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RESUMEN

En este trabajo se estudian las principales caracteristicas de la construccién de la Sa-
tisfacciéon Estudiantil, en los cursos de grado de la Facultad de Ciencias Econémicas y
de Administracién, Universidad de la Republica, Uruguay, a través de la utilizacién y
comparacion de dos técnicas de andlisis de datos multivariantes: Analisis Jerdrquico de
Clusters y Analisis de Clases Latentes.

Los datos utilizados para la aplicacién presentada en este trabajo provienen de una en-
cuesta aplicada sobre una muestra de estudiantes de grado de la Facultad, en el ano 2009.
Dicho cuestionario, presenta una estructura de bloques de preguntas; el primero contiene
las variables que permitirdn realizar una caracterizaciéon sociodemografica de los estu-
diantes. Por otra parte, se presentan las variables del modelo ECSI (European Customer
Satisfaction Index) que seran las utilizadas para la caracterizacién de la Satisfaccién Es-
tudiantil.

Las variables manifiestas consideradas como insumo para la construccion y caracterizacion
de la Satisfaccién Estudiantil son las siguientes seis: expectativas (E) de los estudiantes al
ingresar al centro de estudios, la imagen (I) que tienen de éste, la calidad de la ensenanza
recibida (CSA) y de los servicios brindados (CSF), las necesidades y deseos personales
con respecto a la Facultad (ND) y el valor percibido (VP).

Los resultados presentados surgen, por un lado, de considerar que efectivamente existe
una variable que refiere a la Satisfaccion Estudiantil y que ésta queda definida, a partir
de la interaccién de las 6 variables manifiestas, por cuatro clases latentes.

Por otra parte, en lo que refiere a los clusters, se propone agrupar a los estudiantes en
tres grupos, a partir del analisis de los resultados que surgen de clusterizar a través del
método Ward.

Se presenta, ademads, la comparacion de los resultados obtenidos con ambas técnicas.
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ABSTRACT

In this work we study the main characteristics of the construction of Student Satisfaction,
in the undergraduate courses of the Facultad de Ciencias Econémicas y de Administra-
cion, Universidad de Republica, Uruguay, using and comparing two analysis techniques
of multivariate data: Hierarchical Analysis of Clusters and Analysis of Latent Classes.

The data used for the application presented in this work comes from a survey applied to
a random sample of bachelor students in 2009. This questionnaire presents a structure
of blocks of questions; the first contains the variables that will allow a sociodemographic
characterization of the students. On the other hand, we present the variables of the ECSI
model (European Customer Satisfaction Index) that will be used for the characterization
of Student Satisfaction.

The manifest variables considered as input for the construction and characterization of
the Student Satisfaction are the following six: expectations (E) of the students when en-
tering the study center, the image (I) that they have of this, the quality of the received
education (CSA) and of the services provided (CSF), the personal needs and desires with
respect to the school (ND) and the perceived value (VP).

The results presented, on the one hand, to consider that there is indeed a variable that
refers to Student Satisfaction and that it is defined, from the interaction of the six mani-
fest variables, by four latent classes.
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On the other hand, as regards the clusters, it is proposed to group students into three
groups, based on the analysis of the results that arise from clustering through the Ward
method.

It also presents the comparison of the results obtained with both techniques.

Key words: Latent classes, clusters, conditional independence, posteriori probability,
student satisfaction
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1. Introduccién

Conocer el nivel de satisfaccion de los clientes, con un determinado servicio que se les
brinda resulta fundamental como insumo en la toma de decisiones que tengan como ob-
jetivo primordial mantener o mejorar, en caso de que sea necesario, aquellos aspectos que
se entiende determinan la Satisfaccion.

Vinculando esta idea con la educacién universitaria, se toma lo propuesto por Alves y
Raposo (Alves y Raposo, 2004), quienes plantean: “Sélo con la satisfaccion de los alum-
nos se podra alcanzar el éxito escolar, la permanencia de los estudiantes en la institucion
y, sobre todo, la formacion de una valoraciéon positiva boca a boca. En este sentido, es
extremamente importante encontrar formas fiables de medir la satisfaccién del alumno
en la ensenanza universitaria, permitiendo asi a las instituciones de ensenanza conocer su
realidad, compararla con la de los otros competidores y analizarla a lo largo del tiempo”.

En este trabajo se considera a los estudiantes universitarios que concurren a la Facultad
de Ciencias Econdémicas y Administracion, FCEA, Universidad de la Republica, como
“clientes” y se determina que el “servicio” que se les brinda es el de la educacion de nivel
terciario.

La informacién necesaria para poder establecer cémo se construye el concepto de Satis-
faccion, se obtiene a través de la aplicacién de un cuestionario formado por apartados de
preguntas que conforman el modelo ECSI (European Customer Satisfaction Index). Sobre
este instrumento, y a través del Analisis de Clases Latentes y del Analisis de Clusters, se
analiza como se construye la Satisfaccion Estudiantil y como se agrupan los estudiantes
en funcién de las variables consideradas (Vernazza, 2013), (Alvarez-Vaz et al., 2016).

El presente trabajo se estructura en cuatro secciones. En primera instancia se presenta la
metodologia utilizada, haciendo referencia a las principales caracteristicas de las técnicas
empleadas. La seccién 3 comienza con una descripcién de los datos, se presenta el diseno
muestral y las variables utilizadas. A continuacion se exponen los principales resultados
obtenidos a través de un Andlisis de Clases Latentes y de un Analisis de Cluster.

Dichos resultados son presentados, en forma conjunta y comparada, en la seccién 6. Por

ultimo, en la seccién 7, se plantean algunas consideraciones finales y propuestas de lineas
de trabajo e investigacion a futuro.
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2. Metodologia

En esta seccién se presentan las principales caracteristicas de las dos técnicas estadisticas
utilizadas: Andlisis de Clases Latentes y Analisis Clusters.

En lo que refiere a la primera técnica, se expone brevemente su principal objetivo y se
plantea que puede ser vista desde diferentes enfoques estadisticos: modelado, descripciéon
multivariante e incluso como un problema de clasificaciéon no supervisada. Por ultimo, se
define formalmente del modelo, su forma de estimacion y de validacién.

