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Resumen

En este trabajo se estudian las propiedades psicométricas de un instrumento propuesto
para medir la satisfacciéon estudiantil para cursos superiores de la Universidad de Beira
Interior (Portugal), para luego ver los resultados que surgen de aplicarlo en la Facultad de
Ciencias Econémicas y de Administracion, Universidad de la Republica, Uruguay.

El indicador propuesto para medir el nivel de satisfaccion estudiantil considera
relaciones de causa-efecto entre algunas variables que son consideradas como
"antecedentes" y otras 'consecuencia" de la satisfaccion. En el primer conjunto de
variables se encuentran las expectativas de los alumnos, la imagen que tiene de la
facultad, la calidad de la ensefianza y servicios, y el valor percibido, mientras que como
"consecuencias" de la satisfaccion se encuentran la lealtad hacia la institucién y el
impacto en el boca a boca.

Los datos utilizados para la aplicaciéon presentada provienen de una encuesta aplicada
sobre una muestra probabilistica de estudiantes de la facultad, en 2009.

El cuestionario aplicado, presenta 9 bloques de preguntas; el primero contiene las
variables que permitiran 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), insumos para el calculo del indice de satisfaccion estudiantil.

Los resultados, presentados para un modelo con 22 variables observables y 7
constructos no observables, se comparan para dos métodos de estimacion: maxima
verosimilitud y minimos cuadrados parciales.

Palabras clave: analisis factorial, indice de satisfaccion, SEM.
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Abstract

The purpose of this paper is to examine the psychometric properties of an instrument
proposed to measure students satisfaction in higher education at the University of Beira
Interior (Portugal), and to compare the results to those arising from applying the same
instrument at the School of Economics and Management; University of Republica del
Uruguay.

The indicator proposed to measure students satisfaction considers cause-effect
relationship between a set of variables considered as "background" and another set of
variables considered as a "'consequences” of satisfaction.

In the first set we find students' expectations, their image of that School, the quality of
teaching and services, and their perceived value, while within satisfaction
"consequences' we find students' loyalty to the institution and the impact on the word-
of-mouth.

The data used in this application come from a survey conducted on a random sample of
students of that School in 2009.

The questionnaire applied, has 9 sets of questions; the first contains the variables that
allow us to make a profile of the students according to their sociodemographic
environment.

On the other hand, the variables in sets A to H are the model variables ECSI (European
Customer Satisfaction Index) and will be used as inputs for calculating the student’
satisfaction index.

The results, presented for a model with 22 observable variables and 7 unobservable
constructs are compared between two estimation methods: maximum likelihood and
partial least squares.

Keywords: factor analysis, customer satisfaction index, SEM.
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1. INTRODUCCION

Conocer el nivel de satisfaccion de los clientes, con determinado
servicio al cual acceden, resulta fundamental ya que en funcioén de esto
se podran tomar decisiones que tengan como objetivo primordial
mantener o mejorar, en caso de que sea necesario, aquellos aspectos
que se entiende determinan la "satisfacciéon".

En un intento de vincular esta idea con la educaciéon universitaria, se
toma lo propuesto por Alves y Raposo (2004), quienes plantean: "Sélo
con la satisfaccién de los alumnos se podra alcanzar el éxito escolar, la
permanencia de los estudiantes en la institucién y, sobre todo, la
formacién de una valoracion positiva boca a boca. En este sentido, es
extremadamente importante encontrar formas fiables de medir la
satisfaccion del alumno en la ensefianza universitaria, permitiendo asi
a las instituciones de ensefnanza 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 de los
cursos superiores de la Facultad de Ciencias Econémicas y
Administracion, FCCEEyA - Universidad de la Republica -UdelaR,
como "clientes" y se entiende que el "servicio" que se les brinda es el de
la educacion a nivel terciario. Sin embargo, tal como establecen Blanco
y Blanco (2007)! no se pueden dejar de lado los valores y metas de la
Universidad como instituciéon, es decir, no debe perderse la vision
humana de los estudiantes que forman parte de ella. Logrando esto, se
evitara considerar al modelo de educacién como un modelo industrial,
donde se estaria considerando a los estudiantes como simples
productos del sistema.

