICO

Variable(i) | MSA; || Variable(i) | MSA; | Variable(i) | MSA;
EXP 0.943 || 1M, 0.968 || V Py 0.969
EXP, 0.958 || IM; 0.966 | VFs 0.962
EXPy 0.945 || Mg 0.956 || VFs 0.977
EXP, 0.912 || Q 0973 | VP 0.969
EXP; 0.936 | Q2 0.955 || 51 0.970
EXPs 0.956 | Qs 0.930 | S 0.969
EXP; 0.911 | Q4 0.941 | Ss 0.977
EXP 0.907 || Qs 0.961 | Sy 0.979
EXP, 0.937 | Qs 0.941 | S5 0.947
EX Py 0974 | Q7 0.917 || Se 0.963
EX Py 0.791 | Qs 0.950 || Ly 0.944
EX Py 0.937 || Qg 0.964 || Lo 0.973
IM, 0978 | VP 0.964 || L 0.976
I M, 0977 | VP, 0.973 | BB 0.957
IM; 0.948 || VPs 0.977 || BB, 0.969

Tabla A.1: MSA

Estadstico | valor - p || Estadstico | valor - p
Bloque
simetria | simetria | kurtosis | kurtosis
Imagen 810.59 0 42.32 0
Expectativas 1944.06 0 45.94 0
Calidad 1013.5 0 39.7 0
Satisfaccion 851.97 0 38.27 0
Valor percibido | 1639.61 0 64.39 0
Lealtad 433.3 0 22.8 0
Boca a boca 307.17 0 15.39 0

Tabla A.2: Test de Mardia
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Apéndice B

Apéndice de resultados

B.1. Especificacién del modelo portugués

B.1.1. Modelo estructural

Las relaciones a confirmar, que se surgen del modelo propuesto por los investigadores
portugueses se presentan analiticamente, en las siguientes ecuaciones:

E=ymI+CC

C=vl+B5E+(

VP =~3l+ p2E+ 3C + (3

S =4l + BaE + B5C + BV P + (4
L=~51+pB75+(s

BB =6l + sVP + BoL + (s

Estas relaciones, en formato matricial, presentan la siguiente estructura:

pn=v§+¢

donde cada una de las matrices involucradas tiene el siguiente formato:
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APENDICE B. APENDICE DE RESULTADOS

1 0 0 0 0 0 E Y1 G1

B 1 0 0 ) c ya Co

5= B2 B3 1 0 0 0 = vp Y= V3 f=1 (= €]
—Bs —Bs —Bs 1 0 0 S V4 (@

0 0 0 -8B 1 0 V5 Cs

0 0 —Bs 0 =By 1 BB V6 Ge

B.1.2. Modelo de medida

Las ecuaciones que determinan este el modelo de medida para el caso portugués, se

presentan en las ecuaciones (B.2) y (B.3)).

IMy = M1+ 61
IMs = Ao + 62 (B.2)
IMy = X\3I + 03

que llevan a la siguiente representaciéon matricial:

X =AxE+6

donde cada una de las matrices tiene el siguiente formato:

IM1 A1 01
X=| IM2 Ax =1 X E=1 =1 &
IM4 A3 83

Para las variables enddgenas, las ecuaciones que establecen las relaciones entre éstas

son:
)

EXP, = ME+¢6

Ly = M2L + ¢
EXPy, = MsE + €9

Ly = M3L + €10
Q1= XC + €3

BBy = M4BB + en

0= MC + ¢4

¢ BBs = \5BB + €12 (B.3)
Q5 = AsC + €5

VP1 = )\16VP + €13
S1 = AgS + €5

VPy=MN7VP + €14
52 = )\105 + €7

VPs = MsgVP +ers
S3=A15 + €3

122



B.1. Especificaciéon del modelo portugués

La representacion matricial de este submodelo es:

EXP;
EXPs
Q1
Q2
Qs
S1
So

Ly
Lo
BBy
BBs
VP
VP
V Ps

B.1.3.