En cuanto al Andlisis de Clusters se presenta la técnica haciendo especial énfasis en las
alternativas jerarquicas, en particular, se presenta en detalles la metodologia Ward.

2.1. Analisis de Clases Latentes

Existen muchas técnicas para trabajar con datos categéricos multivariados dentro de las
que se encuentran, como una de las mas destacadas desde una perspectiva de modelado,
los Modelos Log-Lineales. Por otra parte, dentro de la estadistica descriptiva multiva-
riante, el Analisis de Correspondencias Multiples se presenta como la herramienta més
utilizada para el tratamiento de grandes tablas con atributos categoricos.

Generalmente, al trabajar con datos de esta naturaleza, resulta de interés investigar posi-
bles fuentes de confusion entre las variables observadas, identificar y caracterizar clusters
de individuos y aproximar la distribucién de las observaciones a través de las variables
en estudio (Linzer y Lewis, 2011). Existe una técnica que contempla todas estas situacio-
nes: Andlisis de Clases Latentes (ACL) o Modelos de Clases Latentes (MCL) (Lazarsfeld,
1950), (Everitt, 1984), (Bandeen-Roche et al., 1997), (Hagenaars, 2002), (Agresti, 2013).

El ACL busca segmentar la tabla/hipercubo de contingencia creado a partir de las varia-
bles observadas/manifiestas, por una variable no observada/latente, con la caracteristica
de que se supone que las respuestas a todas las variables manifiestas son estadisticamente
independientes con respecto a los valores de la variable latente. Esta restriccién supone lo
que se conoce como independencia local o condicional. De este manera el modelo asocia,
en términos de probabilidad, a cada individuo a una clase latente. Se puede predetermi-
nar, por lo tanto, el valor esperado con el que esta observacién responde a cada variable
observada. Si bien el modelo estimado no estipula el nimero de clases latentes, pueden
usarse varios estadisticos de bondad de ajuste (GOF), para poder hacer una evaluacién
tanto tedrica como empirica de la cantidad de clases a considerar.

Estos modelos pueden ser vistos como un tipo de modelo de mezcla finita, teniendo en

consideracién que la variable no observada es nominal (marca la pertenencia a una clase).
En este sentido, las distribuciones de los componentes en la mezcla son las tablas de clasi-

DT (17/3)-Instituto de Estadistica Alvarez-Vaz, R., Vernazza, E.



Satisfaccion Estudiantil: analisis desde una perspectiva multivariante. 6

ficacién cruzada de igual dimensién que la tabla observada de variables manifiestas, donde
el supuesto de independencia condicional permite calcular la frecuencia en cada celda de
cada tabla de componentes como el producto de las respectivas frecuencias marginales
de las clases condicionales. Los parametros estimados por el ACL seran la proporcién de
observaciones en cada clase latente y las probabilidades de observar cada respuesta de
cada variable manifiesta, condicionada a la clase latente.

Ademas, es posible obtener una aproximacién (estimacién de la densidad) de la distribu-
cion de casos a través de las celdas de la tabla observada, como una suma ponderada de
estas tablas de componentes, con la caracteristica de que las observaciones con perfiles de
respuestas similares, en las variables observadas/manifiestas, tienden a agruparse dentro
de la misma clase latente.

Otra ventaja de este método es que puede verse como un modelo de regresion y que, por
lo tanto, seria posible incluir variables predictivas para la membresia de cada observacion
a una clase latente (Bandeen-Roche et al., 1997).

Existen antecedentes de estudios con este tipo de variables en disciplinas como la economia
y la psicologia. En particular, en el trabajo “Segmentacion de la poblacién espanola segin
su grado de concienciacién ecoldgica mediante modelos de variables latentes”, los autores
presentan una segmentacién de los habitos de consumo en funcién de su grado de con-
cienciacién ecoldgica mediante técnicas estadisticas de ACL (Sanchez-Rivero, 2001).

Por otra parte, en el trabajo “Modelos De Clases Latentes Para Definir Perfiles Conduc-
tuales en Ninos De 4 y 5 Anos” (Castro Lépez y Oliva Zarate, 2011) sus autores elaboran

perfiles conductuales en ninos de 4 o 5 anos de México aplicando ACL sobre los resultados
del test de screening “Child Behavior Check List” (CBCL).

En otras areas de la salud como la epidemiologia, se presenta el trabajo “Anélisis de
clases latentes en tablas poco ocupadas: consumo de alcohol, tabaco y otras drogas en
adolescentes” (Carlomagno-Araya y Sepilveda, 2010), en el que sus autores presentan una
segmentacion del tipo de consumo de drogas en jovenes de Costa Rica.

2.1.1. Definicion del Modelo

Se considera un modelo en el que se observan J variables categdricas politomicas (va-
riables manifiestas) tal que cada una tiene K; posibles respuestas, para los i = 1,2....N
individuos.

El modelo de clase latente aproxima la distribucién conjunta observada de las variables
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manifiestas como la suma ponderada (por un nimero finito R) de las tablas de clasifica-
cién cruzada.

Yiji serd el valor observado de las J variables manifiestas para el individuo i, tal que
Yijr = 1 si el individuo ¢ da la respuesta k de la variable j y Yjz = 0 en otro caso,
con j =1..Jyk=1..K;y m representard la probabilidad condicional de que una
observacion en la clase r = 1, ..., R produzca el k-ésimo resultado de la variable j-ésima.
Dentro de cada clase, para cada variable manifiesta, se cumple:

K;
E Tjrk = 1.
k

Por otra parte, p, correspondera a las proporciones a partir de las cuales seran generados
los pesos para la suma ponderada de las tablas de clasificacién (> "*“p, = 1). En este
sentido, considerando que estos p, representan la probabilidad incondicional de que un
individuo pertenezca a una clase (antes de tomar en cuenta el valor de Y;;;), p, serd de-
nominado probabilidades a priori de la membresia a cada clase latente.

