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Resumen

En los ultimos anos hemos asistido a un crecimiento de la preocupacion de las univer-
sidades por cumplir los estandares de calidad educativa en sus centros, debido tanto al
incremento de la exigencia por parte del cuerpo estudiantil como por las leyes aprobadas
en los marcos educativos espanol y europeo. Uno de los indicadores més utilizados para
valorar la calidad docente es la encuesta de evaluacion de la satisfaccion de los alumnos

con el profesorado.

El objetivo del presente trabajo es analizar la satisfaccion de los estudiantes con la
docencia recibida en la Universidad Politécnica de Valencia durante el curso 2016-17.
Para ello, se ha validado la escala de satisfaccion de la docencia de cuatro factores y un
item criterio propuesta por el Instituto de Ciencias de la Educacion de esta universidad
en 2007. Ademas, se ha confirmado la equivalencia entre el constructo latente medido

mediante dicha escala de satisfaccion, y un item especifico sobre el profesor/a evaluado.

Finalmente, se han identificado de forma exploratoria determinados factores influyen-
tes en la satisfaccion con la docencia, como la importancia del tipo de asignatura o el

nivel de formacion del profesor en estudios de Doctorado.
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Resum

En els ultims anys hem presenciat un creixement de la preocupacié de les universi-
tats per complir els estandards de qualitat educativa als seus centres, a causa tant de
lincrement de 'exigéncia per part del cos estudiantil com de les lleis aprovades en els
marcs educatius espanyol i europeu. Un dels indicadors més utilitzats per a valorar la

qualitat docent és I’enquesta d’avaluacio de la satisfaccio dels alumnes amb el professorat.

L’objectiu del present treball és analitzar la satisfaccié dels estudiants amb la docéncia
rebuda en la universitat Politécnica de Valéncia durant el curs 2016-2017. Per a fer-ho,
s’ha validat I'escala de satisfacci6 amb la docéncia de quatre factors i un item criteri
proposada per I'Institut de Ciéncies de I'Educacié d’aquesta universitat en 2007. A més,
s’ha confirmat 'equivaléncia entre el constructe mesurat mitjancant aquesta escala de

satisfaccio, i un item especific sobre el professor/a avaluat.

Finalment, s’ha identificat de manera exploratoria determinants factors influents en
la satisfacci6 amb la docéncia, com la importancia del tipus d’assignatura o el nivell de

formaci6 del professor en estudis de Doctorat.
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Abstract

In recent years, we have witnessed an increase in the concern of universities to meet
the standards of educational quality in their centers, both because of the increase in
the demand on the part of the student body and the laws approved in the Spanish and
European educational frameworks. One of the most used indicators to appraise teacher

quality is the survey to assess student satisfaction with teachers.

The objective of this paper is to analyse the students’ satisfaction with the teaching
received at the Polytechnic University of Valencia during the academic year 2016-2017.
To this end, the satisfaction scale has four factors and one criterion item, and it was
proposed by The Institute of Educations Sciences of the University in 2007. Furthermore,
the equivalence between the satisfaction construct, which is measure through this scale,

and the criterion item about the professor evaluated was confirmed.

Finally, influential factors in student satisfaction with the education received have
been identified in an exploratory way, such as the importance of the type of the subject

or the possession of the Doctorate studies.
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1. Introduccién

El mundo universitario ha visto como en los tltimos afios las ofertas de nuevos grados y
maésteres han crecido de forma exponencial. Ademas, la creacidén de nuevas universidades,
tanto privadas como publicas, ha tenido como consecuencia la proliferaciéon de titulaciones.
Atras quedan los tiempos en los que la educacion superior en la Comunidad Valenciana
se concentraba en la capital, donde esta se impartia en la Universidad de Valencia y
la Universidad Politécnica de Valencia, provocando que las familias con mas recursos
economicos fuesen las tinicas que podian acceder a ella. La consolidacion de universidades
en las provincias de Alicante, con la Universitat d’Alacant y la Miguel Hernandez, y
Castellon, con la Jaume I, aparte de las universidades privadas, ha llevado a una gran

competencia en el sector.

En este contexto, un mayor ntimero de estudiantes pueden acceder a una educaciéon
superior cuando acaban la etapa obligatoria de la ensenianza, por lo que las universidades
pueden dirigir sus titulaciones a un cuerpo estudiantil con unos antecedentes personales
y econdémicos més heterogéneos que los que se encontraban hace 30 anos. Por todo ello,
ha crecido la preocupacién por mejorar la calidad docente en de los 6rganos de direccion
de las universidades, pues resulta fundamental conocer en qué titulaciones los alumnos

perciben una carencia en de calidad en la docencia recibida.

A consecuencia de ello, se ha producido un aumento exponencial de la realizacion de
encuestas, siendo hoy en dia habitual que cada alumno tenga la oportunidad de expresar su
opinion sobre la calidad de la docencia recibida para cada profesor y asignatura en la que
esté matriculado. Debido a este hecho, ha crecido el interés, no solo en crear escalas para
evaluar al profesorado, sino que también ha cobrado especial relevancia la validacion de
dichos cuestionarios, pues los responsables de gestion se preguntan si las escalas utilizadas

estan, efectivamente, midiendo aquello que pretenden medir.

Ante este contexto social en el sector universitario, el gran objetivo sera implementar
actuaciones dentro de la universidad con la finalidad de realizar una evaluacion de la
calidad docente eficiente. Es respecto a este punto donde se produce la primera discusion
entre varios de los autores que han investigado sobre este hecho, pues cuando queremos
evaluar la labor docente del profesorado universitario nos enfrentamos a la problemaética
de definir qué es un buen profesor, para en base a ello, ser capaces de conocer cuéles se

ajustan a dicha definicion y cuéles no.
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Desde el punto de vista de Escudero (2006) esto no es el unico problema, pues la
productividad y motivacion de un profesor no es invariante en el tiempo, por lo que cabe
desarrollar una metodologia de evaluacién de estas de forma peridédica. Ademas, sostiene
que la productividad en el &mbito docente e investigador son independientes. Por ello,
dicha evaluacion debe producirse de forma periddica en ambos &mbitos, no resultdndonos
de utilidad la evaluacién investigadora, la cual, debido a las caracteristicas y motivaciones

del mundo universitario, se ha estudiado desde hace mas anos.

Escudero, Pino y Rodriguez expusieron en 2006, en una linea similar a la planteada
por Jornet, que el sistema de evaluacion del profesorado debe ser un proceso continuo, con
la finalidad de ayudar al profesorado en su desarrollo profesional y en la planificacion de
su carrera y a contribuir a que la formacion en ejercicio se ajuste a las necesidades reales
de los profesores. Finalmente, comentar que Martin Moreno (1991) también trabaja en

esta linea de actuacion.

Una vez se ha establecido que el proceso de evaluacion de la calidad debe ser dina-
mico, cabe definir qué aspectos deben medirse, por ser estos los que méas influyen tanto
en la satisfaccion como en la motivacion del estudiante hacia una asignatura en particu-
lar. En referencia a este aspecto, Tejedor (2003) considera que un sistema de evaluacion
del profesorado que pretenda ser valido debe establecer a priori los comportamientos por
parte del profesorado que seran deseables, para posteriormente cerciorarse, mediante el
proceso de evaluacion, si dichas conductas son conseguidas. Algunas de las facetas que se
analizan son si el profesor dispone del conocimiento necesario para impartir la asignatura
o si este es capaz de relacionarse de forma 6ptima con el alumnado,. Es decir, no solo es
importante que el profesor tenga una buena formacion sobre la materia que imparte, sino
que ademas debe ser capaz de expresar sus conocimientos de forma satisfactoria, consi-
guiendo transmitirlos al alumnado. Ademaés, y ante la posicion de algunos investigadores
que afirman que la evaluacién docente puede llevarse a cabo en funciéon del rendimiento

académico de los alumnos, él sostiene que este método es ineficiente.

En referencia a este tltimo punto expuesto por Tejedor, existen casos en la literatu-
ra en los que dicha manera de proceder resulta exitosa, aunque son escasos. Por tanto,
tendriamos dos posibilidades para medir la calidad educativa. En primer lugar, Eberts,
Hollenbeck y Stone (2002) afirmaron que los complementos econémicos de cardcter in-
dividual deberian sustentarse en el rendimiento académico de los estudiantes una vez
concluida la asignatura en cuestion. Pese a que esta manera de proceder ha tenido algu-
na experiencia exitosa (Henry y Rubenstein, 2002), el cuerpo docente es muy reticente

a este tipo de evaluacion, pues no se ha demostrado una relacion directa entre calidad
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educativa y resultados académicos. Por otra parte, la segunda opcién es sustentada por
la gran mayoria de investigadores, entre los que se encuentra Milanowski, quién en 2007
afirmé que la manera mas idénea para medir la calidad es mediante factores indirectos.
Es decir, se medira la opiniéon de los alumnos respecto a un conjunto de variables, sobre

las que obtendremos el resultado en los distintos factores.

Un ejemplo de esta manera de proceder seria el trabajo desarrollado por Garcia-
Valcarcel (1991, 1992), donde se expone que existen algunas conductas por parte del
cuerpo docente que tienen una relacién con el rendimiento obtenido por sus alumnos,
por tanto, mejorar dichos aspectos resulta de interés. Por ejemplo, comunicar los conoci-
mientos con entusiasmo, establecer canales de comunicacién entre ambas partes y tener
una planificaciéon de la asignaturas, expuesta previamente al estudiante, clara y concisa

aumenta la satisfaccion estudiantil significativamente.

Otro aspecto que influye de manera significativa en la satisfaccion del estudiante es la
correccion de los examenes, como expusieron Tejedor y Garcia Valcarcel en 1996 y Tejedor
en 1998. Segin ellos, estos deberian ser corregidos de manera rapida y comentados con
los alumnos para que dicha satisfaccion no decreciera, siendo percibida una actitud pasiva
del profesor nefasta para la satisfaccion de este, provocando ademéas una disminucion de

la motivacion hacia la asignatura.

Ademas, y volviendo a lo expuesto por Tejedor, la motivacién del alumnado por apren-
der crecera en las asignaturas cuyos profesores tiendan a relacionar conceptos impartidos
en el curso con situaciones reales. Esto les permitird ser capaces de entender la utili-
dad practica de los conceptos aprendidos, aumentando el interés por seguir aprendiendo.
También resulta un factor significativo en la satisfaccion del alumnado la capacidad del
profesor para adaptarse al nivel de la clase, es decir, que se adapte la materia que se va
a impartir a las capacidades de las que disponen los alumnos. Otro aspecto de interés
es el clima de comunicacién reinante en la clase, pues si dicha interlocucion es constan-
te y fluida, la motivacion crecera. Esto le permite afirmar al autor que existen maneras
de proceder del profesorado que implican una mejora en la satisfaccion y motivacion del
estudiante, por lo que la universidad utilizaria la encuesta con la finalidad de detectar
una carencia en la consecucion de estas facetas, para posteriormente, mediante planes de
mejora individualizados y cursos de formacion, buscar la mejora de la capacidad docente

del profesorado con un déficit en algunos de estos aspectos.

De acuerdo con esta linea de proceder se encuentra Martin Moreno (1991), el cual
expone que la universidad debe implicarse de forma activa en el sistema de evaluacion y

las consecuencias que se deriven de ella, siendo necesario dar un apoyo expreso al cuerpo
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docente con la finalidad de que estos perciban el proceso de forma positiva y como una
oportunidad de mejorar profesionalmente. Siendo necesario para que esto sea posible que

la universidad plantee mejoras en las condiciones de trabajo del profesorado

En linea con lo expuesto por diversos de los autores, Mas (2011) sostiene que existen

6 grandes competencias que debe poseer el profesorado. Entre ellas se encuentran:

= Disenar la guia docente: Este factor engloba todas las actividades que se realizan para
elaborar la gufa docente, desde diagnosticar las necesidades del alumnado hasta disenar el

plan de evaluacién y aprendizaje.

= Desarrollar el proceso de ensenanza-aprendizaje: Para satisfacer dicha competencia
deben implementarse las TIC(Tecnologias de la Informacion y la Comunicacion) para el
aula y los trabajos no presenciales. Ademas, se deben gestionar entornos virtuales y la

interaccion didéactica.

= Tutorizacion: Engloba el proceso de tutorizacién de los alumnados para conseguir que
mejoren su autonomia y que se fomente un clima de comunicacién con el estudiante 6ptimo.

Ademis, el profesor debe ser accesible en las tutorias de caricter individual.

= Evaluaciéon del proceso de ensenanza-aprendizaje: Se incluyen los procesos de eva-
luacién que debe desempenar el profesorado, asi como ser capaz de evaluar la situacion del

proceso de ensefianza-aprendizaje, lo cual se consigue con la experiencia del profesor.

= Mejorar la docencia: Mantener el contacto con el entorno profesional para aplicar si-
tuaciones reales a la docencia. Asimismo, se deben implementar técnicas innovadores para

mejorar la eficiencia de la docencia.

= Participacion en la dinamica académico-organizativa: Se cuentan entre sus obli-
gaciones el participar en diversas actividades, como participar en grupos de trabajo y
realizar materiales. Ademas, el docente debe participar en reuniones que tienen como ob-
jetivo mejorar la docencia. Para esto, una buena formacion tanto docente como pedagogica
es necesaria, pues en base a la experiencia se pueden proponer técnicas que puedan ser

implementadas por companeros.

Aunque Escudero, Pino y Rodriguez (2010) coinciden con Martin Moreno en la necesidad
de una implicacion decidida por parte del cuerpo docente para mejorar la calidad y sostie-
nen que, mientras que una parte del profesorado con problemas de calidad ha hecho uso de
estas herramientas para mejorar de forma sustancial su capacidad docente, existen casos
en los que estos solo buscan obtener el minimo necesario para obtener las bonificaciones

establecidas.
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Con la finalidad de que las universidades mejoraran su calidad, se ha buscado es-
tablecer qué posibilidades existen para que el cuerpo docente perciba una recompensa o
penalizacion en funcion de su actuacion. Para ello, Mizala y Romaguera (2004) estudiaron
las posibilidades existentes para premiar al profesorado tras obtener los resultados de la
evaluacion, analizando las ventajas y desventajas de otorgar las bonificaciones de manera
individual o colectiva. Por otra parte, Mehrens (1990) expuso varios modelos para evaluar
al profesorado, siendo el mas extendido en el mundo universitario el modelo de distincion,
el cual repercute en un premio o una penalizacion para el profesor si supera un umbral

establecido como minimo en una serie de variables.

Respecto a las consecuencias que una evaluaciéon negativa tendrian sobre un profesor,
la Universidad Politécnica de Valencia recoge en el Manual de Evaluacion de la Actividad
Docente del Profesorado (Universitat Politécnica de Valéncia, 2007) que, de forma gene-
ral, no se contemplara la suspension de la docencia de dicho profesor. En base a ello, se
proporcionaran, acuerdo con lo establecido por la European Association for Quality As-
surance in Higher Education (ENQA), los programas y planes de mejora individualizados
que se consideren oportunos a los profesores en cuestion, siendo clave los resultados en

las encuestas para sugerir el enfoque de tales planes de mejora.

Pese a todo lo expuesto anteriormente, no solo basta con los planes de mejora imple-
mentados por la universidad, sino que es necesario una actitud positiva y de superacion

personal por parte del profesorado una vez se hayan obtenido los resultados.

1.1. La medicion de la satisfaccion con la docencia

Una vez se han identificado los factores que influyen de manera méas decidida en la
satisfaccion y motivacion estudiantil, se debe proponer un instrumento de medida de
dichos conceptos, con el que seremos capaces de identificar comportamientos alejados
de los estandares de calidad establecidos por la universidad, asi como profesores con
grandes capacidades en estos aspectos, los cuales deberian ser reconocidos por parte de
la universidad. Aunque hemos visto que el complemento salarial estd muy extendido
en la literatura, se podria proponer como detalle el envio de una carta personalizada
agradeciéndole su buen hacer al docente, pues es un gesto de cardcter simbdlico que
refuerza la autoestima del profesorado.

La mayoria de los autores, entre los que se encuentran Tejedor y Montero (1990),
exponen que el mejor método para recoger la opiniéon del alumnado en relacién con la

calidad de la ensenanza es mediante el uso de una encuesta. Para ello se debera disenar
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una escala, donde se recogen diversos items relevantes que miden los factores subyacentes
deseados, para posteriormente ser validados con la finalidad de conocer si son idéneos

para un contexto universitario.

Pese al enorme consenso existente en la literatura sobre la necesidad de usar la encuesta
como herramienta principal para evaluar la satisfacciéon del alumnado con la docencia,
existe una cierta divergencia en el niimero de factores que deberian considerarse. Mientras
que Trent y Cohen (1973) consideran que existen 5 factores, centrandose en la motivacion,
la interaccion profesor-alumno y la claridad de las explicaciones y la organizacion del
profesor, Marsh y Overall, en sendos articulos publicados en 1977 y 1980, consideran que
existen 7 factores de interés, pues consideran que, ademés de los arriba mencionados,
deben tenerse en cuenta factores que no estan relacionados estrictamente con el modo de

ensenar.

