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El Problema del Analisis de la Evaluacion de la Satisfaccion Estudiantil en el
Ambito Universitario: Un Estudio de Simulacién

The Problem of the Analysis of the Evaluation of Student Satisfaction in the
University Environment: A Simulation Study

L. Catheryne Lancheros-Florian®, Eduar S. Ramirez? y Jesus M. Alvarado®

Resumen

La medicidn de la satisfaccion estudiantil ha suscitado grandes retos debido a la complejidad de esta
medicion. Actualmente, los modelos multinivel se han acogido como una alternativa de andlisis. Sin
embargo, sus restricciones hacen que su uso practico sea dificil de lograr. Una alternativa es la aplicacion de
correcciones de sesgo que se enfoquen en controlar variables que disminuyen la validez de los métodos
usualmente utilizados. Un estudio antecedente mostrd que liberar los datos del sesgo proporcionado por las
diferencias entre las puntuaciones de los profesores hace que emerjan estructuras factoriales diferentes. En el
presente estudio se realiz6 una simulacion para comprobar esos primeros hallazgos y observar qué tanto
influyen las diferencias de calificaciones entre los profesores, respecto a las estimaciones de los modelos
factoriales. Se observd, que aumentar las diferencias de calificacion entre los profesores, generé un
incremento paraddjico en la calidad de los indices de ajuste.
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Abstract

Student’s satisfaction measured has raised great challenges since data processing involves the use of models
capable of explaining the complexity of this measurement. In recent decades, multilevel models have been
accepted as an alternative assessment for this phenomenon. However, its restrictions make its practical use
difficult to achieve. An alternative is the application of bias corrections on controlling variables that will
reduce the validity of the normative methods used. An antecedent study reveals that freeing the data from the
bias provided by the differences between the inclinations of the teachers causes factorial structures to emerge
different from those estimated, without using said procedures. In the present study, a simulation was carried
out to check these first conclusions and observe how much it influences the difference in grades between
teachers with respect to the estimates of the factorial models. When the difference between teachers’
qualification increased, it was noted a paradoxical increase in the quality of the fit indices.
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Introduccion

La evaluacion del desempefio de los
profesores (SET, por sus siglas en inglés) tiene
como objetivo asegurar la calidad de la educacion
(Stake et al., 2017; Mufoz et al., 2011), aunque
cada universidad establece sus propios criterios
acerca de calidad de la docencia (Oermann et al.,
2018). Esto ha generado una proliferacion de
cuestionarios (Spooren et al., 2013), asi como
estudios sobre sus caracteristicas psicométricas
(Turull & Buxarrais, 2018). Sin embargo, estos
instrumentos han sido objeto de diferentes
controversias por sus limitaciones de tipo teorico
y préactico, el uso de los resultados, el modelo de
profesor ideal y la baja tasa de respuesta de los
estudiantes (Turull & Buxarrais, 2018).

Estas mediciones se realizan habitualmente
mediante encuestas que recogen las opiniones de
los estudiantes sobre la eficacia de los docentes
(Pascual-Gémez, 2007). Diferentes investigaciones
han identificado las variables que afectan estas
evaluaciones, algunas centradas en las
caracteristicas del profesor, tales como el
entusiasmo del docente (Gruber et al., 2012), el
atractivo fisico (Wolbring & Riordan, 2016), los
efectos de la simpatia y el interés previo en el tema
pueden ser posibles efectos de sesgo en la
valoracidn por parte de los estudiantes (Feistauer &
Richter, 2018). De igual forma, otras variables que
se han analizado se relacionan con la tendencia del
estudiante a responder favorablemente o con
aquiescencia (Spooren et al., 2013), el género y la
disciplina del estudiante, entre otros (Boring et al.,
2016). Ademés, se han encontrado efectos
relacionados con variables como el género del
docente, el tamafio de la clase, el tipo de
asignatura (Aramburo & Luna, 2013; Luna et al.,
2010), lo que se convierten en factores de sesgo
(DeFrain, 2016) que requieren otro abordaje
(Acevedo & Olivares, 2010). Estos sesgos afectan
las valoraciones, al punto que los profesores con
mayor desempefio pueden obtener puntajes mas
bajos que los profesores menos efectivos (Boring
et al., 2016).

