ESCUELA POLITECNICA NACIONAL

FACULTAD DE CIENCIAS

ESTIMACION BAYESIANA DE ECUACIONES ESTRUCTURALES

PROYECTO PREVIO A LA OBTENCION DEL TiTULO DE INGENIERO
MATEMATICO

CHRISTIAN ALEJANDRO HIDALGO CORREA
cristian118§ @hotmail.com

DIRECTOR: LUIS JAIME ANDRADE GONZALEZ MSc.
jaime.andrade @epn.edu.ec

Quito, julio 2012



DECLARACION

Yo, CHRISTIAN ALEJANDRO HIDALGO CORREA, declaro que el trabajo aqui
descrito es de mi autoria; que no ha sido previamente presentada para ningtn grado o califi-
cacion profesional; y, que he consultado las referencias bibliogréaficas que se incluye en este
documento.

La Escuela Politécnica Nacional, puede hacer uso de los derechos correspondientes a este
trabajo, segtn lo establecido por la Ley de Propiedad Intelectual, por su Reglamento y por la

normatividad institucional vigente.

Christian Alejandro Hidalgo Correa



CERTIFICACION

Certifico que el presente trabajo fue desarrollado por CHRISTIAN ALEJANDRO HI-
DALGO CORREA, bajo mi supervision.

Jaime Andrade G. MSec.
DIRECTOR DE PROYECTO



AGRADECIMIENTOS

Muchas gracias a todos: a mis papds, a mis hermanos, a mis amigos y profesores, sobre
todo a mi novia Susi, todo este trabajo es fruto de cada uno de sus consejos y motivaciones,
de cada palabra y gesto hacia mi, sin ustedes no habria sido posible todo esto.

Gracias Susi por esos momentos maravillosos, por tu amor, tu carifio y comprension.

MUCHISIMAS GRACIAS



DEDICATORIA

Se lo dedico a un suefio roto, a ese que ya no se podrd cumplir, y a dado paso a otros
suefios, las circunstancias me llevaron por otro camino el cual culmina aqui.

Una vida sin suefios no es vida, y esta vida es para intentar cumplir nuestros suefios.



CONTENIDO

CONTENIDO 1
INDICE DE FIGURAS 4
INDICE DE CUADROS 7
1. ESTIMACION BAYESIANA 11
1.1. INTRODUCCION . . . . . .. 11
1.2. TEOREMA DE BAYES . . . . .. .. ... .. .. .. . ... .... 12
13. ESTIMACION BAYESIANA . . . . . o, 16
1.4. INFERENCIA BAYESIANA . . . .. ... ... ... ... ..... 20

1.4.1. EJEMPLO: INFERENCIA BAYESIANA DE LA PROBABILI-
DAD DE EXITO DE UNA VARIABLE BERNOULLI . . . . . .. 23

METODOS DE MONTE CARLO VIiA CADENAS DE

MARKOV 28
2.1. INTRODUCCION . .. ... . 28
2.2. METODOS DE MONTE CARLO ViA CADENAS DE MARKOV 29
22.1. RESENAHISTORICA . . ... ... ... ... .. 29
2.2.2. CONCEPTOS BASICOS Y ALGORITMOBASE . . . . ... .. 30
2.3. METODOS DE MONTECARLO VIA CADENAS DE MAR-
KOV: ALGORITMOS . . . . oo 37

2.3.1. ALGORITMO HASTING METROPOLIS . . ... ........ 37



2.3.2.  EJEMPLO: MUESTRA DE LA DISTRIBUCION BETA UTILI-
ZANDO EL ALGORITMO DE HASTING METROPOLIS . . . .
2.3.3.  ALGORITMO DE HASTING METROPOLIS COMPONENTE A
COMPONENTE . . ... ... ... .. ... . . .. .....
2.3.4. EJEMPLO: MUESTRA DE LA DISTRIBUCION NORMAL BI-
VARIADA UTILIZANDO EL ALGORITMO DE HASTING ME-
TROPOLIS COMPONENTE A COMPONENTE . . . . ... ...
2.3.5. MUESTREADORDEGIBBS ... ... .............
2.3.6. EJEMPLO: ESTIMACION DE MOMENTOS DE LA FUNCION
DE DISTRIBUCION BINOMIAL UTILIZANDO EL MUES-
TREADORDEGIBBS . .. ... ... .. ... ... .....

3. ECUACIONES ESTRUCTURALES
3.1. INTRODUCCION . ... ....... i,
3.2. ECUACIONES ESTRUCTURALES: CONCEPTOS BASICOS
3.2.1. ANALISIS FACTORIAL EXPLORATORIO . . . . ... ... ..
3.2.2.  ANALISIS FACTORIAL CONFIRMATORIO . . . . ... .. ..
3.2.3. ANALISIS FACTORIAL DE ORDEN SUPERIOR . . .. .. ..
33. ESTIMACION BAYESIANA DE ECUACIONES ESTRUCTU-

3.3.1. ANALISIS FACTORIAL CONFIRMATORIO USANDO ESTI-
MACION BAYESIANA . . . . . o,

4. APLICACION: CONSTRUCCION DE UN INDICE DE
SATISFACCION DEL CLIENTE CONSIDERANDO EL

MODELO ACSI

41. INTRODUCCION . ... ... ..

42. FILOSOFIA DE LA EMPRESA: EL ENFOQUE MARKETING
4.2.1. EL ENFOQUE MARKETING . .. ................

38

63
63
64
65



4.3.

4.4,

SATISFACCION DEL CLIENTE: DEFINICION Y BENEFI-

43.1. (QUE ES LA SATISFACCION DEL CLIENTE? . . . . . ... ..
4.3.2. BENEFICIOS DE LOGRAR ALTOS NIVELES DE SATISFAC-

CIONENELCLIENTE . . . . ... ... ... ..........
MODELO ACSI: AMERICAN CUSTOMER SATISFACTION IN-

4.4.1. MODELOS DE ECUACIONES ESTRUCTURALES PARA LA
ESTIMACION DE LA SATISFACCION DEL CLIENTE . . . . .

5. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

5.1.
5.2.

CONCLUSIONES . . . .. . .
RECOMENDACIONES . . . .. .. ... ... . ...

BIBLIOGRAFIA

ANEXOS

69

70

117
117
119

121

126



1.1.
1.2.

2.1.
2.2.
2.3.
24.
2.5.
2.6.
2.7.

3.1.
3.2
3.3.
3.4.

4.1.
4.2.
4.3.

4.4.

Indice de figuras

Distribucién aprioride @ . . . . . . . . . ... ... . 25
Distribucién a posterioride 8 . . . . . . ... ... 26
Histograma obtenido después de realizar 10000 iteraciones . . . . . . . . . 39
Distribucion Beta con pardmetros (1.5;3.25) . . . . . . .. ... ... .. 39
Componentes generados de la distribucion normal bivariada . . . . . . .. 42
Distribucién normal bivariada tedrica . . . . .. ... ... 42
Graéfico para la media de X segutn el nimero de iteraciones . . . . . . . . . 46
Grafico para la media de Y segun nimero de iteraciones . . . . . . .. .. 46
Histogramas de las variables X eY . . ... ... ... ... ... .... 47
Representacion grifica de un modelo de ecuaciones estructurales . . . . . 52
Representacion gréfica del andlisis factorial exploratorio . . . . . .. . .. 54
Representacion gréfica del andlisis factorial confirmatorio . . . . . . . . .. 56

Representacion gréfica del modelo estructural para la elaboracién de un ana-

lisis factorial confirmatorio de orden superior . . . . . ... .. ... ... 58

Representacion grafica del modelo ACSI. . . . . . . .. ... .. ... ... 72
Representacion grafica del modelo planteado utilizando la metodologia ACSI. 73
Representacion grifica del modelo utilizado para la realizacién del andlisis

factorial exploratorio. . . . . . . . . ... L oL 76

Representacion gréfica de resultado obtenido en la aplicacicion del AFE . . 78



45.

4.6.
4.7.

4.8.

4.9.

4.10.

4.11.

4.12.

4.13.

4.14.
4.15.

4.16.

4.17.
4.18.

4.19.

4.20.

4.21.

Representacion grafica del modelo resultante después de realizar un cambio
de nombres en las variables . . . . . . ... L L L oo
Ejemplo de distribuciones a priori utilizadas en la estimacién . . . . . . . .
Autocorrelogramas de las estimaciones bayesianas del Andlisis Factorial Ex-
ploratorio considerando 10000 iteraciones . . . . . . . .. . ... ... ..
Autocorrelogramas de las estimaciones bayesianas del Analisis Factorial Ex-
ploratorio considerando 10000 iteraciones . . . . . . . ... ... ... ..
Convergencia de las estimaciones en el Andlisis Factorial Exploratorio . . .
Comparacidn de series de iteraciones de estimaciones bayesianas en el ané-
lisis factorial exploratorio . . . . . . . . . . ... ...
Comparacion de series de iteraciones de estimaciones bayesianas en el ana-
lisis factorial exploratorio . . . . . . . . .. ... ... Lo
Comparacidn de series de iteraciones de estimaciones bayesianas en el ané-
lisis factorial exploratorio (continuaciéon) . . . . . . . . .. ... ... ...
Modelo resultante después de haber realizado el andlisis factorial explorato-
rio utilizando estimacién bayesiana . . . . . . . . ... ... oL
Modelo considerado para el andlisis factorial confirmatorio . . . . . . . . .
Autocorrelogramas de las estimaciones bayesianas del Analisis Factorial
Confirmatorio considerando 10000 iteraciones . . . . . . . . . . .. .. ..
Autocorrelogramas de las estimaciones bayesianas del Andlisis Factorial
Confirmatorio considerando 10000 iteraciones . . . . . . . . . .. ... ..
Convergencia de las estimaciones en el Andlisis Factorial Confirmatorio . .
Comparacion de series de iteraciones estimaciones bayesianas en el andlisis
factorial confirmatorio . . . . .. .. ... oL L
Comparacién de series de iteraciones estimaciones bayesianas en el andlisis
factorial confirmatorio (continuacién) . . . . . . . . . . . . ... ... ..
Comparacion de series de iteraciones estimaciones bayesianas en el andlisis
factorial confirmatorio (continuacién) . . . . . . . . . . . ... ... ...

Usos de la satisfaccion del cliente estimada . . . . . . . . . .. ... ...

79
81

83

84
85

86

87

88

92
96

99



4.22. Ejemplo de léctura del modelo de ecuaciones estructurales . . . . .. . ..

4.23. Modeloresultante . . . . . . . . . ...

4.24. Mecanismo de generacion de satisfaccion del cliente . . . . . . . .. . ..

5.1

5.2

5.3.

54.

5.5.

5.6.

Comparacion de histogramas de estimaciones bayesianas en el andlisis fac-
torial exploratorio . . . . . . ... Lo
Comparacién de histogramas de estimaciones bayesianas en el andlisis fac-
torial exploratorio (continuacion) . . . . . . . . . . .. ... ...
Comparacion de histogramas de estimaciones bayesianas en el andlisis fac-
torial exploratorio (continuacién) . . . . . . . . .. ... ..o
Comparacién de histogramas de estimaciones bayesianas en el Andlisis Fac-
torial Confirmatorio . . . . . . . . . .. ...
Comparacion de histogramas de estimaciones bayesianas en el Andlisis Fac-
torial Confirmatorio (continuacién) . . . . . . . . . . . . . . ... .....
Comparacién de histogramas de estimaciones bayesianas en el Andlisis Fac-

torial Confirmatorio (continuaciéon) . . . . . . . . . . . . . ... ... ..



1.1.
1.2.

2.1.
2.2.

4.1.
4.2.
4.3.
4.4.

4.5.
4.6.
4.7.
4.8.
4.9.
4.10.
4.11.

4.12.
4.13.

5.1.

Indice de cuadros

Datos: aplicacion del Teoremade Bayes . . . . . .. ... ... ... ... 15
Comparacion de distribuciones a priori y a posteriori . . . . . . . . .. .. 26
Comparacién de distribuciones teéricay simulada . . . . . . ... ... .. 39
Medidas descriptivas de las variables simuladas . . . . . ... ... .. .. 46
Estadisticos Descriptivos . . . . . . . . . . ... 77
Estimaciones de médxima verosimilitud para el Andlisis Factorial Exploratorio 80

Célculo del periodo de calentamiento . . . . . . . .. ... ... ...... 84

Estimaciones bayesiana y estadisticos de convergencia para el Andlisis Fac-

torial Exploratorio . . . . . . . .. ... 85
Resultados (AFE) . . . . . . . . . . . . .. 89
Matriz de varianzas-covarianzas . . . . . . . . . . ... e e e e 94
Matriz de correlaciones . . . . . . . ... Lo 94

Ajuste global del modelo para combinaciones de covarianzas representadas 97

Estimaciones de médxima verosimilitud para el Andlisis Factorial Confirmatorio 98

Célculo del periodo de calentamiento para el Analisis Factorial Confirmatorio 101
Estimaciones bayesiana y estadisticos de convergencia para el Andlisis Fac-

torial Confirmatorio . . . . . . . . . ... L. L 102
Resultados (AFC) . . . . . . . . . . e 106
Asociacién de conceptos . . . . ... ..ol e e 111
Cuestionario: Satisfacciéndel cliente . . . . . . ... ... ... ... .. 144



5.2. Cuestionario: Satisfaccidn del cliente (Parte2) . . . . . ... ... .. ..

5.3. Cambio de nomenclatura



RESUMEN

El objetivo de este trabajo es la estimacion de variables inobservables, para ello se
utiliza la técnica de modelizacion de ecuaciones estructurales y se combina la estimacién de
maxima verosimilitud con la estimacién bayesiana, y con esto lograr mejores estimaciones,
inicialmente se considera el Teorema de Bayes y sus fundamentos como una introduccion, la
teoria desarrollada estd fundamentada en el trabajo realizado por Thomas Bayes el cudl fue
publicado dos anos después de su muerte, el capitulo inicial aborda la teoria de estimacién
e inferencia bayesiana, ademads, se ha fundamentado su uso con ejemplos practicos, se

concluye el capitulo con la aplicacion del Teorema de Bayes.

Los métodos de Monte Carlo surgen en las dltimas décadas, debido al advenimiento de
grandes avances en la computacidn, esto ha permitido que se puedan desarrollar simulacio-
nes que dificilmente se hubieran podido realizar “a mano”, estos métodos de estudian en
el capitulo 2, haciendo una breve resefia histérica del origen y sus creadores, ademds, se
desarrollan los conceptos bdsicos y el algoritmo a partir del cual mediante modificaciones
surgen los algoritmos de: Hasting-Metrépolis, Hasting-Metrépolis componente a compo-
nente, y el muestreador de Gibbs. Dichos algoritmos son los mas cominmente utilizados, se
ha incluido ejemplos de su funcionamiento, estos algoritmos son la base para la creacion de

nuevos algoritmos adaptados a cualquier tipo de problema.

La modelizacion de ecuaciones estructurales es una metodologia que permite estimar
variables inobservables, esta técnica es la tinica que permite este tipo de estudio, actualmente

se encuentra en auge debido a las miles de aplicaciones posibles en diversos campos de la



ciencia, ésta técnica dio sus primeras luces con los trabajos de Spearman y Thrustone en el
campo del andlisis psicométrico y es tratada en el capitulo 3 presentando los siguientes mo-
delos: Analisis Factorial Exploratorio, Anélisis Factorial Confirmatorio y su generalizacion.
Al final del capitulo la modelizacién de ecuaciones estructurales utiliza la teoria bayesiana

para la estimacion de sus pardmetros.

En el capitulo cuarto se utiliza la teoria tanto bayesiana, asi como, las ecuaciones
estructurales para la construccién de un indice de satisfaccién del cliente para una empresa
ecuatoriana, pero, /qué es la satisfaccion?, a ésta y otras preguntas que surgen de esta aplica-
cién en el campo de la investigacion de mercados, se responden mediante los conocimientos
incluidos. En este capitulo se encuentra una rapida revision de lo que se conoce como visién
de la empresa, dada por, Enfoque Marketing, después, se aborda a la satisfaccion del cliente
como uno de los aspectos importantes en cuanto a manejo de clientes se refiere, ;qué es la
satisfaccion?, ;cudles son los beneficios de lograr satisfacer al cliente?, forman parte del
desarrollo del modelo y ayudardn a una mejor comprension de la metodologia ACSI para
construir la variable objetivo (satisfaccion del cliente). Para terminar el presente trabajo, se
realizan las conclusiones y recomendaciones obtenidas a lo largo del desarrollo de cada uno

de los temas planteados.



Capitulo 1

ESTIMACION BAYESIANA

1.1. INTRODUCCION

La estadistica bayesiana, tiene un enfoque muy singular, debido a que se encuentra ba-
sada en la llamada probabilidad subjetiva, la cual puede ser alterada por el investigador en
funcidn de los datos observados o experiencias en fendmenos similares al estudiado. El ob-
jetivo principal de la estimacion bayesiana consiste en un método para evaluacion de valores
estimados de pardmetros desconocidos de un modelo estocdstico utilizando muestras y, su
principal fundamento, la estadistica bayesiana. En este capitulo se da una introduccién a la
estimacion bayesiana, inicialmente se enuncia el Teorema de Bayes, como induccidn a este
punto de vista, a continuacion, se desarrolla la teoria de inferencia bayesiana como el princi-
pal método para identificar las caracteristicas de los pardmetros considerados, segun la visién
bayesiana, como variables aleatorias.

A lo largo del capitulo se desarrollan ejemplos tanto tedricos como précticos: de la utili-
zacion del Teorema de Bayes, del uso las distribuciones a priori, el criterio de seleccion de
pardmetros para expresar incertidumbre o certeza y la obtencidn de la distribucidn a posterio-
ri tanto para el caso de distribuciones conjugadas y no conjugadas. El uso de distribuciones
conjugadas es visto en los ejemplos, principalmente, en el modelo de regresion para datos

normales.

11
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1.2. TEOREMA DE BAYES

Uno de los objetivos de la estadistica es la construccion de modelos estadisticos, lo mds
simple posibles debido al principio de parsimonia, que sean una aproximacion de la reali-
dad, bajo supuestos e hipdtesis propias del fendémeno de estudio. En estadistica inferencial

sobresalen dos escuelas: la Frecuentista y la Bayesiana.

Escuela Frecuentista: los métodos frecuentistas son los mas comdnmente utilizados, di-
chos métodos asumen que cualquier experimento puede ser repetido infinito nimero
de veces y es necesario considerar todas las posibles observaciones del experimento
con el fin de realizar la inferencia estadistica. La incertidumbre en los resultados del
experimento es usada para describir la incertidumbre en los pardmetros del modelo

estadistico (Knight, 2000).

Escuela Bayesiana: este punto de vista no es mejor ni peor que el frecuentista, se funda-
menta en el conocimiento de una distribucion sobre un pardmetro 6, f(6), denomina-
da distribucién a priori. Tal distribucion se supone completamente conocida, no tiene
parametros desconocidos e involucra probabilidades subjetivas. Ademas, existe el mé-
todo bayesiano empirico, el cual depende también de la existencia de una distribucién
a priori f(#) a la cual se la puede dar una interpretacién frecuencial y se puede esti-
mar usando observaciones apropiadas, es por esto que el método bayesiano empirico
puede ser esencialmente no bayesiano, en el sentido de no involucrar probabilidades
subjetivas, y seria un error confundir con el estrictamente bayesiano (Prieto, Quintero,

Rodriguez, 2008).

Definicion 1. Modelo Estadistico (Knight, 2000)

Sean 'Yy, ..., Y, variables aleatorias, se tienen las siguientes observaciones vy, . . ., Yy, de las
variables aleatorias Y1, . .., Y,. Se supone que la distribucion conjuntade Y = (Y1,...,Y,)
es desconocida pero pertenece a una familia de distribuciones. Dicha familia de distribucio-

nes es conocida como modelo estadistico y se puede escribir de la siguiente forma:

Y=M,....Y,) ~ Fy parafe®O
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Donde Fy es la distribucion de probabilidad conjunta de Y ; © es el conjunto de posibles
valores del pardmetro 0. Se asume que © es un subconjunto de un espacio euclidiano, por

tanto, 0 puede ser un valor real o un vector (Knight K, 2000).

