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Resumen. En este trabajo se estudian las principales caracteristicas de la cons-
truccién de la Satisfaccién Estudiantil en los cursos de grado de la Facultad de
Ciencias Econémicas y de Administracion, Universidad de la Republica, Uruguay,
mediante Anélisis de Clases Latentes (ACL). Los datos utilizados para la aplicacién
presentada en este trabajo provienen de una encuesta aplicada sobre una muestra de
estudiantes de grado de la Facultad, en el afio 2009. Dicho cuestionario presenta una
estructura de bloques: por un lado (primer bloque) se encuentran las variables que
permitirdan realizar una caracterizacién sociodemogréfica de los estudiantes y por
otro se presentan las variables del modelo ECSI (European Customer Satisfaction
Index) que serdn las utilizadas para la caracterizacién de la Satisfaccién Estudiantil.
Las variables manifiestas consideradas como insumo para la construccién y carac-
terizacién de la Satisfaccién Estudiantil son las siguientes 6: expectativas (E) de
los estudiantes al ingresar al centro de estudios, la imagen (I) que tienen de éste,
la calidad de la ensefianza 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 de considerar que efectivamente existe una
variable que refiere a la Satisfaccién Estudiantil y que ésta queda definida, a partir
de la interaccion de las 6 variables manifiestas, por 4 clases latentes.

Palabras clave: Caracterizacién, Clases Latentes, Estudiantes Universitarios,
Satisfaccion.
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Abstract. This paper studies the main characteristics of the construction of Stu-
dent Satisfaction in the undergraduate courses of the Facultad de Ciencias Econémi-
cas y de Administraciéon, Universidad de la Republica, Uruguay, through Analysis
of Latent Classes (LCA). The data used for the application presented in this paper
comes from a survey applied to a sample of undergraduate students of the Facul-
tad, in 2009. This questionnaire presents a structure with several blocks: on the
one hand (first block) are the variables that will allow a sociodemographic charac-
terization of the students and, on the other hand, the variables of the ECSI model
(European Customer Satisfaction Index) that will be used for the characterization
of the Student Satisfaction. The variables used are the next 6: expectations of the
incoming students (E), the image that students have about courses (I), the received
teaching quality (CSA) and services provided (CSF), the needs and personal desires
about the Facultad (ND), and the perceived value (VP).The results presented arise
from considering that there is indeed an unobserved variable that refers to Student
Satisfaction, defined from the interaction of the 6 manifest variables, by four latent
classes.

Keywords: Characterization, Latent Class, Undergraduate Students, Satisfac-
tion.

3.1. Introduccion

Conocer el nivel de satisfaccién de los clientes, con un determinado servicio que
se les brinda resulta fundamental como insumo en la toma de decisiones que tengan
como objetivo 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 [6], quienes plantean: “Sélo con la satisfaccién de los alumnos se
podré alcanzar el éxito escolar, la permanencia de los estudiantes en la institucién
y, sobre todo, la formacién de una valoracién positiva boca a boca. En este sentido,
es extremamente importante encontrar formas fiables de medir la satisfaccion del
alumno en la ensenianza universitaria, permitiendo asi a las instituciones de ensefian-
za 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 Econémicas y Administracién (FCEA) de la Universidad de
la Repuiblica, como “clientes” y se determina que el “servicio” que se les brinda es
el de la educacién de nivel terciario.

La informacién necesaria para poder establecer cémo se construye el concepto
de Satisfaccion, se obtiene a través de la aplicacién de un cuestionario formado por
apartados de preguntas que conforman el modelo ECSI (European Customer Satis-
faction Index). Sobre este instrumento, y a través del Andlisis de Clases Latentes,
se analiza cédmo se construye la Satisfaccion Estudiantil [21], [5].

La estructura de este documento es la siguiente: en primera instancia se ha-
ce referencia a las caracteristicas generales de las técnica estadistica empleada. A
continuacion se presenta una descripcién de los datos, seguida de los principales
resultados obtenidos y por tltimo, se plantean las principales conclusiones y pro-
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puestas de lineas de trabajo e investigaciones a futuro.