Por este motivo, resulta interesante comparar la encuesta validada por el Instituto
de la Ciencia de Educacion de la Universidad Politécnica de Valencia (2007) con otras
universidades, lo que realizaremos en el apartado Instrumentos de medicion de la seccion

Objetivos.

En base a lo anteriormente expuesto, estas divergencias de criterio a la hora de estable-
cer el numero de factores que deben formar parte de la escala nos permiten cierta libertad

cuando se quieren definir los factores sobre los que los alumnos van a ser preguntados.

Pese a este hecho, existe unanimidad en, una vez establecidos los factores, el procedi-
miento que se debe seguir para medirlos. Sin duda, las preguntas que componen la escala
deben ser claras y concisas, pues en caso contrario podrian llevar a diferentes interpreta-
ciones por los encuestados, aumentando de forma innecesaria el error de medida asociado

a cada ftem.

Respecto a este concepto, destacar que los errores de medida se producen por el hecho
de que estamos explicando factores subyacentes, los cuales no son medibles directamente,
mediante variables observables. Existen varias causas imputables al por qué se dan estos
errores de medida. Por una parte, tenemos al investigador que propone la escala, pues de
forma subjetiva esta seleccionando una serie de ftems con los que, a su parecer, medira
un determinado constructo. Claramente se pueden producir errores de especificacion al
no considerar algin item significativo para medir tal concepto, asi como la inclusion en
la escala de items innecesarios para medir dicho factor, aumentando en ambos casos el
error de medida. Por otra parte, cuando un cuestionario es contestado por los encues-
tados, estos se ven influidos por cuestiones de deseabilidad social, lo que podria deberse

a diversos factores. Por ejemplo, si pretendemos medir las causas del alcoholismo entre
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los adolescentes, obviar la inclusion en la escala de una pregunta como Consumo alcohol
para mejorar mi imagen soctal aumentaria el error de medida a causa del investigador
que propone dicha escala. En cambio, personas que no dicen la verdad en el cuestionario
pues no quieren reconocer tal hecho como la causa de su alcoholismo, o porque conside-
ran que la encuesta no garantiza lo suficientemente su anonimato y por tanto, declinan
contestar acorde a su experiencia,... aumentarian el error de medida, siendo la causa de

este incremento imputable al encuestado.

Sin embargo, en las ecuaciones estructurales que vamos a obtener en cada uno de los
modelos se diferenciara entre el efecto que cada uno de los items tiene sobre el factor con
el que esta asociado y el error de medida que se asocia a dicho item. Por ello, podremos
diferenciar entre los items que estan explicando correctamente el constructo que se preten-
de medir, de aquellos que estdn provocando un aumento innecesario del error de medida,
por lo que, tras estudiarlos con mayor profundidad podriamos proponer su eliminacion de

la escala.

Asimismo, pese a que la informacién que podemos obtener con preguntas del tipo
abierto podrian ser de gran ayuda para mejorar la calidad de la docencia, la imposibilidad
de otorgarle a estos items una escala de medida nos lleva a desechar su utilizacion en la
escala propuesta. Por tanto, las preguntas que se utilizaran seran cerradas y se buscaré
un grado de objetividad suficiente para que todo el mundo entienda lo mismo al leer una
pregunta. Ademas, estas deben ser relevantes, estando relacionadas con los factores que

se pretenden medir, por lo descrito anteriormente respecto al error de medida.

Por otra parte, las preguntas deben ser dotadas de una escala de medida, que nos
permita entender la opinién del estudiante y compararla con la opinion del resto de sus
companeros. Para ello, se contard con una de las escalas mas sencillas de entender y que
cuenta con grandes ventajas, la escala Likert. Esta fue introducida en 1932 (Likert) y
presenta, segin Llanos, Rosas, Mendoza y Contreras (2001), un sesgo de desviacion a la
derecha, en especial cuando la poblaciéon que evalta esta formada por estudiantes. Esto
viene provocado, segin ellos, por su incapacidad para diferenciar entre las actuaciones
del profesor sobre los que son preguntados y su posicion hacia dicha materia, por lo que
existe una tendencia a puntuar con valores altos y extremos la labor docente. Por otra
parte, una de sus grandes ventajas es debido a que es una escala de caracter sumativo,
es decir, la puntuacién final resultard de la media aritmética de todas las respuestas, lo
que nos permite obtener una idea general de la calidad docente del profesor estudiando

solamente este valor.

Para poder implementarla, se formularan las preguntas de modo que el encuestado
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responda en funcién del grado en el que estd de acuerdo con dicha afirmacion, siendo
habitual la consideraciéon de 5 posibles respuestas. Ademas, esta manera de proceder
permitird al encuestado expresar diferencias entre los grados con los que se muestra de
acuerdo entre diversas preguntas. En el caso del cuestionario de la Universidad Politécnica

de Valencia las posibilidades son las siguientes:

Totalmente en desacuerdo - 1

s Mas bien en desacuerdo - 2

Ni acuerdo ni desacuerdo - 3

s Mas bien de acuerdo - 4

Totalmente de acuerdo — 5

Finalmente, cabe destacar que, en base a las investigaciones anteriores, queda patente la
necesidad de profundizar en el estudio de qué factores estdn relacionados con la satisfaccién, y,

por tanto, deben medirse.
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2. Objetivos

En esta seccién vamos a establecer el objetivo principal del trabajo, asi como otros de caracter

especifico. Finalmente, se comentara brevemente la estructura del trabajo.

El objetivo principal de este estudio es analizar la satisfaccién del estudiante con la
docencia recibida. Para cumplir con dicho objetivo, no solo se tendra en cuenta la escala
propuesta por el Instituto de Ciencias de la Educacion, sino que ademads se propondran varios
modelos rivales para realizar una comparacién y escoger el modelo que mejor se ajusta a los datos.
Para ello es necesario cumplimentar un proceso de conocer con mayor profundidad la estructura
subyacente de los datos, validar las escalas con las que contamos y encontrar qué variables influyen
significativamente sobre la satisfaccion del estudiante. Por todo esto, enunciamos tres objetivos

especificos que deberan ser satisfechos para cumplir con el objetivo principal de este trabajo:

1. En primer lugar, y pese a que los {tems que forman la escala de satisfaccién del estudiante
estdn definidos por la teoria, se buscari explorar la estructura subyacente de los
datos, considerando los 8 primeros items de la escala. Estos, segtn el Instituto de
Ciencias de la Educacion (2007) fueron formulados para medir 4 factores, siendo el item
9 un item criterio. Esto nos permitird conocer con mayor profundidad los datos de los
que disponemos, asi como realizar comparaciones entre los modelos que son expuestos en
la teoria con los modelos que pueden obtenerse en base a este andlisis de la estructura

subyacente, la cual no tiene por qué coincidir con la teérica.

2. El segundo objetivo serfa confirmar que la estructura de la escala definida por el
Instituto de Ciencias de la Educaciéon (2007) de la Universidad Politécnica de

Valencia es valida en la base de datos del curso 2016-2017.

3. Finalmente, el dltimo objetivo, es explorar qué caracteristicas influyen de manera
significativa sobre la satisfaccion del estudiante. Entre esas caracteristicas se en-
cuentran tanto las referidas al profesor como las que son propias de la asignatura. Se
propone realizar este estudio preliminar con la informaciéon disponible y con la técnica de

arboles de decisién.

Por ultimo, se explicaré brevemente las distintas secciones con las que cuenta el trabajo. A
continuacién, en el apartado Material y métodos, se realizara un anélisis descriptivo de los datos
para conocer mas sobre el perfil de los docentes que son analizados en nuestro estudio y una breve
explicacién sobre las variables utilizadas. También se hard una comparacién sobre el proceso de
cambio que se ha producido en las escala de medida de satisfaccién del estudiante validadas por
el Instituto de Ciencias de la Educacion. Ademés, se explicaran de manera detallada las distintas

técnicas utilizadas para cumplimentar con los objetivos enunciados anteriormente.
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Por otra parte, en la secciéon de Resultados se mostrardn como las técnicas utilizadas han
servido para la consecucion de los diferentes objetivos. Asimismo, se propondran diversos modelos
v se producird a su posterior comparacion para seleccionar el que mejor se ajuste a los datos.
Cabe recordar que la validacién de la escala de medida propuesta por el Instituto de Ciencias
de la Educacién (2007) para los datos del curso 2016-2017 nos permitiria demostrar la utilidad
de esta, asi como su validez para distintos anos. Por otra parte, analizaremos el efecto que las

caracteristicas del profesor y la asignatura tienen sobre la satisfaccién estudiantil.

Finalmente, en el apartado Conclusiones se realizara un andlisis sobre como se ha desarrollado

la consecucién de los objetivos y se expondran las limitaciones e implicaciones del trabajo.
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3. Material y métodos

En esta seccién se realizard un estudio de la evolucién de la escala utilizada por la Universi-
dad Politécnica de Valencia para medir la calidad de la docencia impartida y una comparativa
con el proceso seguido por la Universidad de Santiago de Compostela. También se explicaré el
significado de las variables asociadas al profesor y la asignatura sobre las que se realizan las
encuestas. Ademas, se realizard un analisis descriptivo sobre los datos con lo que se trabajara,
haciendo hincapié en el perfil del profesorado evaluado. Ademés, en el apartado Metodologia se
expondran las técnicas utilizadas para la consecucién de los objetivos del trabajo, asi como los

procedimientos que se siguen en cada uno de los casos.

3.1. Instrumentos de medicién
3.1.1. Encuesta de satisfacciéon de profesorado

Antes de entrar con mayor profundidad en la validacion de la escala, resulta de interés
comentar qué escalas son recomendables para este tipo de situaciones. El Instituto de Ciencias
de la Educacion (2007) considero que existen 4 factores subyacentes que afectan a la satisfaccion.
Son los siguientes y aparecen entre paréntesis las abreviaciones que se utilizaran en las figuras

que apareceran a lo largo del trabajo:

Conocimientos de la materia (Conocimientos)

» Organizacién y planificacion (Organizacion)

Metodologia docente (Metodologia)

Motivacion del profesor (Motivacion)

,y consideré que estos factores pueden medirse con 2 items cada uno.

Ademis, el Instituto de Ciencias de la Educaciéon incorpora un tltimo item a la escala que

funcionara como item criterio, como se explicara posteriormente.

En la introduccién se han dado a conocer los resultados obtenidos por varios autores, cons-
tatando que existe una divergencia tanto en el ntmero de items que resultan adecuados para
formar la escala de valoracién de la satisfaccién como en el nimero de factores que se deben
medir. Por ello se va a realizar una comparacién entre el proceso de evoluciéon que ha seguido
la escala en la Universidad de Santiago de Compostela con el seguido por la de la Universidad

Politécnica de Valencia.

En el caso del centro gallego, Tejedor y Montero (1990) publicaron un articulo que recogia,

mediante un proceso de investigaciéon bibliografica, las distintas escalas que se habian considerado
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en la universidad. Para medir la satisfacciéon del estudiante con la docencia, en 1986 se considerd
una escala con 49 items, los cuales se dividieron en 7 factores, pues eran estos los que obtenian un
valor del autovalor superior a la unidad. En el ano posterior, el equipo de trabajo encargado de la
evaluacién del profesorado decidié disminuir a cuarenta los items a considerar, lo que provocé una
reducciéon de los factores considerados a 5. En 1989, la estructura de la encuesta habia quedado
reducida a tan solo 25 items, practicamente la mitad de los que poseia 3 anos antes. Se debe
tener en cuenta que la realidad social y tecnolégica en el contexto universitario ha cambiado de
forma notoria, por lo que es recomendable la actualizacién de dicha escala de forma periédica.
Uno de los ejemplos méas notorios seria la facilidad actual para proporcionar materiales de calidad
a los alumnos, en contraposicion con las dificultades existentes hace 30 anos, por lo que en la
actualidad items que midan los materiales proporcionados podrian considerarse con un mayor

peso.

En el caso de la Universidad Politécnica de Valencia, como se expone en Martinez (2008),
también se ha producido una considerable reduccién del ntimero de ftems con los que cuenta
la escala. En primer lugar, se tuvo en consideracion, en el ano 1987, una escala en la que los
alumnos habfan de responder sobre 34 preguntas, siendo una de ellas un {tem criterio. Cabe
destacar que dicho item se ha mantenido en el tiempo, y actualmente es el item 9 de la escala
(Teniendo en cuenta las limitaciones, pienso que el profesor que imparte esta asignatura debe
considerarse un buen profesor).Tras una primera criba de items en 1992, este fue reducido a
19 items en 1994, siendo dicha validacién del cuestionario llevada a cabo por Martinez (2008).
Los sucesivos procesos que las distintas universidades llevaron a cabo para reducir las escalas de
las que disponian se deben a varios criterios, entre los que se encuentran la posible confusién
del alumnado respecto a una pregunta. Es decir, no se satisfacia el supuesto de que todos los
encuestados deben entender lo mismo al leer una pregunta. Otro aspecto serfa la falta de peso
de un item en cualquiera de los factores. Esto puede deberse al proceso de cambio de la sociedad
universitaria al largo de los anos, que podria llevar a que un aspecto, antes importante, pasara

a ser irrelevante para el alumnado.

Actualmente, la escala esta compuesta por 9 items, la cual fue propuesta por el Instituto de
la Ciencia de la Educacion (ICE) en el ano 2007. Seguidamente se mostraran tanto la redaccion
actual de los items como, entre paréntesis, el titulo reducido empleado en figuras posteriores del

trabajo.

Parece dominar la materia que imparte (Conocimientos)

Resuelve dudas y cuestiones sobre la materia con claridad y precision (Dudas)

Al inicio del curso proporciona informacién clara sobre la asignatura: objetivos, programa,

metodologia y criterios de evaluacion (Informacion)

Tiene una buena programaciéon del ritmo de las clases y del tiempo dedicado a cada tema
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(Programacion)

= La metodologia empleada y las actividades realizadas en la asignatura ayudan a aprender

al alumnado (Metodologia)

» Los materiales utilizados y/o recomendados (bibliografia, documentos, recursos didacticos,

etc.) son de gran ayuda para el aprendizaje de la asignatura (Materiales)

= Contribuye a crear un buen clima de trabajo y anima a los alumnos a participar en las

clases (Clima)

= Su manera de explicar consigue motivar al alumnado y despertar el interés por la asignatura

(Motivacion)

= Teniendo en cuenta las limitaciones, pienso que el profesor que imparte esta asignatura

debe considerarse un buen profesor (Buen profesor)

Cabe resenar que existe un décimo item en el cuestionario, el cual tiene como funcién medir
la calidad de los materiales aportados por el profesor y no fue considerado como parte de la
validacién de la encuesta. La razén para ello, es que este item se considera para evaluar la
actividad docente, y no como parte de la estructura de la encuesta. Es decir, la estructura de la
escala validada por el Instituto de Ciencias de la Educacién solo incluia los 9 items enunciados
anteriormente. El décimo item fue incluido por la universidad para medir otros conceptos, los
cuales, en base a los fundamentos tedricos, no estén relacionados con el resto. También comentar
que, mientras que los ocho primeros items son incluidos para medir las estructuras subyacentes
consideradas, el item 9 supuestamente estd midiendo lo mismo que el resto de los 8 items.
Por tanto, se considera un item criterio que nos aporta informacién sobre si el encuestado estd
respondiendo de forma coherente con su opinion. Ademas, se analizard si dicho item puede

considerarse que esta midiendo al factor subyacente que expresa la satisfaccion del estudiante.

3.1.2. Caracteristicas del profesor y la asignatura

Para empezar, se considera interesante contextualizar el proceso de cambio sufrido por las

universidades recientemente.

En primer lugar, cabe destacar que durante los ltimos anos, tanto por el proceso de Bolonia
como por la mayor cooperaciéon a nivel educativo entre los paises que forman parte de la Union
Europea se ha buscado una unificacién de criterio respecto a la calidad de la ensenanza. En el
entorno europeo, hemos presenciado la creacién del programa DOCENTIA. Este sistema tiene

como finalidad crear un marco de competitividad, movilidad y diversidad entre las universidades
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europeas, buscando mejorar la calidad de manera conjunta y definiéndola con caracter inico para

el conjunto del mundo universitario europeo.

El primer paso para conseguir una aproximacion en los métodos para medir la calidad fue la
implantacién del programa Bolonia, que se inicié en el curso 2010-2011, y que tiene como finalidad
unificar titulaciones en toda Europa. Ante este gran paso dado por la comunidad educativa
europea a nivel universitario, el programa DOCENTIA adquiere un peso importante por la
necesidad de establecer unos pardmetros de calidad similares entre los distintos paises que forman

la Unio6n.

En este contexto, la Universidad Politécnica de Valencia implementé su Plan Estratégico
2007-2014 (Universitat Politécnica de Valéncia, 2007), siendo uno de los objetivos de este la
puesta en marcha de mecanismos que permitiesen medir la calidad de la ensenanza, completando
al indicador utilizado por excelencia, la encuesta. Ademas, se presentd la nueva propuesta del
Instituto de Ciencias de la Educacién que reducia en 10 {tems la escala de 1994. Este plan fue la
culminacion de un proceso que tuvo lugar tras la aprobacién de la Ley Organica de Universidades
(2001) y su posterior modificacion en el congreso (2007), la cual establecia que las universidades
estdn obligadas a realizar una evaluacién tanto de la actividad docente como de la actividad

investigadora de sus empleados.