Lograr conocer la dimensién de la satisfacciéon de los estudiantes con la
facultad a la cual concurren, permitira identificar aspectos tanto
positivos como negativos, siendo estos ultimos fundamentales a la hora
de determinar estrategias de mejora de la educacion.

La informacion necesaria para poder evaluar y entender por un lado,
qué conceptos se asocian a la satisfacciébn y por otro, cémo se
establecen la interrelaciones entre estos conceptos, se obtiene a través
de la aplicacién de un cuestionario formado por una serie de bloques
de preguntas que conforman el modelo ECSI (European Customer
Satisfaction Index); sobre este instrumento y con la ayuda del Analisis
Factorial y, mas precisamente, de los Modelos de Ecuaciones

1 Citando a Gaitan y Léopez, 1999. “La medicion de la calidad de servicios en la educaciéon
universitaria”
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Estructurales que se presentan en la seccion 2, se logra poner de
manifiesto los componentes de la satisfaccion.

El presente trabajo se estructura en 6 secciones. En primera instancia
se presenta la metodologia utilizada. Las secciones 3 y 4 muestran la
aplicacion y los principales resultados obtenidos. A continuacién, en la
seccion 5 se plantean las comparaciones realizadas con los resultados
obtenidos por los investigadores portugueses y, por ultimo se
presentan las principales conclusiones y pasos a seguir.

2. METODOLOGIA
2.1 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 regresion clasicos y, por otro, pueden ser vistos como
una técnica de analisis factorial que permite establecer relaciones entre
los factores.

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

Esto da lugar a dos submodelos: modelo estructural y modelo de
medida, respectivamente

A modo de resumen, se puede decir que las principales etapas que
conforman el proceso 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 1.
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Figura 1. Pasos a seguir al trabajar con SEM
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2.1.1 Especificacion: Modelo estructural

El modelo estructural es el submodelo, dentro de los SEM, que captura
las relaciones existentes entre las variables no observables, también
denominadas variables latentes, constructos o factores.2

En formato matricial (Ruiz, 2000), podemos representar estos modelos
de la siguiente manera:

B=TE+{=>n=Bn+T¢+¢ (1)

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

* B (beta) matriz, de dimension mxm, de pesos f que determinan
la relacién entre dos variables latentes endogenas

e 1n (eta) vector, de dimension mx1, de variables latentes
endogenas

e I (gamma) matriz, de dimension mxk de pesos y que
determinan la relacion entre una variable endégena y una
exbgena, ambas latentes

o ¢ (xi) vector, de dimension kx1, de variables latentes exégenas

* { (zeta) vector, de dimensiébn mx1, de términos de
error/perturbacion.

También forman parte de este modelo, las matrices ¢ (phi) y ¥ (psi),
que representan la matriz de correlaciones entre las variables latentes
exogenas (¢) y la matriz de correlaciones entre los errores de las
variables latentes endégenas ({) respectivamente.

2.1.2 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 exégenas y las endégenas, lo que
determina dos submodelos.

La expresion matricial del modelo de medida, para las variables
exbogenas, queda determinado por:

X=A,¢+6 (2)

donde, considerando un modelo con k variables latentes y g variables
observables, se tiene:

2 De aqui en adelante, utilizaremos cualquiera de estos términos indistintamente.
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* X vector, de dimension gx1 de variables observables

e A, (lambda) matriz, de dimension qxk de pesos Aque
determinan la relacion entre cada xy cada ¢

o ¢ (xi) vector, de dimension kx1, de variables latentes exégenas

e § (delta) vector, de dimension g¢gx1, de términos de
error/perturbacion

La matriz @5 también forma parte de este submodelo. Esta es la matriz
de covarianzas entre los errores de las variables exégenas observadas
(6). Los errores § se suponen incorrelacionados, por lo que la matriz 05
resulta una matriz diagonal.