La probabilidad de que un individuo ¢ en la clase r genere un conjunto J de resultados en
las variables manifiestas, asumiendo independencia condicional de los resultados Y dado
la pertenencia a una clase dada, es:

=E

er 7Tr H 7T]rk ”k (1)
Jj=1k=1
Ademas, la funcién de densidad es:
R J K

P(K | 7T,p) = Zpr H H(ﬂ'jrk)yijk (2)

r=1  j=1k=1

De esta manera se tienen 2 parametros a estimar por el modelo: p, y 7. Dadas p, y
Tjrk, las probabilidades a posteriori de que cada individuo pertenezca a una clase latente,
condicionada a los valores observados de las variables manifiesta, queda determinada:

prf (Yis )

P(r; | Y;) = - -
> gt Paf (Vi )

(3)
conr; =1,..., R.

Hay que tener en cuenta que las 7,4 son estimaciones de las probabilidades de los re-
sultados condicionales en la clase r. También es importante observar que el nimero de
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parametros independientes estimados aumenta rapidamente con R, J y K;. Dados estos
valores, el niimero de pardmetros a estimar es R) ;(K; — 1) + (R — 1). Este dltimo re-
sultado puede producir una situacién no deseada, ya que cuando este niimero excede el
nimero total de observaciones, o una menos que el numero total de celdas en la tabla de
clasificacion cruzada de las variables manifiestas, el modelo no puede ser identificado.

2.1.2. Estimaciéon de parametros

Los modelos de clase latente pueden estimarse mediante maxima verosimilitud, donde la
log-verosimilitud es:

N R J Kj

InL = Z In Zpr H H Yijk, (4)

1 1 j=1k=1

Dicha verosimilitud serd maximizada con respecto a p, y mj a través del algoritmo
EM (Dempster et al., 1977), (McLachlan, 2000). Como con cualquier modelo de mezcla
finita, el algoritmo EM se puede aplicar en virtud de que la membresia a la clase de cada
individuo es desconocida, por lo que se trata como un problema de datos faltantes. El
algoritmo trabaja en forma iterativa en 2 fases a partir de valores iniciales arbitrarios de

~anterior ~ anterior
Dr Y Tjrk, 10s que se etiquetan como p Y Tirk

1. En la fase de esperanza (E), se calcula la probabilidad de membresia a la clase

latente usando la ecuacién (3), sustituyendo en los valores panterior y ﬁ;‘f]ﬁe”o’"

2. En la fase de maximizacion (M) los pardmetros estimados se actualizan maximizando
la log-verosimilitud dada la probabilidad a posteriori (P(r; | Y;)).

La nueva probabilidad a priori, sera:

1 N
Anueva _ N ZP r; | Y (5>

y la nueva probabilidad condicional sera:

ANUEVA sz\il Y;Jp(rl | Y;)

e = A (6)
’ > im1 Pri | Y5)
En la ecuacién (6), 75** es el vector de longitud K de las probabilidades condicionales

para la j-ésima variable manifiesta; y por otra parte Y;; es la matriz N x K; de resultados
para Y;, para esa variable. Como todo proceso iterativo este algoritmo repite las 2 fases

T (17/3)-Instituto de Estadistica Alvarez-Vaz, R., Vernazza, E.



Satisfaccion Estudiantil: analisis desde una perspectiva multivariante. 9

sustituyendo el valor viejo por el nuevo, hasta alcanzar un méximo o hasta que el incre-
mento que tiene la log-verosimilitud sea menor a un cierto umbral previamente establecido.

La libreria poLCA (Linzer y Lewis, 2011), utilizada en este trabajo, es actualmente consi-
derada como la mas versatil ya que permite trabajar con variables categoricas politomicas
y evaluar modelos de clase latente con covariables, mientras que otras librerias como e1071
(Meyer et al., 2017), o randomLCA (Beath, 2017), solo permiten trabajar con variables
dicotomicas.

La libreria poL CA tiene, ademads, una caracteristica muy interesante y es que a partir de
la naturaleza iterativa del algoritmo EM, permite estimar el MCL ain cuando alguna de
las observaciones tiene datos faltantes en algunas de las variables observadas. Para de-
terminar el producto en la ecuacién (1) y la suma en el numerador de la ecuacién (6), la
funcion poL CA excluye del calculo cualquier variable manifiesta con observaciones faltan-
tes. Los probabilidades a priori se actualizan en la ecuacion (3) usando tantas variables
manifiestas como se observan para cada individuo.

Por tltimo, cabe destacar que la aplicacion de este método de estimacion depende de: los
valores iniciales elegidos para pemteror y ﬁ;ﬁ,ﬁm‘” y de la complejidad del modelo que se
estima, por lo que el algoritmo EM puede encontrar un maximo local de la funcién log-
verosimilitud, en lugar del méaximo global deseado, con lo cual es recomendable estimar

mas de una vez.

2.1.3. Criterios de seleccion y validacion del modelo

Tal como fuera mencionado previamente, la estimacion a través de ACL no estipula una
cantidad de clases latentes, sin embargo una de las ventajas de esta técnica, a diferencia
de varias de las técnicas de clusterizacion mas comunmente utilizadas, es la variedad de
herramientas existentes para determinar dicha cantidad.

En la mayoria de los casos sera necesario realizar un analisis exploratorio que permita
decidir la cantidad de clases latentes presentes en el problema en estudio. Este proceso
comienza presentando el modelo mas general posible, es decir, un modelo con indepen-
dencia completa que determina una sola clase. Una vez estimado dicho modelo, el niimero
de clases se va incrementando de una en una hasta encontrar un modelo que resulte un
“modelo adecuado”.

Agregar una clase al modelo mejorara el ajuste, pero incorporara ruido y parametros a
estimar, por lo que sera necesario tener en consideracion un criterio de parsimonia que
establezca un equilibrio entre la mejora del ajuste y la cantidad de parametros que se
incorporan al aumentar una clase en el modelo. El criterio de parsimonia utilizado en este
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trabajo sera el del minimo BIC (Bayesian information criterion).