Por su parte, el analisis de los datos de estas
evaluaciones se suele realizar utilizando modelos
univariados, que asumen independencia de las
variables (Marsh, 2001; Gardufio, 2000), es decir,
gue, con este tratamiento a los datos, se ignora la

relacion jerdrquica que existe entre las variables,
y, por tanto, su estructura multinivel. Esta préctica
comun respecto al andlisis de los métodos de
estimacion tradicional es poco precisa, dado que
uno de los errores mas frecuentes, es el uso e
interpretacién de puntajes promedio brutos o
naturales obtenidos directamente de las respuestas
de los estudiantes (Franklin, 2001).

Lo descrito anteriormente también se refleja
en que la mayoria los estudios revisados sobre
evaluacion docente (Alsarhan, 2017; Lang &
Kersting, 2007), han descuidado esta estructura
anidada y jerarquica de los datos, lo cual se
constituye en un elemento fundamental para que
las técnicas estadisticas y las interpretaciones de
los datos adquieran sentido respecto al objeto
evaluado (Park & Yu, 2016). Para analisis mas
coherentes con este fendmeno se han desarrollado
los Modelos Multinivel, también conocidos como
modelos jerarquicos, en donde los pardmetros
estadisticos varian en mas de un nivel (Hox et al.,
2017). La variable dependiente se mide en el nivel
mas bajo y las independientes se miden en todos
los niveles disponibles (De Leeuw et al., 2008)
como la facultad, las clases, el profesor, la edad,
entre otros (Pascual, 2007). Estos modelos
permiten abordar este tipo de estructuras
jerarquicas, ya que se centran en la covarianza
existente entre los resultados de los examinados
(Pardo et al., 2007). Ademéas, han sido
reconocidos como los mas adecuados para
representar estos datos porque pretenden
identificar grupos o mezclas que expliquen la
variabilidad de estos. Especificar adecuadamente
estos modelos tiene efectos significativos en el
andlisis de las estructuras factoriales de los
instrumentos para la medicion de la satisfaccion
de los estudiantes.

Por esta razén, hay investigaciones centradas
en analizar este fendémeno, dado que las
calificaciones de los estudiantes presentan una
estructura jerdrquica, en la que las calificaciones
estan anidadas en cursos que a su vez estan
agrupados en profesores  (Pekka, 2013;
Rampichini et al., 2004). Por lo general, en los
sujetos que pertenecen al mismo subgrupo se ha
identificado que no existe independencia entre si,
generando un incumplimiento en el supuesto
bésico del modelo lineal general: la independencia
entre observaciones. Por ejemplo, en el estudio de
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Bacci y Caviezel (2011) se presentaron las
varianzas de los efectos aleatorios de segundo y
tercer nivel para cada factor de la prueba a
analizar,  estos  efectos  resultaron  ser
estadisticamente significativos, lo que indica que
la jerarquia de la estructura de los datos tiene un
efecto significativo en la medicion de satisfaccion
de los estudiantes. Esto permite justificar el uso de
un modelo multinivel, y ademéas la especial
atencion que debe prestarse a las comparaciones
entre la ensefianza sobre la base de residuos de
tercer nivel. Este estudio resalta que cuando se
ignora la estructura de datos y se realiza el analisis
partiendo de la hip6tesis de independencia, sin
considerar esta estructura multinivel, se esta
perdiendo la informacion respecto al aporte de las
variables en el estudio de la varianza de los datos.