Para las variables endégenas, la expresion matricial del modelo de
medida, es la siguiente:

Y=An+e€ (3)

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

e Y vector, de dimensién px1, de variables observables

* A, (lambda) matriz, de dimension pxm, de pesos 1 que
determinan la relacién entre cada y y cada n

* 1n (eta) vector, de dimension mx1l, de variables latentes
endogenas

* € (epsilon) vector, de dimensién px1, de términos de
error/perturbacion

La matriz 0, también forma parte de este submodelo. Esta es la matriz
de covarianzas entre los errores de las variables endogenas observadas
(€). Los errores € se suponen incorrelacionados, por lo que la matriz 6,
resulta una matriz diagonal.

2.1.3 Representacion grafica de los MES

Por lo general la especificacion analitica de los modelos de ecuaciones
estructurales se acompana de una representacion grafica. Lo mas
frecuente es que ésta sea a través de los diagramas de senderos o ruta
(pathdiagrams) (Kline, 2011). Este tipo de diagramas se basan en
algunas convenciones que resulta conveniente explicitar, de forma tal
que su "lectura' resulte sencilla.

e Variables observables: I:I
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» Variables latentes: O

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

* Covarianza/correlacion entre variables: <>
2.1.4 Identificacion y Estimacion

Una vez especificado el modelo, siguiendo lo establecido en 2.1.2 y
2.1.3 y previo a realizar las estimaciones de los parametros, es
necesario determinar si dichas estimaciones seran uUnicas, es decir, si
el modelo esta identificado.

Para esto, en este trabajo, se utilizara la denominada “regla de conteo”,
que establece que para que el modelo esté identificado es necesario que
la cantidad de parametros a estimar sea menor que la cantidad de
elementos no redundantes de la matriz de varianzas y covarianzas de
las variables involucradas en el modelo (grados de libertad del modelo
positivos).

Una vez confirmado que el modelo esta identificado, se procede a la
estimacién del modelo que implica obtener una estimacion puntual
para cada uno de los parametros involucrados en los submodelos de
medida y estructural. Existen varios métodos de estimacion, entre los
que se destacan:

e Maxima verosimilitud (MV)
e Minimos cuadrados generalizados (MCG)
e Minimos cuadrados parciales (MCP - PLS)

En este trabajo se hara especial énfasis en el método de MCP.
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2.1.4.1 Minimos cuadrados parciales

El método a presentar es el de minimos cuadrados parciales.
Retomando la notacién 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 (InnerModel): Los parametros a estimar son
los By vy, también denominados pathcoefficients, de la ecuacion

pn=Tré+¢

* Modelo de medida (OuterModel): Los parametros a estimar son
los denominados loadingsA de las ecuaciones:

e X=A,¢+96
e Y=An+e

Otro elemento importante que se incorpora al considerar este método
de estimacién, es el hecho de que las variables latentes, justamente por
su condicién de no observables, deben ser presentadas/especificadas
de forma tal que resulte posible introducirlas 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
outerweights que determinan que las variables latentes son estimadas
a través de una combinacion lineal de las variables observadas con las
que se vincula, tal como se presenta en las siguientes ecuaciones:

M= LW Y jk 4)
?I = Zm Wim Xim (5)

donde las denominaciones score y outerweight hacen referencia a 7, y
¢, y w respectivamente.

Siguiendo lo propuesto por Sanchez (2012), 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 &
* Estimar todos los elementos de By y

* Obtener los 4 del los dos submodelos que determinan el modelo
de medida
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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
conw =1.

2. Se realiza una aproximacién '"externa" para las variables
latentes.

Se obtienen nuevos pesos.

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.

Al finalizar este proceso iterativo, se pasa a las siguientes etapas que
consisten en estimar los 8, y y 4 que forman parte tanto del modelo
estructural, como del de medida.

Las estimaciones de f se obtienen por minimos cuadrados ordinarios
(MCO), tal como se establece a continuacion:

— P RN R

B,.=(VL, VL) (VL, VL) (6)
Los 7 se estiman de manera analoga.