Seran utilizados, ademas, para determinar la cantidad de clases latentes los estadisticos:
2 2
X’y G-

Sea ¢, la cantidad de casos observados en la celda ¢ de la tabla de contingencia (¢ = 1...C')
con C' =] K, la proporcién de casos esperados en cada celda de la tabla, seré calculado

sustituyendo p, y pi;,, en la ecuacion 2.

Ademas, sea y. la secuencia de J respuestas correspondientes a la celda ¢ de la tabla de
contingencia, tal que y.;x = 1 si la celda c contiene la respuesta k para la variable j y 0
en otro caso, su funciéon de probabilidad queda dada por:

R K;

ZPTHH i e

r=1 Jj=1k=1

El nimero esperado de casos en la celda ¢ es Q. = N P(yc), a partir del cual quedan
definidos los dos estadisticos utilizados:

C
G2 =2 Z QCZO.g((ZC/Qc)
c=1

El modelo seleccionado serd aquel que cumpla un equilibrio entre minimo x? o G* y
cantidad de parametros a estimar.

2.2. Analisis de Clusters

Existen variados métodos de clusterizacion que se agrupan, generalmente, en 2 categorias:
Jerarquicos y No jerarquicos. Sobre ellos se pueden aplicar distintos tipos de distancias,
tomando en cuenta métricas diferentes en funcién del tipo de variable considerada (Mae-
chler et al., 2016).En este trabajo sera utilizado un método de clusterizacién Jerarquico.

2.2.1. Meétodos Jerarquicos - Método de WARD

Los métodos jerarquicos se caracterizan por generar una serie de particiones encajadas
y requieren la definicion de una distancia. Al comienzo, cada objeto es asignado a su
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propio grupo y se inicia un proceso iterativo: en cada etapa se unen los dos grupos “més
similares”, continuando hasta que solo quede un grupo. En cada etapa las distancias de-
finidas entre las agrupaciones se recalculan por la férmula disimilitud de Lance-Williams
actualizandose de acuerdo al método de agrupacion particular que se utilice.

En este trabajo serd utilizada una metodologia Jerarquica, en particular, el método de
Ward. Este consiste en descomponer la variacién total en variacién dentro de los grupos
(within) y variacién entre los grupos (between). Al estar frente a una particién dada, el
método unird aquellos grupos que produzcan el efecto de hacer minima la variacién within
en la nueva particién.

En formato matricial:

T'=W+B (7)
donde T' es la matriz de varianzas y covarianzas del total, W la matriz de varianzas y
covarianzas dentro de los grupos y B la matriz de varianzas y covarianzas entre grupos.

A continuacion, se presentan algunas de las reglas mas utilizadas para determinar con qué
cantidad de grupos trabajar (Blanco et al., 2006).

R cuadrado Establece la relacion entre la variacion explicada y la variacién total, tal
que la variacion explicada es representada por la estructura de grupos hallada en cada
nivel.

K n J _
k1 it e (T — Tag)? )
T T —
D i1 Zj=1(37(ij) —T;)?
En cada etapa de particiones encajadas se observa el valor del indicador y el incremento

que se produce en él al pasar de k a k + 1 grupos. Si de un paso al otro el aporte (de
variacion explicada) deja de ser significativo, se opta por trabajar con k grupos.

R?=1

Regla de Calinski (pseudoF)

Bk — 1)
0 2)jn ) ©)

pseudoF’ =

El estadistico pseudoF no tiene distribucion F' pero, empiricamente, se han determinado
algunas reglas que contribuyen a su utilizacién:

= Si el indicador crece monétonamente al crecer el nimero de grupos k£ = no se puede
determinar una estructura clara.
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= Si el indicador decrece monétonamente al crecer el nimero de grupos k = no se
puede determinar claramente la estructura de grupos, pero se puede decir que existe
una estructura jerarquica.

= Si el indicador crece, llega a un maximo y luego decrece = la poblacién presenta un
nimero definido de grupos en ese maximo.

Test de Duda-Hart (DH) y pseudo t?

El pseudo t2, al igual que el pseudoF, es un indicador 1til para determinar el ntimero de
grupos, pero no tiene distribucién exacta t-student.

Estéa relacionado con el indicador planteado por Duda-Hart, que compara las trazas de
las matrices de varianzas intragrupales G y L con la traza de la matriz de varianzas que
surge al unir los grupos G y L.

trWe + trivy,
fJ?”WGL

Lo que se intenta con estos indicadores es determinar la importancia de fusionar dos
grupos considerando, en cada paso, los candidatos a unirse. Se trata de determinar en
cada paso si la disminucién en la suma de cuadrados residuales (variacién intragrupos, o
variacién en los grupos) como resultado de pasar de k a k + 1 grupos es significativa o no.
Esto significa que el incremento en la heterogeneidad al unir los grupos es muy grande y
por tanto no es conveniente su unién.

DH = (10)

3. Aplicacion

En esta seccion se presentan, en forma resumida, los datos con los que se trabajd, des-
cribiendo el diseno muestral empleado y el cuestionario utilizado y como a partir de las
variables observadas se agregan formando 6 variables del ECSI .

3.1. Diseno muestral

La aplicacion que se presentard en este trabajo fue realizada sobre los datos obtenidos
mediante la aplicacién de un cuestionario sobre una muestra probabilistica a estudiantes
de los cursos superiores de la FCEA, 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 construy6 a partir de
las inscripciones a cursos de FCEA en 2009. El diseno muestral usado fue estratificado
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por conglomerados en dos etapas y presenté las siguientes caracteristicas: en una primera
instancia se formaron seis estratos (en base a una clasificacién desarrollada en conjun-
to por investigadores de la catedra de Metodologia de Investigacion y del Instituto de
Estadistica, FCEA, Universidad de la Republica (IESTA)) que corresponden aproxima-
damente a cada uno de los cinco 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 unicamente a la Licenciatura en Administracién. 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, proceso
que presento las siguientes etapas:

1. Se sortean los grupos practicos de cada materia en cada estrato con probabilidad
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 estu-
diantes de cada grupo es la misma en los seis 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 nimero
diferente de unidades finales de muestreo (estudiantes) en cada grupo y estrato y, por
otro, las probabilidades de inclusién que se deben usar para las estimaciones son aproxi-
madamente constantes en los seis estratos, haciendo mas sencillos los calculos.