Sin embargo, una problematica interesante
gue se ha venido estudiando se refiere a un
problema de validez, no solamente del
instrumento utilizado, sino también de coémo
algunas fuentes de variabilidad no controladas
pueden conducir a estimaciones incorrectas en la
medicion (Bacci & Caviezel, 2011). En el caso de
la evaluacién del profesor, la variabilidad en las
puntuaciones de los profesores podria generar
sesgos que conduzcan a conclusiones erréneas en
los anélisis de las propiedades psicométricas de
estas escalas. Estas diferencias se dan, por
ejemplo, cuando wun profesor imparte una
asignatura mas interesante en sus contenidos o
bien tiene un grupo de alumnos mas “benévolos”
en sus valoraciones, frente a otro profesor que
debe impartir una asignatura de contenido
complejo y/o es valorado por un grupo de
alumnos mas criticos. En este caso, sabemos que
el estudio de la validez del instrumento de medida
se debe hacer luego de controlar estas fuentes de
variabilidad (March & Hattie, 2002: Toland & de
Ayala, 2005).

Lancheros-Florian et al. (2022) aplicaron una
correccion para mejorar el escalamiento de los
profesores, los resultados mostraron que, una vez
corregido el sesgo, producido por las diferencias
entre los profesores, con un método de alineacion
de puntuaciones, las estructuras factoriales se
veian modificadas. De manera que, si la
correccion de los datos puede dar lugar a
modificaciones en la estructura factorial de la
escala, asumiriamos que estamos ante un

problema de validez de la medida (Messick, 1998)
y de como las interpretaciones que se pueden
hacer del constructo (Borsboom et al., 2004)
estarian siendo afectadas. Especificamente, el
estudio se centro en la fuente de evidencia
estructural, ya que se resalté como la estructura
factorial y la fiabilidad de la medida pueden
estimarse de manera incorrecta, cuando no se han
controlado las fuentes de varianza que afectan a
las puntuaciones. Esta situacion revela que una
estructura factorial incorrecta puede tener
consecuencias sobre la estimacion real del nivel
de aptitud de los evaluados. Situacién que
afectaria tanto a la red nomoldgica del constructo
a evaluar (relacion con otras variables), como a
las consecuencias (posibles sesgos). Por estas
razones es especialmente relevante establecer cual
es la estructura correcta del instrumento.

El estudio mencionado pretendié mostrar un
procedimiento  donde quedaran  expuestas
consideraciones que no se habian tenido en cuenta
en estudios previos analizados. En este estudio se
identificd que antes de medir la eficiencia del
profesor primero se requiere centrar las
puntuaciones,  controlando la  variabilidad
motivada por caracteristicas psicolégicas y
motivacionales tanto de los alumnos como de las
asignaturas.

En consecuencia, se hizo necesario establecer
de qué manera las diferencias entre las
calificaciones de los profesores pueden ser una
limitacion en el proceso de validez de este tipo de
instrumentos. Con el fin de contrastar estos
resultados, el presente estudio realiz6 una
simulacion que permitiera incluir niveles
progresivos de diferencias entre profesores. Estas
diferencias se refieren a las distintas calificaciones
que puede obtener un profesor, es decir, se
presume que en la medicion de las habilidades
docentes los profesores obtienen diferentes
puntajes, de acuerdo con la valoracion de sus
estudiantes. En este sentido, se considerd
relevante observar el comportamiento de los
indices de ajuste absolutos cuando se estimaban
modelos que podrian explicar estas diferencias.

Acorde con lo anterior, el objetivo principal
de este estudio consistio en mostrar que las
diferencias obtenidas en las puntuaciones de un
test pueden dar lugar a especificaciones
incorrectas del modelo final. Esto porque
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compromete la validez de medida,
especificamente la referida a la fuente de validez
estructural. Nuestra investigacion se centrd en los
efectos estructurales al ampliar la ratio entre la
varianza explicada por las variables de nivel
inferior (items del instrumento que evalGan tres
dimensiones de contenido), en presencia de
variabilidad de un nivel superior. En dicho nivel,
estan anidadas las puntuaciones que podrian darse
en el contexto escolar como ocurre en los
cuestionarios de satisfaccion con el ejercicio
docente de un determinado profesor.

Para lograr este fin, el presente estudio de
simulacion busco evaluar, en primer lugar, la
bondad de ajuste de cuatro modelos: (a) modelo
original, (b) modelo multinivel, (c) modelo
bifactor y (d) modelo unifactorial. Nos centramos
en observar como afecta la estructura multinivel a
la recuperacion del modelo simulado. En segundo
lugar, se observé la sensibilidad de los indices de
bondad de ajuste para detectar la especificacion
incorrecta de los modelos.