Por ultimo, los A se estiman como la correlacion entre la variable
latente y las indicadoras con las que se relaciona, es decir:

Ajpe = cor (X, VL)) (7)

3. APLICACION

En esta seccion se presenta en forma resumida los datos con los que se
trabajo, describiendo el diseho muestral empleado y el cuestionario
utilizado

3.1 Disefio muestral

La aplicacién que se presentara en este trabajo fue realizada sobre los
datos obtenidos mediante la aplicacién de un cuestionario sobre una
muestra probabilistica a estudiantes de los cursos superiores de la
FCCEEyA, en el anno 2009. En esta seccion se presentan las principales
caracteristicas del disefio muestral utilizado.



Alvarez, R. y Vernazza E. / Cuadernos del CIMBAGE N° 19 (2017) 1-25 11

La muestra fue seleccionada en base a un marco muestral que se
construy6 a partir de las inscripciones a cursos de FCCEEyA en 2009.
El diseno muestral usado fue estratificado por conglomerados en 2
etapas y presenté las siguientes caracteristicas: en una primera
instancia se formaron 6 estratos que corresponden aproximadamente a
cada uno de los 5 afos 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 Administracion. Una vez conformados los estratos, se determina que
la muestra total se repartira 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 estudiantes de cada grupo es
la misma en los 6 estratos.

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 muestra cémo 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 1. Cantidad de grupos practicos por estrato

Con la muestra seleccionada, se procedié a realizar el relevamiento de
los datos, el cual culmindé con 647 encuestas realizadas (tasa de
cobertura de la muestra de 647/720 = 90%).

Considerando como variables fundamentales el estrato, la edad y el
sexo de los estudiantes, se constaté que éstas no estaban asociadas a
ese 10 % que quedé sin encuestar, es decir que ninguno de esos 3
atributos estaba sub o sobre representados. Se descarta, por lo tanto,
un sesgo de seleccion.
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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 Beira Interior (Portugal). Este presenta la
siguiente estructura: un primer bloque, claramente diferenciado de los
demas, que contiene algunas variables de caracter sociodemografico,
como sexo, edad y algunas otras variables que caracterizan al
estudiante dentro del ambito de la facultad, como ano de ingreso, afno 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 estudiante debera expresar su
posicion, utilizando una escala Likert que toma valores en el intervalo
[1 - 10], donde 1 indicara la mayor discrepancia con lo planteado en la
pregunta y 10 el mayor acuerdo.

4. RESULTADOS

Para la estimacion de los modelos en este trabajo solamente se
presentan en detalle los resultados al aplicar MCP que fuera detallado
en 2.2.5 y luego se compara con los que se obtienen al aplicar MV.

A continuacion se presentan los resultados obtenidos para un modelo
cuyo componente estructural propone 15 relaciones entre 7
constructos no observables (Imagen (I), Expectativas (E), Calidad (C),
Valor percibido (V), Satisfacciéon (S), Lealtad (L) y Boca a boca (BB)),
mientras que el submodelo de medida relaciona estos 7 constructos
con 22 variables observadas (ver Anexo).

4.1 Modelo estructural

El modelo estructural estimado por Minimos Cuadrado Parciales,
presenta los resultados resumidos en la tabla 2.

En ésta se exponen las estimaciones puntuales (Original) para cada
uno de los B'sy y's presentes en el modelo. Para ser validadas, estas
estimaciones seran comparadas contra las obtenidas para 100
muestras bootstrap, reportando los cuantiles empiricos y la media
muestral de cada parametro.
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Relacion Original xBoot E.E. | ¢(0.025) q(0.975)
I->E 0.61 0.62 0.04 0.55 0.68
I->C 0.53 0.53 0.03 0.46 0.59
I->V 0.42 0.41 0.05 0.32 0.52
I->S 0.23 0.22 0.04 0.15 0.31
I->L 0.16 0.15 0.05 0.06 0.25