En base a esto, se obtuvé que la encuesta de satisfaccion no es suficiente para evaluar al
profesorado, pues existen otras variables, como podrian ser el grado de madurez o la implicacion
de estos en su proceso de ensenanza-aprendizaje, que afectan a dicha satisfaccién. Por ello, v con
las variables que dispone nuestra base de datos, se buscara demostrar que existen caracteristicas,
del profesor y del tipo de asignatura que imparte, que condicionan desde un primer momento la

satisfaccién con la ensefianza que expresard el alumno al finalizar la asignatura.

A continuacion, se presentan las variables que se toman en consideracion, asi como una breve
explicacion de ellas. Ademés, en todas las categorias apareceré entre paréntesis el titulo reducido

empleado en las figuras que se presentan a lo largo del trabajo. Las variables consideradas son:

1. Categoria docente: Se describe el rango del profesor en cuestién, existiendo diversas

alternativas. Los niveles de los que consta la variable son:

Profesor titular

Catedratico

Profesor colaborador

Profesor ayudante

Otros

2. Tiempo de dedicacién: Se describe si el profesor en cuestion estd contratado por la

universidad a tiempo completo o parcial.
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3. Doctor: Se describe si el profesor posee el titulo de doctorado o no.
4. Sexo: Se define si es hombre o mujer.
5. Sexenios: Se evalua el nimero de sexenios que tiene reconocidos por la universidad.

6. Anos antigiiedad: Variable cuantitativa que expresa el ntmero de aios en los que cada

profesor ha estado contratado por la universidad.

7. Curso: Engloban los tipos de cursos existentes, no existiendo diferenciacién entre los
cursos de méster y grado. Posteriormente, se verd la necesidad de recodificar los niveles,

utilizando del 1 al 5 para los cursos de grado y 6 y 7 para los dos cursos de master.

8. Tipo Asignatura: Esta variable posee varios niveles, entre los que se encuentran si la asig-

natura sobre la que se evalua la satisfaccion es Optativa, Bdsica, Obligatorio o TFG/TFM

9. Tipo de Titulacién: Se distingue si el grupo es de Grado o Mdster, siendo estos los

dnicos dos niveles que presenta la variable.

10. Créditos impartidos (Cred Imp): El numero de créditos que el profesor en cuestion

ha impartido en una asignatura en particular.

11. Encuestados: Variable cuantitativa que describe el niimero de alumnos que contestaron

a la encuesta en cada grupo.

12. Item criterio (Buen profesor): Item perteneciente a la escala propuesta por el Instituto

de Ciencias de la Educacién que mide la satisfaccion general.

Dado que uno de nuestros objetivos sera buscar qué variables tienen un efecto significativo
sobre el item Buen profesor, utilizaremos el resto de variables anteriormente descritas para iden-
tificar qué variables, aplicando un arbol de decision, provocan que los alumnos posean una mayor

o menor satisfaccién con la docencia.

3.2. Datos

En este apartado vamos a definir el perfil de los profesores evaluados en la base de datos.
Por tanto, podremos disponer de mayor informacién sobre el cuerpo docente de la universidad,
sobre los cuales los alumnos expresan su satisfaccion con la docencia recibida. Cabe exponer que
el alumnado expresa su opinién sobre todas las materias en las que estan matriculados, asi como
todos los profesores que imparten docencia en cada una de las materias. Ademas, los datos a los

que se hace referencia son del curso 2016-2017.

En primer lugar, contamos con 8716 evaluaciones de profesores, habiendo sido algunos de

ellos evaluados més de una vez, pues la muestra estd formada por 2555 profesores distintos, por
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lo que, en media, existen 3.4 evaluaciones por profesor. De estos, 1865 (un 73 %) esta empleado
a tiempo completo por la universidad. Ademas, el nimero de doctores que han sido evaluados
es de 2003, representando el 78.4 % del cuerpo docente. El resto, 552 (21.6 %), no disponia del
doctorado.

Por otra parte, la experiencia del profesorado es un valor de la Universidad Politécnica de
Valencia, pues mas de la mitad de sus profesores (50.8 %) han impartido docencia durante 20
0 més anos, mientras que solamente 244 (9.5%) tienen 5 o menos anos de experiencia docente.
Estos datos contrastan con el nimero de profesores que obtienen el complemento salarial al serles
reconocidos los trienios, pues 578 (22.6 %)no tienen reconocido ningun trienio, cuando solamente
244 (9.5%) tienen una experiencia docente inferior o igual a 5 anos. Por otra parte, solamente
29 profesores, lo que representa el 1.1 %, tienen el dato perdido en esta variable. Ademas, 1254
(49.1 %) tienen reconocidos mas de seis trienios, cuando el ntumero de profesores con mas de 18

anos de experiencia alcanza el 63.6 % (1626 profesores).

Este hecho ocurre de igual manera respecto a los sexenios, donde solamente 461 (18.1 %)
tienen reconocidos 3 o més trienios, cuando los profesores con més de 18 anos de experiencia,

como hemos visto antes, alcanzan el 63.6 %.

Ademas, el perfil del cuerpo docente es marcadamente masculino, pues hasta 1751 de los

2555 profesores con los que cuenta el estudio son varones, lo que representa un 68.5 % de ellos.

Respecto al nimero de profesores evaluados segtn el centro al que estan adscritos dentro de

la Universidad Politécnica de Valencia obtenemos los siguientes valores:

Centro de adscripcion Frecuencia | Porcentaje
Escuela Técnica Superior de Arquitectura 250 9.785
Escuela Técnica Superior de Ingenieria Agronéomica y del Medio Natural 287 11.233
Escuela Técnica Superior de Ingenieria del Diseno 293 11.468
Escuela Técnica Superior de Ingenierfa de Edificacion 94 3.679
Escuela Técnica Superior de Ingenieria Geodésica, Cartografia y Topografia 46 1.800
Escuela Técnica Superior de Ingenierfa Informéatica 236 9.237
Escuela Técnica Superior de Ingenieria de Caminos, Canales y Puertos 205 8.025
Escuela Técnica Superior de Ingenieria Industriales 383 14.990
Escuela Técnica Superior de Ingenierfa de Telecomunicacion 117 4.579
Facultad de Administracion y Direccién de Empresas 128 5.010
Facultad Bellas Artes 181 7.084
Escuela Politécnica Superior de Alcoi 193 7.554
Escuela Politécnica Superior de Gandia 142 5.558
Total 2555 100

Tabla 1: Frecuencias de los profesores evaluados por escuelas
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De esta tabla, obtenemos que 2220 (86.89 %) son profesores que desarrollan su actividad

docente en el centro que la Universidad Politécnica de Valencia dispone en la capital de la

comunidad, mientras que un 7.6 % lo hace en el campus de Alcoi y un 5.6 % en el de Gandia.

A continuacion, se presenta una tabla con los rangos de los 2555 profesores analizados, siendo

de interés la proporcion de asociados (26.73 %) y el namero de profesores que disponen de una

plaza en la universidad (57.14 %), dato que engloba tanto a los profesores titulares como a los

catedréaticos.

Descripciéon Frecuencia | Porcentaje

Profesor Asociado 683 26.732

Profesor Ayudante 54 2.114

Catedraticos 340 13.307

Profesor Contratado Doctor 265 10.372

Profesor Colaborador 63 2.468

Profesor Titular de Universidad 880 34.442

Profesor Titular de Escuela Universitaria 240 9.393

Otros 30 1.174

Total 2555 100

Tabla 2: Frecuencias de los profesores evaluados por categoria docente

Otro aspecto que podria tener influencia en como el alumnado evaliia al profesorado es segin

el tipo de asignatura o el curso en cuestion. Para ello, presentamos los resultados en la siguiente

tabla:
Grupos evaluados 1°curso | 2°curso | 3°curso | 4°curso | 5°curso
1514 1577 1659 1373 112
Grado
17.370% | 18.093 % | 19.034% | 15.753% | 1.285%
2012 411 - - -
Master
23.084% | 4.715% - - -
- - - 28 -
Idiomas transversales
- - - 0.321%
- - - 30 -
Titulaciones Universidad Politécnica de Valencia
- - - 0.344 % -

Tabla 3: Nimero de grupos que realizan la evaluacion del profesor segiin el curso
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Respecto al tipo de asignatura, tenemos que en 1518 casos (17.4 %) se imparte una asignatura
del caracter basico, en 4353 esta es obligatoria (49.9 %), en 2790 esta es optativa (32 %) y en 55
casos (0.6 %) se trata de un TFG o TFM.

Por otra parte, tenemos el niimero de encuestas que han sido contestadas en cada curso, para
lo que hay que tener en cuenta que la nota que cada profesor obtiene en un grupo es la media

obtenida entre los alumnos de la clase que han contestado al cuestionario.

Personas que participan 1°curso | 2°curso | 3°curso | 4°curso | 5°curso

42086 38768 37743 24329 2125

Grado
22.934% | 21.129% | 20.571 % | 13.260% | 1.158 %
32980 4525 - - -
Master
17.975% | 2.466 % - - -
- - - 333 -
Idiomas transversales
- - - 0.185%
- - - 591 -
Titulaciones Universidad Politécnica de Valencia
- - - 0.322% -

Tabla 4: Niumero de alumnos que realizan la evaluacién del profesor segiin el curso

Con los datos proporcionados en esta tabla podemos realizar una comparacién con los datos
que se obtuvieron en la tabla anterior. Podriamos sugerir que el nimero de evaluaciones es
superior en los primeros cursos del grado, a pesar de que las diferencias entre el nimero de
grupos que evaltan al profesorado no es excesivamente grande. Pero si lo comparamos con el
nimero de alumnos que responden al cuestionario, podemos afirmar que en los primeros cursos

del grado las clases cuentan con un mayor niimero de alumnos.

Para finalizar, podemos suponer que a medida que se consideran cursos superiores, se requiere
una mayor especializaciéon del alumnado, por lo que aumenta el nimero de asignaturas ofertadas,
y por tanto, disminuye el niimero de evaluaciones por grupo. Otra razén seria que en una misma
asignatura, a medida que se avanza en la etapa educativa, es mas habitual que mas de un profesor
se encargue de impartir docencia en ella, por la necesidad de explicar conceptos teéricos variados

o por la proliferacién de practicas dentro de una asignatura.

3.2.1. Modelo Multinivel

Como hemos visto en el apartado anterior, en la base de datos de las valoraciones de los

estudiantes en el curso 2016-2017 disponemos de las evaluaciones de estos de 8716 grupos, siendo
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2555 el nimero de profesores evaluados. Por tanto, nos preguntamos si serfa procedente plantear
un modelo multinivel para los datos. Consideramos que, por la estructura de la que disponian
los datos, los profesores constituyen el nivel mas alto, mientras que el conjunto de los grupos
que imparte cada profesor forman el nivel mas bajo. Con esto, obtenemos que cada grupo esta
relacionado solamente con el profesor que ha sido evaluado. Ademaés, hemos supuesto que si un
profesor tiene una actuacién que provoca una alta satisfaccién con la calidad de la educacién en
un grupo, deberia obtener una satisfacciéon similar por parte de los estudiantes en el resto de

grupos donde imparte docencia.

La forma de proceder en los modelos multinivel nos permite separar la varianza total de los
datos en dos. Por una parte, tenemos la varianza intra grupos, es decir, la varianza que existe
entre los elementos que forman parte del mismo grupo, en nuestro caso la variabilidad existente
entre los grupos a los que imparte materia un mismo profesor. Por otra parte, tenemos la varianza
entregrupos, es decir, la varianza que existe entre los diferentes grupos. En nuestro caso, hacemos
referencia a la variabilidad existente entre los grupos en los que imparten materia profesores
distintos. Esta particion de la matriz de covarianzas que se produce cuando consideramos este tipo
de modelos fue establecida por Bentler (2005). Con ello, disponemos de la matriz de covarianzas
intragrupos () ), que nos proporciona las diferencias entre los grupos asociados a un profesor, y
la matriz de covarianzas entre grupos, > 5. Y, por tanto, el objetivo serd estimar dichas matrices,
representando cada una de ellas dos modelos diferentes. Pese a esto, Bentler esgrimié que puede
considerarse como un modelo multigrupo que consta de dos niveles, el nivel alto (profesores) y

el nivel bajo (notas obtenidas en cada grupo).

Ademas, como en el caso en que solo consideramos un nivel, Hox (2002) sostuvo que el método
mas adecuado para realizar la estimacion de los pardmetros es el de méxima verosimilitud.
Por otro lado, Kaplan (1998) y Muthén (1994) exigieron otra condicién cuando aplicamos este

método, y es que los grupos deben estar balanceados para obtener estimaciones fiables.

El problema principal radica en cuando utilizar estos modelos es adecuado y necesario, para
lo que se establece la correlacion intraclase, que viene definida como:

Correlacion intraclase= ﬁ

Haciendo uso de este indice, Muthén (1997) sostuvo que serd adecuado plantear un modelo
multinivel cuando exista algin coeficiente intraclase que supere el valor 0.1, pues se intuye que
a partir de este valor la existencia de efectos entre grupos es altamente probable. Por otra parte,
¢l mismo considerd que es necesario que cada grupo que consideremos tenga un minimo de 15

observaciones del nivel més bajo.

A continuacién presentamos los indices de correlacion intraclase que se han obtenido para los

distintos items que forman la escala de satisfaccién del alumnado con la docencia:
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Item Coeficiente de correlacion
Conocimientos 0.498
Dudas 0.512
Informacion 0.434
Programacion 0.453
Metodologia 0.459
Materiales 0.406
Clima 0.512
Motivacion 0.521

Tabla 5: Coeficientes de correlacién intraclase de los items que forman la escala de satisfaccion

del alumnado con la docencia

Pese a que obtenemos indices de correlacién intraclase superiores al 0.1 que se plantea en
la teoria como umbral para considerar el modelo multinivel, el otro extremo que se considera

necesario de que cada uno de los grupos cuente con, al menos, 15 datos, no queda satisfecho.

Cabe destacar que un 40 % de los grupos solo cuentan con un individuo, es decir, existe dos
quintas partes de los profesores evaluados (865) que solo han sido evaluados en una asignatura
de las que imparten docencia. Ademés, mas de un 32 % de los grupos (693) cuentan con tan
solo dos observaciones, obteniendo que tan solo un infimo 3% de los grupos (68) contarian
con entre 5 y 8 grupos evaluados, no habiendo ningin docente que cuenta con la evaluacién
de 15 grupos distintos. Por todo esto, consideramos que, aunque podria tener sentido plantear
un modelo multinivel, donde las notas disponibles sean agrupadas segin el profesor que las ha
obtenido, descartamos esta linea de investigacion al no satisfacer de forma clara el minimo de 15
individuos por grupo exigido en la teorfa. Dicha forma de proceder podria ser tenida en cuenta
en futuros estudios si tuviésemos la oportunidad de contar con un mayor volumen de datos por
profesor, pudiendo ser clave la recopilacién de datos de diversos afios de los profesores, con lo que
podriamos paliar la falta de evaluacién de los profesores asociados, pues estos cuentan, en general,
con un menor nimero de créditos impartidos. Finalmente, exponer que los grupos tampoco estan
balanceados, por lo que de aplicar el modelo multinivel, podriamos obtener estimaciones poco
fiables, de acuerdo con Kaplan (1998) y Muthén (1994).

3.3. Metodologia

En este apartado vamos a profundizar en las distintas técnicas utilizadas a lo largo del trabajo
con la finalidad de cumplir los objetivos que nos marcamos. En primer lugar, si aplicasemos el

anélisis factorial exploratorio y confirmatorio sobre la misma base de datos existiria una tendencia
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a que el confirmatorio validase la solucion obtenida en el exploratorio, por lo que serd necesario
la utilizacién de una técnica de validacién. En segundo lugar, necesitamos una técnica que nos
permita realizar una reducciéon de los datos, con la finalidad de conocer con qué estructura
subyacente cuentan los datos, por lo que utilizaremos el andlisis factorial exploratorio. Por otro
lado, para validar los resultados que obtengamos en el exploratorio, haremos uso del anélisis
factorial confirmatorio. Esta técnica nos permite validar los resultados obtenidos con anterioridad.
Ademas, se explicara como se realiza el proceso de validacion de la escala en los distintos analisis
realizados. Finalmente, utilizaremos el arbol de decisiébn para conocer qué caracteristicas del

profesor y la asignatura tienen un efecto significativo sobre la satisfaccion del estudiante.

3.3.1. Técnicas de validacién

En base a lo enunciado por Arruda et.al. (1996), cuando definimos los constructos con un
andlisis factorial exploratorio y demostramos la validez del constructo aplicando un analisis
factorial confirmatorio sobre la misma muestra, de forma general la solucién obtenida en el
analisis factorial exploratorio sera validada por el confirmatorio, lo cual nos provoca un problema
que necesitamos solucionar. Por ello, vamos a utilizar la técnica de validacién utilizada por Pérez-
Gil, Chacon y Moreno en el ano 2000. Dichos autores proponen la divisién de la muestra en dos
conjuntos de igual tamafio, es decir, realizan una particién de la muestra en dos submuestras
que contienen el 50 % de los datos cada una, utilizando una para realizar un anélisis factorial

exploratorio y la otra submuestra con la finalidad de confirmar lo establecido en el exploratorio.