Ay

>
o

o O O O O O O o o o o o o

o O O O O o o o o o

o O o o o o o

Estimaciones UP

Y = Ay?] + €
0 0 0
0 0 0
0 0 0
0 0 0
0 0 0
0 0 0
0 0 0
0 0 0

A2 O 0

Az 0 0
0 Xa O
0 Xs O
0 0 A16
0 0 A7
0 0 Ais

BB

€1

€2

€3

€4

€5

€6

€7

€8

€9

€10

€11

€12

€13

€14

€15

Las estimaciones obtenidas para los pardmetros del modelo UP, se presentan en las

tablas B.1 y B.2.

B.1.4.

Estimaciones ECSI

En las tablas B.4 y B.3 se pueden consultar los pardmetros estimados (junto a su

desvio estédndar), el valor del estadistico de contraste y el p-valor asociado a la

prueba de significacion de cada uno de ellos.
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APENDICE B. APENDICE DE RESULTADOS

Relacién Estimacién | Std Error | z value | Pr(> |z])
I — IMy 1.00 - - -
1 — IM,; 1.17 0.05 24.09 0.00
1 — IM, 1.18 0.06 19.52 0.00
I — IM; 1.03 0.05 21.78 0.00
E — EXPy 1.00 - - -
E— EXP 0.80 0.04 18.53 0.00
E— EXP, 0.98 0.04 22.80 0.00
E— EXP, 1.00 0.06 16.00 0.00
E— EXPs 0.93 0.05 20.41 0.00
E— EXPs 0.98 0.04 23.54 0.00
E— EXP; 0.83 0.06 14.46 0.00
E— EXPy 0.85 0.06 14.96 0.00
E— EXPy 0.99 0.05 18.24 0.00
E— EXP 0.95 0.06 15.67 0.00
E— EXPp 0.76 0.06 12.91 0.00
C—Q 1.00 - ; -
C— Q2 0.76 0.03 22.51 0.00
C— Qs 0.87 0.04 19.66 0.00
C— Q4 0.85 0.03 24.43 0.00
C— Qs 0.84 0.03 26.68 0.00
C — Qs 0.81 0.04 20.21 0.00
C— Q7 0.78 0.05 16.79 0.00
C— Qs 0.87 0.04 22.08 0.00
C = Qy 0.79 0.04 20.11 0.00
S — 5 1.00 - - -
S — 5 0.96 0.03 36.44 0.00
S —S; 0.89 0.03 30.78 0.00
S —= S5 0.92 0.04 23.88 0.00
LI, 1.00 ; ; ;
L— Ly 0.99 0.05 20.60 0.00
L— Ly 0.98 0.05 21.18 0.00
V-=VP 1.00 - - -
VVEh 0.86 0.04 24.37 0.00
VVPh 0.92 0.04 25.17 0.00
V=VPH 0.83 0.04 21.53 0.00
V-oVF 0.85 0.04 21.93 0.00
V=VP 0.92 0.05 18.42 0.00
BB — BB; 1.00 - ; ;
BB — BBy 0.66 0.03 21.72 0.00

Tabla B.1: Estimaciones no estandarizadas - Modelo de medida UP
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B.1. Especificaciéon del modelo portugués

Relacién | Estimacién | Std Error | z value | Pr(> |z|)
I —-FE 0.78 0.06 13.28 0.00
I—-C 0.61 0.07 8.42 0.00
1=V 0.73 0.09 8.50 0.00
I—S 0.19 0.09 2.06 0.04
I—L 0.30 0.09 3.56 0.00
I — BB 0.11 0.09 1.17 0.24
E—-C 0.52 0.06 9.26 0.00
E—-V 0.04 0.06 0.66 0.51
E—S -0.02 0.06 -0.28 0.78
cC—-V 0.35 0.06 6.05 0.00
C—S 0.37 0.06 6.50 0.00
S—1L 0.89 0.06 16.06 0.00
V=S 0.40 0.06 7.20 0.00
V — BB 0.28 0.06 4.72 0.00
L — BB 0.59 0.04 13.25 0.00

Tabla B.2: Estimaciones no estandarizadas - Modelo estructural UP

B.1.5. Estimaciones ECSI2

Por tltimo, en cuanto a las estimaciones obtenidas por maxima verosimilitud, en la
tabla B.5 se pueden consultar los parametros estimados (junto a su desvio estdndar),
el valor del estadistico de contraste y el p-valor asociado a la prueba de significacién

de cada uno de ellos.