I->BB 0.23 0.23 0.04 0.13 0.32
E->C 0.40 0.40 0.04 0.34 0.47
E->V 0.08 0.08 0.05 -0.02 0.18
E->S -0.00 -0.01 0.04 -0.09 0.07
C->V 0.31 0.32 0.06 0.22 0.43
C->S 0.30 0.30 0.06 0.19 0.41
V->S 0.39 0.39 0.04 0.32 0.47
V->BB 0.30 0.30 0.05 0.21 0.39
S->L 0.62 0.63 0.04 0.54 0.70
L->BB 0.38 0.38 0.04 0.28 0.47

Tabla 2. Modelo estructural - Estimaciones

A partir de los resultados presentados se concluye que de las 15
relaciones propuestas en el modelo estructural, hay 2 que no se
confirman. Estas refieren a la influencia que tienen las expectativas
sobre la construcciéon de los conceptos de valor percibido y de
satisfaccion.

Graficamente, el modelo estimado se presenta en la figura 2.
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Figura 2.Modelo estructural Estimado

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
directamente. Esta proporcion queda determinada a partir del
coeficiente de determinacién R2.

Variable R?
E 0.38
C 0.69
S 0.67
VP 0.56
L 0.55
BB 0.63

Tabla 3. Rzpara el modelo estructural
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A partir de la tabla 3 puede concluirse que calidad es el constructo que
mejor queda explicado por las variables que lo preceden, las que logran
explicar un 69% de la variabilidad total del constructo.

En segundo lugar se encuentra aquella variable que refleja el grado de
satisfaccion de los estudiantes, el 67% de la varianza total de este
constructo queda explicado por las variables expectativas, calidad,
valor percibido e imagen. 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 s6lo logra captar un 38% de la
variabilidad total.

0.8 —
Efectos entre variables latentes
Indirectos ™ Directos
0.6 —
0.4 —
02 [ II II I
¥2%7278%379787%938%938788
N _.uJu.Iu.IllJu.JoQOé>>>. b 4

Figura 3. Modelo estructural - Efectos directos e indirectos

Ademas del analisis de los efectos directos que tiene una variable
latente sobre otra u otras, se pueden analizar las relaciones indirectas
que se generan dentro del modelo estructural (ver figura 2).

4.2 Modelo de medida

El modelo de medida estimado por minimos cuadrados parciales puede
verse numeéricamente en la tabla 4
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V.Observada V. Latente A Comunalidad
eexp2_bprep E 0.88 0.77
eexp3_ccdoc E 0.83 0.69
eexpb_ccur E 0.87 0.76
eim1_bpest I 0.88 0.77
eim?2_innov I 0.84 0.71
eim4_buprep I 0.87 0.76
elyl_veleg L 0.91 0.83
ely2_pgele L 0.89 0.80
ely4_orgu BB 0.90 0.82
elyS_suge BB 0.93 0.87
epal_help \Y 0.85 0.72
epa2_AAA \Y4 0.86 0.75
epa3_pubnv \Y% 0.85 0.73
epa5_empl \% 0.83 0.69
eqtl_calgl C 0.87 0.76
eqt2_ccdoc C 0.82 0.67
eqt4_aacad C 0.80 0.63
eqtS_ccur C 0.87 0.75
esl_sat S 0.92 0.86
es2_ajexp S 0.91 0.83
es3_atiend S 0.88 0.78
es6_happy S 0.86 0.73

Tabla 4. Modelo de medida - Estimado

Al observar las estimaciones obtenidas para cada uno los
A presentes en el submodelo de medida, lo primero que cabe destacar
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es que, tal como puede verse en la tabla 4, los parametros estimados
resultan todos mayores a 0.7 (valor minimo aceptado para validar estas
estimaciones).

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 0.71 y 0.77. La variable que mejor
queda explicada por el constructo imagen es aquella que refiere a la
vision general que tienen los estudiantes sobre la Universidad, como
lugar donde estudiar.

En cuanto al modelo de medida para el bloque que contiene las
variables referentes a las expectativas que tienen los estudiantes sobre
la facultad, se tiene que el factor comun logra explicar mas del 69% de
la varianza original de cada una de las 3 variables.