Método

El principal interés consisti6 en observar
como afecta la diferencia entre profesores a los
indices de ajuste absolutos, pues las observaciones
empiricas muestran que, sin la debida correccion
de las diferencias, las estructuras factoriales
pueden ser  errGneamente especificadas
(Lancheros-Florién et al., 2022).

Los parametros de los datos se muestrearon
creando un modelo de 9 items anidados en tres
factores. Se asumio que todos los items tenian un
peso factorial estandarizado de .7 y no se
generaron correlaciones entre factores. Para la
creacion del modelo y de los datos se us6 una
simulacion Monte Carlo desde el paquete Lavaan
(Rosseel, 2012), soportado en el software R core
Team (2020), siguiendo las recomendaciones de
Lee (2015) para estudios de simulacion.

Este proceso de generacion de datos recrea un
contexto donde los alumnos de una clase califican
a su profesor. Por ende, se simularon clases de 20
alumnos y 50 profesores en total. Esto asegura
gue se tuvieron en cuenta condiciones reales
donde los profesores suelen tener diferentes tipos
de calificaciones en funcién de la asignatura que
imparten o de sus habilidades.

Respondiendo a la pregunta de interés
principal, las muestras se dividieron en partes. La
primera incluia datos donde no se asumian
diferencias entre los profesores, en la segunda
muestra se incluyé un rango de una desviacion
tipica para diferenciar las calificaciones de los
profesores, finalmente, las deméas muestras
incluyeron rangos de diferencias de 2 y 3
desviaciones tipicas. Se us6 una muestra de
10.000 sujetos y se realizaron 100 réplicas. La
eleccion de las réplicas usadas se hizo bajo el
criterio de precision requerida propuesto por
Cohen et al. (2001) y las simulaciones se hicieron
usando un chip M1 con una RAM de 8 GB. Se
establecio una semilla (set.seed: 242) para poder
establecer condiciones estables, la cual puede
observarse en el codigo libre ofrecido por el
equipo.

Una vez generados los datos, se compard la
estructura original con un modelo multinivel, un
modelo bifactor y un modelo unidimensional.
Estas comparaciones se hicieron al considerar que
de las puntuaciones diferenciales de los profesores
emergen modelos multinivel. Igualmente, la
comparacion con modelos unidimensionales se
realizd teniendo en cuenta que los estudios
aplicados han mostrado que a mayor cantidad de
diferencia entre profesores los datos tienden a
organizarse en estructuras de un solo factor
(Lancheros-Florién et al., 2022).

Andlisis de datos

Para analizar los resultados y ver los cambios
entre los parametros verdaderos y estimados se
compararon los indices de ajuste de los modelos.
Se estim6 la prueba de chi-cuadrado, la raiz
cuadrada media residual estandarizada (SRMR),
la raiz del error cuadratico medio de aproximacion
(RMSEA) v los indices de ajuste comparativo CFlI
y TLI.

Segin Kelloway (1998) y Hu y Bentler
(1999), los valores de RMSEA de .08 representan
un buen ajuste, y los valores inferiores a .05
representan un muy buen ajuste a los datos. Para
el SRMR, los valores por debajo de .08
representan un ajuste razonable y los valores por
debajo de .05 indican un buen ajuste. Con
respecto al CFl y TLI, los valores por encima de
.95 representan un ajuste muy bueno a los datos.
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Tabla 1. Valores de los indices de Ajuste en los modelos estimados