Definicion 2. Probabilidad Condicional (Ross, 2007)

Sea el espacio de probabilidad (), </, P)yunevento H € < tal que P(H) > 0, se define
P(ANH)

P(AIH) = =

(1.1)

TEOREMA 1. Regla del producto (Ross, 2007)
Sea el espacio de probabilidad (), </, P)y un conjunto de sucesos Ay, ..., A, € o se

tiene
n n—1
P (ﬂ Ai> = P(A;) - P(A3|Ay) - P(A3]A1NAy)--- P (An| ﬂ AZ-) (1.2)
i=1 i=1
TEOREMA 2. Teorema de la Probabilidad Total (Ross, 2007)

Sea el espacio de probabilidad (), </, P)y dada la particion Ay, ..., A, € o de ),

donde n puede ser tan grande como se desee, se tiene
P(B)=)_P(A)- P(B|A) (1.3)
i=1
para cualquier evento B € of

Thomas Bayes (Londres, Inglaterra, 1702 - Tunbridge Wells, 1761) fue un matemaético bri-
tanico. Posiblemente De Moivre, autor del libro “La doctrina de las probabilidades”, fue
su maestro particular, pues se sabe que por ese entonces ejercia como profesor en Londres.
Thomas Bayes muere en el afio 1761, dos afios después se publico su obra “Essay Towards
Solving a Problem in the Doctrine of Chances”, en aquella memoria aparece por primera vez
la determinacién de la probabilidad de las causas a partir de los efectos que han podido ser
observados. El célculo de dichas probabilidades recibe el nombre de Teorema de Bayes, y
resuelve el problema conocido como “de la probabilidad inversa”. Thomas Bayes fue uno de
los pioneros en el uso de la probabilidad de forma inductiva y en establecer una base mate-
matica para la inferencia probabilistica. Actualmente, con base a su obra, se ha desarrollado
una poderosa teoria que ha conseguido notables aplicaciones en las mds diversas dreas del

conocimiento (Wikipedia, 2012).
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TEOREMA 3. Teorema de Bayes (Ross, 2007)
Sea el espacio de probabilidad (), </, P), dada la particion Ay, ..., A, € o de Q, donde

n puede ser tan grande como se desee, se tiene

P(Ai) - P(BJA;)

P(Ai|B) = 5 (1.4)
> P(Ai) - P(B|A;)
i=1
para cualquier suceso B € of
Demostracion. De la definicion 2 se tiene
P(A;NB) = P(B)-P(AB)
Igualando las dos ecuaciones anteriores y despejando
P(A;) - P(B|A))
P(A;|B) =
(AB) BB
Aplicando el teorema 2, se concluye la demostracién
P(A;) - P(BlA;
P(AB) = A DB
> P(Ai)- P(BJA;)
i=1
[

La ecuacioén (1.4) se puede expresar de una forma mas simple para dos posibles eventos

Ay B
P(A)- P(B|A)
P(B)

A la ecuacién 1.5 también se la conoce como la Regla de Bayes (Ross, 2007). En el caso

P(A|B) =

o P(A) - P(B|A) (1.5)

de los modelos estadisticos, se puede notar que, el teorema 3 ofrece un mecanismo proba-
bilistico de aprendizaje, es decir, después de haber observado la muestra (v, ...y, ) se puede
calcular la distribucién a posteriori F'(0|y1, Y2, ...yn), la cual combina toda la informacién
disponible (datos recolectados y distribucién a priori de §)  (Hair y otros, 2005).

Se debe notar que la distribucidn a posteriori es el elemento clave en la inferencia bayesiana.
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Ejemplo 1. Aplicacion del Teorema de Bayes
Se desea calcular la probabilidad de que un fumador desarrolle cdncer de pulmon, se conoce

los siguientes datos':

Cuadro 1.1: Datos: aplicacién del Teorema de Bayes

categorias | muerte con cancer de pulmén | muerte sin cincer de pulmén | Total
fumador 51 23 74
no fumador 32 47 79
Total 83 70 153

Eventos:
Ay tener cdncer de pulmon
Ag: morir sin cdncer de pulmon
B: ser fumador

Probabilidad de los eventos:

P(B|A;) = §:0,6150
P(B|Ay) = %20,3290
P(A;) = 3:0,5425
P(4,) = 175(;—0,4575

P(A) - P(B|Ay)
P(B)
P(A) - P(B|A)
P(Ay) - P(B|Ay) + P(Az) - P(B|A2)
= 0,6891

P(A|B) =

Es decir, que la probabilidad de tener cdncer de pulmon dado que es un fumador es 0,6891

(aproximadamente 70 de cada 100 fumadores tendrdn cdncer de pulmon).

"Los datos considerados no pertenecen a ningiin estudio y menos son datos reales, solamente son usados

para expresar el funcionamiento de la metodologia de uso del Teorema de Bayes
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1.3. ESTIMACION BAYESIANA

La estimacién bayesiana permite incorporar informacién conocida de los pardmetros
a estimar, por ejemplo, si el objetivo es estimar los coeficientes de un modelo lineal y se
conoce la funcién con la cual se encuentran distribuidos sus valores, se puede incorporar
esta informacion para lograr mejores estimaciones. La caracteristica mds importante de la
estimacion bayesiana es describir la incertidumbre en ¢, un pardmetro a estimar, con una

distribucién de probabilidad en el espacio de parametros O. (Knight, 2000)

Por esto, el objetivo de la estadistica bayesiana es el uso de informacion conocida
previamente para hacer inferencia, es decir, conocer las propiedades o caracteristicas de
pardmetros desconocidos con datos o conocimientos previos. Los métodos frecuentistas
consideran no aleatorios a los parametros desconocidos; en la estimacién bayesiana los
parametros de interés se consideran como variables aleatorias con distribuciones a priori que
pueden reflejar conocimientos de los valores que podrian tomar dichos pardmetros (Athreya

y otros, 2003).

La estimacion bayesiana fundamenta su proceder sobre el principio de que la in-
formacién o conocimiento previo sobre algunos rasgos del pardmetro son elementos
contribuyentes en su estimacién (Ntzoufras, 2009). El enfoque bayesiano considera una
muestra aleatoria de una poblacién con funcién de densidad fx (x,#), en la cual el pardmetro
0 es una variable aleatoria con funcién de densidad ¢(f), a esta funcién se la denomina

funcidn de densidad a priori. (Mayorga J. 2004)

La funciéon de densidad a posteriori se define de la siguiente manera: sea
Y = (y1,...,y,) variables aleatorias con funcién de densidad conjunta h(y, §) donde 6 es
una variable aleatoria, ademads, como se vi6 en el parrafo anterior, g(#) es la funcién de den-

sidad a priori de # y describe la incertidumbre en el valor del pardmetro # antes de observar
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Y. Se define la funcién de densidad a posteriori de # dado Y = (y1, ..., y,) de la siguiente

forma:
h(y,0) 9(0)
Jo h(y,t) g(t) dt

h(0ly) = (1.6)

Ademads, Yohai y Boente (2006) mencionan que, una de las ventajas del enfoque bayesiano
es que se pueden definir en forma natural estimadores 6ptimos, sin necesidad de utilizar
restricciones como la que se usan en los estimadores insesgados en el enfoque frecuentista.

Lehmann y Casella (1998) indican que al momento de buscar un estimador se busca uno
que minimice el riesgo promedio (R(f,J)) para una funcién de pérdida no negativa, los

siguientes teoremas son tomados de su trabajo.

TEOREMA 4. Estimador de Bayes
Sea 0 una variable aleatoria con ley de distribucion A, sea X una variable aleatoria con
funcion de distribucion Py. Suponiendo que se desea estimar g(0) con una funcion de pérdida

L(6,d) no negativa, entonces:
» Existe un estimador 0y con riesgo finito

s Para casi todo x, existe un valor 6, que minimiza
E{L[,0(z)]|X = x}
Entonces, 0,(X) es el estimador de Bayes

Demostracion. Sea o cualquier estimador de riesgo finito. Entonces F{L[0,0(z)||X = =}

es finita, debido a que L es una funcién de pérdida no negativa. Por lo tanto:

E{L[0,6(x)]|X =2} > E{L[0,0a(2)]|X = x}
L[6,6(x)] > L[§,6x(x)]
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TEOREMA 5. Estimador de Bayes insesgado
Sea 6 una variable aleatoria con ley de distribucion A, y sea X una variable aleatoria'y Py
la funcion de distribucion condicional de X dado 0. Considerar la estimacionde g(0) con la

funcion depérdida cuadrdtica. Entonces, el estimador de Bayes 0(X) es insesgado si:
E[5(X) - g(0)? =0
donde la esperanza de tomada respecto a X y 0.

Demostracion. Suponiendo que §(X) es un estimador de Bayes insesgado para estimar g(6).

Como 6(X) es un estimador de Bayes con la funcién de pérdida cuadrdtica, entonces
0(X) = Elg(0)|X]
con probabilidad igual a 1. Ademads como §(X) es insesgado, entonces
E[6(X)10) = g(0) Vo

Condicionando en X, se tiene:

Elg(0)0(X)] = E{3(X)E[g(0)|X]} = E[6*(X)]
Condicionando en 6, se tiene:

Elg(0)6(X)] = E{g(0)E[6(X)|0] = Elg*(0)]}

De lo que se tiene:

E[6(X) — g(0)]" = E[6*(X)] + E[g*(0)] — 2E[3(X)g(0)] = 0
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TEOREMA 6. Admisibilidad del estimador de Bayes

Cualquier estimador de Bayes iinico es admisible.

Demostracion. Si § es un unico estimador de Bayes con respecto a la distribucion a priori A

y estd dominada por 4, entonces

/ R(6,8)d\(0) < / R(0,8)d\(0)
lo cual contradice la unicidad OJ

TEOREMA 7. Eficiencia asintotica del estimador de Bayes
Sea X1, ...,X, variables independientes identicamente distribuidas con funcion de densi-

dad f(X;|0), donde 0 es un valor real del espacio muestral ). Si 7*(t|x) es la funcion de

densidad a posteriori de \/n(6 — T,,) donde

1
T . I
n="fo+ n[(@o)l (6)

entonces Si:

w Sea [(0) la funcion de mdxima verosimilutd, si 0 = 0, es cualquier sucesion tal que

0L0 entonces:

1(0) = 1(00) + (0 — 00)'(By) — 5 (0 — 00)*[n1 (60) + Ru(0)] (1.7)

1
2
donde

ERn(G)EO cuando n — 0o
» Ve > 0, existe un o > 0 tal que en (1.7), laprobabilidad de un evento
sup{‘:LRn(Q)’ 10— 0o| < 5} > €
tienda a cero cuando n — oo
= Vo > 0, existe ¢ > 0 tal que la probabilidad del evento

sup {~11(6) ~ 160) 116 — 5] 2 6] < —

tiende a 1 cuando n — oo
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» La densidad a priori 7 de 0 es continua y positiva para todo 0

se tiene:

(1) = T60)0 [1/1(60)) | 20

Si ademads la esperanza de 0 bajo T existe y viene dado por:

/|0|7r(9)d(6) <
/(1+|t|‘ (tz) = /1(00)0 Wf(eo)ﬂdtgo

De los teoremas presentados anteriormente se puede extrae que el estimador bayesiano

entonces

tiene las siguientes propiedades:
» El estimador de Bayes es insesgado, si se cumple E[§(X) — g(6)]> = 0
= Si el estimador bayesiano es Unico, entonces, es admisible

= Los estimadores de Bayes son asintéticamente eficientes

1.4. INFERENCIA BAYESIANA

El proceso de inferencia bayesiana que a continuacion se describe, permite concluir acer-
ca de las propiedades de un pardmetro considerando datos observados y la distribucion a
priori. Mediante el cdlculo de la distribucién a posteriori f(6|y), se combina la informacién
previa del pardmetro y la muestra observada, esta caracteristica hace a la inferencia bayesia-
na diferente de la inferencia frecuentista.
La especificacion de la distribucién a priori es de vital importancia en la inferencia bayesia-
na, debido su influencia en la forma que tendrd la distribucidn a posteriori, esta caracteristica
motiva la resistencia a la aceptacion de este punto de vista por parte de los frecuentistas. Hay
que enfatizar en la especificacion de la media y la varianza a priori, mediante las cuales se

expresan los conocimientos previos:
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= La media a priori como una medida de tendencia da informacién del pardmetro de

interés.

= Y la varianza a priori expresa la incertidumbre asociada al pardmetro, en el caso de

distribuciones no informativas, este valor es “grande”.

Se puede dar el caso donde no se tiene informacién de la distribucién a priori, debido a
esto es necesario especificar una distribucion que no influya en la distribucién a posteriori
y dejar que los datos “hablen por si mismos”. Tales distribuciones también se las conoce
como no informativas o distribuciones a priori vagas, estas distribuciones se pueden usar
sin ningtn problema y la funcidn a posteriori obtenida serd vélida para realizar la inferencia.

Un problema que se presenta al momento de aplicar la ecuacion (1.6) es la intratabilidad
analitica de la distribucion a posteriori resultante, este problema complica la inferencia, y por
ende, la identificacion de las caracteristicas del pardmetro, para evitar que se presente este
tipo de problema se utilizan distribuciones a priori conjugadas; estas distribuciones tienen la
ventaja de influir en la distribucidn a posteriori resultante logrando que ésta pertenezca a la

misma familia de distribuciones.

Definicion 3. Distribucion conjugada (Congdon, 2003)

Sea X1, ..., X, una muestra aleatoria de una poblacién con funcion de densidad fx(z,0).
Una familia D de densidades se dice que es conjugada para la funcion de densidad fx (x, ),
o0 que es cerrada bajo muestreo respecto a la funcion de densidad fx(x,0), si la funcion de

densidad a priori de ©, go(0) € Dy si foix,.. x,(0|z1,...,2,) € D.

Al momento de obtener la distribucién a posteriori, sus pardmetros estdn expresados en
funcién de los pardmetros de la distribucién a priori; se debe poner atencién a las distribu-
ciones que pertenecen a la familia exponencial (distribucion normal, exponencial, gamma,
chi cuadrado, beta, etc).

Ntzoufras (2009), menciona que el proceso de inferencia bayesiana se lo puede dividir en

cuatro etapas:
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1. Construccion del modelo: para la construccién seguimos el siguiente proceso:

a) lIdentificacién de la principal variable respuesta Y con sus respectivos datos

(muestra observada)
b) Busqueda de una distribucién adecuada que describa Y

¢) Identificacién de variables que puedan estar influyendo o puedan ayudar a expli-

car la variable Y

d) Especificar una distribuciodn a priori (puede ser una distribucién no informativa la
cual incorpore total incertidumbre o un una distribucién que incorpore informa-
cién previa, experiencia de fendmenos similares al estudiado, o una distribucion

conveniente para los calculos)

2. Calculo de la distribucion a posteriori: se debe encontrar el método adecuado de
célculo de la distribucién a posteriori (métodos analiticos, métodos asintéticos, téc-
nicas de simulacidn) y entonces implementar el método seleccionado para lograr la

estimacion de la distribucion a posteriori.

3. Anadlisis de la distribucion a posteriori: se procede al calculo de los momentos, in-
tervalos de confianza, cuantiles y concluir de las propiedades de la distribucién a pos-

teriori obtenida.

4. Inferencia: se enfoca el analisis en las medidas calculadas anteriormente: medidas

descriptivas, intervalos.

5. Conclusiones: se concluird de acuerdo al problema que se esté manejando, y, a los

resultados obtenidos.

Para una mejor comprension de la inferencia bayesiana se expone el siguiente ejemplo

ficticio.



23

1.4.1. EJEMPLO: INFERENCIA BAYESIANA DE LA PROBABILIDAD DE EXI-
TO DE UNA VARIABLE BERNOULLI

En cierta investigacion social se desea estimar la probabilidad de que un nifio ubicado en
una determinada condicién social se encuentre trabajando en la informalidad. Se procede de

la siguiente forma:
1. Construccion del modelo:

= Variable respuesta X:
el niflo ubicado si esta trabajando actualmente X; = 1

el nifio ubicado no esta trabajando actualmente X; = 0

= Distribucién adecuada de X': para la variable de respuesta existen dos posibles
resultados: si estd trabajando o no lo est4, es decir, que X es una variable aleatoria
Bernoulli.

La funcién de probabilidad de X es:
PX=x)=fx)=60"(1-0)"" con xe{0,1} (1.8)

= Identificacién de variables que influyen: Se logra observar que la variable influ-
yente en la funcién de probabilidad (1.8) es 6, por tanto, debemos buscar infor-

macion acerca de este pardmetro.

= Distribucién a priori: sea X, Xo,...,X,, una muestra (i.i.d.) de una variable
aleatoria con distribuciéon Bernoulli con pardimetro desconocido € y se asume

que la distribucioén a priori de este parametro es:

_ Pla+5)
F(a)T(5)

donde a y 3 son pardmetros especificados.

9 1(1 —6)°! con 0<f<1

Usualmente, se vuelve dificil la obtencién de informacion certera acerca del pa-
rametro § por cuanto no se conoce o0 no se tiene acceso a estudios de referencia,

debido es esta dificultad, la eleccién mas conveniente es utilizar la distribucion
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beta con pardmetros menores o iguales a & = 3 = 1073, la cual es una distribu-
cién no informativa.

La media de la distribucién f(#) es igual a:

e
Elg] =
9] a+f
B 1073
~ 107341073
_ 1
2
Mientras que la varianza de € es:
a-p
Vg =
1) (a+B+1): (a+ B)?
B 10721077
(107341073 + 1) - (1073 4 10-3)2

= 0,2495

2. Cdlculo de la distribucién a posteriori: para ello se parte del calculé analitico de la

distribucién a posteriori cuando la distribucién a priori es una beta con pardmetros oy

3.

n
Asumiendoy = z;
=1

Flor,. ..z 0) F(0)
/le,.. wnit) f(1)dt
(

6v (1 — )"~ g(o‘) TG )> 6o1(1 — 6)5~!

B ! F(a+6) a+y—1 _ p\n+p—y—1
; 7F(Q)F(6)t (1—1) dt
6a+y71(1 _ Q)nJrﬁfyfl

/01 ta+y—1(1 . t>n+6—y—1dt
1 a+y— n+pB—y—
= oty Tmig—y " gy
I'a+B+n)
_ F(O{ + B + n) aty—1 _ \n+p—y—1
= Ta+gTmip—y '’ G0

f(9|l'1, Ce ,.Tn) =
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Se puede notar, que la distribucion a posteriori es también una funcién beta, es decir, es

una distribucién conjugada, ademads sus pardmetros estan en funcion de los pardmetros

de la distribucion a priori. Por tanto:

_ a+y
R i R

_ ety

 a+fB+n
VIO, ... _ (a+y) (n+5 -y

o] = (a+ty+n+pf-—y+1)(a+y+n+f—y)?
(a+y) (n+5—vy)
(a+B8+n+1) (a+B+n)?

los datos del presente ejemplo son: o = 3 = 1072 y n = 26 nifios.

Reemplazando los datos tenemos:

T'(0,001 + 0,001 + 26) ) o
Olry,...,x,) = ’ ’ QO00L+17—1 (] _ ()26+0,001-17—1
JOl21ses@n) = 56501+ 17)0(26 + 0,001 — 17) (1-0)

F(26’002) 616’001 (1 . 9)8,001
1'(9,001)I'(31,001)

3. Anadlisis de la distribucion a posteriori: para el andlisis de la distribucién a posteriori

se recurrird a las graficas de las dos distribuciones: a priori y a posteriori.

Distribucion a priori

fitheta)

0o 01 02 03 04 05 06 07 08 08 1
theta

Figura 1.1: Distribucion a priori de ¢
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Distribucion a posteriori

43 T T T T .

fitheta | X)

0o 01 02 03 04 05 06 07 08 08 1
theta

Figura 1.2: Distribucién a posteriori de

De las figuras 1.1 y 1.2 se puede ver un cambio drastico en la forma de las distribucio-
nes del pardmetro # evidenciando como en la distribucién a posteriori se han incluido
los datos observados de la variable X, para mayor facilidad de interpretacion en la si-

guiente tabla se encuentran las medidas descriptivas de cada una de las distribuciones.