La muestra finalmente queda conformada por estudiantes que provienen de 60 grupos
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 (tabla 1) muestra como es la asignacién de la muestra de grupos practi-
cos en los seis estratos.

Tabla 1: Cantidad de grupos practicos por estrato.

Estrato 1 2
# grupos practicos 21 15

3 4 6 | Total
9 9 2 60

)
4

Con la muestra seleccionada, se procedié a realizar el relevamiento de los datos que cul-
mind con 647 encuestas realizadas. Esto determina una tasa de cobertura de la muestra
de 647/720 = 90 %.
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En funcién de esto, al momento de calcular los pesos muestrales, lo primero que se hizo
fue analizar el 10% de estudiantes que quedd sin encuestar, con el objetivo de evaluar
si es posible considerarlos como una muestra aleatoria de los 720 estudiantes originales,
descartando de esta manera un sesgo de seleccién. Considerando como variables funda-
mentales el estrato, la edad y el sexo de los estudiantes, se constaté que éstas no estaban
asociadas a ese 10% que quedd sin encuestar, es decir que ninguno de esos 3 atributos
estaban sub o sobre representados en la muestra final efectivamente realizada.

Otros dos aspectos a tener en cuenta, previo al calculo de los expansores, son los siguientes:
por un lado se debe tener en cuenta la existencia de multiplicidad en el marco muestral
debido a que hay un numero diferente de matriculas correspondientes a cada estudiante,
lo que impacta en la probabilidad de selecciéon 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 tltimo, debe ser tenido en
cuenta el hecho de que la distribucién por sexo y edad presente en la muestra definitiva
no es la distribuciéon poblacional, lo cual genera la necesidad de aplicar un proceso de
calibracion mediante pos-estratificacion.

3.2. Cuestionario utilizado

El cuestionario, aplicado sobre la muestra seleccionada, resulta de una adaptacion del
cuestionario utilizado por los investigadores Alves y Raposo de la Universidad de Bei-
ra Interior (Portugal) (Alves y Raposo, 2004). Este presenta la siguiente estructura: un
primer bloque, claramente diferenciado de los demés, que contiene una serie de variables
de carécter sociodemografico, como sexo, edad y algunas otras variables que caracterizan
al estudiante dentro del ambito de la facultad, como ano de ingreso, ano y cantidad de
materias en curso, entre otras. Los restantes ocho bloques de preguntas (presentados como
bloque A - 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 estudiante deberd expresar su posicién, utilizando una escala Likert
que toma valores en 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 estudiantes,
previo ingreso a facultad.

= Bloque B - Consta de 6 afirmaciones vinculadas a la imagen que tienen los estu-
diantes sobre la facultad.
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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 aso-
ciadas 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 estudiantes
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.

4.

Resultados - Analisis de Clases Latentes

La aplicacién presentada en este trabajo, toma como insumo las puntuaciones (categori-
zadas) de las seis variables del ECSI.

Estas variables, y sus respectivas categorias, se presentan a continuacion:

Er: Expectativas

Altas (> 90), Medias (81 : 90), Bajas (< 81)
Ir: Imagen

Alta (> 50), Media (41 : 50), Baja (< 41)
CSApg: Calidad de los Servicios Académicos

Alta (> 70), Media (61 : 70), Baja (< 61)
CSFj: Calidad de los Servicios Funcionales

Alta (> 65), Media (56 : 65), Baja (< 56)

N Dpg: Necesidades/Deseos
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Alta (> 70), Media (61 : 70), Baja (< 61)
» VV Pg: Valor Percibido
Alta (> 60), Media (51 : 60), Baja (< 51)

A modo de simplificar la notacién la codificacién utilizada sera (para i = 1:6):

3 Alto
Y, =< 2 Medio
1 Bajo

Se tiene, entonces:
» Tamano de muestra: n = 470 (sin considerar datos faltantes).
= Una variable de clases latentes: Satisfaccién estudiantil.
» Seis variables (Y;) manifiestas: p = 6.

= Cada una de las variables manifiestas posee 3 categorias de respuestas posibles:
k; =3 (para i = 1:6).

En la tabla 2 se presentan los seis patrones de respuesta mas frecuentes (de las 163 obser-
vadas), y sus respectivas frecuencias, para el caso de los 470 estudiantes en estudio. En
dicha tabla se puede observar que los dos patrones mas frecuentes son los que representan
los extremos: niveles altos de todas las variables manifiestas y valores bajos en todas ellas,
respectivamente.

Tabla 2: Patrones de respuesta - Frecuencias observadas.

Er I CSAr CSFr NDpr VPr Frecuencia

3 3 3 3 3 3 48
1 1 1 1 1 1 45
2 2 2 3 2 2 17
1 2 1 1 1 1 11
3 3 3 3 3 2 11
3 2 3 3 3 2 10
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4.1. Estimacion del modelo
Los modelos estimados, presentados en esta seccion fueron estimados con el paquete polL-

CA (Linzer y Lewis, 2011) del Software libre R-project (R Core Team, 2017).

En el contexto del andlisis de variables latentes estimar un modelo consiste, en primera
instancia, en determinar cuantas clases latentes existen en el problema en estudio.

Por lo tanto, la hipdtesis de partida en la estimacion de cada uno de los posibles modelos
sera:

Hy) El modelo ajustado es el adecuado

H;) El modelo ajustado NO es el adecuado

Por adecuado se entenderd que la cantidad de clases especificadas es la correcta.
En este caso se han estimado 4 modelos (M = 1, 2, 3, 4).

A continuacién (tabla 3), se presenta un resumen de los principales resultados obtenidos
al estimar dichos modelos.

Tabla 3: Estimacion de 4 modelos - M = 1, 2, 3, 4.