3.3.2. Analisis Factorial Exploratorio

Como ya hemos establecido en el apartado Objetivos, uno de los objetivos de este trabajo
es conocer la estructura subyacente existente en los datos de la escala de satisfaccién con la

docencia. Por tanto, con esta finalidad, realizaremos un anélisis factorial exploratorio.

Esta es, segin Lévy y Varela (2006), una técnica de reduccion de datos que intenta describir
un conjunto de p variables observables mediante un nimero menor de q variables no observables.
Para este caso se utilizara el primer subconjunto de datos, el cual contiene, como se ha dicho
anteriormente, el 50 % de los datos. Aunque uno de los objetivos del trabajo es validar el modelo
propuesto por el Instituto de Ciencias de la Educacion, el andlisis factorial exploratorio nos
ayudaré a entender mejor la estructura de los datos y a proponer otros posibles modelos, pues

con él podriamos detectar factores subyacentes diferentes de los establecidos en la teoria.

El hecho de que sea una técnica que se utiliza para reducir la dimensionalidad provoca que,
en ciertos ambitos, se confunda con el Anélisis de Componentes Principales. Pero, aunque su
objetivo coincida, la manera de proceder es distinta, pues en el caso de aplicar el analisis de com-

ponentes principales estamos maximizando la varianza explicada por un conjunto de factores,
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que son la combinacién lineal de todas las variables, lo que resulta en que la varianza del error sea
0. Esto se contrapone al analisis factorial exploratorio, el cual, mediante un conjunto de factores
explica la varianza comiin de las variables consideradas, y expresa las variables originales como
una combinacion lineal de los factores considerados. Ademas, la varianza total de las variables
originales serd la suma de la varianza comun de las variables que son capaces de explicar los
factores mas el error de medida asociado a cada variable, por lo que solo el anéalisis factorial
exploratorio tiene en cuenta el error de medida, el cual nos serd de gran utilidad para proponer
reespecificaciones, asi como para ser capaces de calcular indices propuestos en la teoria para estu-
diar la fiabilidad de la escala. En definitiva, la necesidad de conocer el error de medida asociado

a cada variable y factor dependiente justifica el uso del modelo de ecuaciones estructurales.

Antes de proceder a analizar los resultados que obtengamos con el analisis factorial explo-
ratorio, existen métodos para conocer si dichos resultados son adecuados o, por el contrario,
carecen de sentido y, por tanto, no podemos obtener conclusiones de ellos. Para ello, es necesa-
rio que en la matriz de correlaciones puedan observarse agrupaciones entre variables, es decir,
existe una correlacion entre los distintos items que se estudian. Para comprobar si esto ocurre,
utilizamos los test de Kaiser Meyer Olikin (KMO) y el test de esfericidad de Bartlett, siendo
ambos indices recomendados por Cortina (1993). En el caso del indice KMO, cuanto méas proxi-
mo sea su valor a 1, mayor correlaciéon existird entre variables, por lo que el ajuste serd mejor.
Se considera que si dicho valor no supera el umbral de 0.7 no procede considerar los resultados
obtenidos como vélidos, siendo 0.9 el valor minimo que se debe alcanzar para considerar como
excelentes los resultados obtenidos. En cambio, el test de esfericidad de Bartlett nos indica que
es adecuado proceder con el analisis cuando se rechaza la hipétesis nula, la cual establece que no

existe ninguna relacion lineal entre las variables que se estudian.

También cabe resenar que segun Floyd y Widaman (1995), las saturaciones en cada factor,
una vez hayamos establecido la rotacién a considerar, deben superar el umbral del 0.25 cuando
en nuestro estudio contamos con mas de 300 observaciones, como es nuestro caso, pues dispone-
mos de 4358 grupos en la submuestra que vamos a considerar para aplicar el andlisis factorial
exploratorio de las variables que forman parte de la escala propuesta por el Instituto de Ciencias
de la Educacion (2007).

Por otra parte, segin Comrey (1988), cuando nuestro objetivo al aplicar el anélisis factorial
exploratorio sea separar lo maximo posible los factores resultantes, el método de rotaciéon mas
adecuado sera el Varimax. Pese a esto, Nunnally y Bernstein (1995) sostienen que cuando existe
una alta correlacién entre los distintos factores, suceso que se da en la escala propuesta por el
Instituto de Ciencias de la Educaciéon (2007), un método de rotacion oblicuo, como son el Promax
o Oblimindirecta resultarian més adecuados. Pese a esto, usaremos el método Varimax por creer

mas conveniente la necesidad de obtener factores lo més separados posibles.
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3.3.3. Analisis Factorial Confirmatorio

Uno de nuestras finalidades serd validar la escala propuesta por el Instituto de Ciencias
de la Educacion para las evaluaciones de la satisfaccién del alumnado en el curso 2016-2017.
Para validar dicha escala, se propondran varios modelos para su validacién y comparacién. Para
realizarlo, nos basaremos tanto en la base teorica (Instituto de Ciencias de la Educacion, 2007)
como en los resultados obtenidos al estudiar la estructura subyacente de los datos. Para ello,
la técnica que vamos a utilizar es el anélisis factorial confirmatorio, el cual nos servird para
contrastar que el modelo tedrico que el Instituto de Ciencias de la Educacién consideré se ajusta
a los datos. Las diferencias existentes entre el andlisis factorial exploratorio y confirmatorio son
plausibles, pues mientras en el primero de ellos todos los factores cargan en cada una de las
variables, en el segundo, de forma general, solo un factor carga en una variable. Por esto, en el
caso del analisis factorial confirmatorio, el niimero de factores debe ser establecido de antemano,
mientras en el exploratorio se realiza un analisis con caracter exploratorio y se define el niimero
de factores a posteriori, en base a lo congruente que sean los resultados y a como carguen cada
uno de los items en los distintos factores segin el nimero de componentes consideradas. Ademsés,
en el confirmatorio, las relaciones entre los distintos factores en el estudio también son fijadas a
priori.

Vamos a proponer modelos de primer y segundo orden. Cuando obtenemos la estructura
subyacente de las variables observables, tendremos que estas estan agrupadas en factores. Cuando
dichos factores estédn correlacionados entre si, tenemos que dichos factores estan midiendo en la
misma direcciéon. Por ello, se podréa proponer la existencia de un factor que englobe a los factores
de primer orden, con lo que cabra proponer un modelo de segundo orden. En caso contrario, si
dichos factores no estuviesen correlacionados, cabria proponer que estos estan midiendo actitudes

diferentes, por lo que un modelo de primer orden seria adecuado.

Una vez se han explicado de forma breve los modelos de primer y segundo orden, asi como
las principales diferencias entre los dos métodos mencionados, se explicaran las distintas fases

con las que cuenta el anélisis factorial confirmatorio.

1. Especificacion del modelo: Segin Hoyle (1995), el objetivo de esta fase es establecer
formalmente el modelo que se quiere confirmar posteriormente, para lo que se deben de
establecer el namero de variables latentes y observables, asi como las relaciones existentes
entre las diversas variables. Ademés, dado que las variables no observables carecen de
métrica, se recomienda fijar un item (normalmente la unidad) para darle una escala de
medida a dicho factor (Byrne, 2009).

2. Identificaciéon del modelo: En esta fase deberemos comprobar si es posible estimar
todos los pardmetros que se desean. Hay que tener en cuenta que los parametros fijados a

la unidad para darle métrica a los factores subyacentes no seran tenidos en cuenta en esta
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fase.

Para que podamos proceder a la estimacién de los pardmetros el modelo debe estar sobre-
identificado, es decir, el nimero de grados de libertad debe ser mayor que 0. Para poder
realizar esta afirmacién, calculamos el nimero de momentos, que viene dado por @,
siendo p el namero de variables observables. Para que se cumpla la condicién necesaria, que
no suficiente, el niimero de momentos deberia ser mayor que el nimero de pardmetros que
deseamos estimar. Cabe recordar que en el modelo propuesto se han fijado varios valores,

por los que estos no deberian de ser tenidos en cuenta para esta desigualdad.

Por otra parte, segin establecieron Long (1983) y Bollen (1989), el cumplimiento de la
regla enunciada anteriormente no es suficiente, por lo que se necesita del cumplimiento
de otras condiciones suficientes, aunque no necesarias, para poder afirmar que el modelo
esté sobreidentificado, y por tanto, podemos proceder a la estimacion de los parametros.
La primera condicién que propusieron fue que cada factor cargue en, al menos, tres items.
Ademas, en el caso que existiese correlacion entre los distintos factores subyacentes, seria
suficiente con que cada factor cargase en dos items. Ademas, la segunda condicién seria

que cada factor cargue solamente sobre cada una de las variables observables.

Finalmente, para concluir con esta fase, comentar que segin Kenny (1979), pese a que
el modelo esté sobreidentificado y los pardmetros puedan ser estimados, podrian existir
estimaciones infractoras que llevarian a estimaciones erréneas de los parametros. Las méas

habituales son las siguientes:

= Varianzas de error negativas
= Coeficientes estandarizados que sobrepasan la unidad

= Errores estandar muy elevados.

Por lo que cada vez que obtengamos un modelo que en principio esté sobreidentificado,
deberemos comprobar que ninguna de estas situaciones se da en nuestro estudio. El cum-
plimiento de estas dos circunstancias nos permitird pasar a analizar los resultados, pues

estos seran validos.

Evaluacion del ajuste: Existen diferentes indices de bondad de ajuste que tienen como
finalidad medir cuanto se ajusta el modelo propuesto a los datos. Ademas, y en funcion
de si se cumple la normalidad multivariante o no, deberemos de hacer uso de los indices
calculados mediante el método robusto de Satorra-Bentler x? de estimaciéon por maxima

verosimilitud.

= Indices de medida del ajuste incremental: En estos se compara el modelo nulo,
es decir, sin la existencia de relaciones entre ninguna de las variables, y el modelo

propuesto. Los indices que engloba son:
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e Normal Fit Index, NFI: Es uno de los indices mas ampliamente utilizados. Se
considera que adquiere valores aceptables cuando sobrepasa la barrera de 0.9, y
que existe un buen ajuste cuando este es mayor que 0.95 (Bentler y Bonet, 1980).
En el calculo se comparan la x? del modelo tedrico con el del independiente.

2 2
_ Xindp Xteor
NFI = Yindp~Xicor

indp
e Non Normed Fit Index, NNFI: Es una variacién del NFI, pero teniendo en

cuenta los grados de liberad, por lo que este indice es menos sensible que el NFI

al tamano muestral (Turker-Lewis, 1973):

2 gdlindp 2

NNFI _ Xin(ipi gdlieor Xteor

X%eo'r _gdli"dp

e A continuacion se presentaran el Comparative Fit Index, CFI (Hu y Bentler,
1995), Bollen’s Fit index(IFI) (Bollen, 1989) y Mcdonald’s Fit index(MFT)
(McDonald y Marsh, 1990). Estos indices, como los anteriores, oscilan entre 0
y 1 e indican un mejor ajuste del modelo cuanto mayor sean sus valores, pu-
diendo considerar un buen ajuste cuando se supera el umbral de 0.9, siendo
recomendable fijar el umbral en 0.95.

(X?nd _gdlindp)_(X?nd —gdlieor)
o CFI = ‘ L ) P _gdlindp|

Xindp

2 2
X5 —X
o IFI — 2mclp d;;or
Xindpig teor

2 a2
o MFI = exp—3 x Xieor—0%icor

» Indices de medida de ajuste absoluto: Tienen como objetivo conocer con qué
grado es capaz nuestro modelo de predecir la matriz de varianzas-covarianzas obser-
vada. Pese a que en el programa EQS solo dos de estos indices estan disponibles, uno
de ellos, el Indice de x? resulta extremadamente sensible al tamafio muestral y segin
James, Mulaik y Brett (1982) este estadistico no es 1til cuando tenemos un gran ta-
mano de muestra, como es nuestro caso. Esta propuesta es corroborada por Joreskog
y Sorbom (1989), los cuales anaden que, ante la falta de normalidad multivariante,
para asegurar que el modelo que se propone de ecuaciones estructurales es vélido,
es recomendable obviar dicho estadistico, tomando en consideracién, solamente, los
distintos indices de bondad de ajuste propuestos anteriormente. Pese a esto, resulta
de gran utilidad cuando nuestro objetivo es simplificar modelos, pues comparando
los estadisticos de dichos modelos conoceremos si hemos perdido o no informacién de

manera significativa.

Por otro lado, tenemos el Root Mean Square Error of Aprozimation (RMSEA), el cual

nos resulta de utilidad. Segun Browne y Cudeck (1993), un buen ajuste se obtiene
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cuando este indicador es menor que 0.05, aceptable cuando oscila entre 0.06 y 0.08 y
mediocre cuando sobrepasa esta barrera. Este indice se calcula de la siguiente manera:
RMSEA = X298

gdlx(N—1)
, donde gdl son los grados de libertad del modelo y N el tamano muestral. Ademas,
destacar que si x? es menor que los grados de libertad, se establece el valor del
RMSEA como cero.

Pese a que podriamos obtener unos altos valores de los indices de bondad de ajuste,
podrian existir otros indicadores que nos mostraran que el ajuste realizado no es ade-
cuado. Para cerciorarnos que esto no ocurre, debemos comprobar que los constructos
han sido definidos correctamente, por lo que debemos revisar los test de significacion
para los pardmetros estimados, lo que nos permitird detectar la presencia de algin
pardmetro en el modelo que no sea significativo. Ademés, debemos analizar el valor
medio de los residuos, asi como los indices de fiabilidad que se mostrardn a conti-
nuacién, los cuales nos serdn de gran utilidad para detectar en qué constructos es

necesario proceder a una reespecificacion.

El R? asociado a cada ecuacion, el cual oscila entre 0 y 1 y es mejor cuanto mas
cercano a 1 esté. Este indicador nos proporciona la parte de la variabilidad asociada
a la variable que es explicada por los factores que la afectan, considerdndose valores
adecuados aquellos que excedan 0.5, segin argumentaron Tejedor, Castro y Garcia
en 1988.

Por otra parte, vamos a calcular dos nuevos indices. La fiabilidad compuesta de
cada constructo, que nos indicara la consistencia interna de los indicadores asociados
a cada factor. Es decir, nos permitird conocer como de relacionados estan entre si
los items que forman dicho factor. En este indice, valores por encima de 0.7 son
adecuados. Mientras que, para el caso de la varianza media extraida tan solo es
necesario obtener valores que superen el umbral de 0.5. En este caso, se nos esta
indicando que proporcién de la varianza total de los {ftems es tenida en cuenta por el

factor subyacente.

Las formulas para estos dos nuevos indicadores son las siguientes:
(Z)=1 )2
(ZJ JAP)2+ZJ 185

e TFiabilidad del costructo p: p, =
Y02

ZJ J(AP)Z+ZJ 165

,donde los \; son las saturaciones de los items en dicho factor y €; son los errores de

e Varianza media extraida del constructo p: Var, =

medida asociados al indicador en la solucién estandarizada.

Ademas, para asegurar que en el modelo especificado existe una consistencia interna

significativa, es decir, que existe una gran correlacion entre los items que componen
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el modelo, utilizaremos el o de Cronbach (1951). Este indicador oscila entre 0 y 1
e indica una gran correlacion entre las variables cuanto mas cercano a la unidad
se encuentre. Aunque existen distintos umbrales recomendables para este indicador
segun el campo de estudio al que nos estemos refiriendo, Nunnally y Bernstein (1995)

propusieron 0.7 para nuestro caso.

= Otro indicador que se utilizard para medir la fiabilidad de la escala es el coeficiente
item-total. Este indice nos permitird conocer si todos los items estan midiendo lo
mismo. Por otro lado, se podria detectar la existencia de un ftem en la escala cuya
contribucién a esta fuese no significativa, por lo que cabria proponer su eliminacion

de la escala.

En los modelos que vamos a especificar practicamente ningin factor cuenta con grados
de libertad suficientes para proporcionar una estimacién de sus parametros de manera
individual, por lo que nos resultara imposible conocer el grado de consistencia interna
con el que cuentan cada uno de nuestros factores. Por este motivo, mediremos el
grado de correlacién de las variables para el conjunto de los factores, considerando

un modelo de primer orden ,y posteriormente uno de segundo orden.

Por otro lado, destacar que un valor elevado del o de Cronbach no implica necesa-
riamente la unidimensionalidad de la escala, es decir, los valores elevados que obten-
dremos, especialmente en los modelos propuestos para la validacién de la escala de
satisfaccion del alumnado con la calidad de la docencia recibida, no implicaran que
exista un tunico factor subyacente que esté englobando a todas las variables obser-
vables con las que cuenta la escala. Pese a esto, nos apoyaremos en los indices de
bondad de ajuste, los indices de fiabilidad y los test de significacion de parametros
para demostrar que, de hecho, en el caso de la satisfaccion del estudiante si que existe
unidimensionalidad de la escala, y es dicha satisfaccién el factor subyacente a todas

las variables observables con las que cuenta el modelo.