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 se muestra que la variable observada que
mejor queda explicada por la variable latente calidad es la que refiere a
la calidad global de ensenanza (eqtl_calg), ya que el 76% de su
varianza original es captada por el constructo. En el otro extremo, se
encuentra la afirmacion que hace referencia al ambiente académico
(eqt4_aacad), donde el factor logra explicar el 63% 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 73% y un 86%) de la varianza original de las variables
observadas que lo conforman.

Considerando aquellas variables que son entendidas como causantes
de la satisfaccion, sélo resta presentar el bloque de preguntas que
refiere al valor percibido. Tal como puede verse en la tabla 4, las cuatro
variables observadas, aqui consideradas, que conforman el constructo
valor percibido quedan bien explicadas por éste (comunalidad mayor a
0.68).

En cuanto a las variables consideradas como consecuencias de la
satisfaccion, en la tabla 4, se presentan aquellas que conforman el
constructo lealtad, donde se ve que la variable que mejor queda
explicada por éste es Si tuviera que decidir nuevamente, volveria a
elegir esta facultad" (elyl_veleg).

3 Proporcién de varianza original de cada variable observada, que queda explicada por el
factor que satura sobre ella.
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Por ultimo, puede verse que la varianza de aquellas variables que
forman el constructo boca a boca resulta captada en gran proporciéon
por este factor, sobre todo para la variable "Recomendaria esta facultad
a un amigo" (ely5_suge).

5. DISCUSION

A los efectos de poder tener comparabilidad con los resultados
desarrollados por los investigadores de Portugal se hace estimacion
mediante MV, que supone distribucién multinormal.

Esta fue testeada a través de los estadisticos de simetria y kurtosis
propuestos por Mardia en Kankainen (2003), a partir de los cuales se
rechazé la hipotesis de existencia de normalidad multivariada. Este
resultado es el esperado considerando, por un lado, el tamano de
muestra y por otro, el 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.

Relacién MCP | q(0.025)- q(0.075) MV PR > |z|
I->E 0.61 [0.55;0.67] 0.63 0.0
I->C 0.53 [0.47;0.58] 0.48 0.0
I->V 0.42 [0.32;0.49] 0.45 0.0
I->S 0.23 [0.16;0.30] 0.23 0.0
I->L 0.16 [0.06;0.26] 0.13 0.0
I->BB 0.23 [0.14;0.29] 0.10 0.05
E->C 0.40 [0.33;0.47] 0.34 0.0
E->V 0.08 [0.00;0.16] 0.03 0.54
E->S -0.00 [-0.07;0.08] -0.04 0.44
Cc->V 0.31 [0.21;0.42] 0.36 0.0
C->S 0.30 [0.20;0.40] 0.30 0.0
V->8 0.39 [0.31;0.46] 0.36 0.0

Tabla 5. Modelo estructural - Comparacién de MCP y MV



Alvarez, R. y Vernazza E. / Cuadernos del CIMBAGE N° 19 (2017) 1-25 19

V->BB 0.30 [0.23;0.39] 0.21 0.0
S->L 0.62 [0.53;0.70] 0.76 0.0
L->BB 0.38 [0.30;0.45] 0.60 0.0

Tabla 5. Modelo estructural - Comparacion de MCP y MV (cont.)

Si se observan los resultados de la tabla 5 vemos que no hay mucha
diferencia entre las estimaciones con MCP y MV, donde se encuentra
que las mismas variables no resultan significativas en ambos casos. La
columna 3 de la tabla contiene el intervalo formado por los cuantiles
2.5y el 97.5 obtenidos mediante bootstrap para MCP que no supone
distribuciéon normal y la columna 4 presenta el p-valor del parametro
estimado bajo MV. La relacion E — V y E —S coiciden en no ser
significativas con estimaciones cercanas a O, intervalo boostrap que
contiene al O y un p-valor mayor a a=0.05.