Clases | BIC X valor p G? valor p
M =1 6259.27 | 11755.38 0 1963.49 0
M = 2| 5220.88 | 1408.42 0 844.92 0
M =3 | 4964.77 | 804.16 0 508.66 0.01
M =4]4992.73 | 750.84 0 456.4 0.15

A partir de los resultados presentados en la tabla 3 se observa que siguiendo el criterio de
minimo BIC, el mejor modelo seria aquel que presenta una variable con 3 clases latentes.
Sin embargo, tanto en este modelo como en aquellos que proponen una variable con una
y dos clases latentes los resultados obtenidos ponen de manifiesto que la hipdtesis nula es
rechazada?, por lo que serfa necesario un ajuste con maés clases.

Para el caso del modelo con una variable con cuatro clases latentes la hipétesis nula no
puede ser rechazada, por lo que podria considerarse que ajustar un modelo con cuatro
clases latentes es adecuado. Ademas, se verifica que al estimar este modelo no existen
problemas de identificabilidad y que en el proceso de maximizacién se alcanza, al menos,
un maximo local (que puede coincidir con el maximo global).

3Se considera un a = 0,05.
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4.2. Caracterizacion de las clases

En funcién de lo expuesto en la seccién 4.1 se decide estimar un modelo de una variable
con cuatro clases latentes, cuya caracterizacion se presenta a continuacion.

Tal como se observa en la tabla 4, la probabilidad de pertenecer a la clase 1 es la mayor,
mientras que la menor corresponde a la clase 4.

Tabla 4: Probabilidad de cada una de las clases.

Clase 1 2 3 4
P(m) | 0.32 0.29 0.24 0.15

La caracterizacion de cada una de las clases se realiza en funcién de la probabilidad condi-
cional, de cada una de las categorias de cada variable manifiesta, dada la clase. Tomando
como referencia los resultados presentados en la tabla 5, la caracterizacion de las clases
en las que se agrupan a los 470 estudiantes es la siguiente:

Clase Latente 1

Los estudiantes que se encuentran en esta clase presentan un nivel de ezxpectativas y
una percepcion de la calidad de los servicios funcionales medio-bajo y niveles medios de
imagen, percepcion de la calidad de los servicios académicos, necesidades y deseos y valor
percibido.
En funcién de la descripcién hecha se entiende que los patrones caracteristicos de esta
clase son:

(Eg, In, CSAp, CSFr, NDp, VPg) = (1,2,2,1,2,2)
(Eg, In, CSAg, CSFr, NDg, VPp) = (2,2,2,2,2,2)

Clase Latente 2

Los estudiantes que se encuentran en la clase latente 2, presentan un nivel alto de todas
las variables manifiestas. Cabe destacar, ademas, el hecho de que la probabilidad de que
un estudiante que pertenece a esta clase, tenga niveles bajos en su percepcién de la calidad
de los servicios académicos, es 0.

El patrén especifico de esta clase es:

(Eg, Ir, CSAR, CSFr, NDg, VPgr) = (3,3,3,3,3,3)
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Clase Latente 8

En el extremo opuesto a los estudiantes cuya Satisfaccion se define a partir de la clase
2, se encuentran los estudiantes de esta clase. Estos presentan un nivel bajo de todas las
variables manifiestas. Cabe destacar, ademas, el hecho de que la probabilidad de que un
estudiante que pertenece a esta clase, tenga niveles altos en imagen y necesidades/deseos,
es 0.

El patrén especifico de esta clase es:

(ER, Ir, CSAgR, CSFg, NDg, VPg) = (1,1,1,1,1,1)

Clase Latente 4

Por 1ultimo, los estudiantes que pertenecen a la clase latente 4 se caracterizan por tener
nivel medio-alto de expectativas, nivel medio de imagen, percepcion de la calidad de los
servicios académicos, necesidades/deseos y valor percibido.

En lo que refiere a la percepcién de la calidad de los servicios funcionales, los estudiantes
que se encuentran en esta clase presentan valores altos.

Ademas, se destaca que la probabilidad de que un estudiante que pertenece a esta clase,
tenga niveles bajos en imagen, percepcion de la calidad los servicios académicos y nece-
sidades/deseos, es 0.

Los patrones caracteristicos de esta clase son:

(Eg, I, CSAg, CSFr, NDg, VPg) = (2,2,2,3,2,2)
(Eg, I, CSAgp, CSFr, NDg, VPg) = (3,2,2,3,2,2)
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Tabla 5: Probabilidades condicionales P(Y;/m).

Expectativas (FR) 1 2 3
m = 1 0.42] [0.43] 0.15
m = 2 0.04 0.15 0.81
m =3 0.81] 0.17 0.02
m =4 0.09 048 043
Imagen (Ig) 1 2 3
m = 1 0.19 [0.62] 0.19
m = 2 0.01 026 [0.73
m = 3 0.30  0.00
m =4 0.00 091 0.09
Calidad de Servicios Académicos (C'SAR) 1 2 3
m = 1 0.30 [0.69] 0.01
m =2 0.00 0.05 10.95
m = 3 0.00 0.01
m =4 0.00 0.68 0.32
Calidad de Servicios Funcionales (C'SFg) 1 2 3
m = 1 10.38] |0.40] 0.22
m = 2 0.04 0.16 [0.80
m =3 0.77) 0.19 0.04
m =4 0.03 029 0.68
Necesidades/Deseos (N Dg) 1 2 3
m = 1 0.28 [0.63] 0.09
m = 2 0.01 0.07 0.92
m =3 0.03  0.00
m =4 0.00 0.74 0.26
Valor Percibido (V Pg) 1 2 3
m = 1 0.13 [0.57] 0.30
m =2 0.03 024 0.73
m =3 0.75] 024 0.01
m =4 0.06 095 0.00
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Por lo tanto, en lo que refiere a la Satisfaccion Estudiantil, las clases se podrian categorizar
como:

= m = 1: Estudiantes con Satisfaccion Estudiantil medio-baja.
» m = 2: Estudiantes con Satisfaccion Estudiantil alta.
= m = 3: Estudiantes con Satisfaccion Estudiantil baja.

= m = 4: Estudiantes con Satisfaccion Fstudiantil media-alta.