Cuadro 1.2: Comparacién de distribuciones a priori y a posteriori

Parametros Distribucién a priori | Distribucion a posteriori
o 0,001 17,001
B 0,001 9,001
esperanza 0,500 0,654
varianza 0,250 0,008
desviacion estandar 0,500 0,092
1€" cuartil 0 0,593
Mediana (24° cuartil) 0,500 0,658
3€7" cuartil 1,000 0,719

4. Inferencia: Se puede ver que la varianza de la distribucidn a posteriori es menor en
comparacion a la varianza a priori, indicando asi que existe mayor certeza en la esti-
macion del pardmetro 0 y el valor esperado para este pardmetro es 0,654.

Una comparacion de los cuartiles entre las dos distribuciones evidencia la traslacion
que la probabilidad tuvo, dicha probabilidad estd concentrandose alrededor de la media

a posteriori.
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. Conclusiones: Al observar una muestra de 26 nifios se tiene que la probabilidad de que
un nifio ubicado en una determinada condicién social trabaje es 0,654 %, es decir, 6 de

cada 10 nifios en determinada condicion social trabajan.



Capitulo 2
METODOS DE MONTE CARLO ViA CADENAS DE
MARKOV

2.1. INTRODUCCION

En este capitulo se aborda el uso de los métodos para la generacién de nimero aleatorios, y
luego, serdn incorporados en la inferencia Bayesiana. El capitulo esta enfocado en los Méto-
dos de Monte Carlo via Cadenas de Markov debido a que éstos son usados ampliamente en
la estimacion bayesiana. Los métodos de Monte Carlo son no deterministicos; generalmente
son usados para aproximar expresiones matemadticas complejas y costosas de evaluar con

exactitud.

Los métodos tomaron su nombre en referencia al casino de Monte Carlo por ser
“la capital del juego de azar”, al ser la ruleta un generador simple de nimeros aleatorios.
El nombre y el desarrollo sistematico de los métodos de Monte Carlo data aproximadamen-
te de 1944 y se mejoraron enormemente con el desarrollo tecnoldgico de la computadora
principalmente en las capacidades de memoria, esto permite realizar gran cantidad de calcu-
los numéricos. Los métodos de Monte Carlo proporcionan soluciones aproximadas a una
gran variedad de problemas matematicos posibilitando la realizacién de experimentos con

generacion de numeros aleatorios en una computadora.

28
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2.2. METODOS DE MONTE CARLO VIA CADENAS DE MARKOV

2.2.1. RESENA HISTORICA

La invencién del método de Monte Carlo se asigna a Stanislaw Ulam y a John Von
Neumann. Ulam ha explicado como se le ocurri la idea mientras jugaba una partida de
solitario durante una enfermedad que sufrié en el afio 1946. Advirtié que resulta mucho
mas simple tener una idea del resultado general del solitario haciendo pruebas multiples
con las cartas y contando las proporciones de los resultados, que calcular todas las posibi-
lidades de combinacién de cartas formalmente. Se le ocurrié que esta misma observacion
debia aplicarse a su trabajo en el desarrollo de la bomba atémica durante la segunda gue-

rra mundial en el Laboratorio Nacional de Los Alamos en Estados Unidos (Wikipedia, 2012).

La idea consistia en probar con experimentos mentales las posibilidades, y en cada
etapa, determinar un nimero aleatorio distribuido segun las probabilidades y totalizar to-

das las posibilidades para tener una idea de la conducta del proceso fisico (Wikipedia, 2012).

Para esa época ya se podian utilizar maquinas de computacién, debido a que, comen-
zaban a estar disponibles y con ellas se podia efectuar las pruebas numéricas y en efecto
reemplazar el aparato experimental del fisico. Durante una de las visitas de Von Neumann a
Los Alamos en 1946, Ulam le mencion6 el método. Después de cierto escepticismo inicial,
Von Neumann se entusiasmé con la idea y pronto comenzé a desarrollar las posibilidades
del método en un procedimiento sistemdtico. Ulam expres6 que “Monte Carlo comenzo a
tener forma concreta 'y empezo a desarrollarse con todas sus fallas de teoria rudimentaria

después de que se lo propuse a Johnny” (Wikipedia, 2012).

A principios de 1947 Von Neumann envié una carta a Richtmyer a Los Alamos en la
que expuso de modo influyente el método de Monte Carlo; este informe puede que sea

primero en donde se detall6 el método de Monte Carlo. Su carta fue encuadernada junto
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con la respuesta de Richtmyer como un informe de Los Alamos y distribuida entre los
miembros del laboratorio donde se sugeria utilizar el método. Ulam estaba particularmente
interesado en el método Monte Carlo para evaluar integrales multiples. Una de las primeras
aplicaciones de este método a un problema determinista fue llevada a cabo en 1948 por
Enrico Fermi, Ulam y Von Neumann cuando consideraron los valores singulares de la

ecuacion de Schrodinger (Wikipedia, 2012).

Hoy en dia los Métodos de Monte Carlo son aplicables a diversos problemas, ya sean es-
tocasticos o deterministas. El método de Monte Carlo tiene un error absoluto de la estimacion

1 . .
que decrece como —— en virtud del teorema del limite central .

VN

2.2.2. CONCEPTOS BASICOS Y ALGORITMO BASE

Antes de iniciar la descripcién del algoritmo, es necesario definir los siguientes conceptos

basicos:

Definicion 4. Proceso estocdstico (Ross, 2007)

Un proceso estocdstico {X (t),t € T} es un conjunto de variables aleatorias, tal que
YVt € T, X(t) es una variable aleatoria. El indice t es interpretado como el tiempo, por
tanto, X (t) es el estado del proceso estocdstico al tiempo t. Si el conjunto T es contable,
entonces, el proceso estocdstico es de tiempo discreto, si el conjunto T es infinito no

numerable, el proceso estocdstico es de tiempo continuo (Ross, 2007).

Un ejemplo de proceso estocdstico es la cantidad de compradores que se encuentran

satisfechos con un producto o servicio al tiempo t.

El espacio de estados de un proceso estocdstico es el conjunto de todos los posibles
valores que la variable aleatoria X (t) puede tomar. Por lo tanto, el proceso estocdstico es
una familia de variables aleatorias que describen la evolucion a través del tiempo de algiin

fenomeno.
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Definicion 5. Cadena de Markov (Ross, 2007)

Sea un proceso estocdstico {X,, n =0,1,2,...} que toma un niimero finito o contable de
posibles valores. Este conjunto de posibles valores se lo denota por un conjunto de enteros
no negativos {0,1,2,...}. Si X,, = i, entonces el proceso estd en el estado i en el tiempo n.
Si el proceso se encuentra en un estado i, existe una probabilidad fija P;; de que el proceso

tome el estado ;.
P{Xn—i-l = ]|Xn - i'm Xn—l - in—h cee 7X0 = 10} - P{Xn+1 - j|Xn—1 - in—l} - -Pij

para todos los estados ig, 11, ... ,in—1,1n,] y para todo n > 0. El valor P;; representa la
probabilidad de que la cadena de Markov estando en el estado i pase al estado j, las proba-
bilidades son no negativas y la cadena de Markov siempre debe encontrarse en algiin esta,

debido a esto se tiene:

e
v
=
<
\%
(e}

Definicion 6. Probabilidad de transicion en n pasos (Ross, 2007)
En la definicion anterior se encuentra la probabilidad de transicion a un solo paso, P,
ahora se define la probabilidad de transicion a n pasos como la probabilidad de que una

cadena de Markov ubicada en el estado 1, después de n pasos llegue al estado j, como:
P = P{ X = j|Xi =i}, n>0,17>0

Las ecuaciones de Chapman Kolmogorov proveen un método para el cdlculo de las proba-

bilidades de transicion en n pasos, estas ecuaciones son:
o0
n+m __ n m ..
F)ij _Zpikpkj7 Vm,n>0,Vij
k=0

Pij”” representa la probabilidad de que la cadena de Markov iniciando en el estado 1, el

proceso vaya hasta el estado j en n + m transiciones, y, en el camino la cadena de Markov
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pasa por el estado k después de n transiciones. Formalmente se tiene:

Pgﬂn = P{Xnim = j|Xo =i}

= ZP{Xner =J, X, = k| Xy =i}

k=0

= ZP{Xn+m:j|Xn:k7X0=i}P{Xn:k:|X0:z‘}

k=0

o0
_ n pm
= Y PLPj
k=0

Definicion 7. Estado accesible (Ross, 2007)
Sean los estados i, j de una cadena de Markov se dice que el estado j es accesible desde el

estado i si P}; > 0 para algin n > 0.

Definicion 8. Clasificacion de los estados de cadena de Markov (Ross, 2007)

Sea el estado i, f; la probabilidad de, comenzando en el estado i, el proceso estocdstico
vuelva a entrar en el estado i, Es decir, el estado i es recurrente si f; = 1. Si el estado i
es recurrente, entonces, la cadena de Markov volverd a entrar infinito niimero de veces en
el estado 1. Si f; < 1 el estado es transitorio. Los estados de la cadena de Markov estdn
clasificados de la siguiente forma:

o0

. n_
recurrente si Yy Pl = o0
n=1
o0
transitorio si Y Pl < oo
n=1

Definicion 9. Cadena de Markov irreducible (Ross, 2007)
Se dice que una cadena de Markov es irreducible si y solamente si todos los estados de la

cadena se encuentran comunicados (0 son accesibles desde otro estado)

Definicion 10. Cadena de Markov aperiédica (Ross, 2007)

El periodo de un estado i se define como:

d(i) = med! {n >0: P> O}

'med: Mdximo Comdn Divisor
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Si d(i) = 1 entonces i es un estado aperiddico.

Una cadena de Markov se dice aperiodica si todos sus estados son aperiodicos.

Definicion 11. Cadena de Markov Recurrente Positiva (Ross, 2007)

El estado de una cadena de Markov se dice recurrente si:

oo
n o__
Z P = o0
n=1
Es decir que un estado recurrente es visitado infinito niimero de veces. Si el estado i es re-
currente, entonces se dice que es recurrente positivo si, comenzando en i el tiempo esperado

que el proceso retorne al estado i es finito. Si el espacio de estados S es finito, entonces

existe al menos un estado recurrente.

TEOREMA 8. Probabilidad invariante (Wu, 2012)
Si P es una matriz estocdstica para una cadena de Markov irreducible y aperiodica enton-

ces.

a. existe una unica probabilidad invariante tal que TP=T7
b. T puede ser calculada con

z n _ .
by =

y si o es cualquier vector de probabilidad inicial

lim @ P? = 7

i
n—00 R
La demostracion del teorema se expone en el Anexo 2.

Definicion 12. Cadena de Markov reversible en el tiempo (Ross, 2007)

Una Cadena de Markov se dice que es reversible en el tiempo si:
T f%j:: T f?i i i?éj

Se puede mostrar que bajo esta condicion, si un estado se elige de acuerdo con las
probabilidades {7;} en algiin instante de tiempo la sucesion de estados regresard en el

tiempo con probabilidades de transicion Pj;
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Ejemplo 2. Se expone el siguiente ejemplo como una aplicacion del uso de las definiciones
anteriores, el ejemplo es tomado de Ross (2007 ).

En cualquier dia Gary puede estar alegre (A), ni alegre ni triste (NN ) o triste (T'). Si Gary
estd alegre, entonces al dia siguiente él puede estar A, NN, T con las siguientes probabi-
lidades, 0,5, 0,4, 0,1, respectivamente. Si el se siente ni alegre ni triste, al siguiente dia él
puede estar A, NN, T con las siguientes probabilidades, 0,3, 0,4, 0,3, respectivamente. Si
él estd triste, entonces puede estar A, NN, T al siguiente dia con las siguientes probabili-
dades, 0,2, 0,3, 0,5.

Sea X, la variable aleatoria que representa el estado de dnimo de Gary en el n — ésimo
dia, entonces {X,,, n > 0} es una cadena de Markov con tres estados (A(0) ,NN (1), T'(2))

con la matriz de transicion

05 0,4 0,1
0,3 04 0,3
0,2 0,3 05

Es necesario conocer ;qué proporcion del tiempo el proceso estd en cada uno de los tres
estados?.
Para poder aplicar el teorema 4, primero se debe verificar que la cadena de markov es

irreducible

» [rreducible: en la matriz de transicion se puede ver que todos los estados de la cadena

de Markov se encuentran comunicados (FP;j > 0).

» Aperiodica: se debe extraer el periodo de cada uno de los estados de la cadena de

Markov, para ello es necesario calcular las matrices de transicion a diferentes pasos:

0,356 0,378 0,266 0,345 0,373 0,282
P?=1 0336 0,370 0294 |, P*=1| 0,338 02371 0,292 |,
0,322 0,364 0,314 0,333 0,369 0,298
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0,341 0,372 0,287 0,339 0,371 0,290
P>=1 0,338 0,371 0,291 |, P =1 0,339 0,371 0,290 |,
0,337 0,370 0,293 0,339 0,371 0,290

Se puede notar que a medida que aumenta el niimero de pasos, la matriz de transicion
tiene sus filas iguales, indicando que basta un solo paso para que la matriz regrese al
estadodel cual salio, el periodo de cada estado es 1, por lo tanto la cadena de Markov

es aperiodica.

» Recurrente: tomando la definicion 11, se ve que la matriz es recurrente debido a
o Pii = oo, esto se cumple para cada estado de la cadena de Markov, por tan-

to, es positiva.

Las probabilidades limite m;, 1 = 0, 1,2 se extrae de la solucion del sistema de ecuaciones
obtenido de la aplicacion del teorema 4, esto debido a que se ha visto que la cadena de

Markov es recurrente positiva, aperiodica e irreducible.

o = 0,57T0 + 0,371'1 + 0,271'3
™ = 0,47T0 + 0,47’(’1 + 0,37T3
T = 0,17T0 +0,37T1 —|—O,57Tg

o+ 7 +73 = 1

Las probabilidades limite obtenidas son: my = 0,339, m; = 0,371, my = 0,290, se puede
notar que dichas probabilidades corresponden a los elementos de una de las filas de matriz
de transicion a 20 pasos. A medida que avanzan los pasos, en este caso, los dias, los estados

de dnimo que Gary se encuentran distribuidos con la ley

0,339 si X, = A

P(Xn) =140,371 si X, = NN cuando;n — oo (2.1)

0,290 si X, =T
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Ntzoufras (2009), menciona que, el objetivo del uso de los métodos de Monte Carlo es
generar una muestra de f(0|y), para ello, se debe construir una cadena de Markov con las

siguientes propiedades:

» P(0%F1]9®) debe tener una forma “ficil de generar”

= La distribucion de equilibrio de la cadena de Markov debe ser la distribucién a poste-

riori de f(0|y)

Ntzoufras (2009) expone que: asumiendo que se construye una cadena de Markov con las
propiedades anteriores, el algoritmo de los Métodos de Monte Carlo via Cadenas de Markov

viene dado de la siguiente forma:
1. Se selecciona un valor inicial (),
2. Se generan 7' valores hasta que la distribucion de equilibrio sea alcanzada.

3. Medir la convergencia del algoritmo?. Si la convergencia falla, entonces se deben ge-

nerar mds observaciones.
4. Eliminar las B primeras observaciones (periodo de inicializacién)’.
5. Considerar {#5+1 #8297} como una muestra para realizar el andlisis posterior.
6. Graficar la distribucién a posteriori.

7. Con la distribucién a posteriori obtener medidas descriptivas(media, mediana, varian-

za, desviacion estandar, cuantiles, correlaciones).

El resultado de la aplicacion del algoritmo anterior es una muestra aleatoria (Ntzoufras,

2009)

%La convergencia de un algoritmo MCMC se refiere a si la Cadena de Markov alcanza a la distribucién de

equilibrio y puede generar observaciones de la misma
3Son las iteraciones iniciales del algoritmo que van a ser eliminadas para evitar que dichos valores influyan

en los resultados.
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gB+) gB+2) () (2.2)
y para cualquier funcion ®(6) se puede obtener:
1. Una muestra del parametro de interés ®(6) considerando la muestra 2.2
DOBD) (B (A

2. Medidas descriptivas de ®(#+1)). Como por ejemplo la media muestral a posteriori:

E@O)) = 7 3 0(60°)

2.3. METODOS DE MONTECARLO ViA CADENAS DE MARKOV:
ALGORITMOS

En general, existe una gran complicacién al momento de generar vectores aleatorios, cu-
yas variables aleatorias son dependientes (Ntzoufras, 2009). En esta seccion se abordaran los
principales algoritmos utilizados para la generacion de vectores aleatorios con una funcién

de masa de probabilidad dada como distribucion limite.

2.3.1. ALGORITMO HASTING METROPOLIS

Ntzoufras (2009), indica que, para el desarrollo del siguiente algoritmo se asumird la
distribucion objetivo f(y) de donde se buscara generar una muestra de tamafo 7', ademas, la
distribucién a posteriori f(f]y) . El algoritmo de Hasting Metrépolis construye una Cadena
de Markov reversible en el tiempo con las deseadas probabilidades limite. El algoritmo tiene

los siguientes pasos:

1. Fijar el valor inicial )

2. Parat = 1,...,T realizar los siguientes pasos:
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a) Fijar 6 = 6
b) Generar 0’ desde la distribucién propuesta ¢(6'|6)
¢) Calcular:

o = min 1, SO0
" f(01y)q(¢'10)

d) Actualizar ) = ¢’ con probabilidad «, de lo contrario ) = @ ( con probabili-

dad 1 — )

2.3.2. EJEMPLO: MUESTRA DE LA DISTRIBUCION BETA UTILIZANDO EL
ALGORITMO DE HASTING METROPOLIS

Una vez conocido el algoritmo de Hasting Metrépolis, a continuacién se desarrolla un

ejemplo de aplicacion.

Ejemplo 3. Se desea generar una muestra niimeros aleatorios con distribucion beta (a; b).
Sea la cadena de Markov cuya probabilidad de transicion viene dada por la distribucion de

probabilidad de una variable uniforme (U}, ). Con esto se tiene:

1 I'(a+b) a—1 b—1
. . o twrp Y-y
a(r,1,y) =min |1 ; 1 T'(a+b) a—1 b—1
75 Twre (=)
a—1 1— b—1
=nmun |1 ) ay_l ( y)
rh (1 —2p1)P!

Ahora fijamos los pardmetro: a = 1,5, b = 3,25, utilizando el algoritmo de Hasting

Metropolis* y se obtiene:

“En Anexo 2 se encuentra la sintaxis de Matlab utilizada para realizar la simulacién
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Figura 2.2: Distribucion Beta con parametros (1.5;3.25)
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Se puede notar que el histograma obtenido de la simulacion se ajusta a la forma de la

distribucion de probabilidad beta propuesta

Ahora se compara la media y la varianza de la distribucion beta (1.5;3.25) con las obtenidas

de la simulacion.

Cuadro 2.1: Comparacién de distribuciones teérica y simulada

Distribucién Beta | Simulacion
Media 0,3158 0,3154
Varianza 0,0376 0,0379
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Se puede observar que la media y varianza de la distribucion beta y la simulacion son
semejantes, para tener una medida de cuan cercanas son las distribuciones se realizo la

siguiente prueba de hipétesis (considerando la prueba x* de bondad de ajuste):

Hy : La distribucion beta y la distribucion simulada son iguales

H, : La distribucion beta y la distribucion simulada no son iguales

Se acepta Hy al nivel de significancia de 5%, debido a x* = 1,83326 < X§ ¢5.; = 14,069.
Por lo tanto el algoritmo de Hasting Metropolis es una herramienta vdlida al momento de
generar valores de la distribucion beta (1.5;3.25), se espera que asi funcione en la genera-

cion de valores de otras funciones de distribucion de probabilidad.

2.3.3. ALGORITMO DE HASTING METROPOLIS COMPONENTE A COMPO-
NENTE

En el algoritmo de Hasting Metr6polis componente a componente, el vector del pardme-
tro 6 se encuentra dividido en dos subvectores, los cuales serdn generados secuencialmente
a medida que el algoritmo avance en sus iteraciones (Ntzoufras, 2009).