3.2. Metodologia

Generalmente, al trabajar con datos categdricos multivariados, resulta de interés
investigar eventuales fuentes de confusién entre las variables observadas, identifi-
car/caracterizar grupos de individuos y aproximar la distribucién de las observacio-
nes a través de las variables en estudio [15]. Existe una técnica que contempla todas
estas situaciones: Andlisis de Clases Latentes (ACL) o Modelos de Clases Latentes
(MCL) [14), [11], 7], [12], [1].

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

Este método puede verse como un modelo de regresion y, por lo tanto, seria
posible incluir variables predictivas para la membresia de cada observacién a una
clase latente [7].

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
espafiola segtin su grado de concienciacion ecolégica mediante modelos de variables
latentes”, los autores presentan una segmentaciéon de los habitos de consumo en
funcién de su grado de concienciacién ecolégica mediante técnicas estadisticas de

ACL [19].

Por otra parte, en el trabajo “Modelos De Clases Latentes Para Definir Perfiles

Conductuales en Nifios De 4 y 5 Afios” [9] sus autores elaboran perfiles conductuales
en ninos de 4 o 5 afios de México aplicando ACL sobre los resultados del test de
screening “Child Behavior Check List” (CBCL).
En otras dreas de la salud como la epidemiologia, se presenta el trabajo “Anaélisis de
clases latentes en tablas poco ocupadas: consumo de alcohol, tabaco y otras drogas
en adolescentes” [8], en el que sus autores presentan una segmentacién del tipo de
consumo de drogas en jévenes de Costa Rica.

3.2.1. Definicién del Modelo

Se considera un modelo en el que se observan J variables categoricas politémicas
(variables manifiestas) tal que cada una tiene K; (j = 1 : J) posibles respuestas,
para los ¢ = 1,2....N individuos.
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El modelo de clases latentes aproxima la distribucion conjunta observada de las
variables manifiestas como la suma ponderada (por un nimero finito R) de las ta-
blas de clasificacién cruzada.

Y1 serd el valor observado de las J variables manifiestas para el individuo 4, tal
que Yj;; = 1 si el individuo 4 da la respuesta k de la variable j y Y;;; = 0 en otro
caso, con j = 1...J y k = 1....K; y 7, representard la probabilidad condicional
de que una observacién 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 Tirk = 1.
k

Por otra parte, p, corresponderi a las proporciones a partir de las cuales serdn ge-
nerados los pesos para la suma ponderada de las tablas de clasificacién (}_"*" p, =
1). En este sentido, considerando que estos p, representan la probabilidad incon-
dicional de que un individuo pertenezca a una clase (antes de tomar en cuenta el
valor de Yjji), pr serd denominado probabilidad a priori de la membresia a cada

clase latente.

La probabilidad de que un individuo 7 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:

fim) =]

j=1
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Ademas, la funcién de densidad es:

P(Y; | mp) = f: lf[

De esta manera se tienen dos clases de pardmetros a estimar por el modelo:
Dr Y Tjirk- Dadas . y 7.k, las probabilidades a posteriori de que cada individuo
pertenezca a una clase latente, condicionada a los valores observados de las variables
manifiestas, queda determinada:

(jrn) Vi (3.2)

i ’:]5

prf(Yis 7r)

Pri|Yy) = ot
el ) Zf:1ﬁqf(yi§7%q)

(3.3)
conr; =1,..,R.

Se debe tener en cuenta que las 7, son estimaciones de las probabilidades de
los resultados condicionales en la clase r. También es importante observar que el
numero de pardmetros independientes estimados aumenta rzipidamente con R, Jy
K. Dados estos valores, el nimero de pardmetros a estimar es R Z (Kj—1)+(R—-

) Este ltimo resultado puede producir una situacién no deseada ya que cuando
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este nimero excede el niimero total de observaciones, o una menos que el nimero
total de celdas en la tabla de clasificacién cruzada de las variables manifiestas, el
modelo no puede ser identificado.