Finalmente, comentar que, en primer lugar debemos realizar un anélisis factorial confirma-
torio de primer orden, con el objetivo de validar dicha escala y ver si tiene sentido plantear un
modelo de segundo orden, para lo que deberemos estudiar la validez convergente y discriminante.
Ademas, se considerara que en un modelo propuesto no se cumple la normalidad multivariante
cuando el estadistico de Mardia (1970) es superior a 5.99. Como este extremo no se cumpli-
rd en ninguno de los modelos propuestos deberemos hacer uso del método robusto de maxima
verosimilitud de Satorra-Bentler (1988).
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3.3.4. Validez de la escala

Uno de los aspectos a tener en cuenta cuando estudiamos una escala de medicién es comprobar
que existe validez de un instrumento. En este caso no existen un conjunto de indices que nos
indican si esta validez de la escala es o no satisfecha, como si ocurria en el caso de la fiabilidad.
Por ello, Cronbach y Meelh (1955) expusieron que la validacion es un proceso en el que se busca
interpretar de manera creible unos resultados. Para ello, tenemos que demostrar que en nuestra
escala existe validez de constructo. Es decir, buscamos cerciorarnos que los factores que componen

la escala estdn midiendo aquello que se pretende medir.

Para ello, tenemos dos tipos de validez que nos permiten asegurar que existe dicha validez
del constructo. Por una parte, en base a los conocimientos que poseemos sobre el cuestionario
que pretendemos validar, esperaremos que se produzcan una serie de correlaciones entre los
distintos factores que han sido establecidos. En este caso, cerciorarnos de la existencia de validez
convergente entre dichos factores que esperamos estén relacionados, serd un indicativo de validez
de constructo . Por otra parte, podemos esperar que existe ausencia de correlacién entre dos
factores acorde con los conocimientos teéricos, por lo que la comprobacion de validez divergente
entre los factores en cuestion serd un indicador de que existe validez de constructo. Ademas, esta

ausencia de relaciéon entre los factores nos permitird distinguir entre diversos rasgos.

Tanto la validez discriminante como la convergente fueron propuestos por Campbell y Fiske
en 1959. Ellos justificaron la necesidad de comprobar la validez discriminante cuando existe
ausencia manifiesta de esta entre los distintos factores. Basicamente, la validez convergente entre
constructos se produce cuando existe una relaciéon lo suficientemente elevada como para poder
asegurar que estan midiendo lo mismo. Esto nos lleva a afirmar que cuando varios constructos
estan relacionados entre si, tendria sentido proponer que existe otro factor subyacente que estos
constructos estarfan midiendo. Por otra parte, si no existe relaciéon entre constructos, podriamos
afirmar que estan midiendo cosas distintas, luego estos factores estarian discriminados el uno del

otro.

Para comprobar la no existencia de validez discriminante se han tenido en cuenta dos métodos,
el propuesto por Fornell y Larcker (1981), que es el test de la varianza media extraida frente a
las correlaciones. En €1, se forma una matriz con los factores y se sitilan las varianzas medias
extraidas asociadas a cada factor en la diagonal, y en el resto de posiciones se escriben las
correlaciones entre cada par de factores. Para que dicha discriminacién exista, la varianza media

extraida debe ser el valor méas elevado en su columna y fila.

Otro método que se tiene en cuenta es el desarrollado por Anderson y Gerbing (1988) llamado
Intervalo de confianza de las correlaciones. En él, se halla un intervalo de confianza que, en caso

de no contener el 1, asegura que existe validez discriminante entre los factores.

El intervalo es obtenido de la siguiente manera:
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Corr(F;, Fj) £ t%%(}'ov(a)

3.3.5. Arboles de decision

Uno de los objetivos especificos de este trabajo es conocer cémo las caracteristicas de un
profesor pueden influir sobre la satisfaccién del estudiante, sean variables ajenas o no a su persona.
Para cumplir con tal objetivo haremos uso de los arboles de decisién, que es una técnica de
mineria de datos de aprendizaje supervisado. Es decir, se realizara la divisién en grupos en base
a una variable, en nuestro caso el item criterio Buen profesor, de la que disponemos previamente.
También cabe resefiar que se puede proceder con esta técnica con variables tanto cualitativas

como cuantitativas.

Posteriormente, fijaremos las variables dependientes, con las que pretenderemos conocer qué
variables influyen significativamente sobre la satisfaccién expresada por los alumnos. Todas estas
variables han sido definidas en el apartado Caracteristicas del profesor y la asignatura de esta

seccion.

Esta técnica nos permitira clasificar en grupos las 8716 evaluaciones de satisfaccion del estu-
diante de las que disponemos en funcién de las variables dependientes. Este hecho nos permitiré
obtener conclusiones sobre cémo diversas variables tienen un efecto sobre la evaluacién que rea-

lizan los alumnos.

Respecto a esta manera de proceder, Peréz (2011) sostuvo que es una técnica ampliamen-
te utilizada porque facilita la toma de decisiones y explica el comportamiento respecto a una
determinada decisién. Esto se debe, principalmente, a que realiza cortes univariantes y el arbol
se ramifica en funcién de la significacién de cada una de las variables dependientes, facilitanto
su interpretacion. Con esto, se puede detectar facilmente cual es la variable que mas influye en
la forma de evaluar la satisfaccion por parte del estudiante y qué niveles de esta variable se

comportan de manera distinta.

El algoritmo utilizado para realizar las particiones en grupos es el Chaid Exhaustivo, el cual
se basa en el algoritmo Chaid, propuesto por Kass (1980). Por un lado, tenemos que el método
de Kass presentaba algunos inconvenientes, entre los que se encuentran ciertas dificultades para
realizar la divisién 6ptima. Pese a esto, el Chaid puede generar arboles de decision eficazmente.
Para conseguirlo, se basa en el efecto que tienen las variables independientes sobre la variable
dependiente, y las ordena de mayor a menor segin el grado de significacion que tengan. Poste-
riormente, realiza la particién en grupos utilizando esa variable, creando grupos excluyentes que
nos permiten describir la variable respuesta. De forma similar procede el método propuesto por
Biggs (1991), Chaid Exhaustivo, el cual mejora las deficiencias del método de Kass, convirtién-
dose en uno de los algoritmos méas utilizados actualmente para obtener los 4rboles de decision.

Antes de la realizacién del arbol, y para facilitar tanto la interpretacién como la obtencion de
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conclusiones, resulta necesario predefinir la profundidad del arbol. Es decir, cuédntas particiones
se van a a realizar a partir del nodo raiz, siendo este el nodo en el que se agrupan todos las
observaciones. En nuestro caso, se consider6é que una profundidad del arbol de tres era suficiente.
Ademés, para evitar mas particiones de las deseadas se exigird un minimo de 30 individuos en
el nodo parental. Es decir, si como resultado de una particién tenemos un nodo con menos de
30 observaciones, este no se dividira en futuras particiones. De igual manera, definiremos un
minimo de 30 individuos en el nodo filial, por lo que si al realizar una particion, uno de los nodos

resultantes contiene menos de 30 observaciones, la particién no se producira.

Finalmente, comentar que el método de validacién utilizada para generar los arboles ha sido la
validacién cruzada. Este procedimiento esta basado en subdividir la muestra de manera aleatoria,
habiendo sido realizado una particién en 10 grupos de esta. Posteriormente, se construye el &rbol
con 9 submuestras y utilizamos la que no se utiliza para entrenar el arbol. Tras repetir el proceso
en diez ocasiones (no se utiliza la misma submuestra para entrenar el arbol en dos ocasiones),

obtenemos el drbol de decisién resultante.

3.3.6. Software empleado

Para poder cumplir los objetivos marcados en este trabajo se han hecho uso de diversos
programas informaticos, siendo EQS 6.2 el que méas se ha utilizado, pues tanto los distintos
analisis factoriales confirmatorios como los calculos de las relaciones intraclase que se muestran
fueron desarrollados con dicho software, proporciondndonos la estimacién de parametros, los
indices de bondad de ajuste, las ecuaciones estructurales de cada uno de los modelos,... Ademas,
dado que este software no nos muestra los valores de la fiabilidad del constructo y la varianza
extraida del constructo, estos son calculados, a partir de la informacién proporcionada por el

programa EQS, con Fzcel.

Por otra parte, diversas particiones se han realizado para proceder con la técnica de validacién
propuesta por Pérez-Gil, Chacén y Moreno en el ano 2000. Para asegurar la aleatoriedad de las

muestras hemos utilizado el programa R.

También ha sido utilizado el programa SPSS para realizar el andlisis factorial exploratorio,
asi como para comprobar los supuestos estadisticos necesarios para proponer un andlisis factorial
confirmatorio, como son la linealidad de las variables o la correlacién entre ellas. Sin embargo,
este programa se ha utilizado para satisfacer el objetivo especifico 3, en el que buscamos conocer
coémo las caracteristicas de un profesor influyen sobre la satisfaccion del estudiante, para lo que se
ha utilizado la técnica de los arboles de decision. Asimismo, las correlaciones item-total también

han sido calculadas con este software.

Finalmente, para calcular el estadistico F' de cada variable en la primera ramificacion del

arbol de decision se ha hecho uso del programa Statgraphics Centurion X VII.
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4. Resultados

4.1. Supuestos estadisticos y andlisis descriptivo previo

Previamente a los modelos de ecuaciones estructurales que vamos a plantear, cabe comprobar
el cumplimiento de varios supuestos estadisticos que son necesarios para obtener estimadores
optimos. Ademads, se realizard un analisis descriptivo previo de las variables que forman parte de

la escala validada por el Instituto de Ciencias de la Educacion (2007).

En la siguiente imagen presentamos la media obtenida para cada item al considerar todos los

grupos que forman parte del estudio, asi como su desviaciéon tipica.

N | Minimo | Maximo | Media | Desviaciéon estandar

Domina materia | 4358 1.25 10 8.526 1.239
Resuelve dudas | 4358 0 10 7.361 1.698
Informacién 4358 0.95 10 7.231 1.485
Programacion | 4358 0 10 7.171 1.601
Metodologia 4358 0 10 6.889 1.747
Materiales 4358 0.73 10 6.750 1.531
Clima clase 4358 0.59 10 7.242 1.980
Motivacién 4358 0 10 6.665 1.947
Buen profesor | 4358 0 10 7.663 1.585

Tabla 6: Anilisis descriptivo de las variables asociadas a la satisfaccion del alumnado con la

docencia

Podemos apreciar como, en media, los profesores son aprobados por los alumnos por lo que la
satisfaccién del alumnado es positiva, siendo el item Parece dominar la materia que imparte en
el que los profesores, de manera general, obtienen una puntuacién méas elevada. Por otra parte,
como veremos posteriormente, dado que ninguna de las variables sigue una distribucién normal
a nivel univariante, no podemos obtener més conclusiones. Sin embargo, al observar los graficos
box plot, podemos afirmar que en la tnica variable en la que los profesores obtienen, en més de
un 95 % de los casos un aprobado, es la que hace referencia a su dominio sobre la materia que

imparte. A continuacién, presentamos el grafico box plot de esta variable.
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Figura 1: Box Plot de la variable 1: Parece dominar la materia que imparte

El primer supuesto que vamos a estudiar es el de normalidad multivariante. Para ello ana-
lizaremos en primer lugar la normalidad univariante de los primeros 8 items evaluados por los
alumnos. Como el tamano muestral es mayor a 50 observaciones, el test mas adecuado para
comprobar dicha normalidad univariante seria el de Kolmogorov-Smirnov, el cual es util cuando
los parametros de la poblacién son desconocidos, como es el caso. En dicho test, la hipotesis
nula es que la distribucién que siguen los datos es la misma que la que seguiria una distribucion
normal. Por tanto, al rechazar Hy en los 8 casos, tenemos que ninguna de las variables sigue
una distribucion normal a nivel univariante, por lo que podemos afirmar que tampoco seguirin
una distribucién normal a nivel multivariante. Este extremo serd confirmado en cada analisis
que llevemos a cabo por el estadistico propuesto por Mardia (1970), el cual nos indica que los
datos siguen una distribuciéon normal multivariante cuando el estadistico es menor que 5.99 con
un nivel de significacion del 5 %. Como en ninguno de los modelos propuestos se satisface dicha
restriccion, no se daré la normalidad multivariante. Por ello, se tendra que hacer uso del método
de estimacién robusto por méaxima verosimilitud y los indices de ajuste robustos, entre los que

se encuentra el método de Satorra-Bentler (1988).

Otro anélisis descriptivo que nos interesa, con la finalidad de conocer si las variables consi-

deradas son indicadores de uno o varios factores, es el estudio de las correlaciones que existen
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entre cada par de variables. Como podemos ver en la Tabla 7, las correlaciones son bastantes
altas entre los distintos pares de variables, y ademés, en todos los casos son significativas, con

un nivel de significacion del 1 %.

Domina materia | Resuelve dudas | Proporciona info | Programaciéon | Metodologia | Materiales | Clima clase | Motivacién | Buen profesor
Domina materia 1 0.890 0.723 0.718 0.728 0.668 0.669 0.727 0.831
Resuelve dudas 0.890 1 0.833 0.835 0.894 0.812 0.878 0.897 0.937
Proporciona info 0.730 0.833 1 0.843 0.816 0.823 0.785 0.783 0.848
Programacion 0.718 0.835 0.843 1 0.851 0.787 0.778 0.783 0.858
Metodologia 0.728 0.894 0.816 0.851 1 0.871 0.894 0.923 0.923
Materiales 0.668 0.812 0.823 0.787 0.871 1 0.806 0.821 0.842
Clima clase 0.699 0.878 0.785 0.778 0.894 0.806 1 0.942 0.913
Motivacién 0.727 0.897 0.783 0.801 0.923 0.821 0.942 1 0.927
Buen profesor 0.831 0.937 0.848 0.858 0.923 0.842 0.913 0.927 1

Tabla 7: Correlaciones entre las variables asociadas a la satisfaccion del alumnado con la docencia

Otro aspecto que resulta de interés destacar de la tabla es la alta correlacion existente entre
las distintas variables. Ademés, debemos destacar que la variable Dudas es la que tiene una
correlaciéon mayor con Buen profesor, que es el {tem criterio establecido por el Instituto de
Ciencias de la Educacion (2007) para medir la satisfaccion general. Por ello, tenemos que la
satisfaccién del estudiante serd elevada cuando, en su opinién, el profesor resuelve dudas de

manera clara y precisa.

Otro supuesto estadistico que debemos comprobar es la existencia de linealidad entre cada
par de las variables observables involucradas en el modelo. Para ello utilizaremos los diagramas

de dispersiéon de forma matricial.
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Figura 2: Comprobacién de que el supuesto de linealidad se da en nuestros datos

El alto nimero de observaciones lleva a la superposicion de muchas de ellas, pero se puede
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apreciar que, de forma general, existe una relacién lineal entre todo par de variables.

4.2. Identificacion de la estructura subyacente en las valoraciones
de satisfacciéon del alumnado en el curso 2016-2017 y activi-

dad docente del profesorado

En este apartado, la finalidad serd cumplir el primer objetivo que nos marcamos en este
trabajo, es decir, realizar un analisis de los datos para hallar la estructura subyacente de estos.
Los datos utilizados seran los que hacen referencia a la satisfaccién del alumnado con la docencia
en el curso 2016-2017. Para cumplir con esta meta, utilizaremos el andlisis factorial exploratorio,
una herramienta que nos permitira conocer con mayor profundidad las relaciones existentes entre

las variables y de qué manera estas cargan en los distintos factores.

4.2.1. AndAlisis de la escala de satisfaccion del alumnado con la docencia

Como ya hemos dicho anteriormente, nuestro objetivo en este apartado serd encontrar la
estructura de los datos de la escala de satisfaccién del alumnado, para lo que utilizaremos un
analisis factorial exploratorio. Pero, antes de obtener conclusiones de los resultados que hemos
obtenido, cabe recordar que, segin se expuso en el apartado de Andlisis de datos, dicho analisis
puede no ser procedente en ciertos casos, por lo que no tendriamos suficientes fundamentos para
obtener conclusiones de los resultados. Con la finalidad de conocer si es procedente utilizar esta
herramienta de analisis de los datos, debemos aplicar dos tests. El primero de ellos, la medida de
Kaiser-Mayer-Olkin (KMO), adquiere un valor de 0.929, muy cercano a 1, y superior al 0.9 que
nos permite afirmar que los resultados obtenidos son excelentes y que existe una gran correlacion
entre las variables. En segundo lugar, el test de esfericidad de Barlett nos permite, tras rechazar
la hipotesis nula de que no existe ninguna relacion lineal entre las variables, afirmar que es

adecuado proceder con el andlisis, lo cual se muestra en la siguiente tabla:

Test Valor
2 50142.650
Grados de libertad 28
p-valor 0.000

Tabla 8: Test de esfericidad de Barlett

A continuaciéon se presentan las comunalidades obtenidas al retener 3 factores y aplicar el

método de rotacion Varimax. Podemos ver como las comunalidades de las variables son elevadas,
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siendo Conocimientos la que adquiere un valor menor(0.768). Esto nos indica que la varianza
comun explicada por la combinacién lineal de los factores es elevada, por lo que el porcentaje de
varianza asociada a cada variable que no es explicada por los factores considerados es bastante

baja.