Modelo recuperado

Condicién P (x?) SRMR RMSEA CFI TLI
Z=0 491 .017 .000 1.000 1.000

Z =[-1,1] 424 .015 .005 1.000 1.000
Z =1[-2,2] .686 .008 .000 1.000 1.000
Z =1[-3,3] .939 .004 .000 1.000 1.000

Modelo multinivel

Condicién P (x?) SRMR RMSEA CFI TLI
Z=0 997 457 .000 1.000 1.017

Z =[-1,1] 1.000 .026 .000 1.000 1.020
Z =1[-2,2] .996 .020 .000 1.000 1.010
Z =1[-3,3] .999 .016 .000 1.000 1.011

Modelo Bifactor
Condicién P (x?) SRMR RMSEA CFI TLI
Z=0 921 .020 .000 1.000 1.007
Z=[-1,1] .653 .009 .000 1.000 1.002
Z =[-2,2] 724 .005 .000 1.000 1.001
Z =1[-3,3] .994 .003 .000 1.000 1.001
Modelo Unidimensional

Condicién P (x3) SRMR RMSEA CFI TLI
Z=0 .000 .183 225 .332 .109
Z=[-1,1] .000 138 234 574 432
Z=[-22] .000 .094 245 754 671
Z =[-3,3] .000 .050 170 .856 .808

Nota. Z: Diferencias en puntuaciones tipicas anadidas a cada grupo; ¥? p>.05: Chi cuadrado; SRMR<.05/.08: The Standardized
Root Mean Square; RMSEA<.07/.03: Root Mean Square Error of Approximation; CFI>.95: Comparative Fit Index; TLI >.95:

Tucker- Lewis Index.

Resultados

Como lo muestra la Tabla 1, los resultados se
dividieron en cuatro apartados, cada uno
representando un modelo. Las comparaciones de
los indices de ajuste se hicieron con relacion a los
diferentes niveles de puntuaciones tipicas
imprimidas al simular diferencias en las
calificaciones docentes.

Los pardmetros verdaderos corresponden a los
datos del modelo recuperado sin diferencias entre
los docentes, en el resto, se observan modelos con
diferencias entre las puntuaciones de los
profesores y modelos diferentes al recuperado.

Al revisar el ajuste de los datos, vemos que el
modelo recuperado, el modelo multinivel y el
modelo bifactor alcanzaron los criterios de calidad
en todos los indices estimados. EI modelo de un
factor no alcanzd un adecuado nivel de ajuste, sin
embargo, los datos de la condicion z=[-3,3] si
consiguieron valores aceptables en el indice
SRMR.

Al centrarnos en los escenarios simulados, con
respecto al sesgo introducido, y al aumentar las
puntuaciones tipicas, se observd que no hay
diferencias sustantivas entre los indices de ajuste de
las condiciones. No obstante, parad6jicamente,
cuando se genera el escenario de z[-2,2] y z=[-3,3]

los indices de ajuste no detectaron el sesgo e
incluso mostraron un mejor comportamiento. Un
caso interesante es el observado en el modelo
multinivel, puesto que en los datos con diferencia
de una desviacion tipica z=[-1,1] mostraron una
mejora sustantiva con respecto al modelo sin sesgo
z=0 en el indice SRMR. Esto puede observarse en
la Tabla 1 al apreciar los valores de los indices de
SRMR, TLIy CFI.

Discusioén

El objetivo de la investigacién fue evaluar las
consecuencias de ignorar la estructura multinivel
en la recuperacion del modelo tedrico. De igual
forma, estudiar la sensibilidad de los indices de
bondad de ajuste habitualmente utilizados en el
contexto del andlisis factorial confirmatorio, con
el fin de detectar el problema de la especificacion
correcta. Los efectos estructurales se estudiaron
ampliando la ratio de la varianza explicada por las
variables de nivel inferior, en presencia de la
variabilidad de un nivel superior en el que estas
estan anidadas.

Con base en lo anterior, es viable asumir que
la variabilidad en los dos niveles jerarquicos
genera sesgo. Por lo tanto, el estudio de
simulacion se usé para poner énfasis en la
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importancia de los procedimientos de control de
sesgo potencial (March & Hattie, 2002; Toland &
de Ayala, 2005), ya que, aunque existen modelos
mas especificos para la evaluacion de este tipo de
datos, estos no se centran en este fenomeno y
tienen la particularidad de ser inviables en muchos
ambientes aplicados.