3.2.2. Estimaciéon de parametros

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

N R J K
InL = Zanpr H H Tjek) Y0 (3.4)
1 1T j=1k=1

Dicha verosimilitud serd maximizada con respecto a p, y 7. a través del al-
goritmo EM [10], [16]. 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 dos fases a partir de valores iniciales arbitrarios de p,
Y Tjrk, los que se etiquetan como pErterior y wanLerior,

1. En la fase de esperanza (E), se calcula la probabilidad de membresia a la
clase latente usando la ecuacién (3.3), sustituyendo en los valores parterior y
ﬁ.qnte’rio’r

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

La nueva probabilidad a priori, sera:

= \

N
preve = ZP ri | Yi) (3.5)

y la nueva probabilidad condicional sera:

N ~
Y Yy P(rs | Vi
ﬁ;b:eva — Zz:l JA (’I“ | ) (36)

SN P(r | V)

En la ecuacién (3.6), #},*** 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 dos fases sustituyendo el valor viejo por el nuevo, hasta alcanzar
un maximo o hasta que el incremento que tiene la log-verosimilitud sea menor a un
cierto umbral previamente establecido.

Por 1ltimo, cabe destacar que la aplicacién de este método de estimacién de-
pende de: los valores iniciales elegidos para panterior y ﬁ“”ter“’r 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 maximo global deseado, con lo
cual es recomendable estimar mas de una vez.
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3.2.3. Criterios de seleccion y validaciéon del modelo

Tal como fuera mencionado previamente, la estimacién a través de ACL no es-

tipula una cantidad de clases latentes, sin embargo una de las ventajas de esta
técnica, a diferencia de varias de las técnicas de clusterizacion mas cominmente
utilizadas, es la variedad de herramientas existentes para determinar dicha canti-
dad.
En algunos de los casos, el nimero de clases latentes a utilizar viene dado por la
teoria y en otros, por experiencias empiricas previas. Sin embargo, en la mayoria de
los casos sera necesario realizar un andlisis exploratorio que permita decidir la can-
tidad de clases latentes presentes en el problema en estudio. Este proceso comienza
presentando el modelo més general posible, es decir, un modelo con independencia
completa que determina una sola clase. Una vez estimado dicho modelo, el nimero
de clases se va incrementando de una en una hasta encontrar el modelo que resulte
el “modelo adecuado”.

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

3.3. Resultados

En esta seccién se presentan, en forma resumida, los datos con los que se trabajé,
describiendo el disenio muestral empleado y el cuestionario utilizado. Por dltimo se
exponen los principales resultados del Analisis de Clases Latentes.

3.3.1. Diseno muestral

La aplicacién que se presentard en este trabajo fue realizada sobre los datos ob-
tenidos mediante la aplicaciéon de un cuestionario sobre una muestra de estudiantes
universitarios de la FCEA, en el ano 2009.

La muestra fue seleccionada en base a un marco muestral que se construyo
a partir de las inscripciones a cursos de FCEA en dicho afo. El disefio muestral
usado fue estratificado por conglomerados en dos etapas y la muestra finalmente
quedé conformada por estudiantes de 60 grupos practicos (repartidos en forma
proporcional en 6 estratos, uno por cada ano y otro especifico con asignaturas de la
Licenciatura en Administracién).
Con la muestra seleccionada, se realiz6 el relevamiento de datos que culminé con
647 encuestas realizadas (tasa de cobertura de la muestra de 90 %).

3.3.2. Cuestionario utilizado

El cuestionario, aplicado sobre la muestra seleccionada, resulta de una adap-
tacion del cuestionario utilizado por los investigadores Alves y Raposo de la Uni-
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versidad de Beira Interior (Portugal) [6]. Este presenta la siguiente estructura: un
primer bloque, claramente diferenciado de los demads, que contiene una serie de va-
riables de caracter sociodemogréfico, 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 posicion, 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 caracterdsticas:

= Bloque A - 12 afirmaciones referentes a las expectativas de los estudiantes,
previo ingreso a facultad.

= Bloque B - 6 afirmaciones vinculadas a la imagen que tienen los estudiantes
sobre la facultad.