En la tabla 6 se observa que para el modelo de medida tampoco existen
diferencias entre las estimaciones obtenidas por MCP y MV. En el caso
del primer método, todas las estimaciones superan el valor minimo
aceptable (0.7) y para el segundo todas las variables resultan
significativas al 5 % (asumiendo normalidad).
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Relacion MCP MV Pr(>|z])
eiml_bpest -> 1 0.88 0.84 0.00
eim?2_innov -> [ 0.84 0.72 0.00

eim4_buprep -> [ 0.87 0.72
eexp2_bprep -> E 0.88 0.83 0.00
eexp3_ccdoc -> E 0.83 0.79
eexpb_ccur -> E 0.87 0.81 0.00
eqtl_calgl -> C 0.87 0.91
eqt2_ccdoc -> C 0.82 0.76 0.00
eqt4_aacad -> C 0.80 0.72 0.00
eqtS_ccur -> C 0.87 0.83 0.00
epal_help ->V 0.85 0.82
epa2_AAA ->V 0.86 0.83 0.00
epa3_pubnv -> V 0.85 0.80 0.00
epaS5_empl -> V 0.83 0.76 0.00
esl_sat-> S 0.92 0.93
es2_ajexp -> S 0.91 0.90 0.00
es3_atiend -> S 0.88 0.84 0.00
es6_happy -> S 0.86 0.83 0.00
elyl veleg -> L 0.91 0.86
ely2_pgele -> L 0.89 0.75 0.00
ely4_orgu -> BB 0.90 0.72 0.00
elyS_suge -> BB 0.93 0.96

Tabla 6. Modelo de medida - Comparaciéon de MCP y MV

5.1 Indice de satisfaccion estudiantil - FCCEE y A

Considerando las estimaciones obtenidas a través del método MV se
puede calcular un indice de satisfaccién estudiantil para la FCCEEyA,
a partir de la formula propuesta por Fornell et al. (1996).

Esto se hace trabajando con las estimaciones no estandarizadas de los
factores de carga que vinculan el factor satisfaccién con cuatro de las
variables observadas que conforman este constructo, con el siguiente

algoritmo
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ZiWiVi-yw; XiwiVioyw;
IS = 100 = 2100 8
10X wi—Xiw; 9Xiw; ®)
Variable Est1mac1?n no Media variable
estandarizada (W)
Medida (y; medida
D) Uraguay (w) o)
S: 1.00 7.45 7.45
S, 0.97 7.03 6.81
Ss 0.89 6.70 5.96
S, 0.98 7.53 7.37
Se 3.84 - 27.59

Tabla 7. Indice de satisfaccion estudiantil FCCEEyA
A partir de lo expuesto en la tabla 7, el IS para la FCCEEyA es 69%.

6. CONCLUSIONES

En cuanto al objetivo principal de este trabajo, éste apuntaba
fundamentalmente a la evaluacion de un instrumento de medida para
evaluar el nivel de satisfaccion estudiantil para los cursos de educaciéon
superior de la FCCEEyA. Esto implicaba llevar a cabo la modelizaciéon
de la satisfaccion a través de la aplicacion de modelos de ecuaciones
estructurales, a partir de los cuales se generan nuevos objetivos.

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 portuguesas, 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 cémo se
elabora el constructo satisfaccibn en ambos casos (en el caso
portugués, las expectativas influyen directamente sobre la construccion
de los conceptos de valor percibido y de satisfaccion, E — Vy E —S, lo
qué no se da en el caso de FCCEEyA).

En cuanto a los disenos muestrales utilizados, para el caso de la
FCCEEyA se us6 un disefio muestral complejo, el cual determinaba el
manejo de pesos autoponderados, lo cual finalmente no result6 posible,
ya que existi6 la necesidad de calibrar y trabajar con multiplicidad.
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Para el caso de Portugal, el disefio muestral, proponia tener un ntimero
fijo de estudiantes por Universidad (250) pero esto no resulta (para 2
Universidades el tamafo se redujo sensiblemente).

De todas formas, si bien originalmente ambos disefios difieren, los
resultados presentados en ambos casos se obtienen bajo el supuesto de
un muestreo aleatorio simple.

Para este trabajo se hace una depuracion de las 45 variables originales,
considerando solamente 22, 18 de las cuales coinciden con las
utilizadas por los investigadores portugueses, y 4 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, el modelo global, incorpora como
modelo estructural el formado por las 22 variables tal como se
presenté en las secciones anteriores.