Variable Inicial | Extracciéon
Conocimientos | 0.608 0.768
Dudas 0.891 0.925
Informacion 0.804 0.840
Programacion | 0.786 0.805
Metodologia 0.908 0.919
Materiales 0.794 0.836
Clima 0.900 0.911
Motivacion 0.927 0.978

Tabla 9: Comunalidades rotadas de las variables de la satisfacciéon del estudiante cuando ex-

traemos 3 factores

A continuacion se presentan los autovalores obtenidos, asi como la variabilidad explicada por

las componentes considerados.

Factor | Autovalor | Variabilidad explicada
F1 6.695 83.682 %
F2 0.398 4.969 %
F3 0.324 4.052 %
F4 0.212 2.652 %

Tabla 10: Autovalores y variabilidad explicada mediante el método de extraccién de maxima

verosimilitud

Cabria destacar que con solamente un factor seriamos capaz de explicar el 83.7% de la
variabilidad, mientras que si nos quedasemos con 3 factores, obtendriamos que estos explican
un 5 y un 4.1 % respectivamente. Consideramos que podrian ser seleccionadas las dos siguientes
componentes, lo que nos podria llevar a poner en duda el modelo de la teoria, pues en caso de

retener 3 factores, los items que supuestamente miden los materiales y métodos se dividen.
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ftem Factor 1 | Factor 2 | Factor 3
Motivacion (P8) 0.805 0.402 0.410
Clima clase (P7) 0.754 0.429 0.400
Metodologia (P5) 0.655 0.570 0.408
Materiales (P6) 0.509 0.686 0.326
Informacion (P3) 0.388 0.670 0.491

Programacion (P4) 0.430 0.615 0.491
Domina materia (P1) 0.362 0.352 0.717
Resuelve dudas (P2) 0.569 0.464 0.621

Tabla 11: Cargas rotadas de los items en el anélisis factorial exploratorio con 3 factores

Con todo esto, tendriamos 3 variables latentes:

» Motivacion y métodos (Mot-Met)
» Organizacion y materiales (Org-Mat)

» Conocimientos del profesor (Conocimientos)

Debido a que la estructura subyacente obtenida mediante el andlisis factorial exploratorio
no coincide con la propuesta con la del Instituto de Ciencias de la Educacion, vamos a tomar
en consideracién ambas formas de proceder en el anélisis factorial confirmatorio para, posterior-
mente, escoger uno de los dos modelos propuestos. Veremos como, efectivamente, el modelo de

la teorfa es el que mejor se ajusta a los datos, por lo que quedara validado.

4.3. Validaciéon de la escala propuesta por el Instituto de Cien-
cias de la Educaciéon (2007) en la muestra de valoraciones

recopiladas en el curso 2016-2017

En esta seccién abordaremos el segundo objetivo del trabajo, que consiste en validar la
estructura de la escala que fue definida por el Instituto de Ciencias de la Educacién en el ano
2007, teniendo en cuenta para ello la satisfaccion con la docencia expresada por los alumnos en
el curso 2016-2017. Finalmente, se justificard por qué es necesario la consideraciéon de un modelo

estructural de segundo orden.

En primer lugar, tenemos que en la propuesta realizada por el Instituto de Ciencias de la
Educacion (2007) existen 4 factores, compuestos por 2 items cada uno, mas un item criterio

(Teniendo en cuenta las limitaciones, pienso que el profesor que imparte esta asignatura debe



Antonio José Moll Ramis 37

considerarse un buen profesor). Debido a que la estructura subyacente propuesta por el Instituto
de Ciencias de la Educaciéon no coincide con la obtenida en el apartado Andlisis de la escala
de satisfaccion del alumnado con la docencia, realizaremos una comparacién de modelos rivales.
Ademas, se propondrén modelos que incluyan el item criterio (Buen profesor) para estudiar la

idoneidad de incluir dicho item en la escala.

Antes de empezar con los distintos modelos que se proponen y comparan, profundizamos
en detalle con los pasos con los que cuenta el andlisis factorial confirmatorio, los cuales seran
obviados en el resto de modelos propuestos. Por simplicidad, se considerard el modelo 3 para
realizar este anélisis. En dicho modelo, queremos aplicar un anélisis factorial confirmatorio de

segundo orden, el cual se representa como:

e

Figura 3: Modelo del Anélisis Factorial Confirmatorio de 2° orden con 4 factores subyacentes

de primer orden

En la Figura 3 podemos apreciar como se disponen de 8 variables observables (los items
que forman parte de la escala), 4 factores subyacentes de primer orden, que representan los
conocimientos del profesor, la motivacién de este, los materiales y métodos empleados en la
asignatura y la programacion que sigue. Por otra parte, existe un factor de segundo orden, el
cual carga sobre los cuatro factores ya mencionados, siendo su finalidad medir la satisfaccion
del estudiante. Ademas, cada factor de primer orden cuenta con un coeficiente de regresion
asociado. Cabe destacar que las correlaciones existentes entre los factores que se tienen en cuenta
cuando el modelo es de primer orden, desaparecen cuando es de segundo orden. Este hecho se
produce porque asumimos que dichas correlaciones son explicadas por el factor de segundo orden

considerado. Finalmente, contamos con 8 errores asociados a las variables observables.
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Resumiendo, tenemos 8 variables observables, por lo que disponemos de 36 momentos (@)
y queremos estimar 4 cargas factoriales que no han sido fijadas a la unidad. Es decir, fijamos
un parametro de cada uno de los cuatro factores a la unidad, para dotar de medida a la escala,
y estimamos el otro. Por ello, se estiman las 4 cargas factoriales existentes entre los factores
de primer y segundo orden, los 4 errores de regresion, 4 cargas de los factores de primer orden
sobre los items y los 8 errores de medida. Con todo esto, disponemos de 16 grados de libertad,
por lo que al tener un ntimero de grados de libertad positivos y cumplirse las condiciones su-
ficientes establecidas por Long (1983) y Bollen (1989), tenemos que el modelo modelo 3, esta

sobreidentificado.

Para finalizar con esta breve explicacion sobre los pasos seguidos que no mostraremos en el
futuro, debemos asegurarnos que, no existen estimaciones infractores, las cuales fueron definidas
por Kenny (1979) y, en caso de que no se hallen presentes, podemos afirmar que la estimacion de
los parametros es adecuada. Para ello, los residuos estandarizados deben seguir una distribuciéon
simétrica centrada en el cero (Figura 4a). También se debe comprobar que todos los {tems, para
lo que ponemos como ejemplo el item P1, tienen una varianza de su error mayor que 0 (Figura
4b). Y finalmente, debemos comprobar que no existen coeficientes estandarizados que superen la

unidad (Figura 4c).
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Ademas, dado que el estadistico de Mardia adquiere un valor de 35.439, no existe normalidad

multivariante, por lo que la estimaciéon de los parametros se realizara con el método de maxima

verosimilitud de Satorra-Bentler.

Una vez hemos finalizado con la explicacién detallada de los pasos que debemos recorrer al

realizar un analisis factorial confirmatorio, y antes de realizar la comparacion de los distintos
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modelos, se calcularan las correlaciones item-total. Al realizar estos calculos cabe comentar que

el o de Cronbach alcanza un valor de 0.977 cuando se consideran los 9 items.

Media de escala | Varianza de escala | Correlacion total | o« de Cronbach

Variable si el elemento si el elemento de elementos si el elemento

se ha suprimido | se ha suprimido corregida se ha suprimido
Conocimientos 57.039 156.871 0.788 0.978
Dudas 58.190 142.520 0.939 0.972
Informacion 58.310 149.627 0.870 0.975
Programacion 58.388 146.888 0.873 0.975
Metodologia 58.658 141.069 0.944 0.972
Materiales 58.785 148.757 0.870 0.975
Clima, 58.298 141.222 0.914 0.973
Motivacion 58.884 137.070 0.932 0.973
Buen profesor 57.885 143.860 0.968 0.971

Tabla 12: Correlaciones item-total

Se observa de forma clara como todos los items estdn midiendo lo mismo, pues las correlacio-
nes del {tem con la escala no son inferiores a 0.788. Precisamente, en base a estas correlaciones,
podemos afirmar que el item Conocimientos es el que menos contribuye a la medicion de la
satisfacciéon del estudiante, y el item Buen profesor, el que lo hace de manera més significativa.
Ademiés, la eliminacion de la variable Conocimientos de la escala tendria como consecuencia el
aumento de una milésima de la a de Cronbach, mientras que eliminando cualquier de las otras
variables, este indice de consistencia interna disminuiria, lo que ocurre de forma general al reducir
el nimero de items de la escala. De esta tabla, el principal resultado es que cuando un profesor
obtiene un evaluacién alta en el item Buen profesor por parte del estudiante, la tendencia es
que sea evaluado de la misma manera en el resto de la encuesta. Con este hecho, confirmamos
la fiabilidad de la escala propuesta del Instituto de Ciencias de la Educacion (2007), pues este

item es el que mejor mide la satisfaccion del estudiante con la docencia.

Aunque a continuacién propondremos varios modelos para compararlos, nuestro objetivo
principal es validar el modelo propuesto por el Instituto de Ciencias de la Educacién. Con ello,
buscamos validar el modelo de la teorfa, y ademés, demostrar que los otros modelos rivales no

son mejores que el propuesto por el Instituto de Ciencias de la Educacién.

En primer lugar, consideraremos la posibilidad de que la estructura subyacente esté formada
por 1, 3 o 4 factores. Ademaés, en base a lo descrito en el apartado de Metodologia, plantearemos
el modelo de primer orden, para posteriormente y si procede, en base a los resultados obtenidos,

plantear un modelo de segundo orden, el cual también debera ser validado. Ademas, debido a
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que en el marco teorico se definen cuatro factores subyacentes, los resultados del analisis factorial
exploratorio indicaban la existencia de tres factores. Por estas razones, buscaremos validar tanto
el modelo de la teoria como el resultante de nuestro analisis, concluyendo con una comparaciéon

entre dichos modelos y obteniendo cudl se ajusta mejor a los datos.

A continuacion, se describen los modelos considerados:

= Modelo 1: Modelo de primer orden que considera 4 factores subyacentes, siendo estos

medidos por dos items cada uno. No se considera la inclusién del item criterio.

= Modelo 2: Analogo al anterior, pero considerando la existencia de solo 3 factores subya-
centes, en linea con lo expuesto al aplicar el anilisis factorial exploratorio. No se considera

la inclusién del item criterio.

= Modelo 3: Como veremos con detalle en el apartado Fiabilidad y validez, con los resultados
obtenidos en el modelo 1, es necesario proponer un modelo de segundo orden. Por ello,
tendremos un factor de segundo orden que medira la satisfaccion general del alumnado,
sin utilizarse en la medicién de este el item criterio. También existiran 4 factores de primer

orden, medidos con dos items cada uno.

= Modelo 4: Analogo al modelo 3, pero considerando 3 factores de primer orden en lugar
de 4.

» Modelo 5: En base a la demostracion de que el item 9 (Buen profesor) es el que mejor
mide la satisfaccion, se propone un modelo similar al modelo 3, pero con dicho {tem en el

lugar del factor de segundo orden.
= Modelo 6: Analogo al modelo 5, pero considerando 3 factores de primer orden.

» Modelo 7 (Propuesta del Instituto de Ciencias de la Educaciéon, 2007): En este
modelo de segundo orden, existe un item (Buen profesor) que participa en la medicion del

factor de segundo orden. Ademiés, existen 4 factores subyacentes de primer orden.

» Modelo 8: Propuesta realizada por Martinez (2008). Modelo de primer orden con 4 fac-
tores subyacentes, en los que cada factor carga sobre dos items de manera tnica. Ademas,

estos 4 constructos cargan a la vez sobre el item criterio.

= Modelo 9: Analogo al Modelo 7 pero considerando la existencia de tan solo 3 factores

subyacentes, en linea con lo obtenido con el anélisis factorial exploratorio.

= Modelo 10: Como se vio al estudiar la estructura subyacente de los datos, un solo factor
explicaba mas de un 83 % de la variabilidad, por lo que se considera un modelo de primer

orden en el que solo exista un constructo.
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= Modelo 11: Andlogo al modelo 10 pero considerando que el item criterio participa en la

medicién del Gnico factor

A continuacion, y en base a lo que se acaba de exponer, se presentan graficamente los modelos

propuestos:
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Una vez hemos comprobado que la estimacion de los parametros se ha producido de manera
satisfactoria, cumpliendo en todos los casos los criterios pertinentes, tales como la no existencia
de estimaciones infractoras, pasamos a comprobar cuidnto de buena es la bondad de ajuste en
los distintos modelos. Dado la densidad de estos, y con la finalidad de no extendernos en exceso,

estos han sido recogidos en la siguiente tabla:

Modelo | NFI | NNFI | CFI | IFI | MFI | RMSEA | o de Cronbach | x? Satorra-Bentler | Grados de libertad | p-valor
1 0.979 | 0.959 | 0.979 | 0.979 | 0.945 0.090 0.971 507.149 14 0.000
2 0.946 | 0.913 | 0.947 | 0.947 | 0.865 0.131 0.971 1283.629 17 0.000
3 0.980 | 0.964 | 0.980 | 0.981 | 0.948 0.084 0.971 478.219 15 0.000
4 0.971 | 0.950 | 0.971 | 0.971 | 0.924 0.099 0.971 704.121 16 0.000
5 0.931 | 0.897 | 0.931 | 0.931 | 0.795 0.138 0.977 20121.460 24 0.000
6 0.936 | 0.909 | 0.937 | 0.937 | 0.810 0.130 0.977 1856.337 25 0.000
7 0.969 | 0.950 | 0.970 | 0.969 | 0.903 0.096 0.977 912.280 22 0.000
8 0.970 | 0.942 | 0.971 | 0.971 | 0.907 0.104 0.977 864.380 18 0.000
9 0.977 | 0.966 | 0.978 | 0.978 | 0.929 0.080 0.977 660.283 23 0.000
10 0.899 | 0.859 | 0.900 | 0.900 | 0.759 0.166 0.971 2423.928 20 0.000
11 0.898 | 0.865 | 0.899 | 0.899 | 0.714 0.158 0.977 2969.223 27 0.000

Tabla 13: Indices de los distintos modelos considerados

Antes de empezar a comentar los indices de los distintos modelos, cabe recordar que, a
excepcion del RMSEA, el cual indica un mejor ajuste del modelo especificado a los datos cuanto
mas pequeno sea, valores por encima de 0.95 nos estdn indicando que el modelo se ajuste muy bien
a los datos. Podemos observar diferencias minimas en la mayoria de indicadores si comparamos
los del modelo 1 (4 factores) con los del modelo 2 (3 factores), pero destaca la caida del indice de
McDonald, juntamente con un valor mayor de la RMSEA, lo cual hace inaceptable dicho ajuste
(modelo 2) en comparacion con el modelo 1. Pues se aleja de manera sustancial del 0.08, valor

maximo recomendado para considerar un buen ajuste.

Por otra parte, cabe decir que las altas correlaciones observadas entre los factores en los
analisis confirmatorios de primer orden nos lleva a sopesar la existencia de un factor que sea
medido por estos factores, lo cual serd comprobado en el apartado de Fiabilidad y Validez. Por
ello, se proponen dos modelos de segundo orden y se observa como el modelo 3, es el que mejores
valores obtiene respecto a los indices, por lo que esté modelo podria considerarse el méas idéneo

si consideramos los cuatro primeros y los dos tltimos modelos.

Pese a esto, los indices de bondad de ajuste que se alcanzan en el modelo 7 son similares.
Tenemos en los tres casos que, los modelos 3, 7 v 9 son los que obtienen el un RMSEA més
bajo, pudiendo considerar que se produce un buen ajuste. Hay que recordar que este indice nos
indica lo que podriamos esperar si el modelo fuese estimado con la poblacién. Ademas, hemos

demostrado anteriormente que el item 9 (Buen profesor), no incluido en el modelo 3, es el que
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mejor mide la satisfaccion del estudiante.

Cabe destacar que la construccion de los indices se basan en la x?. Ademaés, en los estudios
psicométricos los indices CFI, x> y RMSEA se presentan como principales indicadores, junta-
mente con el resto. Aunque todos los indices estan alineados, en nuestro estudio nos basaremos
en el CFI, por su utilidad para detectar diferencias significativas entre modelos de manera inme-
diata. Esto se debe a que, segin Cheung y Rensvold (2002), cuando el indice CFT se diferencia en
menos de una centésima, como es el caso, no existen diferencias significativas en este indice. Por
tanto, las tres escalas podrian ser consideradas véilidas para medir las valoraciones del alumnado
respecto a la docencia. Pese a esto, el objetivo principal, como hemos dicho anteriormente, era
validar la escala del Instituto de Ciencias de la Educaciéon, hecho que se ha conseguido. Ademés,
se ha demostrado que, aunque existen modelos rivales con indices de bondad de ajuste que supe-
ran los umbrales marcados por la teorfa, estos no presentan indices mejores que el modelo 7 de
manera significativa. Por todo ello, tenemos que la propuesta del marco teérico ha sido validada

y que ninguno de los modelos rivales propuestos se ajuste significativamente mejor a los datos.