En cada paso del algoritmo, el valor 9;- de la j-ésima posicién del vector 6 es obtenido de la

distribucion propuesta g; ((9;-\9(t_1)). El algoritmo sigue los siguientes pasos:
1. Fijar el valor inicial §(*)

2. Parat =1,...,T seguir los siguientes pasos:

a) Fijar § = ¢
b) Paraj=1,...,d

I. Generar 9;- para la j-ésima componente del vector #' utilizando la distribu-
cién propuesta ¢ ((9; \6)

II. Calcular:

Y (1 F0510\5,9) Q(9j|9;79\j)>

’ f(0510\5,9) Q(e;"@j»@\j)
donde 0\ es el vector § excluyendo la j-ésima componente
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1. Actualizar 0; = 0} con probabilidad o

¢) Actualizar 0®) = ¢

Este algoritmo genera una observacién ) después de haber obtenido todas las compo-

nentes del vector de pardmetros (Ntzoufras, 2009).

2.3.4. EJEMPLO: MUESTRA DE LA DISTRIBUCION NORMAL BIVARIADA

UTILIZANDO EL ALGORITMO DE HASTING METROPOLIS COMPO-
NENTE A COMPONENTE

El algoritmo de Hasting Metrépolis presenta dificultades al momento de generar valores
de funciones de distribuciones con varias variables, debido a esto el algoritmo de Hasting
Metrépolis componente a componente propone realizar realizar la generaciéon de valores
para componentes individuales, uno a la vez. Para una mejor ilustracién del algoritmo se

desarrolla el siguiente ejemplo.

Ejemplo 4. Se desea generar la funcion normal bivariante que sigue la variable aleatoria
0 = (01,05)" con pardmetros y, 3, donde . es el vector de medias, el pardmetro Y. es la

matriz de varianza covarianza. La funcion considerada en el ejemplo es la siguiente:
T
(61,02)" ~ Np, ]

1 03
con pardmetros p = (0,0)7, ¥ = . Este tipo de algoritmo permite facilitar la
0,3 1

generacion de valores de distribuciones multivariadas, ya que, si se utilizara el algoritmo de
Hasting Metropolis la tasa de rechazo del valor generado es alta y para obtener un vector
de una determinada dimension tomard mads tiempo en generarlo.

Se han generado 5000 observaciones con el algoritmo de Hasting Metropolis y se han obte-

nido los siguientes resultados:
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Histograma de theta 1 Funcion de probabilidad ( theta 1->N(0,1))
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Figura 2.3: Componentes generados de la distribucién normal bivariada

Distribucion Normal Bivariante

Figura 2.4: Distribucién normal bivariada tedrica

Se puede notar en los histogramas dbtenidos, que las observaciones se ajustan a una
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distribucion normal de pardmetros (0, 1) (esta es la distribucion marginal de cada variable
simulada). Ademds mediante las siguientes medidas descriptivas de puede corrobora que las

distribuciones generadas se ajustan a la distribucion multivariada propuesta.

Medidas descriptivas 0, 0,
min —4,412 | —3,605
19" cuartil —0,665 | —0,639
mediana —0,017 | 0,032
media —0,030 | 0,033
3¢ cuartil 0,613 0,711
max 3,358 3,091
desviacion estdndar 1,004 0,988
covarianza 0,296
correlacion lineal 0,299

Mediante los grdficos anteriores se puede decir que la distribucion generada es una normal

bivariada; a continuacion, se usa la prueba de Shapiro Wilk para el contrate de hipdtesis:

Hy : Los datos simulados provienen de una distribucion normal

H, : Los datos simulados no provienen de una distribucion normal

Se ha obtenido el estadistico de Shapiro Wilk correspondiente Wy, 5, = 0,9995, y el
p — valor = 0,2693, a un nivel del 5% se acepta que los datos simulados provie-
nen de una distribucion normal bivariante. El algoritmo de Hasting Metropolis compo-

nente a componente ha permitido generar una distribucion bivariante con pardmetros
1 0,296

0,296 1

= (—0,030,0,033)7, ¥ =
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2.3.5. MUESTREADOR DE GIBBS

El muestreador de Gibbs es un caso especial del algoritmo de Hasting Metrépolis usando
como funcién de densidad propuesta a ¢(#’|0®)) y funcién de distribucién condicional a
posteriori f(6;|6\;,), donde 6\; = (61,...,0;_1,0;41,...,04)" (Ntzoufras, 2009).

Existes dos principales diferencias entre el Muestreador de Gibbs y el algoritmo de Hasting

Metrépolis que son:

1. En el muestreador de Gibbs siempre se acepta un punto candidato

2. Y, es necesario conocer explicitamente las funciones de distribucion condicional

Esta dltima diferencia, hace que el muestreador de Gibbs sea menos aplicable que otros
(Ntzoufras, 2009). Por lo general, a este tipo de algoritmo se lo cita como un técnica de
simulacién diferente debido a su popularidad y ventajas sobre otros algoritmos. Una de la
ventajas del muestreador de Gibbs; en cada iteracion deben ser generados valores aleato-
rios de una distribucién unidimensional para lo cual, hoy en dia se cuenta con innumerables
herramientas computacionales para lograr este objetivo, frecuentemente, la forma de la dis-
tribucion de la cual se desea generar niimeros aleatorios es conocida (Rossi y otros, 2005).
Se recalca una desventaja, el muestreador de Gibbs pierde efectividad si los pardmetros son
“altamente” correlacionados.

El algoritmo utiliza los siguientes pasos:
1. Fijar el valor inicial ()
2. Parat =1,...,T seguir los siguientes pasos:
a) Fijar § = ¢V

b) Paraj =1,...,d, actualizar 0; desde 6; ~ f(0;]0\;,)

¢) Fijar ) = ¢



45

Dado un estado de la cadena §*), se generan nuevos valores para los pardmetros de la

siguiente forma:

0 desde f(6:]057 087, 000 y)
0 desde f(6:)608 0,087 .0

60 desde  f(6,67, 6570, 6070 y)

2.3.6. EJEMPLO: ESTIMACION DE MOMENTOS DE LA FUNCION DE DIS-
TRIBUCION BINOMIAL UTILIZANDO EL MUESTREADOR DE GIBBS

El objetivo es estimar los momentos (media, varianza, etc) de una distribucién binomial
(para la variable x), se considera la siguiente funcién de distribucion conjunta para las varia-

bles ry y:
n

flz,y) o <x> yrreTh (L)t

Donde z = 0,1,...,n, «a,3 € R*, ademas, 0 <y < 1.

Se asume: la funcién de distribucion condicional f(z|y) es binomial con pardmetros (n,y),
y, la distribucién condicional f(y|x) beta con pardmetros = + ay n — x + 3.

El problema se enfoca en la estimacion de la media y varianza de X, asumiendo que no
existe dependencia entre los pardmetros «, 3, n e ignorando los términos o — 1, § — 1.

Se fijan los siguientes parametros: o = 1,13, § = 2,36, n = 53, k = 10000 iteraciones,

m = 500 iteraciones eliminadas debido al periodo de inicializacién.
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Figura 2.5: Gréfico para la media de X segun el nimero de iteraciones

Para el caso de la variable aleatoria X, tenemos que la media de la variable converge

hacia el valor de 17,5 (Y = 17,5)
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Figura 2.6: Grafico para la media de Y segiin numero de iteraciones

Ahora para la variable aleatoria Y, tenemos como la media de la variable converge ha-
cia el valor de 0,33 (7 = O,33>. En el siguiente cuadro se han considerado las siguientes

medidas descriptivas

Cuadro 2.2: Medidas descriptivas de las variables simuladas

X Y
media 17,40 0,33
minimo 0 0
maximo 53 0,993
mediana 14 0,272
curtosis 2,42 2,43
Sesgo 0,60 0,602
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De estas medidas podemos obtener la siguientes conclusiones:

= La distribucion de probabilidades de X se encuentra centrada en 17,40, en cambio, la

distribucién de la variable Y esta concentrada en 0,33

= Los valores que la variable X puede tomar estan entre 0 y 53, los valores de Y estidn

distribuido entre 0 y 1

» La distribucion de X al igual que la de Y sefialan que son leptocurticas, es decir, hay
una concentracion alta de los valores para cada una de las variables aleatorias alrededor

de sus medias

= Las dos distribuciones muestran un sesgo positivo, es decir, los valores de cada una de

las variables estan concentrados al lado izquierdo de la media

Ademads de considerar medidas descriptivas, también se hace uso del histograma:
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Figura 2.7: Histogramas de las variables X e Y

Todas las conclusiones obtenidas de la interpretacion de las medidas descriptivas, se ven

confirmadas al momento de evidenciar los histogramas de las variables.



Capitulo 3

ECUACIONES ESTRUCTURALES

3.1. INTRODUCCION

Uno de los objetivos principales al momento de utilizar las técnicas multivariantes es
aumentar la capacidad explicativa de las variables consideradas, para esto, la técnica de
modelizacién de ecuaciones estructurales considera variables observables e inobservables;
histéricamente el andlisis factorial es el modelo de ecuaciones estructurales mds basico
y fue desarrollado por psicometristas (Spearman, Thrustone) para la investigacion de las
relaciones entre variables; para el caso del presente trabajo, se combina la estimacion
bayesiana y la modelizacién de ecuaciones estructurales para de esta forma obtener una
herramienta poderosa al momento de analizar temas como el comportamiento de las
personas (Byrne, 2009).

En el presente capitulo se abordard la temética de la modelizacion de ecuaciones estructura-
les; al inicio se enuncian conceptos bdsicos junto con la notacién que sera utilizada, mientras
el capitulo avanza se irdn desarrollando técnicas, como el andlisis factorial exploratorio y
el anélisis factorial confirmatorio para concluir ampliando los cdlculos utilizados para el
uso de las técnicas bayesianas en las ecuaciones estructurales especificamente en el andlisis

factorial confirmatorio.

48
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3.2. ECUACIONES ESTRUCTURALES: CONCEPTOS BASICOS

En el campo de la investigacion de mercados, especialmente en el trato de clientes, se
presentan preguntas como: ;cudntas variables determinan la satisfaccién del cliente?, ;co-
mo se encuentran relacionadas las variables de satisfaccion del cliente y la imagen de una
determinada empresa?, ;cudl es la variable que mds aporta a la satisfaccion del cliente?,
(la satisfaccion del cliente estd relacionada directamente con la frecuencia de compra?, las
cuales son de dificil tratamiento si tan solo se consideran técnicas multivariantes como la
regresion multiple, el andlisis discriminante u otras técnicas, debido a que dichas técnicas
estudian tan solo una relacion al mismo tiempo y para este tipo de problemas lo que se desea
es examinar las interacciones entre variables; debido a estos problemas fue desarrollada la
técnica de modelizacién de ecuaciones estructurales como una extension de las demds téc-
nicas multivariantes. Esta técnica considera la siguiente ecuacién lineal , bajo
ciertas especificidades, la modelizacién de ecuaciones estructurales permite la realizacion
del andlisis factorial exploratoio y el confirmatorio, el desarrollo de estos modelos se en-
cuentra en las siguientes secciones. Byrne (2009) indica que la técnica de modelizacién de

ecuaciones estructurales tiene las siguientes caracteristicas:

= Estima relaciones de dependencias multiples

= Tiene la capacidad de representar conceptos no observados o variables latentes para la

estimacion de relaciones de dependencia.

La modelizacion de ecuaciones estructurales estima una serie de regresiones multiples

distintas y a la vez relacionadas mediante la especificacion de un modelo estructural.

Esta metodologia utiliza los siguientes conceptos:
La variable latente es un concepto supuesto, no observado y dificilmente medible directa-
mente que solo puede ser aproximado mediante variables medibles u observables. Este tipo
de variables son de gran utilidad al momento de estudiar conceptos tedricos (Byrne, 2009).

El modelo estructural es donde se relacionan variables independientes y dependientes:
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el conocimiento previo, la experiencia, la teoria, etc. son las directrices que indican la

asociacion entre variables (Byrne, 2009).

El modelo de medida permite usar varias variables con el fin de explicar una dnica
variable dependiente o independiente. Por ejemplo, la variable dependiente puede ser
un concepto representado por una escala (por ejemplo escala de Likert). En el modelo
de medida el investigador puede evaluar la contribucién de cada valor de la escala. Las
variables observadas que se obtienen al usar una herramienta como la encuesta se las conoce
como indicadores; para representar una variable no observable surge la pregunta ;cuintos
indicadores se necesitan para lograr la mejor aproximacion de una variable latente?, su
respuesta, como nimero minimo se puede usar un solo indicador, sin embargo, esto obliga a
que el indicador considerado necesita tener un alta fiabilidad lo cual no siempre es posible
asegurar; dada la experiencia el nimero de indicadores deberia ser al menos tres por cada
variable latente a ser estimada, hay que aclarar que, al momento de realizar la modelizacion
uno o varios indicadores puede ser utilizados varias veces para aproximar algunas variables

latentes (Byrne, 2009).

Los grados de libertad de un modelo de ecuaciones estructurales indica si este es identi-
ficado', para esto se debe tomar en cuenta el tamafio de la matriz de covarianzas o de corre-
laciones y la cantidad de coeficientes a ser estimados. La diferencia entre el nimero de co-
rrelaciones y el nimero de coeficientes del modelo estimado se denomina grados de libertad
(Byrne, 2009). Estos grados de libertad tienen igual sentido que en la regresiéon comtn. Un
grado de libertad es un elemento no restringido de la matriz de datos. El nimero de grados
de libertad de un modelo de ecuaciones estructurales se calcula de la siguiente forma:

o= 5[0+ a) (o g+ 1)~ G

'Un modelo se dice que es identificado si sus grados de libertad son 0, bajo esta condicién se puede realizar

la estimaci6n de los parametros del modelo.
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Donde:
p: numero de indicadores endogenos.
¢: nimero de indicadores exdgenos.

t: nimero de coeficientes estimados en el modelo.

Hair (2005) menciona que los grados de libertad deben ser mayores o iguales a cero, para
que se pueda estimar el modelo, si se cumple esta condicion el modelo estd identificado o

sobreidentificado. En base al nimero de grados de libertad existe la siguiente clasificacion:

= gl = 0: el modelo estd identificado. El modelo ofrece un ajuste perfecto pero su

estimacion no puede ser generalizada.

= gl > 0: el modelo estd sobreidentificado. Es decir que tiene mds informacién en
la matriz de datos que el nimero de pardmetros a estimar, este modelo puede ser

generalizado.

= gl < 0: el modelo estd infraidentificado o subidentificado. Este modelo no permi-
te hacer estimaciones hasta que se fije o restrinja algin o algunos pardmetros en el

modelo.
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Modelo de medida

......................................................................................

H ‘ Le gustan los colores del envase

Imagen del

’ Le gusta el tamaiio del envase
' envase

Le gusta la forma del envase

Satisfaccion del
cliente

‘ Le gusta el olor del producto

Calidad del

| Le gusta el sabor del producto
H producto

‘ Le gusta la textura del producto

Figura 3.1: Representacion gréfica de un modelo de ecuaciones estructurales

El andlisis factorial es la forma mds bésica de la aplicacion de la modelizacion de ecua-
ciones estructurales, el objetivo es aproximar de la mejor manera todas las variables en un
ndmero reducido de factores; el analisis factorial también es utilizado como una técnica ex-
ploratoria porque muy a menudo no existen previamente restricciones sobre las cargas de
los indicadores. De esto surge el analisis factorial exploratorio, el cual, para un conjunto de
indicadores busca la menor cantidad posible de variables latentes no correlacionadas para
ser consideradas en la modelizacion para lograr una mejor comprension de los datos. Jores-
kog desarrolla algunos afios después el andlisis factorial confirmatorio, en donde se permite
tener variables latentes correlacionadas, debido a esta ventaja, se puede fijar cierto nimero
de cargas para los indicadores, correlaciones y varianzas para variables latentes; este tipo
de técnica como su nombre lo indica es de cardcter confirmatorio, es decir, ya se tiene un
conocimiento previo del comportamiento del fendmeno de estudio y puede ser utilizado pa-
ra confirmar los resultados de la aplicacion del andlisis factorial exploratorio (Hair y otros,

2005).
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3.2.1. ANALISIS FACTORIAL EXPLORATORIO

Conocido con las siglas EFA debido a nombre en inglés (Exploratory Factor Analysis)
es un modelo bésico de la técnica de ecuaciones estructurales y es donde se exploran las
relaciones entre variables, es un paso previo al andlisis factorial confirmatorio, aqui es donde
se evidencia la redundancia de variables y correlaciones entre variables latentes; recibié mu-
cha atencion durante algunos afios hasta el advenimiento del andlisis factorial confirmatorio

(Hair y otro, 2005).

Definicion del modelo

Lee (2007) indica que el anélisis factorial exploratorio satisface la siguiente ecuacién
lineal:

r=AN+¢ (3.2)

Donde: z: vector aleatorio de dimension (p x 1), A: es la matriz de cargas de los indicadores
y es de dimensién (p X ¢), £ es el vector de variables latentes de dimensién (¢ x 1) y

finalmente tenemos a € el cual es el vector de errores o residuos y es de dimension (p x 1).

Dentro de este tipo de anélisis se asume que ¢ tiene distribucién normal N (0, ) y € tiene
distribucion normal N (0, V) donde ¥, es una matriz diagonal y £ no estd correlacionada

con €.

El vector de variables observables « estd distribuido con la ley N (0, ¥), donde:

Y =AAT + 0, (3.3)

El anélisis factorial exploratorio busca explicar la mayor proporcién de la varianza con-
tenida en las variables dependientes utilizando el nimero mds pequefio posible de factores o
indicadores, es decir que, este tipo de andlisis busca agrupar variables observables que estén

correlacionadas y permitan explicar la misma variable latente (Lee, 2007).
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Elaboracion: Autor

Figura 3.2: Representacion grafica del analisis factorial exploratorio

En el gréfico se representan: las variables observables (.X;) con sus respectivos términos
de error (e;), las inobservables (F;), las cargas factoriales (IV;) y varianzas de las variables
inobservables (V;), estos son los elementos del modelo de ecuaciones estructurales; este tipo
de representacion se la realiza como punto de partida del anélisis factorial exploratorio ya
que aqui, es donde se incorporan las relaciones y variables que interactuaran en el modelo;
se debe tomar en cuenta que en el grafico no se representan correlaciones (flechas de doble
punta) entre variables debido a que dentro del modelo no son consideradas, y las relaciones
de influencia son las que dominan la representacion grafica, esta es una de las caracteristicas

de este analisis.

3.2.2. ANALISIS FACTORIAL CONFIRMATORIO

El andlisis factorial confirmatorio (CFA) es una extensiéon de andlisis factorial explora-

torio, dentro de la modelizacién se tiene el control para especificar todas las interacciones
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entre la variables, esto es: las correlaciones entre variables no observables, correlaciones en-
tre indicadores o factores, influencia fija de un factor sobre una variable inobservable (Hair

y otros, 2005).

Definicion del modelo

Lee (2007) dice que el andlisis factorial confirmatorio satisface la siguiente ecuacion
lineal:

r=NAN+¢ (3.4)

Tenemos que las hipétesis y definiciones para x, A, £ y € son las mismas que se consideraron
en el andlisis factorial exploratorio. En el andlisis factorial confirmatorio, las variables la-
tentes pueden ser correlacionadas, de esta forma, £ sigue la ley normal N[0, ®] donde ®
es una matriz de covarianza la cual debe ser definida positiva, bajo la hipétesis que & es

independiente de € la matriz de covarianza de x viene dada por:

Y=ADAT + T, (3.5)

Una caracteristica muy importante del andlisis factorial confirmatorio es que: los
elementos de las matrices A, ®, U, pueden ser fijados, es decir, utilizando conocimiento
previo del comportamiento del fendémeno o para contrastar hipdtesis puede dar lugar a
una asignacién de mayor o menor carga (segun el criterio del experto) a un determinado

indicador para la estimacion de una variable latente (Lee, 2007).

Por ejemplo tenemos:

1. Si Ay, = 0 tenemos que el h — ésimo indicador no influye en la k — ésima variable
latente.
2. Si ¢, tenemos que el j — ésimo 'y el h — ésimo indicador no estdn correlacionados.

En la practica, al momento de reproducir el andlisis factorial confirmatorio se fijan pa-

rametros utilizando conocimientos previos para lograr que el modelo esté identificado.
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Elaboracion: Autor

Figura 3.3: Representacion grafica del andlisis factorial confirmatorio

En la representacion gréfica se encuentran: variables observables (X;), variables latentes
(F;), términos de error (e;), cargas factoriales (IV;), varianzas de variables latentes (V;), y
covarainzas (C;), estos dltimos elementos diferencian al andlisis factorial confirmatorio del
factorial exploratorio, todos estos elementos interactuan entre ellos, principalmente las cova-
rianzas permiten que el andlisis factorial confirmatorio logre mejores ajustes en comparacion

al factorial exploratorio.