= Bloque C - 9 afirmaciones asociadas a la calidad del servicio que brinda la
facultad.

= Bloque D - 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 - 9 afirmaciones (las mismas que el bloque C) asociadas a necesida-
des/deseos actuales.

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

= Bloque G - 6 afirmaciones que refieren a la satisfaccion de los estudiantes con
la facultad.

= Bloque H - 5 afirmaciones que pueden dividirse en 2 subgrupos, las 3 prime-
ras referentes a la lealtad de los estudiantes con la facultad, y las 2 tdltimas
asociadas al boca a boca que se genera entre los estudiantes.

Las variables consideradas en este trabajo resultan de la agregacién de los items
por Bloques: Expectativas (Egr), Imagen (Ir), Calidad de Servicios Académicos
(CSAR), Calidad de Servicios Funcionales (CSFR), Necesidades/Deseos (NDg) y
Valor Percibido (V Pg).

3.3.3. Aplicacién

La aplicacién presentada en este trabajo, toma como insumo las puntuaciones
(categorizadas) de las seis variables del ECSI. éstas, y sus respectivas categorias,
son:

= FEr: Expectativas

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

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

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

Alta (> 65), Media (56 : 65), Baja (< 56)
N Dp: Necesidades/Deseos

Alta (> 70), Media (61 : 70), Baja (< 61)
V Pg: Valor Percibido

Alta (> 60), Media (51 : 60), Baja (< 51)

Simplificando la notacifin, la codificacién utilizada serd (para i = 1:6):

3 Alto
Y, = 2 Medio
1 Bajo

Y = (Eg, Ip, CSAr, CSFg, NDg, V Pg)

En resumen, se tiene:

Tamafio de muestra: n = 470 (luego de depurar los datos y descartar obser-
vaciones con 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:
ki = 3 (para i = 1:6).

En el Cuadro 3.1 se presentan los seis patrones de respuesta més frecuentes (de
las 163 secuencias observadas), 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.

Cuadro 3.1: Patrones de respuesta - Frecuencias observadas.
Er Ir CSAr CSFr NDgr VPg 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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3.3.4. Estimacion del modelo

Los modelos estimados, presentados en esta seccién, fueron estimados con el
paquete poLCA [15] del Software libre R-project [17].

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

Por lo tanto, la hipétesis de partida en la estimacién 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 entendera que la cantidad de clases especificadas es la correcta.

En este trabajo se han estimado 4 modelos (M = 1, 2, 3, 4) y a partir de los
resultados obtenidos se determina que, siguiendo el criterio de minimo BIC, el me-
jor 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 hipétesis nula es
rechazadal, por lo que serfa necesario un ajuste con méas clases.

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

3.3.5. Caracterizacion de las clases

En funcién de lo expuesto se decide estimar un modelo de una variable con cua-
tro clases latentes, cuyas probabilidades a priori son:
P(1) =0.32, P(2) = 0.29; P(3) = 0.24 ; P(4) = 0.15.

La caracterizacion de cada una de las clases se realiza en funcién de la probabi-
lidad condicional, de cada una de las categorias de cada variable manifiesta, dada la
clase. Tomando como referencia los resultados presentados en el Cuadro 3.2, la ca-
racterizacién 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 expectativas
y una percepcién 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:

1Se considera un a = 0,05.
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(ER, Ir, CSAR, CSFr, NDg, VPr) = (1,2,2,1,2,2)
(ER, Ir, CSAR, CSFr, NDg, VPr) = (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 proba-
bilidad de que un estudiante que pertenece a esta clase, tenga niveles bajos en su
percepcion de la calidad de los servicios académicos, es 0.
El patrén especifico de esta clase es:

(ER: IR; CSAR7 CSFR7 NDR? VPR) = (373735373’3)

Clase Latente 3
En el extremo opuesto a los estudiantes cuya Satisfaccion se define a partir de la
clase latente 2, se encuentran los estudiantes de esta clase. éstos 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:

(Eg, Ig, CSARr, CSFr, NDg, VPg) = (1,1,1,1,1,1)

Clase Latente /

Por tltimo, los estudiantes que pertenecen a la clase latente 4 se caracterizan por
tener nivel medio-alto de ezpectativas, nivel medio de imagen, percepcion de la ca-
lidad 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 académi-
cos y necesidades/deseos, es 0.