Los resultados obtenidos en este trabajo, presentados en secciones
previas, se obtuvieron mediante (MCP) pero a los efectos de tener
comparabilidad con los resultados de los investigadores portugueses,
se estiman con el método MV que tiene el supuesto de distribuciéon
multinormal de las variables observadas, aspecto que se analiz6 y se
corroboré que no se cumplia.

La violacion de este supuesto, fundamental dentro del analisis
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 para la estimacion bajo MV se asume
que si existe multinormalidad de las variables y se presentan
resultados, y por ende conclusiones, respaldados en este supuesto.

Con las estimaciones obtenidas bajo MV se puede calcular el Indice de
Satisfaccion, que presenta un valor de 0.69 (69% de satisfaccién).

6.1 Consideraciones a futuro

Como consideraciones para futuras investigaciones se sugiere ver como
impacta en los estadisticos de prueba de bondad de ajuste para MV, la
violacion del supuesto de multinormalidad, ya que la mayoria de estos
estadisticos, son reglas empiricas del estilo 'rule of thumb', basados en
descomposicién de la varianza donde los autores manejan supuestos
que aqui no se verifican, como el de multinormalidad y ademas calculo
de varianza bajo muestreo aleatorio simple. Si la intencién resulta
mantenerse dentro de la maxima verosimilitud, se puede considerar,
por ejemplo, la propuesta de Oberski y Satorra (2013), quienes
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sugieren un proceso de estimacion en dos etapas e incorporar
componentes extra de varianza Satorra (1995), Stapleton (2006),
Stapleton (2008).

Como aspectos a futuros en cuanto al MCP es importante tratar de
implementar en las rutinas de estimaciéon el peso diferente que tienen
las respuestas, al ser una muestra probabilistica compleja con
expansores diferentes. Actualmente el software usado (R-Project,
paquetes plspm y semPLS), no admite forma de ponderar los datos,
aspecto que si se podia hacer para el método MV que puede trabajar
con una matriz de varianzas y covarianzas expandida.

En cuanto al indice de satisfaccion es necesario evaluar como seria la
adaptacion al trabajar con factores de carga que si estan
estandarizados.
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ANEXO. Variables utilizadas

E - Expectativas

La capacidad de la facultad para darle una buena
eexp2_bprep

preparacion

eexp3_ccdoc La capacidad y el conocimiento de los docentes

eexpb_ccur El contenido de los cursos

I - Imagen

eim1_bpest En geperal pienso que esta es una buena Universidad para
estudiar

eim2_innov Es una facultad innovadora y con vision al futuro

. Es una facultad que da una buena preparacion a sus

eim4_buprep .
estudiantes

L - Lealtad

elyl_veleg Si tuviera que decidir nuevamente, volveria a elegir esta
facultad

ely2_pgele Si siguiera estudiando seguramente elegiria esta facultad

BB - Boca a boca

ely4_orgu Esta es una facultad de la cual los egresados se
enorgullecen

ely5_suge Si un amigo cercano estuviera interesado en ingresar a la

enseflanza superior, le recomendaria esta facultad

V - Valor percibido

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

epa2_AAA Mi carrera en esta facultad es una buena inversiéon

epa3_pubnv Teniendo en cuenta que la FCCEEyA es publica, considero
que recibo un servicio de calidad

epaS5_empl Considero que los empleadores estan interesados en
contratar estudiantes de mi facultad

C - Calidad

eqtl_calgl La calidad global de ensenanza

eqt2_ccdoc El nivel de conocimiento de los docentes

eqt4_aacad El ambiente académico

eqtS_ccur El contenido de los cursos

S - Satisfaccion

esl_sat Considerando la experiencia global con esta facultad, en
general, cual es su grado de satisfaccion?

es2_ajexp Hasta qué punto esta facultad atendi6 sus expectativas?

es3_atiend Hasta qué punto esta facultad atiende sus necesidades
actuales?

es6_happy Cual es su grado de felicidad por haber elegido esta

facultad?