3.2.3. ANALISIS FACTORIAL DE ORDEN SUPERIOR

Debido a que en la prictica se pueden encontrar modelos en donde existen variables laten-
tes generando a otras de la misma naturaleza, es decir, se tienen variables latentes exdgenas
y enddgenas, por esto el andlisis factorial confirmatorio se lo ha generalizado para obtener
un andlisis factorial de orden superior en donde se consideren variables latentes end6genas

y exdgenas con sus respectivos factores (Lee, 2007).
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Definicion del modelo

Lee (2007) sefiala que el primero se construye el andlisis factorial de segundo orden
para luego realizar la generalizacion, el andlisis factorial de segundo orden viene dado por la

siguiente ecuacion:

t=BA¢+e)+0=BA{+Be+d (3.6)

donde: B y A son matrices de cargas de los indicadores considerados, & es el vector de
variables latentes y € y ¢ son los residuos. Tenemos que: £ ~~ N[0, P, ¢ ~» N[0, V] y
finalmente 6 ~» N[0, ¥s] donde las matrices W, y W; son diagonales. Ademds la matriz de

covarianza viene dada por:

¥(0) = B(A® AT+ ¥,) BT + s (3.7)

Los elementos del vector § pueden ser de tres tipos:

1. Pardmetros fijos previamente asignados en base a conocimientos o0 experiencias ante-

riores.

2. Parametros restringidos que son desconocidos parcialmente y tienen alguin tipo de re-

lacion con parametros de otros indicadores.
3. Pardmetros totalmente libres.

Generalizando se tiene el andlisis factorial de orden-n como sigue:

xr = A(l)A(g) .. -A(k)fk: + ...+ A(l)A(2)€2 + A(1)€1 (3.8)
donde: A(1),A(),...,Aw) son las matrices de cargas para los indicadores, ademads
&1, ..., & son vectores aleatorios independientes idénticamente distribuidos. La matriz de

covarianza de x viene dadas por:

N =Ag) . Aw®ALy Al o+ A @AY, (3.9)
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donde P, ..., P, son matrices de covarianza de &1, . . ., & respectivamente. Los elemen-

tos de las matrices A1), ..., Ag) y ®1,..., P, pueden ser fijados a cualquier valor.

Calidad Quejas del
Percibida cliente

Valor Satisfaccion
Percibido del cliente

Calidad Fidelidad del
Esperada cliente

Fuente: The American Customer Satisfaction Index Organization

Elaboracién: Autor

Figura 3.4: Representacion grafica del modelo estructural para la elaboracion de un andlisis

factorial confirmatorio de orden superior

El objetivo es construir un indice de satisfaccion del cliente. Este es el modelo ACSI
(American Customer Satisfaction Index) aplicado en Estados Unidos para la estratificacién
de empresas de diferentes tipos en base al indice calculado. Este grafico fue obtenido del si-
guiente enlace http://www.theacsi.org/images/stories/images/about/model_lg.gif . Este tipo
de modelo se ha vuelto comiin debido a que el indice de satisfaccion obtenido se ha con-
vertido en un estdndar de comparacién para empresas e incluso entidades gubernamentales
en Estados Unidos, este indice es calculado anualmente en donde se utiliza una muestra de
consumidores segin la empresa que se esté evaluando y luego se publican los resultados. En

el capitulo siguiente se hara un abordaje completo al modelo ACSI (The ACSI, 2012).
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3.3. ESTIMACION BAYESIANA DE ECUACIONES ESTRUCTURA-
LES

En el enfoque bayesiano un pardmetro es tomado como una variable aleatoria y la in-
ferencia respecto a sus posibles valores se obtiene aplicando el calculo de probabilidades
para determinar la distribucion del parametro condicionada a la informacion disponible. Es-
te proceso se lo realizard varias veces durante la estimacién de parametros de ecuaciones
estructurales, en esta seccidn se presenta a la estimacion bayesiana aplicada a un modelo de
andlisis factorial confirmatorio. Existen casos en donde no es posible utilizar la distribucién
a priori o en donde el célculo de una distribucion a posteriori simplemente no se lo puede
obtener directamente debido a su complejidad, para esto se utilizan los métodos de Monte
Carlo con Cadenas de Markov, para los cuales si se realiza una simulacién con un ndimero
suficientemente grande de observaciones para una funcién de densidad p (0|Y") se pueden
aproximar: la media, la varianza, la mediana, etc.

Para la mayoria de modelos de ecuaciones estructurales obtener una distribucion a posteriori
es sumamente complicado, por consiguiente realizar una simulacién de esta distribucién se
torna una tarea complicada por no decir imposible, para lograr obtener observaciones de la
distribucion a posteriori se utiliza el aumento de datos, es decir, a las variables no observa-
bles se las trata como si fuesen datos perdidos, para asi aumentar o agregar datos observados,
de esta forma el anélisis de la distribucién a posteriori se facilita.

La estrategia de aumentar datos da una aproximacién muy util, para resolver el problema
debido a la inclusion de variables latentes en un modelo, lo que hace esta estrategia es que
en vez de utilizar una funcién de densidad a posteriori intratable p (6|Y) se utiliza la funcién
p(0,Q]Y") donde () es el conjunto de variables latentes consideradas en el modelo. Es comtin
que p (6,9Q]Y) presente dificultad para tratarla directamente, es aqui en donde los métodos
de Monte Carlo con Cadenas de Markov intervienen para realizar la simulacién con el fin de
obtener observaciones de p (6,|Y") y asi conseguir mediante un proceso iterativo observa-

ciones de las funciones de densidad condicionales p (9|2, Y") y p (2[0,Y).
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Para un modelo M, sea § = (fy,...,0,) un vector de pardmetros, sea 2 = (£1,...,)
matriz de variables latentes, el algoritmo del muestreador de Gibbs se mueve a través de

las componentes de 6 y {2 generando nuevas observaciones condicionadas a la informacién

a priori. En la j — ésima iteracion se tiene los siguientes valores: AU) = (6’9 ), e ,9@),
Q) = (ng), o ng)) yenla j + 1 — ésima iteracién se tiene:

ngﬂ) desde p<91]9§j),...,ng),Q(j),Y)
08t desde p (02|9§j>, 09 Q0 Y)
0UTD)  desde p(eayegﬂ'),...,95@1,Q<f>,y)
QP desde p ()09, 0F, . 9" Y)
QF*Y desde p ()09, Q7,0 Y)

Q,(,jH) desde p (Qb|9(j+1), ng), o Q,()j_)l, Y)

Existen a + b pasos en la j + 1 — ésima iteracion del muestreador de Gibbs. En cada
paso las componentes de 6 y €2 son calculadas y actualizadas considerando las demas com-
ponentes que ya han sido actualizadas. En la simulacion se puede optar primero por simular

las componentes de ¢ y luego las de €2, o viceversa.

3.3.1. ANALISIS FACTORIAL CONFIRMATORIO USANDO ESTIMACION
BAYESIANA

Sea el modelo de analisis factorial confirmatorio dado por la ecuacion:
Parai =1,...,n
;= A+ € (3.10)
la cual es andloga a la ecuacion 3.4. Donde z; es el vector aleatorio de variables observadas

de dimensién p x 1, A es la matriz de factores de dimension p X ¢, &; es el vector de cargas
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factoriales de dimension g x 1y ¢; es el vector de errores, ademads, se supone &; y €; no estan
correlacionados, €; ~ N[0, ¥ ], U, es una matriz diagonal, §; ~» N[0, ®|, y ¢ es una matriz

definida positiva.

Sea X = [x1,...,z,] el vector de datos observados, 2 = (&,...,&,) el vector de
coeficientes (cargas factoriales) y 6 es el vector de pardmetros estructurales en donde
estdan los elementos desconocidos de A, ®, ¥, del modelo. Se asume que el modelo de
ecuaciones estructurales estd identificado. A las cargas factoriales de las variables latentes
que se encuentran en € se las tratard como datos perdidos, y aumentar el conjunto de datos

observado X con € en el andlisis a posteriori.

Una muestra suficientemente “grande” de (6, €2) es obtenida mediante la simulacién de
la distribucién a posteriori [0, 2| X] utilizando el muestreador de Gibbs. Enla j + 1 — ésima

iteracion del algoritmo y con valores QU), ¥ AW §0):

(1) Generar QU*Y utilizando p (Q | O, , 00 X )
(11) Generar WU+ utilizando p (\IJ | QW AW, 9U), X)
(111) Generar AU+ utilizando p

(1v) Generar ®U*Y utilizando p (CI) | O, , QU)X )

Cada una de estas distribuciones deben estar implementadas en el muestreador de Gibbs
de tal forma que después de realizar la simulacion y haber eliminado iteraciones de calen-
tamiento se tenga todos los pardmetros requeridos. Debido a que el proceso es simulado, es
necesario considerar una medida de convergencia que permita decidir si las estamaciones
que se van obteniendo son buenas o se las debe rechazar, para esto se define el siguiente

estadistico.

Definicion 13. Estadistico de Convergencia

Conocido como C.S. por sus siglas en ingles, el estadistico de convergencia se basa en la
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idea de que para un punto después de un niimero grande de observaciones simuladas el error
estandar asociado el método de Monte Carlo utilizado es cercano a cero. El estadistico de
convergencia es una medida de cuanto se va reduciendo la incertidumbre en la estimacion
obtenida, para un niimero infinito de observaciones el estadistico de convergencia deberd ser
cercano a 1. El valor del estadistico de convergencia dependerd del fenomeno de estudio,
para algunos fenomenos en los cuales no es necesario una alta precision un estadistico
asociado de 1,1 seria adecuado, es decir, la convergencia dependerd del fenomeno, de los
datos incorporados, del niimero de parametros a estimar y de la precision requerida por el

estudio.
SE?
SD?

SE: estimacion del error estdndar, es una medida de la variabilidad de esperanza del pard-

C.S =1+ (3.11)

metro a estimar.

SD: estimacion de la desviacion estandar despues de haber eliminado las iteraciones consi-
deradas en el periodo de calentamiento.

El estadistico de convergencia global serd el mdximo valor de los estadisticos de convergen-

cia de cada una de las estimaciones consideradas en el modelo.



Capitulo 4
APLICACION: CONSTRUCCION DE UN INDICE DE
SATISFACCION DEL CLIENTE CONSIDERANDO EL
MODELO ACSI

4.1. INTRODUCCION

En la vida cotidiana, una de las preocupaciones de una empresa puede ser el nivel de
satisfaccién que tienen sus clientes, por ejemplo Papa John’s (R) es una cadena de restau-
rantes la cual busca lograr calificaciones altas en cuanto a satisfaccion de sus compradores,
debido a la naturaleza de su negocio (pizzeria) un nivel alto de satisfaccién de sus comen-
sales le reporta un aumento en sus ventas. Como esta empresa existen muchas, que tienen
como principal meta mantener niveles altos de satisfaccion de sus clientes, pero, ;Qué es
la satisfaccion del cliente?, ;Coémo se mide la satisfaccion del cliente?, ;Qué se debe hacer
para aumentar la satisfaccion del cliente? son algunas de las preguntas que se resolveran a lo
largo del presente capitulo.

Se abordard el modelo ACSI (American Customer Satisfaction Index) el cual es usado inter-
nacionalmente como un estidndar de comparacion entre empresas de un mismo segmento de
mercado (restaurantes, entidades gubernamentales, etc.), ademds se planteard el modelo para
una empresa ecuatoriana para finalmente concluir acerca del ajuste del modelo y principal-
mente dar a notar las cualidades que son mds influyentes a la hora de lograr satisfacer a los

clientes (The ACSI, 2012).

63
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4.2. FILOSOFIiA DE LA EMPRESA: EL ENFOQUE MARKETING

La gestion del marketing empresarial estd basada en la constante busqueda de intercam-
bio con un publico definido. Debido a esto, surgen las siguientes preguntas: ;Cudn impor-
tante es la satisfaccion de los intereses de la organizacién y de los clientes?, ;Qué enfoque
debe guiar los esfuerzos de la empresa? (Kotler, 2001).

Los intereses de la empresa y de los clientes muchas veces no se encuentran en un punto de
equilibrio originando una pugna entre ellos, por esta razon, la empresa debe desarrollar las
actividades del marketing bajo una direccidn o enfoque. Existen cinco enfoques que pueden

direccionar las actividades de la empresa:

1. Enfoque produccién: sostiene que los consumidores favorecerdn aquellos productos
que estén: muy disponibles y sean de bajo costo. Los directores de organizaciones
con enfoque produccién concentran sus esfuerzos en alcanzar economias de escala' y

amplia distribucion (Kotler, 2001).

2. Enfoque producto: sostiene que los consumidores favoreceran aquellos productos que
ofrezcan mayor calidad o mejores resultados. Los directivos de las empresas con en-
foque producto centrardn sus esfuerzos en hacer buenos productos y mejorarlos a lo

largo del tiempo (Kotler, 2001).

3. Enfoque ventas: indica que si a los consumidores no se les “empuja”, no compraran
suficientes productos de la empresa. Por lo tanto, la organizacién debe llevar politicas

agresivas de venta y promocion.

4. Enfoque marketing: sostiene que la clave para alcanzar los objetivos de la organiza-
cién consiste en identificar las necesidades y deseos del publico objetivo y entregar
los bienes de consumo que cubran las necesidades del mercado objetivo, de una forma

mas efectiva y eficiente que la competencia (Kotler, 2001).

'Economia de escala: Cualquier situacién de produccién, incluso la prestacién de servicios financieros, en

la que el coste por unidad producida disminuye a medida que aumenta el nimero de unidades producidas.
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5. Enfoque marketing social: supone que la tarea de las organizaciones es identificar las
necesidades, deseos e intereses de sus publicos objetivos, satisfaciéndolos de manera
mads efectiva que la competencia y de forma que se preserve o realce el bienestar a

largo plazo de los consumidores y de la sociedad (Kotler, 2001).

El enfoque marketing y marketing social se caracterizan por dar gran importancia a la iden-
tificacion de necesidades y deseos del publico, el presente trabajo se encuentra orientado en
base al enfoque marketing donde la organizacion esta direccionada a la busqueda de satis-

faccion del cliente intercambiando ya sean productos o servicios (Kotler, 2001).

4.2.1. EL ENFOQUE MARKETING

Esta basado en cuatro pilares:

Definicion del mercado: las empresas tienen que definir su publico objetivo cuidadosamen-
te; éste es el mercado. Ninguna compaiiia puede operar en todos los mercados y sa-
tisfacer todas las necesidades. Tampoco puede hacer un buen trabajo en un mercado

demasiado extenso (Kotler, 2001).

Orientacion al cliente: requiere que la empresa defina las necesidades del cliente desde el
punto de vista de este ultimo y no desde el de la empresa. Cada producto presenta
multiples aspectos que la direcciéon no puede conocer sin investigar al consumidor
potencial. El objetivo es intercambiar(vender, alquilar, concesionar, etc.) a través de la

satisfaccion de las necesidades del cliente (Kotler, 2001).

Coordinacion del marketing: desafortunadamente no todos los empleados estdn entrena-
dos o motivados para trabajar con el cliente. Kotler (2001) menciona que la coordina-

cion del marketing significa dos cosas:

a. Coordinacidn entre las dreas de la empresa

b. Inclusion; los empleados deben conocer del efecto de sus actuaciones sobre la

satisfaccion del cliente.
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Rentabilidad: el propdsito del enfoque marketing es ayudar a las organizaciones a alcanzar
sus objetivos, que en el caso de empresas privadas es maximizar el beneficio, o en el
caso de organizaciones no lucrativas es sobrevivir y atraer fondos para desarrollar sus
actividades. Asi pues, el objetivo no es el beneficio por el beneficio, sino alcanzarlo
como una consecuencia de una buen trabajo realizado (Kotler, 2001).

Las empresas hacen dinero satisfaciendo las necesidades de los consumidores me-
jor que la competencia. El objetivo es encontrar el camino de obtener rentabilidad a

través de la satisfaccion de un determinado grupo de personas.

4.3. SATISFACCION DEL CLIENTE: DEFINICION Y BENEFICIOS
DE LOGRARLA

Existen indicadores como por ejemplo los financieros, los cuales ayudan a tener una
imagen de la posicion en la que estd el mercado, sin embargo, estas no son suficientes, se
necesitan medidas cualitativas que alerten a tiempo de la situacién en la que sobrevive una
organizacion, las compafifas buscan medir la satisfaccidn estableciendo sistemas de con-
trol de actitudes tanto de sus clientes y como de miembros de la organizacion involucrados
(Kotler, 2001).

Para lograr identificar los cambios en las preferencias y satisfaccién de los consumidores

principalmente se utilizan los siguientes sistemas:

Sistema de quejas y sugerencias: mediante este sistema se recoge, analiza y responde a
las quejas de los clientes. Como un ejemplo, en entidades gubernamentales como el
Hospital Carlos Andrade Marin se cuenta con buzones y papeletas disponibles pa-
ra que puedan quejarse los afiliados, este buzén es tinicamente abierto por personal
autorizado que tratard de solucionar los problemas manejables con el fin de evitar nue-

vos reclamos.

Paneles de consumidores: algunas companias utilizan esta herramienta como un medio

mds directo y representativo de obtencidn de informacion, el sistema consiste en orga-
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nizar un grupo de consumidores previamente puestos de acuerdo para compartir sus ac-

titudes y experiencias con un determinado producto o servicio (Promonegocios, 2012).

Encuestas a clientes: consiste en obtener informacién de una muestra representativa de
clientes mediante la contestacion de un formulario previamente disefiado donde se
valoren los atributos de interés para la organizacion. Este tipo de instrumento reco-
lecta informacién mediante preguntas que usan escalas como por ejemplo las escalas
de cinco puntos (muy satisfecho, satisfecho, ni satisfecho ni insatisfecho, insatisfecho,

muy insatisfecho).

Compradores “Espias’: consiste en usar personal eventual pagado por la propia empre-
sa para que se involucre desde: la compra, el uso del producto o servicio, exposicion
a promociones y trato del personal de la organizacion para luego expresar sus expe-
riencias vividas durante el proceso. Las ventajas de este método son: su costo bajo y
la informacién de cada drea a la que se expuso directamente a este tipo de persona

(Promonegocios, 2012).

Analisis de clientes perdidos: es un método muy eficiente debido a que este tipo de cliente
conoce el problema que lo llevé a cambiar de organizacién. Es de gran utilidad para
identificar los puntos mds débiles de la empresa o producto o servicio. Conocer el
punto de vista de estos clientes y aplicar los correctivos necesarios evitard més pérdidas

de clientes por insatisfaccion (Promonegocios, 2012).
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4.3.1. ;QUE ES LA SATISFACCION DEL CLIENTE?

El tema de la satisfacciéon ha tomado una gran importancia en la empresas de hoy en dia
principalmente en la privadas; no existe una definicién precisa de lo que significa “satisfac-

cion del cliente”; para el desarrollo del presente trabajo se tomard la siguiente definicion:

La satisfaccion del cliente es el nivel del estado de Animo de una persona que resulta de
comparar el rendimiento percibido de un producto o servicio con sus expectativas.

Philip Kotler.

El objetivo de tener clientes complacidos o plenamente satisfechos es uno de los factores
clave para alcanzar el éxito en los negocios debido a que un cliente satisfecho regresara
a comprar (puede ser otro tipo de intercambio) aumentando asi la fidelidad y lealtad del

cliente hacia la empresa (Kotler, 2001).

Ejemplo 5. El secreto de la rentabilidad de L. L. Bean (Kotler, 2001 )
Una de la mds exitosas empresas de venta por correo es la empresa L. L. Bean, que se
especializa en vestidos. Ha coordinado su marketing interno y externo. A sus clientes les

ofrece lo siguiente:
100 % de GARANTIA

Todos los productos estan garantizados para dar un 100 % de satisfaccion en cual-
quier forma que se usen; devuélvanos cualquier compra si no esta de acuerdo con
ella y se la reemplazaremos, le devolveremos su dinero o su crédito, como prefiera.
No queremos que tenga nada de la empresa Bean que no sea completamente

satisfactorio.