Class 1: population share = 0.329
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Figura 1: Perfil de las 4 clases latentes en funcién de las 6 variables manifiestas.

4.3. Probabilidades a posteriori

Los resultados presentados en la tabla 6 hacen referencia, a modo de ejemplo, a las pro-
babilidades a posteriori, para cada uno de los patrones posibles de respuesta (para los 6
patrones més frecuentes, presentados en la tabla 2), y la asignacién a cada una de las
clases (en funcién de la maxima probabilidad a posteriori).
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Tabla 6: Probabilidades a posteriori segiin patrones y asignaciones.

Er Ir CSAr CSFr NDr VPr|Pm=1) P(m=2) P(m=3) P(m=4)| Asignacién
3 3 3 3 3 3 0.00 1.00 0.00 0.00 2
1 1 1 1 1 1 0.00 0.00 1.00 0.00 3
2 2 2 3 2 2 0.18 0.00 0.00 0.81 4
1 2 1 1 1 1 0.01 0.00 0.99 0.00 3
3 3 3 3 3 2 0.00 0.99 0.00 0.01 2
3 2 3 3 3 2 0.00 0.76 0.00 0.24 2

En funcién de las probabilidades a posteriori, de cada una de las clases, el total de estu-
diantes queda distribuido en cada una de ellas en un 30 % (145), 29 % (137), 25% (118)
y 16 % (77) respectivamente.

5. Resultados - Analisis de Clusters

En lo que refiere a los principales resultados obtenidos de la realizacién de una clusteri-
zacion a partir de un método Jerarquico (en particular, Ward) y considerando distancias
euclideas, lo primero que se evaltia es la cantidad de clusters a determinar.

Graficamente, en la figura 2 se observa que resultaria adecuado considerar una estructura
de 3 o 5 clusters.

Tabla 7: Estadisticos.

Paso  Historia Frecuencia | R? psF psT
467 446 465 62 0.74 149.86 23.43
468 463 460 108 0.73 157.69 30.33
469 451 464 61 0.71 166.10 27.45
470 461 467 136 0.70 182.14 26.35
471 457 455 41 0.68 201.16 22.09
472 468 466 172 0.65 223.95 41.07
473 462 470 203 0.61 249.66 78.64
474 471 469 102 0.57 317.33 39.15
475 472 473 375 0.43 357.74 187.81
476 475 474 477 0.00 NaN 357.74
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Cluster método Ward, distancias euclideas

o _|
[Ty
(7]
a o |
O [xs]
&
® 7 |
[m] o _| .
o ot oo P eI — -i.i!.!'.r?-'!,. ﬁ-_. vl rl v r'.‘ﬁ!r.‘ﬂ“’ﬁ

6 variables manifiestas

Figura 2: Dendrograma algoritmo de Ward para 6 variables manifiestas.

Si se consideran, ademads, los estadisticos planteados en la seccién 2.2, se tiene (ultimos
10 pasos que aparecen en la tabla 8) donde se observa, el mayor incremento en el valor
del R? se da al pasar de considerar 2 a 3 grupos, lo que reafirmarfa una posible estructura
de 3 grupos.

Por otra parte, se tiene que si bien el maximo valor del pseudoF' se da al considerar una
estructura de 2 grupos, el decremento de dicho estadistico al considerar 3 grupos (11 %
menos), no resulta tan amplio como en los demds pasos (por ejemplo al pasar de 3 a 4 la
caida es de mas de un 20 %).

Al observar el pseudo t?, se nota una caida muy pronunciada (79 %) al pasar de considerar
2 a 3 clusters por lo que la variabilidad se minimiza al considerar una potencial estructura
de 3 grupos. En 5 también hay una caida pero la de 3 resulta mas fuerte.

Teniendo en consideracién tanto la informacion grafica como el analisis numérico de los
indicadores, se decide trabajar con 3 clusters.

5.1. Caracterizacion de los grupos

En primera instancia se presenta la distribucién de estudiantes, por cluster. Se observa
un 36 %, 43 %, 31% en el cluster 1, 2 y 3, respectivamente.
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Tabla 8: Cantidad de estudiantes por cluster.

Cluster 1 2 3 | Total
Estudiantes | 172 203 102 | 477

Cluster 1

Los estudiantes que se encuentran en este cluster se caracterizan por ser un 54 % mujeres
y un 46 % hombres.

En lo que refiere a la edad de los estudiantes y al ano que estan cursando, en la tabla
9 se observa que casi un 30 % se encuentra cursando su primer ano en facultad (Ano en
curso = 1), lo que resulta en concordancia con el hecho de que casi un 40 % se encuentra
en el primer grupo de edad (18-20). En particular, la distribucién conjunta de esas dos
categorias es de casi un 25 % del total.

Tabla 9: Cantidad de estudiantes por Ano en curso segun Edad - Cluster 1.

Edad/Curso | 1 2 3 4 5 | Total
1 40 23 3 0 1 67
2 6 12 17 15 4 54
3 1 4 8 10 12| 35
4 2 2 1 1 4 10
5 o 0 3 1 2 6
Total 49 41 32 27 23| 172

En lo que refiere a las 6 variables manifiestas, en la figura 3 se observa que el 75 % de los
estudiantes tienen ezpectativas més bajas que el 25 % de los estudiantes del cluster 2.
Ademsds, el 25% de los estudiantes, tienen expectativas méas altas que el 75% de los
estudiantes del cluster 3. Un comportamiento similar se da para las restantes 5 variables
manifiestas.

Por dltimo, al observar la figura 4, se destaca en primer lugar que existe una correlacion
positiva entre todas las variables y que la distribuciéon conjunta 2 a 2 de las 6 variables
manifiestas para el caso del cluster 1 presenta valores medios, en todos los casos.

Cluster 2

Los estudiantes que se encuentran en el cluster 2 se caracterizan por ser mas de un 60 %
de mujeres.
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En cuanto a la edad de los estudiantes y al ano que estan cursando, en la tabla 10 se
observa que més de un 65 % se encuentra cursando sus primeros anos en facultad (Ano
en curso = 1y 2), lo que, tal como ocurre en el cluster 1, resulta en concordancia con el
hecho de que més de un 75 % se encuentra en los primeros grupos de edad (18-23).