Ademas, se observa como, de forma general, los indices de McDonald asociados a cada modelo
adquieren el valor mas bajo. Asimismo, en aquello modelos en los que el RMSEA es elevado,
los indices de McDonald no alcanzan ni siquiera la frontera del 0.9, por lo que no deberfamos
entender que los indices de bondad de ajuste son adecuados. Pese a esto, se podrian entender el
caso del modelo 5 y 6, pues se estd considerando que existe un {tem que es capaz de medir los 4
factores subyacentes. Por estos motivos, tenemos que los tinicos modelos que pueden considerarse
vélidos son el 3, el 7y el 9. Esto se debe a que son los tinicos que tienen unos indices de bondad de
ajuste que superan los umbrales marcados por la teorfa. Por ello, se puede considerar que dichos
modelos especificados se ajustan a los datos. Por otra parte, y como futura linea de investigacion,
se podria estudiar la convergencia entre los modelos 3 y 7, pues en base a la similitud de los
modelos y los indices obtenidos en ambos podemos creer que seria posible demostrar que el factor

subyacente de segundo orden y el item 9 convergen.

Finalmente, se realizard una comparacioén entre las soluciones estandarizadas de dos de los tres
modelos arriba mencionados. Aunque también podria haberse considerado el modelo 9, hemos
escogido los modelos 3 y 7 por la similitud de la estructura subyacente en ambos casos, dado
que solo varia la inclusion en el segundo de ellos del item 9 (Buen profesor). En primer lugar,

tendremos las del modelo 3:

Conocimientos = Py = 0,811 x F; + 0,586 x Ey4 R? = 0,657 (1)
Dudas = Py = 0,988  Fy 4 0,153 * Ey5 R? =0,977 (2)
Informacion = P3 = 0,908  F + 0,418 * Eyg R?*=10,825 (3)
Programacion = Py = 0,932 * Fy + 0,363 * F47 R? = 0,869 (4)
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Metodologia = Ps = 0,978 * F3 4 0,208 * Eyg R? = 0,957 (5)
Materiales = Ps = 0,895 * F3 + 0,446 * Eq R? = 0,801 (6)
Clima = P;r = 0,957 « Fy + 0,291 * E5q R%?=0,915 (7)
Motivacion = Py = 0,982 x Fy + 0,188 * Ex5; R? = 0,965 (8)
Fy = Conocimientos = 0,949 x F5 + 0,315 x D R? = 0,901 (9)
Fy = Organizacion = 0,944 x F5 + 0,330 % Dy R? = 0,891 (10)
F3 = Metodologia = 0,986 * F5 + 0,167 % D3 R? =0,972 (11)
Fy = Motivacion = 0,964 = F5 + 0,265 « Dy R? =0,930 (12)
, siendo el factor 5 la Satisfaccion general
En segundo lugar, se muestran la solucién estandarizada del modelo 7:
Conocimientos = P, = 0,828 I} + 0,561 * Eyy R%? = 0,685 (13)
Dudas = Py = 0,968 x F} + 0,251 % Eys R? = 0,937 (14)
Informacion = P3 = 0,911 x F 4+ 0,413 % Eyq R? = 0,830 (15)
Programacion = Py = 0,929 x Fy + 0,369 x Fy7 R? = 0,864 (16)
Metodologia = P5 = 0,979 % F3 + 0,204 % Fyg R? = 0,958 (17)
Materiales = Pg = 0,894 % F3 + 0,448 * Eyq R? = 0,800 (18)
Clima = P; = 0,960 * Fy + 0,282 % Ex R? = 0,921 (19)
Motivacion = Py = 0,979 * Fy + 0,203 * Ex51 R? = 0,959 (20)
Buen profesor = Py = 0,982 % F5 + 0,190 * Es5; R? = 0,964 (21)
Fy = Conocimientos = 0,981 x F5 + 0,193 x D1 R? = 0,963 (22)
Fy = Organizacion = 0,944 x F5 + 0,330 % Dy R? = 0,891 (23)
F3 = Metodologia = 0,969 * F5 + 0,243 % D3 R? = 0,938 (24)
Fy = Motivacion = 0,965 * F5 + 0,261 x Dy R? = 0,932 (25)

Si comparamos las ecuaciones de ambos modelos, se puede observar que al incluir el {tem

Buen profesor para medir el segundo factor, que describe la satisfaccién general, se producen
variaciones muy pequenas en los coeficientes. Pese a esto, si que existe una pequena variacion
en los coeficientes de dos de los factores de primer orden. Por una parte, tenemos que en el
modelo 7, el factor Conocimientos se mide con mayor precisiéon. En este caso, tenemos un error
de regresién inferior, y un coeficiente de determinaciéon que asciende de 0.901 a 0.963. Por otra
parte, en el modelo 3, el factor Satisfaccion general explica un porcentaje de variabilidad (97.2 %

frente a 93.2%) superior en el caso del factor Conocimientos, por lo que tenemos que cada
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modelo mide con mayor precisiéon uno de los factores y no se hallan diferencias significativas
en los coeficientes de los otros dos. Todos estos resultados confirman lo expuesto anteriormente,
pues ambos modelos miden de manera excelente la Satisfaccion general, con pequenas diferencias.
Ademas, es destacable el error de medicion asociado al item Buen profesor, pues es el més pequeiio
de las variables observables. Esto nos permite afirmar que la redaccion de este item criterio es la

adecuada, por lo que no se requiere ninguna reformulacion de este.

Finalmente, y en base a lo expuesto en este apartado, concluimos que la propuesta tedrica
del Instituto de Ciencias de la Educacion (2007) ha sido validada y presenta indices de bondad
de ajuste que superan los umbrales establecidos por el marco tedrico. Ademés, ninguno de los
modelos rivales consigue unos indices de bondad de ajuste que resulten significativamente mejores

que los obtenidos por el modelo tedrico.

4.3.1. Fiabilidad y validez

En este apartado nos vamos a centrar en los modelos validados en el apartado anterior.
Para ello, se calcularan los indices de fiabilidad enunciados en Metodologia (R?, varianza media
extraida y fiabilidad del constructo) para el modelo 7. Ademads, se presentara la justificacion de
la necesidad de considerar un modelo de segundo orden (Modelo 3) en base a los resultados que

se obtuvieron en el modelo de 4 factores y de primer orden (Modelo 1).

En primer lugar, cabe recordar que existen varias manera de medir la fiabilidad de cada
constructo. Es decir, que los items estan midiendo dicho factor y que ademas presentan una alta
correlacion entre ellos. Para demostrar la existencia de fiabilidad calculamos anteriormente las
correlaciones item-total, que nos permitieron afirmar que el item Buen profesor es el que mayor
correlacién tiene con la escala. Por tanto, su contribucién a la medicién de la satisfaccion es la

més significativa. En este apartado, calcularemos otras medidas de fiabilidad.

Uno de los indices utilizados es el coeficiente de determinacion asociado a cada ecuaciéon
factorial, en el se mide la proporcién de varianza del item que es explicada por el constructo que lo
contiene. Para estudiar estos tres indices debemos tener en cuenta las soluciones estandarizadas
del modelo 3 y 7. Aunque en general obtenemos que los items son buenos indicadores de las
variables latentes a las que estédn asociadas, cabe destacar que el primer item, que evalda si el
profesor conoce la materia que imparte, es solamente explicado en un 66 % por su variable latente
asociada en el modelo 3. Este porcentaje se eleva hasta el 69 % en el caso del modelo 7, lo que
corrobora lo observado anteriormente de que el factor Conocimientos se explica mejor en este
modelo. Pese a esta pequefia puntualizacién, los altos valores de las R? asociadas a las distintas
ecuaciones, nos indican que una gran proporcién de su variabilidad esta siendo explicada por su
factor asociado, por lo que no procede a proponerse ninguna reespecificacién del modelo. Ademés,
el valor del o de Cronbach se calculo en el apartado anterior, y era adecuado. Por ello, podemos

confirmar la existencia de consistencia interna entre los items de la escala.
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Seguidamente, vamos a realizar los calculos necesarios para obtener el valor de los indices de
fiabilidad y la varianza media extraida del constructo. Los resultados que hemos obtenido para
estos dos indicadores vienen dados al desarrollar el modelo 7. Es decir, un analisis factorial confir-
matorio de segundo orden considerando 4 factores subyacentes con un {tem criterio participando

en la medicion del factor de segundo orden, que son:

Factor | Fiabilidad del contructo | Varianza media extraida
F1 81.360 % 68.708 %
F2 81.256 % 68.431 %
F3 84.287% 72.882 %
F4 88.699 % 79.695 %
F5 94.839 % 78.614 %

Tabla 14: Fiabilidad de los constructos y varianza media extraida por cada uno de los factores
en el Modelo 7

Se obtiene que todos los factors superan el umbral del 0.8 establecido para la fiabilidad del
constructo. Por ello, podemos afirmar que los items que forman cada uno de los factores estan
correlacionados entre si. Cabe recordar que, segin Nunnally y Bernstein (1995), el umbral minimo
es 0.7. Ademas, cabe destacar el valor obtenido para el factor 5 (que mide la satisfaccion del
estudiante) lo cual nos indica que resulta muy adecuado realizar un andlisis factorial confirmatorio
de segundo orden con la inclusion del item 9, pues los factores de primer orden tienen un gran
relacién entre si, y esto da lugar a la creacion de otro factor subyacente que es medido con estos
4 factores. Por otra parte, el valor de varianzas medias extraidas es resefiable en todos los casos,
pues la menor puntuacion las obtienen los factores 1 y 2 con 0.68, bastante superior al 0.5 (valor
minimo recomendable). Por tanto se puede afirmar que una gran parte de la variabilidad total
de los ftems es tenida en cuenta por las estructuras subyacentes a los que estdn asociados, siendo
los factores 1 y 2 los que menos variabilidad explican, y el factor 4 el que mas. En el caso del
factor 1, este hecho puede ser imputado al error de medida asociado al indicador 1, que pese a
no ser excesivamente elevado, si lo es en comparacion con el resto de errores que tienen el resto

de ecuaciones.

Por otra parte, queremos demostrar que era necesario la realizacién de un modelo con 4
factores de segundo orden. Para ello, utilizaremos los métodos descritos en Metodologia, por
lo que deberemos de calcular la fiabilidad del constructo y la varianza media extraida para la

solucién estandarizada del modelo 1.
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Factor | Fiabilidad del contructo | Varianza media extraida
F1 81.411 % 68.857 %
F2 81.256 % 68.433 %
F3 84.287% 72.880 %
F4 88.699 % 79.696 %
F5 93.203 % 77.422 %

Tabla 15: Fiabilidad de los constructos y varianza media extraida por cada uno de los factores
en el Modelo 3

Tras obtener el valor de los indices de fiabilidad para el modelo 3, utilizamos dichos valores
para realizar los test que nos permitirdn asegurar que existe validez convergente, y por tanto, es

necesario plantear un modelo de segundo orden.

Con el primero de ellos, se comprueba que la varianza media extraida no es el valor mas
elevado de su fila y columna correspondiente, por lo que no existe validez discriminante entre los
factores. Este resultado es consistente con la validez del modelo 3 con un constructo de segundo
orden, que relaciona los cuatros factores anteriores. Por todo ello, y en base a los resultados

obtenidos en el modelo 1, confirmaremos la necesidad de plantear un modelo de segundo orden.

F1 F2 F3 F4
F1 | 0.689 | 0.922 | 0.927 | 0.926

F2 0.684 | 0.941 | 0.880
F3 0.729 | 0.957
F4 0.797

Tabla 16: Matriz para comprobar la existencia de validez discriminante segiin el método de
Fornell y Larcker (1981)

El otro método utilizado se basa en calcular los intervalos de confianza de las correlaciones
entre constructos. En nuestro caso, podemos observar como solo en dos intervalos de confianza
entre los distintos pares de factores el uno no esté contenido, y no lo esta por muy poca diferencia,
por lo que podriamos confirmar nuevamente que no existe validez discriminante entre los factores
y se puede proponer de forma razonada un andlisis factorial confirmatorio de segundo orden en

base a que dichos factores estan relacionados y estan midiendo otro factor subyacente.
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Parejas de factores | Correlaciéon | S.d.Covarianza | Minimo | Maximo
F1-F2 0.922 0.033 0.857 0.987
F1-F3 0.927 0.040 0.849 1.010
F1-F4 0.926 0.041 0.846 1.010
F2-F3 0.941 0.051 0.841 1.041
F2-F4 0.880 0.050 0.782 0.978
F3-F4 0.957 0.064 0.832 1.082

Tabla 17: Matriz para comprobar la existencia de validez discriminante segin el método de
Anderson y Gerbing (1988)

4.4. AnAlisis exploratorio sobre los posibles factores que inciden

en la satisfaccion

En este apartado, tenemos como objetivo realizar un analisis exploratorio sobre cémo carac-
teristicas del profesor y de la asignatura en la que se realiza la evaluacion de la satisfaccion tienen
una influencia sobre esta. Para cumplir con dicho objetivo, se utilizara la técnica de mineria de

datos del arbol de decision.

En primer lugar, antes de realizar el arbol de decisién, realizaremos un estudio previo de
las variables de las que disponemos. La finalidad es, en base a tablas de contigencia, estudiar
los posibles efectos que se encuentran confundidos en las variables. Claramente, la variable que
mayor atencién nos ha suscitado es Curso, pues no existe una diferenciacién entre las evaluaciones
de los grupos de primer curso de Grado y Méster. Para comprobar si dicho efecto estda de hecho

confundido presentamos la siguiente tabla:
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Curso Grado | Posgrado | Total
1 1544 2012 3556
% en curso 43.420% | 56.580 % 100 %
% en titulacion | 24.535% | 83.038% | 40.799 %
2 1577 411 1988
% en curso 79.326 % | 20.674% 100 %
% en titulacion | 25.096 % | 16.962% | 22.809 %
3 1659 0 1659
% en curso 100 % 0% 100 %
% en titulacion | 26.363 % 0% 19.034 %
4 1401 0 1401
% en curso 100 % 0% 100 %
% en titulacion | 22.263 % 0% 16.074 %
5) 112 0 112
% en curso 100 % 0% 100 %
% en titulacion | 1.780 % 0% 1.285%
Total 6293 2423 8716
% en curso 72201 % | 27.799 % 100 %
% en titulacion | 100 % 100 % 100 %

Tabla 18: Tabla de contingencia de las variables Curso y Tipo de titulacion

Se observa claramente como se cumple lo que preveiamos. De las 3556 evaluaciones de grupos
del primer ano en la titulacién correspondiente, un 56.6 % son de méaster, mientras que el 43.4 %
pertenecen a grado. Este hecho puede tener una gran confusion pues las caracteristicas de los
estudiantes de primero de méaster y grado pueden ser muy diferentes. Por ello, se recodificaran los
grupos de primero de méster con el nivel 6. Por la misma razon, se diferenciara entre los grupos
de segundo curso de grado y master. Por otro lado, existen 112 evaluaciones del quinto curso de
grado. Esta situacién es muy particular pues solamente existen dos titulaciones que requieren
dicho curso, que son Grado en Arquitectura y Grado en Fundamentos de la Arquitectura. Aunque
podria considerarse su eliminacién de la muestra en base a las grandes diferencias del tamano
del grupo respecto al resto de opciones, se considera que es lo suficientemente grande como para
mantenerlo en el trabajo. Esto se debe principalmente a que los tamanos considerados como

parental y filial, como se ha expuesto en Metodologia son muy inferiores al tamano de dicho
grupo.
Tras realizar esta primera recodificacién, analizamos el peso que tienen los distintos tipos de

Asignatura (Bdsica, Obligatoria, Optativa o TFG/TFM) en cada curso. Procediendo de igual
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manera, obtenemos la tabla de contingencia siguiente:

Curso Basica | Obligatoria | Optativa | TFM Total
1 1273 187 84 0 1544
% en curso 82.448 % 12.111 % 5.440 % 0% 100 %
% en tipo titulacion | 83.860 % 4.296 % 3.0% 0% 17.725%
2 231 1275 71 0 1577
% en curso 14.648 % 80.850 % 4.502 % 0% 100 %
% en tipo titulacion | 15.217 % 29.290 % 2.545 % 0% 18.104 %
3 14 1199 446 0 1659
% en curso 0.844 % 72.272 % 26.884 % 0% 100 %
% en tipo titulacion | 0.922 % 27.544 % 15.986 % 0% 19.045 %
4 0 461 935 5) 1401
% en curso 0 % 32.905 % 66.738% | 0.357% 100 %
% en tipo titulacion 0% 10.590 % 33.513% | 9.091% | 16.083 %
5) 0 76 36 0 112
% en curso 0% 67.857 % 32.143 % 0% 100 %
% en tipo titulacion 0% 1.746 % 1.290 % 0% 1.286 %
6 0 1093 869 50 2012
% en curso 0% 54.324 % 43.191% | 2.485% 100 %
% en tipo titulacion 0 % 25.109 % 31.147% | 90.909 % | 23.097 %
7 0 62 349 0 411
% en curso 0% 15.085 % 84.915 % 0% 100 %
% en tipo titulacion 0% 1.424 % 12.509 % 0% 4.718 %
Total 1518 4353 2790 515) 8716
% en curso 17.416 % 49.943 % 32.010% | 0.631% 100 %
% en tipo titulacion 100 % 100 % 100 % 100 % 100 %

Tabla 19: Tabla de contingencia de las variables Curso y Tipo de asignatura

En esta tabla podemos observar como existen efectos confundidos pues tenemos que las
optativas estan concentradas, de forma mayoritaria, en los cursos de tercero y cuarto de grado
y en los dos cursos de master. Por otro lado, el 83.9% de las asignaturas Bdsicas se imparten
en el primer curso de grado, por lo que la satisfaccién del estudiante podria depender de varios
factores. De igual forma, las asignaturas del tipo Obligatorias se concentran en el segundo y tercer
curso de grado, y el primero de master. Finalmente, se eliminardn las evaluaciones de TFG, pues

el nimero de evaluaciones (5) es inferior al establecido para los nodos parental y filial, y por
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tanto, no podria producirse ninguna ramificacion.