Para motivar a sus empleados en la satisfaccion adecuada de sus clientes, la empresa Bean

expone el siguiente cartel en sus oficinas:
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¢ Qué es un cliente?

Un cliente es la persona mas importante en esta oficina... en persona o en correo...
Un cliente no depende de nosotros... nosotros dependemos de él.

Un cliente no es una interrupcion en nuestro trabajo... es el propdsito de nuestro
trabajo.

No le hacemos un favor al servirle... él nos hace un favor al darnos la oportunidad
de servirle.

Un cliente no es una persona con quién discutir. Nadie debe ganar una discusion
con un cliente.

Un cliente es una persona que nos aporta sus deseos. Es nuestro trabajo

satisfacerlos rentablemente para €l y para nosotros.

En el ejemplo se puede notar que la direccién de la empresa L.L. Bean gira en torno a
la satisfaccion del cliente; todo dependera de los objetivos de la misma. El cliente es visto
como la principal fuente de dinero, por tal motivo se le da una importancia elevada a su

satisfaccion plena.
4.3.2. BENEFICIOS DE LOGRAR ALTOS NIVELES DE SATISFACCION EN
EL CLIENTE

Los beneficios obtenidos al lograr niveles altos de satisfaccion en clientes se clasifican

de la siguiente forma:

Buenas referencias de la empresa: un nivel alto de satisfaccion en un cliente ayuda a que
este haga buenas referencias hacia otros posibles clientes ayudando a que la organiza-

cién crezca (Kotler, 2001).

Lealtad: un cliente satisfecho vuelve a comprar en la empresa generando asi la posibilidad

de conocer y adquirir nuevos productos o servicios (Kotler, 2001).

Fidelidad: necesidades satisfechas generan comodidad en un cliente logrando que este se
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sienta comodo y se resista al cambio de empresa o proveedor; el cliente guarda fideli-

dad (Kotler, 2001).

Algunas formas de medir cudn satisfechos se encuentran los clientes son: sumar las esca-
las positivas para una pregunta donde se evalue la satisfaccion obtenida por un determinado
atributo para luego obtener un promedio, utilizar el cuestionario SERVQUAL? para medir
la satisfaccion obtenida por atributos de un determinado servicio, utilizar el modelo ACSI el
cual es un modelo de ecuaciones estructurales donde se miden diversos atributos segun la

naturaleza del negocio a evaluar (The ACSI, 2012).

4.4. MODELO ACSI: AMERICAN CUSTOMER SATISFACTION IN-
DEX

El Indice de Satisfaccién del Consumidor Americano es un indicador que mide la satis-
faccion de los consumidores especialmente en el mercado estado unidense, el ACSI utiliza
alrededor de ochenta mil entrevistas anuales a consumidores para obtener informacion acer-
ca de los bienes y servicios utilizados como fuente de datos para la aplicacion de un modelo
econométrico desarrollado por la Escuela de Negocios de la Universidad de Michigan. En
el modelo ACSI se busca representar la causa y efecto mediante el uso de indices (The AC-
S1, 2012). El modelo ACSI surge como una adaptacién del modelo SCSB? por sus siglas en
inglés que fue implementado en la economia sueca para el afio 1989. Los modelos SCSB y
ACSI fueron desarrollados por Claes Fornell* (The ACSI, 2012).

El ACSI utiliza dos métodos relacionados para medir la satisfaccion del cliente: la entrevista

al consumidor y la modelaciéon econométrica:

2SERVQUAL: es un cuestionario donde el cliente da informacién acerca del nivel de satisfaccién brindado
por atributos de un servicio, fue elaborado en Estados Unidos por el Marketing Science Institute para obtener

informacion con un alto nivel de fiabilidad y validez acerca de un servicio
3SCSB: Swedish Customer Satisfaction Barometer
“Claes Fornell: es considerado uno de los expertos mundiales en cuanto a la satisfaccién del consumidor.

Ha fundado empresas como ACSI, CFI Group, ForSee Results, etc. Las cuales se dedican a la investigacién de

mercados.
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a. La entrevista es realizada ya sea via correo electrénico, personal o telefénicamente a
consumidores o clientes previamente seleccionados en una muestra aleatoria utilizando el
método Random Digit Dialing el cual genera nimeros de teléfono aleatorios asegurando

una representatividad de la poblacién a ser estudiada (The ACSI, 2012).

b. Todos los datos recolectados son analizados utilizando un modelo de ecuaciones estruc-
turales para extraer puntajes para las variables latentes consideradas y correlaciones para

las variables observables.

El resultado obtenido del uso de esta metodologia es un indice, el cual estd en una escala
entre 0 a 100, este indice es de gran utilidad para alrededor de 225 compaiiias, 45 industrias
estadounidenses, debido a que la utilizan para medir la satisfaccion de los usuarios convir-
tiéndola en un estdndar al momento de compararar diferentes empresas de un mismo sector,
por ejemplo, en el sector de las compafiias dedicadas a la elaboracion de software se compara

a Microsoft (R) con el resto de empresas (The ACSI, 2012).

4.4.1. MODELOS DE ECUACIONES ESTRUCTURALES PARA LA ESTIMA-
CION DE LA SATISFACCION DEL CLIENTE

Uno de los objetivos del presente trabajo es la construccion de una variable donde se pue-
da identificar el nivel de satisfaccion de los clientes de una empresa ecuatoriana, para lo cual
se utilizard el modelo ACSI. El estudio fue hecho por un medio de comunicacién nacional
que desea medir la satisfaccion de sus informados, para esto es necesaria la realizacién de un
andlisis factorial exploratorio previo para considerar cuales son los indicadores necesarios
para estimar los factores latentes y finalmente la satisfaccion; al final se concluira el trabajo
con un andlisis factorial confirmatorio donde se usard la informacion obtenida previamente
y se obtendrédn niveles de satisfaccion.

Los dos tipos de andlisis serdn realizados considerando cada uno de ellos una muestra de

210 clientes que respondieron a un cuestionario® que contiene preguntas de los siguientes

En el Anexo 4 se puede observar el cuestionario considerado para obtener informacién de la satisfaccién

de los informados
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atributos: credibilidad, cantidad de informacién, promociones, identificacion del cliente con

el producto, disefio, colores, variedad de informacion, confiabilidad, precio, etc.

Para mayor comprension del modelo planteado por Claes Fornell se procede a dar una ex-

plicacion breve de cada uno de los factores considerados para la medicion de la satisfaccion

del cliente.

1y

2)

3)

Quejas del
cliente

Satisfaccion

del cliente

Fidelidad del
cliente

Figura 4.1: Representacion grafica del modelo ACSI.

Calidad percibida: es una medida que representa de la calidad obtenida de los atributos
del producto o servicio por parte del cliente. Esta medida considera un uso reciente el
producto o servicio en evaluacion. La calidad del producto o servicio estd relaciona con
la satisfaccion de las necesidades del cliente y la disponibilidad del producto o servicio

(The ACSI, 2012).

Calidad esperada: es una medida de la calidad que el cliente piensa que va a obtener al
adquirir un producto o servicio determinado. Esta medida representa la experiencia previa
con el bien a evaluar (si no se ha tenido experiencia en cuanto al uso del bien también
es representada en esta medida), referencias de cualquier tipo (comentarios a favor o en

contra del bien, experiencias de otras personas, etc) acerca del bien (The ACSI, 2012).

Valor percibido: es una medida que relaciona la calidad del bien percibida por el cliente
y el precio pagado por adquirirlo. El precio es muy importante si el cliente va a realizar

la primera compra (The ACSI, 2012).
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4) Quejas del cliente: es el porcentaje de personas que han realizado una queja directamente
a la empresa o proveedor de bien en un intervalo del tiempo (e.g. un mes). Si el porcentaje

de personas con quejas aumenta la satisfaccion del cliente disminuird (The ACSI, 2012).

5) Fidelidad del cliente: es una medida que toma en cuenta la proporcién de personas que
seflalan que no cambiarian: de proveedor, de bien para reemplazarlo con otro, disposicién
a pagar mas por el mismo bien. La fidelidad es un factor de importancia debido a que
estd relacionado directamente con la rentabilidad del bien o servicio provisto (The ACSI,

2012).

No sera considerado el impacto de quejas del cliente debido a que carece de sentido eva-
luar un servicio que no se provee al consumidor directo, ademads, el factor de fidelidad no
puede medirse unicamente estimando los efectos de la satisfaccion del cliente debido a que
se estaria limitando la medicién haciendo que esta no sea objetiva y refleje el mismo com-
portamiento de la variable de satisfaccion del cliente, por lo tanto se considera un modelo
reducido en estos dos factores, en la siguiente figura se representa grificamente el modelo

reducido que se utilizard para la estimacion de la satisfaccion del cliente.

Valor
percibido

Satisfaccion
del cliente

Figura 4.2: Representacion grafica del modelo planteado utilizando la metodologia ACSI.

Para la realizacion del andlisis factorial confirmatorio se necesita considerar un modelo
ya definido y ajustado con datos semenjantes a los que serdn utilizados para este andlisis,
para ello es necesario plantear el anélisis factorial exploratorio y obtener el modelo ajustado

para después realizar su confirmacién con otros datos.



74

ANALISIS FACTORIAL EXPLORATORIO

Debido a la naturaleza del Andlisis Factorial Exploratorio (AFE), el objetivo principal
de esta seccion es la busqueda de la menor cantidad de indicadores posibles que permitan la
identificacion del modelo, hay que recalcar que este modelo es la base del Andlisis Factorial
Confirmatorio (AFC), y por lo tanto, el éxito de la modelacion final en el AFC solamente se
dard cuando el AFE considere un modelo adecuado y con la representacion de correlaciones
en el AFC se obtenga un modelo aceptable (bajo las medidas de ajuste).

Para establecer una hoja de ruta, se definen los pasos realizados en la modelizacion:

1) Obtener una base de datos en donde se encuentren las variables de estudio totalmente

depuradas, es decir, que no existan valores perdidos, valores atipicos, etc.

2) Realizar un andlisis descriptivo de la variables depuradas, con la finalidad de entender el

comportamiento de cada una de ellas.

3) Modelizar y utilizar el método de méxima verisimilitud para establecer un punto de par-

tida para iniciar el proceso de simulacidn considerando los Métodos de Monte Carlo.

4) Simular el modelo obtenido hasta lograr estimaciones de ecuaciones estructurales fiables

(aqui se considera el estadistico de convergencia).
5) Concluir acerca de la validez del modelo y las estimaciones obtenidas.
Desarrollo del analisis factorial exploratorio:

1) Base de datos depurada
La informacion fue recolectada mediante un cuestionario a una muestra aleatoria simple
de personas que han recibido informacién mediante el medio de comunicacién, previa-
mente se han definido 13 indicadores que forman el modelo de ecuaciones estructurales,
aqui es donde, se combina la experiencia y la informacion en la estructura del cuestionario

utilizado, se ha considerado lo siguiente:
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Recoleccién 210° casos (encuestas)

13 variables observables (indicadores)

16 variables inobservables correspondientes a los términos de error

4 variables latentes (factores)

e | variable latente exdgena (calidad esperada)

e 2 variables latentes exdgenas y enddgenas a la vez (calidad percibida y valor

percibido)

e | variable latente endégena (satisfaccion)

Para dar una mejor idea del modelo planteado inicialmente considerando la teoria y la

experiencia, a continuacidon, se expone una representacion grafica

6Se realizé un muestreo aleatorio simple, en el Anexo 4, se encuentran los cdlculos previos para la determi-

nacion del tamafio muestral
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Figura 4.3: Representacion grafica del modelo utilizado para la realizacion del andlisis fac-

torial exploratorio.

Como se puede notar, se encuentran las variables observables asociadas a cada variable
latente o factor a estimar, ademds, se consideran las variables de error para cada una de
las variables observables y las no observables enddgenas, esto se debe a que no se puede
asegurar, en este caso, que las mediciones obtenidas son totalmente fiables y por ende se
encuentra implicito el término de error. Dentro de la modelizacion se aplica la restriccion
de igualdad a cero (E(e;) = 0 Vi = 1,...,16) para cada termino de error, esto debido a

su naturaleza de error de medida.

2) Analisis Descriptivo
Las variables consideradas en el levantamiento de informacion son escalas de Likert,
y para efecto de la modelacién se asumird que son continuas a pesar de ser variables

ordinales discretas, este criterio es debido a la técnica utilizada y se ha recodificado las
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variables para asegurar que todas estas se encuentren en escala creciente sus atributos con

relacion a la satisfaccion (a mayor valor de X; mayor valor en satis faccion ).

Cuadro 4.1: Estadisticos Descriptivos

Variable | Minimo | Maximo | Media | Mediana | Desv. tip. C.A* Curtosis
X1 1 7 5,943 6 1,278 —1,212 0,877
X2 1 7 5,586 6 1,371 —1,131 0,971
X3 1 7 5,514 6 1,623 —0,985 0,133
X4 1 7 5,943 6 1,232 —1,052 0,525
X5 1 3 1,867 2 0,580 0,015 —0,135
X6 1 4 3,005 3 0,761 —0,271 | —0,554
X7 1 7 5,838 6 1,516 —1,485 | 1,835
X8 1 7 5,519 6 1,664 —1,057 0,358
X9 1 7 4,262 4 2,251 —0,186 —1,417
X10 1 7 5,424 6 1,956 —-1,070 | —0,157
X11 1 7 5,057 6 2,129 —0,781 | —0,811
X12 1 3 2,167 2 0,660 —0,194 | —0,731
X13 1 3 2,110 2 0,636 —0,095 | —0,539

*:coeficiente de asimetria

= Se debe tomar muy encuenta al valor de la esperanza matematica de cada una de las
variables, esto debido a que dentro del modelo seleccionado como adecuado después
de cada andlisis factorial (exploratorio y confirmatorio) realizado, las medias son los

interceptos en cada una de las regresiones consideradas en el modelo de medida.

» Existe concentracion de observaciones en los valores altos de cada una de las va-
riables, a excepcion de la variable X5, estas afirmaciones se encuentran sustentadas
con el valor del coeficiente de asimetria de cada variable, la variable X 5, es la Uinica
que tiene una asimetria positivo. Este tipo de comportamiento en estas variables es
coherente, debido a que los clientes tienden a dar calificaciones altas a los atributos

evaluados.

» Las desviaciones tipicas muestran que la variabilidad es reducida, la variable X9 es
la que tiene mds alta variabilidad (desviacion tipica=2,251) y la variable X5 es la

de menor variabilidad (desviacion tipica=0,580).
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Una vez realizado el andlisis descriptivo, se puede continuar con la modelizacién consi-

derando la estimacion de maxima verosimilitud.

Modelizacion inicial

La estrategia de modelizacion consiste en tomar como punto de partida al modelo repre-
sentado en la figura 4.3, y mediante la evaluacion de los resultados determinar un modelo
final, el cual serd el punto de partida para la simulacién. El modelo obtenido finalmente
difiere en las relaciones planteadas en el modelo inicial. La representacién grafica del

modelo final obtenido es el siguiente.

Figura 4.4: Representacion gréfica de resultado obtenido en la aplicacicion del AFE

Se puede notar que las variables eliminadas son: X5, X10, X11, esto debido a su ba-
jo aporte a cada variable inobservable asociada, ademds inicialmente la variable X9 se

encontraba aportando a la variable val_percib, con los datos considerados en la modeli-
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zacion esta variable pasé a aportar informacion a la variable satis faccion. Finalmente

después de un cambio de nombres’ en las variables el modelo obtenido es el siguiente:

satisf

Figura 4.5: Representacion gréfica del modelo resultante después de realizar un cambio de

nombres en las variables

Del modelo obtenido se tiene: 10 indicadores enddgenos respecto a las variables inob-
servables, ademds, se debe estimar: 12 regresores (los regresores se encuentran repre-
sentados por las flechas de una sola punta) (6 del modelo de medida y 6 del modelo
estructural), 14 varianzas (13 varianzas correspondientes a los términos de error y 1 va-
rianza correspondiente a la variable cal_esper) aplicando la ecuacién 3.1 se obtiene el

numero de grados de libertad

gl:;[(10+0)(10+0+1)]—(6+6+14):29

"En el anexo 4, se puede encontrar el cambio de nombres realizado para que la estructura del modelo no

cause confusion.
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Como se habia indicado en el capitulo 3, los grados de libertad del modelo obtenido son
mayores a 0 (gl = 29), entonces se puede decir que dicho modelo es sobreidentificado, y

permite una adecuada estimacion de sus pardmetros.

Cuadro 4.2: Estimaciones de mdxima verosimilitud para el Analisis Factorial Exploratorio

Estimacion | Error estindar | p-valor
cal_percib < — cal_esper 0,477 0,120 * k
val_percib < — cal_esper 1,002 0,387 0,010
val_percib < —  cal_percib 0,662 0,589 0,261
satisfac < —  cal_percib 1,133 0,681 0,096
satisfac < —  cal_esper 0,266 0,427 0,534
satisfac < — wal_percib —0,406 0,376 0,280
X1 < - cal_esper 1,346 0,274 * %k
X2 < — cal_esper 1,368 0,281 * %k
X3 < - cal_esper 1
X4 < —  cal_percib 1,320 0,281 * kK
X5 < —  cal_percib 1
X6 < — wal_percib 1
X7 < —  wal_percib 0,906 0,154 * % %
X8 < - satisfac 0,591 0,350 0,092
X9 < - satisfac 0,740 0,172 * % %
X10 < - satisfac 1

*#%: estimacion significativa al 0,01

Se puede notar que existen relaciones que tienen el valor de 1 en su estimacion, esto
se debe que en la modelizacién de ecuaciones estructurales se exige fijar indicadores
para dar una escala de medida a la variable inobservable y ademds permitir la estimacién
del modelo (debido a los grados de libertad). Existen 7 estimaciones que resultan ser
significativas al 0,05, esto indica que se rechaza la igualdad a cero de cada estimacion, el
error estandar muestra que la variabilidad obtenida en las estimaciones es baja, ademas
existen relaciones que tienen estimaciones no significativas (p — valor > 0,100), a estas
relaciones se las pondra enfasis al aplicar la estimacién bayesiana.

La medida fundamental considerada en este andlisis es el estadistico de verosimilitud 2,
en el cudl se mide el ajuste global que tiene el modelo planteado, el objetivo es obtener
valores bajos para este estadistico, ya que este valor mide la distancia entre la matriz de

varianza-covarianza estimada y la observada, en el caso del modelo planteado se tiene:
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x2 = 60,739 con 29 grados de libertad, esto nos da un nivel de significancia 0,000499372,
este es el valor mas bajo obtenido (en comparacion a otros modelos planteados), mediante
la aplicacion de la estimaciéon de mdxima verosimilitud no se puede asegurar que las
matrices de varianza-covarianza estimada y observada sean estadisticamente iguales, por

tanto, con la estimacion bayesiana se busca mejorar este ajuste.

Simulacién (Estimacion Bayesiana)

El proceso de estimacion bayesiana toma como punto de partida a las estimaciones de
maxima versimilitud, ademads se debe fijar las distribuciones a priori que se usard el al-
goritmo para obtener las estimaciones. Debido a que no se tiene informacién relacio-
nada o estudios similares al planteado en este trabajo, se usard la distribucién uniforme
(U [-3-10% | 3-10%]) como distribucién a priori para todas las relaciones a estimar,
el rangon escogido para las distribucion uniformes es el mas grande posible (debido al
software utilizado), esto es debido a que se quiere usar una distribucién no informativa
para que “los datos hablen por si mismos” y las estimaciones obtenidas sean produc-
to de la evaluaciones de los compradores en general. Un ejemplo de las distribuciones

consideradas se puede observar en el siguiente grafico.