Ahora bien, el interés principal se centraba en
explorar este fendomeno, teniendo en cuenta que
cuando las estructuras factoriales pueden ser
modificadas por las fuentes de variabilidad de la
medida estamos ante problemas de validez
(Messick, 1998), especialmente de la fuente
estructural.

Dentro de nuestra propuesta global, un primer
nivel en la solucion de las limitaciones
mencionadas se expuso en una serie de pasos para
el control de sesgo (Lancheros-Florian et al.,
2022). Alli se mostr6 que, al igualar las
puntuaciones de los examinados por un método de
alineacién de puntuaciones emergia la estructura
correcta tridimensional (items agrupados en los
tres dominios de contenido muestreados), lo que
condujo a su vez a mejorar la bondad de ajuste y
las estimaciones del modelo factorial. Esto esta
explicado por la variabilidad expresada en los dos
niveles y las diferencias en los tamafios de los
grupos. Situaciébn ya reportada en las
investigaciones de interseccion aleatoria en
modelos multinivel (Brown, 2015; Eber et al.,
2021).

En el estudio de Lancheros-Florian et al.,
(2022), se observo adicionalmente que cuanto
mayor eran las diferencias entre los puntajes de
los examinados el modelo tendia a ser
unidimensional. En el presente estudio, se
identificO que los indices de bondad de ajuste
RMSEA, CFl y TLI no han sido sensibles en la
deteccion de sesgo en los modelos mal
especificados como el bifactor y el
unidimensional. De igual forma, en el modelo
multinivel, los indices de ajuste mostraron un
criterio adecuado cuando no Se generaron
diferencias en los datos z=0, pero también cuando
se adicionaban diferencias z=[-1,1], z=[-2,2] y
z=[-3,3], solamente el indice SRMR mostro cierta
utilidad en el escenario sin diferencias. Sin
embargo, en el modelo unidimensional el indice
SRMR tendia a mejorar indebidamente cuando se
adiciond variabilidad en los puntajes. Este

comportamiento del SRMR junto con los malos
resultados del resto de indices para detectar sesgo,
pueden provocar confusién en los investigadores
aplicados.

Aungue no se observo la misma situacion
formulada por Lancheros-Florian et al., (2022),
donde era el modelo de un factor el que mejor
presentaba ajuste cuando los datos tenian mas
diferencias, la simulacion de este estudio
evidencié que a mayores diferencias entre la
calificacién de los profesores, el indice SRMR
alcanz6 un criterio aceptable, lo que sugiere que
varianza explicada por las variables de nivel
inferior si podrian modificar la estructura original
de los datos. De igual manera, estos resultados
evidencian que los indices de bondad de ajuste
tienen una pobre capacidad para detectar
problemas de sesgo por lo que deberian
examinarse con precaucion cuando se sabe que
existe variabilidad en los datos.

De igual forma, es importante sefialar que una
limitacion en este estudio es que en la generacion
de los datos los pesos factoriales de todos los
items fueron de .7, sin correlaciones entre
factores, escenario no convencional en las
observaciones empiricas, por lo que futuros
estudios pueden fijarse en el fenémeno cuando
dichas condiciones cambian.

Por lo anterior, los resultados de este estudio
abren el panorama para una linea de investigacion
poco explorada que requiere atencion de los
investigadores, sobre todo, para establecer nuevos
criterios que permitan asegurar la validez de las
mediciones. Esta investigacion se centrd en
mostrar que las cualidades métricas de la
medicion de la calidad docente pueden verse
afectadas si no se controla el sesgo caracteristico
en estas evaluaciones. De igual forma, es
importante sefialar que no es suficiente que estos
procesos se hagan de forma correcta, sino que
también se complementen con evaluaciones del
compromiso académico del estudiante (Martinez
et al., 2021). Lo anterior, teniendo en cuenta que
tanto la calidad docente como el compromiso
académico son fendmenos unitarios que
determinan el proceso del aprendizaje, y aunque
sabemos que estas evaluaciones no estan
desprovistas de limitaciones, estos primeros pasos
pueden ser un buen inicio.
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