Los patrones caracteristicos de esta clase son:

(ERa IRa CSAR7 CSFR, NDR7 VPR) = (272723372’2)
(ER, Ir, CSAR, CSFr, NDg, VPr) = (3,2,2,3,2,2)
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Cuadro 3.2: Probabilidades condicionales P(Y;/m).
Er 1 2 3

m=1||042 0.43 0.15

m=2| 004 015 081

m =3 0.17  0.02

m=4| 009 048 043
Ix 1 2 3

m=1/| 0.19 0.62 0.19

m=2| 0.01 0.26 0.73

m =3 0.30  0.00
m=4| 000 091 009
CSAR | 1 2 3

m=1] 0.30 0.69 0.01
m=2 | 0.00 0.05 0.95

m =3 0.00  0.01
0.00
1

m =4 0.68  0.32
CSFg 2 3

m=1|/038] [040| 0.22
m=2/| 004 016 | 0.80
m =3 0.19  0.04
m=4| 003 029 068
NDp | 1 2 3

m=1| 028 [0.63] 0.09
m=2| 00l 007 092

m =3 0.03  0.00

m=4| 0.00 0.74 0.26

V Pr 1 2 3
m=11] 0.13 0.57 0.30
m = 0.03 0.24 0.73

m =3 024 0.0l

m=4| 0.05 0.95 0.00

Por lo tanto, en lo que refiere a la Satisfaccion Estudiantil, las clases latentes 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.
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Class 1: population share = 0.329
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Figura 3.1: Perfil de las 4 clases latentes en funcién de las 6 variables manifiestas.

3.3.6. Probabilidades a posteriori

Los resultados presentados en el Cuadro 3.3 hacen referencia, a modo de ejemplo,
a las probabilidades a posteriori, para cada uno de los patrones posibles de respuesta
(para los 6 patrones més frecuentes, presentados en el Cuadro 3.1), y la asignacién
a cada una de las clases (en funcién de la méxima probabilidad a posteriori).

Cuadro 3.3: Probs. a posteriori segin patrones y asignaciones.

ER IR CSAR CSFR NDR VPR P(l) P(Q) P(3) P(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 estudiantes queda distribuido en cada una de ellas en un 30 % (145), 29 % (137),
25% (118) y 16 % (77) respectivamente.
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3.4. Conclusiones y Consideraciones finales
Los resultados obtenidos y presentados en este trabajo, nos permiten concluir:

= Efectivamente existe una variable de clases latentes que refiere a la Satisfaccion
Estudiantil de los estudiantes de nivel universitario de la Facultad de Ciencias
Econémicas y Administracién (FCEA, UDELAR, Uruguay).

= Dicha variable tiene 4 clases que quedan definidas a partir de la interaccién
de las 6 variables manifiestas.

= En funcién de la pertenencia a cada una de las clases, se detectan estudian-
tes universitarios cuya satisfaccion con la FCEA es extrema en 2 sentidos
opuestos: Satisfaccion Estudiantil alta y Satisfaccion Estudiantil baja. En un
término medio, existen estudiantes cuya Satisfaccion Estudiantil se define co-
mo media. Para estos, existen dos clases: media-alta y media-baja.

Como consideraciones finales y propuestas a futuro se plantea:

= Evaluar la robustez de la variable de clases latentes, iterando varias veces para
evaluar el grado de dependencia de los valores iniciales.

= Plantear el uso de las clases latentes detectadas para, a través de una particiéon
de la tabla de datos, volver a estimar un Modelo de Ecuaciones Estructurales y
realizar un estudio comparativo con los modelos ya estimados con estos datos

[21], 2], 3], [4]-

= Realizar un estudio similar con los datos obtenidos en una investigacién rea-
lizada en 2017 en FCEA (réplica del estudio 2009).
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