T T T T T T
-3e+40 -2e+40 -le+40 0 9.99999999999999e+39 2e+40 3e+40
cal_percib<--cal_esper

Figura 4.6: Ejemplo de distribuciones a priori utilizadas en la estimacion

Este tipo de distribucién deja libertad a que el valor de la estimacion se encuentre entre el
intervalo [—3 - 10 | 3 - 10°]. Una vez establecidas las distribuciones a priori y el punto
inicial, el cual esta dado por la estimacién de maxima verosimilitud, puede iniciar la
simulacién para obterner la estimacion bayesiana. El proceso de simulacion se encuentra

dividido en las siguientes etapas:
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a. Simulacioén inicial: simular el proceso considerando un nimero de iteraciones adecua-
do (deberia ser al menos 100 iteraciones), esto permitird obtener las primeras estima-
ciones de las relaciones y, principalmente, calcular la autocorrelacién en la serie de

iteraciones con el fin de determinar el periodo de calentamiento.

b. Calcular el periodo de calentamiento: mediante la representacion grifica de la auto-

correlacidn, se busca identificar el periodo de calentamiento, es decir, el nimero de
iteraciones que serdn desechadas con la finalidad de eliminar influencias entre esti-
maciones, el grafico de la autocorrelacion considera las 100 primeras estimaciones,
como se notard, no necesariamente la autocorrelacion disminuird con una velocidad
lineal (por lo general, disminuye a una velocidad exponencial), pero por practicidad
se asumird velocidad lineal para calcular el nimero de iteraciones en las cuales la la

autocorrelacion diminuye a 0.

c. Simulacién final: simular el proceso hasta obtener la mayor convergencia posible en

cada una de las estimaciones

Desarrollo

a. Simulacion inicial: se han considerado 10000 iteraciones con el fin de obtener los

gréificos de las autocorrelaciones; se ha electo tal nimero de iteraciones debido a que
en esta primera etapa no se conoce cual deberia ser el periodo de calentamiento, de
ser el caso, si se hubiera electo pocas iteraciones a simular y el nimero de iteraciones
a eliminar es mayor, entonces, se debe simular nuevamente un niimero de iteraciones
mayor al periodo de calentamiento y ahi si eliminarlas, de ninguna forma se debe
eliminar menos iteraciones a las consideradas en el periodo de calentamiento, ya que,
esto implica que ingrese informacién correlacionada en las estimaciones afectando
los resultados finales. Hay que mencionar que en esta etapa no se ha considerado un
criterio de convergencia debido a que se desconoce el grado de autocorrelacion de las

estimaciones.

b. Calcular el periodo de calentamiento: una vez simulado el proceso, se obtienen los
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gréaficos de las autocorrelaciones, el uso de estos diagramas permite identificar el ni-
mero minimo de iteraciones para el cual las estimaciones del proceso simulado pierden

autocorrelacion. Los autocorrelogramas obtenidos son:

Group number 1, X4<--cal_percib Group number 1, X2<-—cal_esper

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 55 60 65 70 75 80 8 90 95 100
Lag Lag

Group number 1, X1<--cal_esper Group number 1, X7<~val_percib

Correlation

0 5 10 15 20 25 %0 85 40 45 50 55 60
Lag

Group number 1, X9<--satisfac Group number 1, val_percib<--cal_esper

:

0 5 10 15 20 2 %0 3 40 45 50 55 60 6 70 75 80 8 90 9 100
Lag

Group nurmber 1, val_percib<--cal_peroib Group number 1, satisfac<--cal_percib

0 5 10 15 20 25

Group number 1, satisfac<--cal_esper Group number 1, satisfac<--val_percib

Figura 4.7: Autocorrelogramas de las estimaciones bayesianas del Andlisis Factorial Explo-

ratorio considerando 10000 iteraciones
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Group number 1, X8<--satisfac

0 5 10 15 20 25 30 3 40 45 50 55 60 65 70 75 8 8 90 95 100
Lag

Figura 4.8: Autocorrelogramas de las estimaciones bayesianas del Andlisis Factorial Explo-

ratorio considerando 10000 iteraciones

En el siguiente cuadro se marcan los puntos considerados en cada uno de los autoco-
rrelogramas y en la cuarta columna se calcula el nimero de iteraciones necesarias para

eliminar la autocorrelacion.

Cuadro 4.3: Caélculo del periodo de calentamiento

Rezago | Autocorrelacion Iteraciones para
Relacion (A) B) reducir autocorrelacion
(A/(1-B))
X4 < —cal_percib 50 0,90 500
X2 < —cal_esper 90 0,96 2250
X1 < —cal_esper 98 0,94 1634
X7 < —val_percib T 0,80 385
X9 < —satifac 97 0,80 485
val_percib < —cal_esper 82 0,95 1640
val_percib < —cal_percib 98 0,92 1225
satisfac < —cal_percib 83 0,96 2075
satisfac < —cal_esper 99 0,92 1238
satisfac < —val_percib 93 0,90 930
X8 < —satisfac 83 0,80 415

Como se puede observar, la relacion X2 < —cal_esper, es la que mayor ndimero
de iteraciones necesita (2250) para eliminar la autocorrelacion en su estimacion, para
asegurarnos que la autocorrelacion se elimine de las estimaciones totalmente se esco-
ge como periodo de calentamiento 2500 iteraciones, las iteraciones siguientes a este

nimero se tomardn como validas e ingresardn al cdlculo de la estimacion bayesiana.

c. Simulacién final: en esta etapa la simulacién busca el ndmero de iteraciones hasta que

el criterio de convergencia haya sido satisfecho. El proceso de simulacion se realiz
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en diferentes etapas (40000, 65000, 80000, 100000 y 1664000 iteraciones) para po-

der observar la convergencia en diferentes puntos y como finalidad se debe realizar

la simulacién hasta identificar el nimero de iteraciones para el cual el estadistico de

convergencia €s lo mds cercano a 1, y con ello, aceptar la validez de las estimacio-

nes obtenidas, en este caso, la convergencia mds cercana a 1 es 1,004 en la relacion

X2 < —cal_esper al realizar 1664000 iteraciones.

Cuadro 4.4: Estimaciones bayesiana y estadisticos de convergencia para el Anélisis Factorial

Exploratorio
Numero de iteraciones simuladas

Relacién 40000+2500 65000+2500 80000+2500 100000+2500 1664000+2500
Media E.C. Media E.C. Media E.C. Media E.C. Media E.C.
X4 < —cal_percib 1,459 1,010 1,405 1,007 1,419 1,008 1,390 1,004 1,390 1,000
X2 < —cal_esper 2,135 1,022 1,956 1,017 1,891 1,018 1,897 1,015 1,798 1,004
X1 < —cal_esper 1,017 | 1,022 | 1,772 | 1,018 | 1,725 | 1,018 | 1,757 | 1,015 | 1,696 | 1,003
X7 < —val_percib 0,863 1,010 0,897 1,006 0,899 1,005 0,896 1,005 0,897 1,000
X9 < —satisfac 0,739 1,015 0,741 1,008 0,724 1,010 0,727 1,005 0,728 1,000
cal_percib < —cal_esper 0,707 1,018 0,650 1,015 0,636 1,015 0,637 1,012 0,643 1,003
val_percib < —cal_esper | 1,603 | 1,015 | 1,402 | 1,014 | 1,425 | 1,011 | 1,462 | 1,011 | 1,305 | 1,002
val_percib < —cal_percib 0,545 1,018 0,589 1,013 0,491 1,010 0,490 1,010 0,630 1,002
satisfac < —cal_percib 1,843 1,022 1,674 1,018 1,691 1,016 1,608 1,014 1,873 1,004
satisfac < —cal_esper -0,091 | 1,021 | —0,011 | 1,018 | —0,045 | 1,016 0,018 1,014 | —0,001 | 1,004
satisfac < —val_percib | —0,445 | 1,014 | —0,432 | 1,008 | —0,415 | 1,007 | —0,412 | 1,007 | —0,496 | 1,003
X8 < —satisfac 0,623 | 1,008 | 0,591 | 1,004 | 0,600 | 1,003 | 0,605 | 1,002 | 0,565 | 1,000

E.C. : estadistico de convergencia

1.0250
1.0200
1.0150 1
1.0100 1
1.0050 -

1.0000

Estadistico de convergencia

0.9950 +
40000+2500

— X4<-cal_percib
cal_percibe-cal_esper

satisfac<-val_percib

Figura 4.9: Convergencia de las estimaciones en el Andlisis Factorial Exploratorio

65000+2500

X2<-cal_esper
val_percib<-cal_esper

X8<-satisfac

80000+2500

Numero de iteraciones

X1<-cal_esper

= == Limite de convergencia

val_percib<-cal_percib

100000+2500

—— X7<-val_percib

satisfac<-cal_percib

1664000+2500

X9<-satisfac

satisfac<-cal_esper
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Con la representacion grafica de los estadisticos de convergencia de cada una de las

relaciones en las etapas realizadas, se puede notar que a medida que avanzan las ite-

raciones las estimaciones convergen aproximandose a 1, en 1664000 iteraciones, ade-

mds, el estadistico de convergencia alcanza su minimo (1,004) y si se considera un

nimero mayor de iteraciones la convergencia disminuird levemente. Para continuar

con el andlisis se reliza una comparacion entre las 100000 primeras iteraciones y las

50000 altimas iteraciones.
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1614000-1664000 iteraciones
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Figura 4.10: Comparacion de series de iteraciones de estimaciones bayesianas en el analisis

factorial exploratorio
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Figura 4.11: Comparacion de series de iteraciones de estimaciones bayesianas en el analisis

factorial exploratorio
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0-100000 iteraciones 1614000-1664000 iteraciones
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Figura 4.12: Comparacion de series de iteraciones de estimaciones bayesianas en el andlisis

factorial exploratorio (continuacion)

Para realizar esta comparacion, ya se ha eliminado 2500 iteraciones, considerando las
50000 primeras iteraciones y las 50000 ultimas iteraciones, se puede observar en los
gréficos de la izquiera, las primera iteraciones tienen mayor variabilidad en compara-
cién a las del lado derecho, ademas, en las tltimas 50000 iteraciones se evidencia ma-
yor convergencia de la estimacidn, en cambio, las primeras 50000 iteraciones muestran
que el algoritmo no encuentra estimaciones estables (es decir, con poco variabilidad),
las primeras 100000 iteraciones consideradas ya muestran valores cercanos a 1 en sus
estadisticos de convegencia (ECx7<_vai_percib = 1,005, ECxg<_sqtisfac = 1,003), es-
to debido a que existen algunas estimaciones bayesianas que convergen con mayor
rapidez, y otras como X1 < —cal_percib convergen con lentitud, es por esto que en
1664000 iteraciones recien se alcanza la convergencia maxima en todas las estimacio-
nes bayesianas (1,004). En el anexo 4, se encuentra la comparacion de los histogramas
de las primeras 100000 iteraciones y las dltimas 50000 iteraciones. Para terminar esta
etapa del andlisis, se enuncia los resultados obtenidos para el andlisis factorial explo-

ratorio simulado 1664000 veces.



89

Cuadro 4.5: Resultados (AFE)

Relacion Media E.E D.E. E.C. | 5% LI | 95%L.S. Sesgo Curtosis

X4 < —cal_percib 1,390 0,010 | 0,330 | 1,000 0,831 2,127 0,694 1,242
X2 < —cal_esper 1,798 0,052 | 0,608 | 1,004 1,068 3,464 2,066 6,179
X1 < —cal_esper 1,696 0,042 | 0,519 | 1,003 1,036 3,033 1,763 4,684
X7 < —val_percib 0,897 0,004 | 0,165 | 1,000 0,603 1,259 0,461 0,682
X9 < —satisfac 0,728 0,003 | 0,178 | 1,000 0,457 1,144 0,830 1,071
cal_percib < —cal_esper 0,643 0,016 | 0,224 | 1,003 0,335 1,228 1,412 3,195
val_percib < —cal_esper 1,305 0,060 | 0,922 | 1,002 —0,514 3,223 —0,036 2,951
val_percib < —cal_percib 0,630 0,084 | 1,213 | 1,002 —1,722 3,593 0,330 2,061
satisfac < —cal_percib | 1,873 | 0,118 | 1,320 | 1,004 | 0,174 5,788 1,365 2,579
satisfac < —cal_esper —0,001 | 0,090 | 1,075 | 1,004 | —2,329 2,278 —0,022 0,799
satisfac < —val_percib —0,495 | 0,041 | 0,555 | 1,003 —1,902 0,558 —0,582 1,952
X8 < —satisfac 0,565 0,005 | 0,346 | 1,000 | —0,088 1,282 0,217 0,312

E.E. : error estdndar

D.E. : desviacion estandar

E.C. : estadistico de convergencia
L.L : limite inferior

L.S. : limite superior

Lo que primero llama la atencién, es la estimacion de la relacién
satisfac < —cal_esper, la cual tiene un valor cercano a 0 (—0,001), estadisti-
camente la calidad esperada no influye en la satisfaccion, al contrario de lo que
sucede en la relacion cal_percib < —cal_esper, en donde, la calidad que el com-
prador espera es estadisticamente significativa sobre la calidad que el percibe. Los
intevalos de confianza al 95 % indican que las relaciones: val_percib < —cal_esper,
val_percib < —cal_percib, satisfac < —cal_esper, satisfac < —val_percib,
X8 < —satisfac; no estadisticamente distintas de cero, hay que recordar que
este modelo obtenido, es el mejor posible, y en el andlisis factorial confirmatorio
se mejorard este modelo con correlaciones y fijando distribuciones a posteriori

informativas.

5) Conclusiones del analisis factorial exploratorio:
Esta es la seccion final del andlisis factorial exploratorio, de todos los resultados obteni-

dos se extraen conclusiones sobre la validez del andlisis realizado, y se terminara con el
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andlisis factorial exploratorio estableciendo un modelo final que serd el punto de partida

para el andlisis factorial confirmatorio:

La simulacién ha considerado 1664000 iteraciones, en las cuales se ha podido ob-
tener estimaciones bayesianas estables y fiables, un modelo con una convergencia

global de 1,004 (E.C.).

Se estableci6 un periodo de calentamiento de 2500 iteraciones para eliminar las ob-
servaciones de cada una de las estimaciones bayesianas para eliminar en su totalidad
la autocorrelacion, esto ayuda a garantizar que los resultados obtenidos no tengan

influencia de la inicializacion del proceso de simulacion.

El proceso de simulacién se ha realizado en diferentes etapas para permitir el ané-
lisis del comportamiento de las estimaciones bayesianas obtenidas, se puede notar
que a medida que aumentan el ndmero de iteraciones la convergencia también lo

hace, alcanzando su mdxima convergencia en 1664000 iteraciones.

Mediante la representacion gréfica de la figura 4.12 se puede notar que los esta-
disticos de convergencia de cada una de las estimaciones decae en el ultimo pe-
riodo de simulacién, ademds se puede notar que la convergencia en la relacién
satis fac < —cal_esper disminuye (E.C. = 1,021) en las 40000 iteraciones, para
luego decaer E.C. = 1,004 en las iteraciones finales. Este comportamiento es nor-

mal debido a que las estimaciones bayesianas son obtenidas mediante simulacion.

En las primeras 100000 iteraciones, los gréficos de las estimaciones obtenidas en
funcién de las iteraciones realizadas indican que existe baja convergencia, que la
variabilidad se encuentra presente en todas las estimaciones bayesianas y seria de-
masiado prematuro y erroneo tomar los valores de las estimaciones bayesianas como
validos, con el fin de eliminar al maximo la variabilidad de las estimaciones bayesia-
nas se simul6 el proceso durante 1664000 iteraciones, los resultados son evidentes
al comparar las estimaciones obtenidas inicialmente (100000 iteraciones) y las ul-
timas estimaciones obtenidas; la variabilidad disminuye, es decir, las estimaciones

bayesianas obtenidas en las dltimas iteraciones varian muy poco entre si, es por esta
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razon que su estadistico de convergencia global es 1,004, ademads se puede notar que
existen estimaciones bayesianas con mayor convergencia que otras, por ejemplo, la
relacion X4 < —cal_percib alcanza una convergencia de 1,00001, indicando que la
estimacién obtendida es muy buena, y que los valores simulados varian en el orden

de las cien milésimas.

= Se puede decir que las estimaciones bayesianas obtenidas son buenas (en funcién de
su estadistico de convergencia), esto no es todo, hay que recordar que el fin del ana-
lisis factorial exploratorio es obtener el menor nimero de indicadores que puedan
representar el fendmeno, en este caso, la satisfaccion del cliente y cada uno de sus
componentes (siguiendo la metodologia ACSI), para ello, se puede observar en el
cuadro 4.5, en los limites existen relacion para las cuales el valor de 0 se encuentra
contenido en sus intervalos, esto indica que estadisticamente no estan influyendo la
una sobre la otra, esto puede corregirse al eliminar alguna de las relaciones, el caso
mads notorio es para la relacion satisf < —cal_esper, para el cual la estimacion

bayesiana es cercana a 0, esta relacién no se tomard en cuenta para el modelo final.

Después de haber analizado los resultados obtenidos, y de considerar la eliminacién de
la relacién satis f < —cal_esper debido a su aporte nulo (estadisticamente igual a cero),
ademads de la eliminacion de la variable X8 y de sus componentes (término de error €8,
relacién satisf < —X8), se ha establecido el modelo resultante del andlisis factorial
exploratorio, este modelo es el punto de partida para la realizacion del andlisis factorial

confirmatorio.
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Figura 4.13: Modelo resultante después de haber realizado el analisis factorial exploratorio

utilizando estimacién bayesiana

ANALISIS FACTORIAL CONFIRMATORIO

Una vez realizado el Anélisis Factorial Exploratorio (AFE), se han podido obtener el
conjunto de indicadores que permitirdn la realizacion del Analisis Factorial Confirmatorio
(AFC), el objetivo principal es establecer un modelo de ecuaciones estructurales que permita
la estimacidn de la satisfaccion del cliente de un determinado producto; para la consecucion
del objetivo, en este tipo de andlisis se puede realizar la representacion las covarianzas entre
variables, esta representacion es de gran utilidad debido a que en la practica, no ha sido
posible obtener variables totalmente independientes, ademds, esta herramienta permite dar
mayor representatividad de la realidad al modelo. Para la realizacién del AFC se fija un

conjunto de pasos a seguir, los pasos de la modelizacion constan de:
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Punto de partida Analisis Factorial Confirmatorio: se utilizard el modelo resultante
del AFE y mediante el método de méxima verisimilitud se obtienen estimaciones para las

relaciones planteadas, la informacién obtenida sré el punto de partida para la simulacion.

Simulacién del modelo: una vez obtenidos los resultados de las estimaciones de maxi-
ma versimilitud, se deben establecer las distribuciones a priori, esto como un elemento
adicional para la estimacion bayesiana. En esta etapa se estdn representadas las cova-
rianzas en el modelo; las covarianzas serdn calculadas en funcién de los indicadores y
estos resultados entrardn a la simulacién para obtener una estimacion bayesiana de las

covarianzas.

Analisis de los resultados: una vez realizada la simulacion, se debe analizar los resulta-
dos obtenidos, para concluir sobre su validez, hay que recordar que esta es la etapa final
de estimacion de cargas factoriales y de esta dependederd la estimacion de las variables

inobservables, en especial, de la satisfaccion del cliente.

Desarrollo del analisis factorial confirmatorio:

1)

Punto de partida Analisis Factorial Confirmatorio

El modelo considerado, es el resultante del AFE (figura 4.17), para establecer el punto
de partida de la simulacién es necesario obtener las estimaciones de maxima verosimi-
litud de cada una de las relaciones, debido a la naturaleza del AFC es necesario realizar
previamente mostrar las matrices de varianzas y covarianzas, y de correlaciones entre
indicadores. Se puede notar que las varianzas son bajas, es decir, la variabildad en los
indicadores es reducida, por cuanto los consumidores tienden a tener un mismo criterio
para la evaluacién del producto (en base al indicador que se desea analizar), el indica-
dor X9 tiene la menor varianza (Var(X9) = 0,402) y el indicador X7 tiene la mayor
varianza (Var(X7) = 2,754), la informacién proporcionada por la matriz de varianzas-
covarianzas indica que existe homogeneidad en las respuestas de los consumidores.