Por 1ultimo, cabe destacar que en este cluster no existen estudiantes mayores de 27 anos,
que estén cursando su primer ano en facultad.

Tabla 10: Cantidad de estudiantes por Ano en curso segin Edad - Cluster 2.

Edad/Curso | 1 2 3 4 5 | Total
1 4 32 1 0 0| 107
2 7 13 17 11 2 20
3 1 3 5 8 11| 28
4 2 1 2 4 2 11
5 o 2 0 2 3 7
Total 84 51 25 25 18| 203

Al analizar las variables manifiestas para el caso particular del cluster 2, se observa que
el méximo de todas ellas se da en este cluster. En particular, se destaca que el 100 % de
los estudiantes presenta valores mds altos que un 25% de los estudiantes del cluster 3,
en las variables necesidades/deseos y calidad de los servicios académicos (ver figuras 3y 4).

Cluster 3

El cluster 3 es el cluster con mayor proporcién de hombres (52 %). Ademds, casi un 60 %
de los estudiantes de este esta cursando su tercer, cuarto o quinto ano en FCEA.

Tabla 11: Cantidad de estudiantes por Ano en curso segin Edad - Cluster 3.

Edad/Curso | 1 2 3 4 5 Sin dato | Total
1 6 6 1 0 O 1 24
2 4 4 9 11 3 0 31
3 1 6 3 10 8 0 28
4 o 2 1 3 3 0 9
) 2 0 0 3 5 0 10
Total 23 18 14 27 19 1 102

En cuanto a las variables del modelo ECSI, se observa en la figura 3 que el minimo de todas
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ellas se da en este cluster. Ademds, el 75 % de los estudiantes de este cluster, presentan
valores més bajos que el 25 % de los estudiantes del cluster 1, en todas las variables
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Figura 3: Distribucién de las 6 variables manifiestas segin cluster.
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En funcién de las caracterizaciones presentadas, se entiende que en cuanto a la satisfaccion
los clusters podrian denominarse:

s cluster = 1: Estudiantes con Satisfaccion Fstudiantil media.
» cluster = 2: Estudiantes con Satisfaccion Estudiantil alta.

= cluster = 3: Estudiantes con Satisfaccion Fstudiantil baja.

| CSA CSF ND VP
Cor:0.634 Cor:0.777 Cor : 0.523 Cor : 0.709 Cor:0.576
2:0.0833 2:0.476 2:0.16 2:0.363 2:0.0319 ()
3:0.421 3:0.722 3:0.336 3:0.578 3:0.289
Cor:0.779 Cor:0.592 Cor:0.745 Cor :0.749
2:0.348 2:0.306 2:0.274 2:0.431 -
3:0.434 3:0.13 3:0.32 3:0.424
® ’] Cor : 0.682 Cor:0.918 Cor:0.718
o‘ Gy (@)
*' 2:0.384 2:0.762 2:0.288 %
°Q 3: 0.505 3: 0.761 3:0.414
[}
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Figura 4: Diagrama de dispersion variables manifiestas.
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6. Discusion

Al realizar un analisis comparativo entre los resultados obtenidos con ambas técnicas, se
obtiene la informacién resumida en la tabla 12.

Tabla 12: Cantidad de estudiantes por Clase latente segin Cluster.

Cluster/Clase latente 1 2 3 4 | Total
1 106 3 23 40 172

2 32 134 0 37| 203

3 7 0 [95] 0] 102

Total 145 137 118 77| 477

Al analizar la distribucién conjunta de ambas categorizaciones se destaca, en primera ins-
tancia, que las categorias alta de ambas variables practicamente coinciden (alta: cluster
= 2y clase latente = 2). En particular, hay sélo un 2% de estudiantes de la clase latente
alta (2), que no corresponden al cluster denominado alta (2). Cabe destacar, ademads, que
no existen estudiantes cuya categoria de clase latente sea alta (2) y pertenezca al cluster
baja (3).

En lo que refiere a las categorias baja se observa que un 80 % de los estudiantes de la
clase latente baja (3) pertenecen al cluster baja (3). Ademas, se destaca el hecho de que
no existen estudiantes de la clase latente baja (3) que pertenezcan al cluster alta (2).

Por 1ltimo, se observa que el 85 % de los estudiantes del cluster media corresponden a
estudiantes cuya clase latente es media (media baja + media alta).

En resumen, se destaca que si bien las técnicas multivariantes utilizadas toman como
insumo variables de distinta naturaleza, los resultados no presentan diferencias relevantes
en la construccion/caracterizacion de la satisfaccion estudiantil.

7. Consideraciones finales

Como consideraciones finales y propuestas a futuro se plantea:

= Evaluar la robustez de la variable latente detectada iterando varias veces para ver
el grado de dependencia de los valores iniciales.

= Plantear el uso de las clases latentes detectadas para poder particionar la tabla de
datos de manera de volver a estimar mediante modelos de ecuaciones estructurales
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para realizar un estudio comparativo con los modelos que ya se probaron con estos
datos (Vernazza, 2013), (Alvarez-Vaz y Vernazza, 2013), (Alvarez-Vaz y Vernazza,
2014), (Alvarez-Vaz y Vernazza, 2017).

= Estudiar la creacion de variables latentes a través del uso de Mizture models: la-
tent profile and latent class analysis (Robertson, 2016) o (Scrucca y Raftery, 2015),
trabajando sobre las variables manifiestas en su escala original, es decir, las 6 va-
riables (no categorizadas) que surgen de agregar los 63 {tems segin el bloque del
cuestionario al que pertenecen.

» Evaluar la asociacion entre las categrorias de las variables manifiestas a través de lo
que se conoce como graph model, donde se construye un grafo entre las categorias
observadas y mediante el anélisis de redes (SNA) (Hgjsgaard, 2012).

» Realizar un estudio similar con los datos obtenidos en investigacion realizada en
2017 (réplica de la investigacién 2009). Comparar resultados.
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