B.1.6. Modelo UP2

Considerando en conjunto la especificacién del modelo, tanto el estructural (ecuacién
(B.1)) como el de medida (ecuaciones (B.2) y (B.3)), y las estimaciones estandarizadas

presentadas en la tabla 5.16, el modelo queda determinado como:

E =063+

C = 0,481 + 0,34E + (o

VP = 0451 4 0,03E + 0,36C + (s

S = 0,231 — 0,04E + 0,30C + 0,36V P + ¢4
L = 0,131 + 0,765 + (5

BB = 0,101 + 0,21V P + 0,60L + (g

(B.5)
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APENDICE B. APENDICE DE RESULTADOS

Relacién Estimacién | Std Error | z value | Pr(> |z])
I — IMy 1.00 - - -
I — IM,; 1.15 0.05 22.90 0.00
I — IM, 1.19 0.06 19.38 0.00
I — IM; 1.04 0.05 21.92 0.00
E = EXP, 1.00 ; ] _
E— EXP 0.78 0.04 18.86 0.00
E— EXP, 0.97 0.04 23.29 0.00
E— EXP, 0.97 0.06 15.84 0.00
E— EXPs 0.90 0.04 20.28 0.00
E— EXPs 0.96 0.04 23.48 0.00
E— EXP; 0.80 0.06 14.35 0.00
E— EXPg 0.83 0.06 14.94 0.00
E— EXPy 0.97 0.05 18.23 0.00
E— EXPy 0.92 0.06 15.70 0.00
E— EXPp 0.75 0.06 13.26 0.00
C— 1.00 - - -
C— Q2 0.79 0.03 23.38 0.00
C— Qs 0.90 0.04 20.21 0.00
C— Q4 0.88 0.04 25.12 0.00
C—Qs 0.87 0.03 27.33 0.00
C — Qs 0.84 0.04 20.79 0.00
C— Q7 0.80 0.05 17.36 0.00
C — Qs 0.90 0.04 22.69 0.00
C — Qg 0.81 0.04 20.75 0.00
S =5 1.00 - - -
S — Sy 0.96 0.03 37.17 0.00
S — S 0.90 0.03 31.33 0.00
S — Ss 0.92 0.04 24.24 0.00
L— 1 1.00 - - -
L— Ly 1.01 0.05 20.30 0.00
L— Ls 0.98 0.05 20.25 0.00
V—->VPh 1.00 - - -
V=VPh 0.89 0.03 25.75 0.00
VVP 0.97 0.04 27.05 0.00
V-oVPE 0.87 0.04 22.99 0.00
V =>VE 0.88 0.04 23.20 0.00
VVE 0.96 0.05 19.46 0.00

Tabla B.3: Estimaciones no estandarizadas - Modelo de medida ECSI
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B.1. Especificaciéon del modelo portugués

Relacién | Estimacién | Std Error | z value | Pr(> |z|)
I —FE 0.83 0.06 13.97 0.00
11— S 0.21 0.06 3.50 0.00
c—9 0.35 0.06 5.95 0.00
V=S 0.42 0.05 7.76 0.00
E—C 0.87 0.05 18.65 0.00
E—-V 0.15 0.06 2.36 0.02
cC—-V 0.72 0.06 12.09 0.00
I —L 0.27 0.07 3.69 0.00
S—L 0.91 0.05 18.66 0.00

Tabla B.4: Estimaciones no estandarizadas - Modelo estructural ECSI

IM; = 0,841 4+ 61
IMs = 0,721 + 0o (B.G)
IMy = 0,72[ + 53

EXP>; =0,83FE + €1

S1 =0,935 + €g BBy =0,72BB + €14
EXP3; =0,79F + €2

So = 0,905 + €9 BB5s =0,96BB + €15
EXPs =0,81F + €3

S3 = 0,845 + €10 VP =082VP +e€16
Q1 =0,90C + €4 (B.7)

S = 0,835 + €11 VPy,=083VP +er7
Q2 = 0,76C + €5

L1 =0,86L + €12 VP3 =080VP +e€r1s
Q4 =0,72C + €5

Lo =0,75L + €13 VPs =0,76VP + €19
Q5 = 0,83C + €7

B.1.7. Modelo UP2 - MCG

B.1.7.1. Estimaciones

En lo que refiere a las estimaciones por minimos cuadrados generalizados, los resul-

tados pueden consultarse en la tabla B.6.
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APENDICE B. APENDICE DE RESULTADOS