Con estas reformulaciones de los niveles de las variables, se considera que los efectos confun-
didos han sido reducidos significativamente. Pese a ello, debe quedar constancia de su existencia,
siendo la concentracién del tipo de asignatura en algunos cursos una de las mayores confusio-
nes. Por este motivo, las interpretaciones que se realicen del arbol deben estar basadas en los
conocimientos de los expertos, y deben producirse con un conocimiento exhaustivo del proceso

ensenanza-aprendizaje.

A continuacién, se presenta el arbol de decisién obtenido al considerar como variable depen-
diente el item 9 (Buen profesor), el cual forma la escala propuesta por el Instituto de Ciencias
de la Educacion (2007). Para realizar la eleccion de esta variable, nos basamos en los resultados
obtenidos anteriormente, pues quedo6 validada la propuesta del Instituto de Ciencias de la Edu-
cacion. Con ello, se demostré que el item 9 es un buen indicador de la satisfaccién general, por
lo que sera utilizado. Aunque se podrian considerar otras variables, habria que considerar que
en el analisis factorial los pesos de estas dependerian de la variabilidad de cada factor y de las
cargas que cada variable de la escala tendria en dichos factores. Cabe destacar que, debido a la

gran dimension del arbol, se presenta en dos figuras para facilitar su interpretacién.
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Figura 6: Arbol de decision siendo la variable dependiente el item 9 de la escala. Primera parte

A continuacién se presenta la segunda parte del arbol, aquella en que las ramificaciones se

han producido con efectos menos significativas de las variables en cuestion:
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Figura 7: Arbol de decisién siendo la variable dependiente el item 9 de la escala. Segunda parte
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Se observa que la nota media obtenida es de 7.669, siendo el Tipo de asignatura la variable
que mayor efecto tiene sobre la satisfaccion obtenida en la encuesta, debido a que la primera
ramificacién se produce en funcién de esta variable. El valor del estadistico F de esta variable es
de 170. En este paso, y con la finalidad de conocer qué variables tienen un efecto mas significativo
sobre la satisfacciéon medida por el item 9, se calcularé el estadistico F para cada una de las

variables predictoras cualitativas.

Variable Estadistico F | p-valor
Tipo asignatura 170.279 0.000
Categoria 71.423 0.000
Tiempo 71.588 0.000
Doctor 133.731 0.000
Sexo 0.341 0.558
Sexenios 120.09 0.000
Tipo titulacién 103.423 0.000
Curso 113.994 0.000

Tabla 20: Valor del estadistico F sobre el efecto que cada variable tiene sobre el item 9 antes

de realizar la primera particion

Obtenemos que la variable Sezo es la que menos efecto tiene sobre la satisfaccion del estu-
diante, por lo que podemos afirmar que no influye si el profesor es varén o mujer. Por otra parte,
se observa que existen varias variables cuyo efecto es significativo, como son el curso, el tipo de
titulacion o los sexenios, aunque posteriormente no son las mas significativas en ninguna de las
ramificaciones del arbol. Cabe destacar que el valor del estadistico F ha sido calculado en base
al nivel de la variable con més diferencia significativa con el resto frente a estos agrupados en un

solo nivel.

Esta division nos permite asegurar que existe una diferencia significativa en la evaluacion
de la satisfaccion en funcion de si la asignatura es optativa o de otro tipo (Bésica, Obligatoria
o TFM), siendo las primeras evaluadas, en media, con practicamente medio punto més. Cabe
recordar que las asignaturas optativas son evaluadas por alumnos matriculados en tltimos cursos,

pues su imparticién se concentra en el cuarto curso de grado y el primero de master.

Por otra parte, la variable Doctor sera la que provocard la particién tanto en el nodo 1 como
en el 2, siendo mas significativa en el nodo 2. Es decir, el efecto de ser doctor sobre la satisfaccion
es mas significativo cuando el tipo de asignatura es Basica, Obligatoria o TFM (F=77.2) que
cuando es Optativa (F=46.2). Pese a ello, cabe destacar que la diferencia entre la satisfaccion

percibida es de medio punto, en media, cuando el profesor que imparte la asignatura es doctor.
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La tercera ramificacién del arbol se produce para los doctores que cursan las asignaturas del
tipo basicas, obligatorias y TFM, pues se percibe una diferencia significativa en funcion de la
variable Anos de antigiiedad (F=26.4). En este caso, se observa una diferencia, en media, de 3
décimas entre el grupo de profesores que tiene entre 6 y 20 afios de antigliedad en la universidad

respecto a los que han trabajado menos de 6 y més de 20 anos en la universidad.

A continuacion, las asignaturas optativas que son impartidas por un doctor se ramifican,
siendo la variable Encuestados la que provoca la particién. Se observa como el nimero de alumnos
es significativo en este caso (F=22.4), obteniendo, en media, tres décimas menos en la percepcion

de la satisfaccion cuando el grupo tiene mas de 12 alumnos.

Las dos tltimas particiones se realizan en los nodos de los profesores que no poseen el titulo
de doctor. En primer lugar, tendriamos que existe un efecto significativo del tipo de asignatura
cuando hablamos de evaluaciones de la satisfaccién en grupos en los que imparte materia un pro-
fesor sin doctorado y la asignatura es bésica, obligatoria y TFM. Observamos como la percepcion
de la satisfaccion, en media, es practicamente de 4 décimas superior cuando la asignatura es del
tipo béasica o TFM. Cabe recordar que las asignaturas béasicas se concentran mayormente en el
primer curso del grado, representando un 83.86 % de las asignaturas basicas que se imparten en
el conjunto de los cursos. Por ello, podria observarse una tendencia de los alumnos de primero de
grado a percibir una satisfaccién mayor con los profesores no doctores que los alumnos de cursos
superiores. Finalmente, tenemos una particiéon para los profesores que imparten docencia en una
asignatura optativa y no son doctores en funcién de la variable Anos de antigiiedad, que en este

caso tiene una F=6.

Por ultimo, y en base a que disponemos de tnicamente 11 variables predictoras y existen
efectos de confusiéon entre dichas variables, destacar que la interpretacién de dichos resultados

debe realizarse con cautela.
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5. Conclusiones

El objetivo principal del trabajo ha sido analizar la satisfaccién del estudiante con la docencia,
asi como sentar las bases para posteriores estudios con la finalidad de implementar medidas

correctoras a las evaluaciones obtenidas por cada profesor.

Por otra parte, en este trabajo se definieron varios objetivos especificos, siendo el primero de
ellos obtener la estructura subyacente de los datos, con las variables de la escala de medida de
satisfacciéon del estudiante como objeto de interés. En este caso se obtuvo que las variables que
forman la escala validada por el Instituto de Ciencias de la Educacion (2007) pueden agruparse

en 3 factores.

Por otro lado, el segundo objetivo planteaba validar la escala de satisfaccion del estudiante
(Universitat Politécnica de Valéncia, 2007). Este trabajo ha demostrado que la escala propuesta
por el Instituto de Ciencias de la Educacion es la mas adecuada y la que presenta mejores indices
de bondad de ajuste de entre todos los modelos considerados. En la comparacién de modelos
realizada, se obtuvo que existen tres modelos entre los que no existen diferencias significativas.
Por ello, no se ha propuesto ningin modelo cuyos indices de bondad de ajuste fuesen significa-
tivamente mejores que los obtenidos por el modelo propuesto por el Instituto de Ciencias de la
Educaciéon. Ademés, resulta de especial interés la posibilidad de equiparar el segundo factor sub-
yacente (Satisfaccion general) con una variable observable ( Teniendo en cuenta las limitaciones,
pienso que el profesor que imparte esta asignatura debe considerarse un buen profesor). Por este

motivo, se podria utilizar el item 9 como medida de satisfaccién del alumnado con la docencia.

El tercer objetivo de caracter especifico era examinar el efecto sobre la satisfaccién del estu-
diante que podian tener caracteristicas tanto del profesor como de la asignatura. Para satisfacerlo,
se ha utilizado un arbol de decisiéon. Con esta técnica, se obtuvo que existen diferencias signifi-
cativas en la satisfaccién mostrada por los alumnos en funcién de si la asignatura es de caracter
optativo o de otro tipo (bésica, obligatoria o Trabajo Final de Méster). Este hecho confirma
la importancia del tipo de asignatura cuando el alumnado expresa la satisfaccion, pues es la
variable con el efecto mas significativo sobre ella. Ademés, la posesion del titulo de doctorado
también resultaba significativa, siendo los doctores mas valorados por los alumnos que los que
no ostentaban tal titulacion. Aunque su significaciéon era menor, también tenian efecto sobre la
satisfaccién, en algunos casos, los anios de antigiiedad, el niimero de alumnos en la materia y
una distincién entre las materias obligatorias y basicas y Trabajo Final de Méaster. En base a
estos resultados, expertos en la materia podrian utilizar este trabajo como base para proponer

diferentes medidas para mejorar la medicién de la satisfaccion del estudiante.

Este trabajo tiene importantes implicaciones practicas para los profesores universitarios y
organos de gobierno de las universidades. Esto se debe a que se demuestra que la utilizacién de

la encuesta actual por parte de la universidad es vilida y fiable, pues mide aquello que se pretende.
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Asimismo, aporta un nuevo enfoque de cardcter cuantitativo a investigaciones precedentes sobre

el uso de escalas de mediciéon en educacién universitaria.

A continuacién, se hard una valoracion sobre las limitaciones que hemos tenido en este traba-
jo. Sin duda, uno de los mayores problemas con las que cuenta es no poder plantear un modelo
multinivel, pues, segtun lo establecido por Muthén (1997), seria necesario disponer de 15 eva-
luaciones por profesor, condicién que estd lejos de satisfacerse. Por otra parte, nuestra base de
datos cuenta solo con evaluaciones del curso 2016-2017, por lo que la validacién se realizé con un
curso académico. Por dltimo, el arbol de decisién se obtuvo en base a 11 variables predictoras,
no estando disponibles otras caracteristicas del proceso de ensenanza-aprendizaje que podrian

tener un efecto significativo sobre la satisfaccion.

Finalmente, realizaremos diferentes propuestas que nos permitirian profundizar en futuras
lineas de investigacion. En primer lugar, podriamos considerar la recopilacién de datos de dis-
tintos cursos académicos con la finalidad de obtener suficiente informacién sobre los profesores.
Con esto, seriamos capaces de proponer un modelo multinivel. Ademas, debido al perfil de esta
universidad, solo disponemos de evaluaciones realizadas por alumnos de la rama cientifica, bellas
artes y Administracion y Direccion de Empresas (ADE). Por ello, resultaria interesante comparar
los resultados obtenidos con los que proporcionan estudiantes de otras ramas (Salud, Humani-
dades,...), pues podrian tener un distinto grado de madurez o preocupaciones diametralmente
opuestas que les llevaran a evaluar de forma distinta la satisfaccién con la docencia. Ademas,
para obtener un arbol de decisiébn mas preciso, se considera que necesitarfamos més variables
sobre las caracteristicas del profesor y la asignatura. Cabe destacar que se podrian anadir items
a la encuesta con la finalidad de obtener mediciones sobre cuestiones que se consideran relevantes
para estudiar los posibles factores que inciden sobre la satisfaccion. Esta manera de proceder es
la que llevé a la inclusién de un décimo item, el cual no forma parte de la escala propuesta
por el Instituto de Ciencias de la Educacion, y que no se utiliza para medir la satisfaccion del

estudiante, sino para medir la actividad docente.

Por todos estos motivos, este trabajo es un punto de partida para, mediante futuras lineas
de investigacidon, mejorar la satisfaccion del estudiante y conocer qué variables asociadas al pro-

fesorado tienen un gran efecto sobre dicha satisfaccién de manera més precisa.
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6. Anexo

En el apartado 4.4 (Andlisis exploratorio sobre los posibles factores que inciden en la satis-
faccion), calculamos el estadistico F de cada variable cualitativa para conocer la significacion
que tenia sobre la variable dependiente, el item criterio de la escala (Buen profesor). Para ello,
se realizo un ANOVA para cada variable predictora cualitativa como factor y el item 9 como
variable dependiente. Tras hallar qué nivel de cada factor tenfa més diferencias significativas con
el resto, se agrupaban el resto de niveles frente a él, con la finalidad de realizar tal particién del
arbol. Tras realizar otro ANOVA, se hall6 el valor del estadistico F para cada variable cualitativa.

En estos analisis, obtuvimos los siguientes intervalos LSD:

1. En los intervalos LSD de la variable Doctor S representa a los que poseen el titulo de
doctorado y N a los que no. Se observa como existe una diferencia significativa en media,

pues los intervalos no se solapan, la cual alcanza, en media, las 5 décimas.

Medias y 95,0% de Fisher LSD
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Figura 8: Intervalos LSD de Ila variable Doctor

2. Por otro lado, tenemos los intervalos LSD de la variable Curso, en los cudles se observo
que las diferencias mas significativas se encuentran entre los primeros cuatro anos de grado
(representados por el uno) y los afios de méster, juntamente con el quinto curso de Arqui-
tectura (nivel 0). En este caso, en el segundo grupo de cursos se obtiene una satisfaccion
del estudiante, en media, 4 décimas superior a la obtenida en los primeros cuatro anos de

grado.



66

Trabajo Final de Méster

Medias y 95,0% de Fisher LSD
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Figura 9: Intervalos LSD de la variable Curso

3. También es una variable de interés el Tipo de titulacion, el cual diferencia entre los titulos de
Grado (G) y Posgrado (P). En este caso, la diferencia mostrada, en media, en la satisfaccion
con la docencia practicamente es de 4 décimas, valorando méas positivamente los alumnos

de master.

Medias y 95,0% de Fisher LSD
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Figura 10: Intervalos LSD de la variable Tipo de titulacion

4. En la variable Sezenios la diferencia vuelve a alcanzar, en media, practicamente las 4
décimas, siendo estas favorables al nivel 0 (aquellos que tienen, al menos, un sexenio

reconocido) frente al nivel 1 (profesores que no cuentan con ningin sexenio).
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Medias y 95,0% de Fisher LSD
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Figura 11: Intervalos LSD de la variable Sezenios

5. La variable Sexo es la tinica que no presenta ningun efecto significativo, por menor que
sea, sobre la satisfaccién general. Esto es observable al comprobar que los intervalos LSD

para ambos niveles se solapan.

Medias y 95,0% de Fisher LSD
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Figura 12: Intervalos LSD de la variable Sezo

6. El Tiempo de dedicacion también resulta significativo, siendo 35 centésimas la diferencia,
en media, entre los profesores que trabajan a tiempo completo en la universidad (TC)

frente los que lo hacen a tiempo parcial (TP).
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Medias y 95,0% de Fisher LSD
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Figura 13: Intervalos LSD de la variable Tiempo de dedicacidn

7. Por otro lado, se encuentra la variable Categoria docente, la cual presenta la diferencia mas
significativa entre sus niveles entre los asociados (nivel 1) y el resto de categorias presentes
en la universidad (nivel 0). En este caso, existe una diferencia, en media, de la satisfaccion

percibida de los alumnos de 35 centésimas en favor del segundo grupo.

Medias y 95,0% de Fisher LSD

7,8

1

7,7

7,6

P9_MEDIA

7,5

7,4

1

0 1
ASOCIADO

7,3

Figura 14: Intervalos LSD de la variable Categoria docente

8. Finalmente, tenemos el Tipo de asignatura. El nivel 0 engloba las asignaturas que son de
caracter Bdsico, Obligatorio o TFM, mientras que el nivel 1 representan las Optativas. Esta
resulto ser la variable cuyo efecto es mas significativo (valor del estadistico F mayor), y la
diferencia en media es de 5 décimas en favor de los profesores que imparten una materia

optativa frente al resto.
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Medias y 95,0% de Fisher LSD
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Figura 15: Intervalos LSD de la variable Tipo de asignatura