Relacién Estimacién | Std Error | z value | Pr(> |z|)
I — IM, 1.00 - - -
I — IM, 1.21 0.05 23.85 0.00
I — IM, 1.21 0.06 19.42 0.00
E— EXPy|  1.00 - - -
E— FEXP 0.99 0.04 24.57 0.00
E— EXPFs 0.93 0.04 23.44 0.00
c=0o 1.00 ; ; ;
C— Q2 0.83 0.03 25.08 0.00
C = Qs 0.90 0.03 29.07 0.00
C— Q4 0.83 0.04 22.80 0.00
S =5 1.00 - - -
S — S 0.97 0.03 38.36 0.00
S — S 0.90 0.03 32.34 0.00
S — Ss 0.97 0.03 30.54 0.00
L— 1 1.00 - - -
L— Ly 1.01 0.05 20.24 0.00
VP —VP 1.00 - - -
VP = VP 0.89 0.03 26.89 0.00
VP = VP 0.84 0.04 23.57 0.00
VP = VP 0.90 0.03 25.85 0.00
I —FE 0.89 0.06 14.50 0.00
11— 0.36 0.06 6.03 0.00
c—S 0.29 0.06 4.69 0.00
VP — S 0.39 0.05 7.01 0.00
E-C 0.82 0.04 18.52 0.00
E—-VvP 0.19 0.07 2.86 0.00
c—-Vvp 0.72 0.06 11.62 0.00
I—L 0.24 0.08 2.94 0.00
S— L 0.94 0.05 17.76 0.00

Tabla B.5: Estimaciones no estandarizadas - ECSI2
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B.1. Especificaciéon del modelo portugués

Relacién Estimacién | Std Error | z value | Pr(> |z])
I — IM, 1.00 - - -

I — IM,; 0.17 0.05 3.65 0.00

I — IM, 0.33 0.06 5.25 0.00

E — EXPy 1.00 - - -

E— EXP, 0.52 0.05 9.57 0.00
E — EXPs 0.54 0.05 10.16 0.00
C—Q 1.00 B, B, .

C = Qs 0.12 0.04 3.31 0.00
C = Qs 0.07 0.03 2.14 0.03
C—=Q 0.04 0.04 0.97 0.33
55 1.00 - - -

S S, 0.23 0.04 5.89 0.00
S Sy 0.14 0.04 3.76 0.00
S — Sg 0.01 0.04 0.19 0.85
LI 1.00 - - -

L— Ly 0.43 0.11 3.99 0.00

BB — BB; 1.00 . . .

BB — BBy 0.38 0.05 7.30 0.00
VP = VP 1.00 - - -

VP - VP 0.59 0.05 10.94 0.00
VP = VP 0.67 0.06 10.48 0.00
VP - VP 0.42 0.06 7.41 0.00
I —-FE 0.07 0.05 1.45 0.15
I—-C 0.28 0.04 6.23 0.00
E—-C 0.05 0.04 1.26 0.21
I—-VP 0.16 0.06 2.64 0.01
E—-VP 0.01 0.06 0.19 0.85
C—-VP 0.06 0.04 1.44 0.15
I—S 0.05 0.04 1.38 0.17
E—S -0.05 0.03 -1.51 0.13
c—=S 0.05 0.03 1.85 0.06
VP — S 0.11 0.04 2.49 0.01
I =L 0.04 0.06 0.64 0.52
S—1L -0.04 0.06 -0.74 0.46
I - BB 0.07 0.05 1.42 0.15
VP — BB 0.19 0.06 3.33 0.00
L — BB 0.33 0.07 4.53 0.00

Tabla B.6: Estimaciones no estandarizadas - UP2 - MCG
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B.1.7.2. Indices de bondad de ajuste

Por tltimo, se presentan los IBJ del modelo UP2 estimado por minimos cuadrados

generalizados (ver tabla B.7).

Indice Modelo UP2

NFI 0.260
NNFI 0.182
CFI 0.288

RMSEA 0.080
SRMR 0.522

Tabla B.7: Indices de bondad de ajuste - UP2 - MCG
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