Para describir las covarianzas no se toma en cuenta si existe algtn tipo de relacién entre

indicadores que buscan explicar una misma variable inobservable, ya que, si se incorpora
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Variables inobservables | Indicadores X1 X2 X3 X4 X5 X6 X7 X9 X10
X1 1,625
Calidad
X2 0,781 1,871
esperada
X3 0,724 0,608 2,621
Calidad X4 0,191 0,629 0,120 | 1,511
percibida X5 0,271 0,330 0,212 | 0,257 0,576
X6 0,943 0,761 0,407 | 0,438 0,282 | 2,288
Valor percibido
X7 0,625 0,710 0,533 | 0,482 0,393 | 0,960 2,754
X9 0,078 0,145 0,229 | 0,120 0,104 | 0,008 0,110 | 0,402
Satisfaccion
X10 0,162 0,198 0,038 | 0,195 0,137 | 0,160 0,113 | 0,210 0,434
Cuadro 4.7: Matriz de correlaciones
Variables inobservables | Indicadores X1 X2 X3 X4 X5 X6 X7 X9 X10
X1 1
Calidad
X2 0,448 1
esperada
X3 0,351 0,275 1
Calidad X4 0,122 0,373 0,060 1
percibida X5 0,281 0,318 0,172 | 0,276 1
X6 0,489 0,368 0,166 | 0,236 0,245 1
Valor percibido
X7 0,295 0,312 0,198 | 0,236 0,312 | 0,382 1
X9 0,096 0,168 0,223 | 0,155 0,216 | 0,008 0,104 1
Satisfaccion
X10 0,193 0,219 0,036 | 0,241 0,274 | 0,161 0,104 | 0,503 1

la relacién entre un par de indicadores de una variable latente se estard asumiento que

existe multicolinealidad, de esta forma, se introducira informacién errada a la estimacion

del modelo, el analisis de las covarianzas se centra entre indicadores de distintas variables

inobservables. De la observacion la matriz de varianzas-covarianzas se puede concluir:

» Considerando las variables calidad percibida y calidad esperada, la mayor cova-

rianza se encuentra entre los indicadores X2y X4, se debe representar esta relacion

en el modelo.

= Analizando las variables valor percibido y calidad esperada, los indicadores X6

y X1 presentan la mayor covarianza, también se la debe tomar en cuenta.

= Para las variables satis faccion y calidad esperada, se encuentran los indicadores

X9y X3 con la mayor covarianza, este relacion se debe incorporar al modelo.
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De la matriz de correlacién se puede concluir:

» Los indicadores se encuentran minimamente correlacionados linealmente, debi-
do a esto, la correlacion médxima estd dado por los indicadores X9 y X10
(corr(X9, X10) = 0,503), estd correlacién no presenta ningtin problema al mo-
mento de realizar la simulacidn, por esta razon las cargas factoriales de cada uno de
estos indicadores es significativo tanto en las estimaciones de méxima verosimilitud

como en las bayesianas.

= Existen pares de indicadores para los cuales la correlacién es cercana a cero, por
ejemplo X3y X4 (corr = 0,060), X6y X9 (corr = 0,008), indicando que exis-
ten atributos del producto que no se encuentran relacionados entre si, es decir, si
el productor desea dar impulso (por ejemplo, promociones, campafias de publici-
dad, etc.) a estos factores, no estard afectando a los atributos con los que no estan

correlacionados.

= Se debe notar que los valores de las correlaciones son todos mayores a cero, esto
se debe al trabajo previo realizado con la base de datos, para que, a medida que

aumente la calificacidon de un atributo también aumente la satisfaccion del cliente.

Para una mejor comprension, se representa graficamente el modelo de ecuaciones estruc-

turales usado para el andlisis factorial confirmatorio.
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Figura 4.14: Modelo considerado para el andlisis factorial confirmatorio

En la figura anterior, se puede notar la incorporacion de las covarianzas (flechas de doble
punta) entre los indicadores X4 — X2, X3 — X8y X1 — X6, de nada valdria utilizar es-
tas representaciones si no se mejora el ajuste global del modelo, en el cuadro siguiente se
calcula el ajuste del modelo para diferentes combinaciones de covarianzas representadas.
Se puede notar que mediante la incorporacion de una sola relacién el p — valor del ajuste
global del modelo, no es significativo al 0,05, una vez que se incorpore dos representa-
ciones de covarianza el p — valor es significativo al 0,10, al incorporar tres relaciones de
covarianza el modelo alcanza el 0,57 de significancia, es decir, para el modelo planteado

en el andlisis factorial confirmatorio (con representacion de tres covarianzas) se acepta la
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Cuadro 4.8: Ajuste global del modelo para combinaciones de covarianzas representadas

X1-X6 X1-X6 X2—X4 | X1—-X6
Covarianzas
X1-X6 X9—-X3 X2—X4 | X2—-X4 X9—-X3 X9—-X3 | X2—X4
representadas
X9 - X3
gl 38,3 37,7 38 28,4 27,2 25,3 17,3
X2 21 21 21 20 20 20 19
p — valor 0,012 0,014 0,013 0,100 0,130 0,190 0,570
NFI 0,899 0,901 0,900 0,925 0,928 0,933 0,954

hipétesis nula de igualdad de matrices de varianza covarianza estimada y observada:

H()I S:E
Hli S#E

Ademads el indice de bondad de ajuste normado muestra una tendencia creciente en cuan-
to al nimero de relaciones de covarianza representadas, afirmando que el modelo con tres
covarianzas representadas es el mejor para continuar con el andlisis factorial confirmato-
rio.

Una vez determinado el modelo a utilizarce en el analisis factorial confirmatorio, es ne-
cesario obtener las estimaciones de maxima verosimilitud, tanto para las relaciones entre

variables como para las covarianzas.
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Cuadro 4.9: Estimaciones de maxima verosimilitud para el Anélisis Factorial Confirmatorio

Estimacion | Error estindar | p-valor
cal_percib < — cal_esper 0,428 0,102 * ok k
val_percib < - cal_percib 1,144 0,600 0,057
val_percib < — cal_esper 0,466 0,292 0,110
satisf < = cal_percib 1,305 0,837 0,119
satisf < — val_percib —0,347 0,349 0,320
X1 < — cal_esper 1,199 0,241 * ok k
X2 < — cal_esper 1,298 0,260 * ok k
X3 < — cal_esper 1
X4 < — cal_percib 1,188 0,270 * ok k
X5 < — cal_percib 1
X6 < = val_percib 1
X7 < — val_percib 1,099 0,211 * ok ok
X9 < = satisf 0,720 0,177 * % %
X10 < - satisf 1
el <= > eb 0,335 0,119 * k%
e2 < => ed 0,307 0,100 * ok k
e9 <= > e3 0,189 0,059 * k%

#4%; estimacion significativa al 0.01

2)

En el cuadro anterior se puede ver que existen algunas relaciones que no son signifi-

cativas, principalmente las relaciones consideradas en el modelo estructural, es aqui, en

donde entra la estimacion bayesiana para mejorar la significancia de las relaciones.

Simulacion del modelo

Con las estimaciones de mdxima versimilitud, y las distribuciones a priori, se puede ini-

ciar elproceso de simulacion. Debido a que inicialmente en el andlisis factorial explora-

torio no se se incorporaron distribuciones a priori informativas, en esta etapa del proceso

se utilizard las mismas usadas inicialmente, ya que este proceso es confirmatorio, por lo

tanto se usara la distribucion uniforme (U [—3 - 107 | 3 - 10%°]) como distribucién a prio-

ri para todas las relaciones a estimar; un ejemplo de la distribucion a priori se encuetra en

la figura 4.8. La simulacion se la realiza en las siguientes 2 etapas:
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a. Calcular el periodo de calentamiento: el proceso es simulado 10000 iteraciones, con el

fin de encontrar el periodo de calentamiento 6ptimo para eliminar la autocorrelaciéon en
las estimaciones; se asumira velocidad lineal en la disminucién de la autocorrelacién

para calcular el nimero de iteraciones en las cuales la autocorrelacién diminuye a 0.

b. Simulacién final: simular el proceso hasta que converja en cada una de las estima-

ciones bayesianas, este proceso tomard menos iteraciones en comparacién al AFE,
esto debido a que ya se ha eliminado informacién que no aporta significativamente al

modelo.

Desarrollo

a. Cilculo del periodo de calentamiento: se ha considerado 10000 iteraciones como la

primera etapa de simulacion, con los autocorrelogramas obtenidos se procede al célcu-

lo del periodo de calentamiento. Los autocorrelogramas obtenidos son:

Group number 1, X9<~satisf Group number 1, x1<~cal_esper

Group number 1, x2<—cal_esper Group number 1, x4<--cal_percib

Correlation

8 40 45 50 55 60 65 70 75 80 8 90 95 100
Lag

Group number 1, x7<~val

|_percib Group number 1, satisf<--cal_percib

8 40 45 50 5 10 15 20 2 30 8 40 45 50 55 60 65 70 75 80 8 90 95 100
Lag Lag

Figura 4.15: Autocorrelogramas de las estimaciones bayesianas del Anélisis Factorial Con-

firmatorio considerando 10000 iteraciones
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Group number 1, satisf<--val_percib Group number 1, val_percib<--cal_percib

B 20 25 30

Group number 1, val_percib<--cal_esper Group number 1, cal_percib<-cal_osper

50 55 60 65 70 75 8 8 9 05
Lag

Group number 1, e1<->e6 Group number 1, 62<-2e4

:

15 20 25 30 9 40 45 50 55 60 65 70 75 80 85 90 95 100
Lag

Graup number 1, ¢9<->63

Figura 4.16: Autocorrelogramas de las estimaciones bayesianas del Anélisis Factorial Con-

firmatorio considerando 10000 iteraciones

Con la ayuda del siguiente cuadro, se calcula el nimero de iteraciones necesarias para

eliminar la autocorrelacién en cada estimacion bayesiana.
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Cuadro 4.10: Calculo del periodo de calentamiento para el Analisis Factorial Confirmatorio

Rezago | Autocorrelacion Iteraciones para
Relacion (A) B) reducir autocorrelacion
(A/(1-B))
X9 < —satifac 85 0,6 213
X1 < —cal_esper s 0,7 257
X2 < —cal_esper 68 0,8 340
X4 < —cal_percib 88 0,8 440
X7 < —val_percib s 0,7 257
satisf < —cal_percib 80 0,7 267
satisf < —val_percib 80 0,6 200
val_percib < —cal_percib 85 0,7 284
val_percib < —cal_esper 93 0,7 310
cal_percib < —cal_esper 80 0,7 267
el < —>eb 100 0,5 200
e2< —>ed 93 0,5 186
ed < —>el 95 0,5 190

Se puede notar que la relaciéon X4 < —cal_percib necesita mayor nimero de itera-
ciones (440) para eliminar la autocorrelacion, solamente considerando 500 iteraciones
como periodo de calentamiento, ya se han eliminado las estimaciones relacionadas; el
numero de iteraciones necesarias para la eliminacién de la autocorrelacion en el AFE
fue 2500, para el AFC solamente se necesitan 500, esto indica que el modelo conside-
rado para el AFC converge con mayor rapidez por tanto se eliminan menor nimero de
iteraciones. Por cuestiones practicas, se ha elegido 1000 iteraciones como periodo de

calentamiento.

b. Simulacién final: la simulacién del modelo ha sido desarrollada en varias etapas pa-
ra permitir la observacion de la convergencia, en correspondencia al AFE; las etapas
consideradas son: 40000, 65000, 80000, 100000 y 360000 iteraciones. El proceso si-
mulado alcanza su mayor convergencia en 360000 iteraciones con un estadistico de
convergencia maximo de 1.0015, esta cantidad de iteraciones es mucho menor a las
realizadas en el AFE, en dicho analisis se realizaron 1664000 iteraciones alcanzando
un estadistico de convergencia maximo de 1,0040, por lo tanto, en el Analisis Facto-

rial Confirmatorio se necesitan menor nimero de iteraciones para obtener una mejor
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convergencia.

Cuadro 4.11: Estimaciones bayesiana y estadisticos de convergencia para el Andlisis Facto-

rial Confirmatorio

Numero de iteraciones simuladas

Relacion 40000+1000 65000+1000 80000+1000 100000+1000 360000+1000
Media E.C. Media E.C. Media E.C. Media E.C. Media E.C.

z9 < —satisf 0,671 1,003 0,671 1,002 0,638 1,004 0,623 1,005 0,633 1,0015
zl < —cal_esper 1,335 1,005 1,390 1,010 1,421 1,005 1,414 1,002 1,418 1,0005
x2 < —cal_esper 1,476 1,007 1,555 1,014 1,518 1,004 1,516 1,002 1,540 1,0009
x4 < — — cal_percib 1,210 1,002 1,227 1,002 1,196 1,001 1,193 1,001 1,217 1,0006
7 < —val_percib 1,079 1,003 1,088 1,002 1,119 1,003 1,106 1,002 1,096 1,0007
satisf < —cal_percib 1,358 1,011 1,533 1,005 1,349 1,003 1,362 1,004 1,390 1,0011
satisf < —val_percib -0,331 | 1,007 | —0,401 | 1,004 | —0,336 | 1,002 | —0,357 | 1,005 | —0,361 | 1,0015
val_percib < —cal_percib 1,186 1,006 1,210 1,002 1,138 1,002 1,159 1,001 1,194 1,0009
val_percib < —cal_esper 0,558 1,007 0,548 1,003 0,599 1,003 0,581 1,002 0,572 1,0008
cal_percib < —cal_esper 0,463 1,007 0,500 1,013 0,491 1,004 0,493 1,001 0,495 1,0009

E.C. : estadistico de convergencia

1.0250
1.0200
1.0150 |
1.0100

1.0050

1.0000

Estadistico de convergencia

0.9950 T T
40000+1000 65000+1000 80000+1000 100000+1000 360000+1000

NuUmero de iteraciones

X9<--satisf x1<--cal_esper

Xx2<--cal_esper x4<--cal_percib x7<--val_percib satisf<--cal_percib

satisf<--val_percib val_percib<--cal_percib val_percib<--cal_esper cal_percib<--cal_esper = = Limite de convergencia

Figura 4.17: Convergencia de las estimaciones en el Andlisis Factorial Confirmatorio

Mediante la anterior representacion grafica, se puede notar que los estadisticos de con-
vergencia de cada una de las estimaciones converge a un valor cercano a 1 con mayor
velocidad que en el AFE, ademds, hay que observar que los valores de los estadisticos

de convergencia después de haber realizado 360000 es también menor que en el AFE,
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esto se debe a que en el Andlisis Factorial Confirmatorio se han incorporados las co-

varianzas entre variables dando como resultado un mejor ajuste global del modelo.

Siguiendo la misma estructura de desarrollo del AFE, se procede ha realizar las com-

paraciones entre las estimaciones obtenidas en las primeras 50000 y dltimas 90000

iteraciones.

0-50000 iteraciones

270000-360000 iteraciones

T T T T T T T T T 1
0 5000 10000 15000 20000 25000 30000 35000 40000 45000 50000
teration

x1<--cal_esper

T T T T T T T T T 1
0 5000 10000 15000 20000 25000 0000 5000 40000 45000 50000
Iteration

Group number 1

—T — — T 1
0 5000 10000 15000 20000 25000 90000 5000 40000 45000 50000
Iteration

Group number 1

— T L T— T T — 1
0 5000 10000 15000 20000 25000 90000 5000 40000 45000 50000
Iteration

T T T T T T T T 1
0 10000 20000 30000 40000 50000 60000 70000 80000 90000
teration

Group number 1

T T T — T T T T T T T T
0 10000 20000 30000 40000 50000 60000 70000 80000 90000
Iteration

Group number 1

T T —T T
10000 20000 30000 40000 50000 60000 70000 80000 90000
Iteration

Group number 1

T T — T T T T T T T T
10000 20000 30000 40000 50000 60000 70000 80000 90000
Iteration

Figura 4.18: Comparacion de series de iteraciones estimaciones bayesianas en el andlisis

factorial confirmatorio
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270000-360000 iteraciones

Group number 1

&

X7<--val_percib

T T T T T T T T T 1
0 5000 10000 15000 20000 25000 90000 5000 40000 45000 50000
Iteration

Group number 1

satisfe--cal_percib

T T T T T T T T T 1
5000 10000 15000 20000 25000 30000 5000 40000 45000 50000
eration

Group number 1

satisf<-val_percib

2
T T T T T T T T T T 1
0 5000 10000 15000 20000 25000 30000 35000 40000 45000 50000
teration
Group number 1
5

val_percibe-cal,

2 T T T T T T T T T 1
0 5000 10000 15000 20000 25000 30000 5000 40000 45000 50000
eration
Group number 1
3

vl_percib<--cal_esper

T — T T T T T T T T 1
0 5000 10000 15000 20000 25000 G0000 85000 40000 45000 50000
Ieration
Group number 1
12

cal_percib<--cal_esper
)
8

04
02
o+ T — T L T S — 1
0 5000 10000 15000 20000 25000 90000 5000 40000 45000 50000
Iteration

Group number 1

x7<-val_percib
L5 o6 B e 8

T T T 1
0 10000 20000 30000 40000 50000 60000 70000 80000 90000
Iteration

Group number 1

percib

e

T T T T T T T T 1
0 10000 20000 30000 40000 50000 60000 70000 80000 90000
heration

Group number 1

satisf<-val_percib

T T T T T T T T T 1
0 10000 20000 30000 40000 50000 60000 70000 80000 90000
teration

Group number 1

T2 ff
i
ﬁ\ﬂ L
E
2 T T T T T T T T 1
o w0 | e | amw | oo | oo | Toom | a0 | oo
oraion
roupmumber
s
p2
H
2o
>
2t T T T T T T T T T T T T T T T T T 1
5w | o | oo | oo | s oo | 7o | a0 | oo
eraion
roupmumber
12

cal_percib<--cal_esper
)
8

04
02
o+ T T — T T T T T T 1
0 10000 20000 30000 40000 50000 60000 70000 80000 90000
Iteration

Figura 4.19: Comparacién de series de iteraciones estimaciones bayesianas en el andlisis

factorial confirmatorio (continuacién)
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0-50000 iteraciones 270000-360000 iteraciones

Group number 1 Group number 1

—T — T T T T —T— T T T T T T T T T 1
0 5000 10000 15000 20000 25000 30000 35000 40000 45000 50000 o 10000 20000 30000 40000 50000 60000 70000 80000 90000
Iteration Iteration

Group number 1 Group number 1

% 04 ' d ' ‘ | 1 1 Y o4 ‘

T T T T T T T T T 1 T T T T T T T T T 1
0 5000 10000 15000 20000 25000 30000 35000 40000 45000 50000 0 10000 20000 30000 40000 50000 60000 70000 80000 90000
teration Iteration

Group number 1 Group number 1

T T T T T T T T T 1 T T T T T T T T T 1
0 5000 10000 15000 20000 25000 30000 35000 40000 45000 50000 0 10000 20000 30000 40000 50000 60000 70000 80000 90000
teration Iteration

Figura 4.20: Comparacion de series de iteraciones estimaciones bayesianas en el andlisis

factorial confirmatorio (continuacion)

Para la comparacion de las estimaciones, ya se ha eliminado 1000 iteraciones del pe-
riodo de calentamiento, considerando las primeras y las dltimas 50000 iteraciones, se
puede notar que ya en las primeras 100000 iteraciones la varianza de las estimaciones
es reducida, es por esta razén que el estadistico de convergencia méximo alcanza el
valor de 1,005, para este niimero de iteraciones ya se podia decir que el modelo alcan-
za una buena convergencia, hay que recordar que en AFE, la convergencia maxima
fue 1,004, sin embargo por la naturaleza del AFC, se espera lograr mejores resulta-
dos debido a la incorporacion de las covarianzas, se realizaron 360000 iteraciones, en
donde la simulacién del procesé alcaznd su convergencia maxima llegando a tomar
el valor de 1,0015. En el anexo 4 se ha incluido los histogramas de las estimacio-
nes bayesianas obtenidas, realizando la misma comparacién que la hecha para series

de iteraciones. Para continuar con el andlisis, se presenta el siguiente cuadro con los
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resultados obtenidos después de 360000 iteraciones.

Cuadro 4.12: Resultados (AFC)

Relaciéon Media E.E D.E. E.C. 95% LI | 95% L.S. Sesgo Curtosis
z9 < —satisf 0,633 0,011 | 0,207 | 1,0015 0,256 1,071 0,394 0,413
z1 < —cal_esper 1,418 | 0,010 | 0,323 | 1,0005 | 0,904 2,160 0,628 0,207
2 < —cal_esper 1,540 0,017 | 0,391 | 1,0009 0,951 2,499 0,907 0,976
x4 < —cal_percib 1,217 0,010 | 0,306 | 1,0006 0,672 1,899 0,449 0,420
7 < —val_percib 1,096 0,009 | 0,245 | 1,0007 0,711 1,631 1,257 4,665
satisf < —cal_percib 1,390 0,039 | 0,825 | 1,0011 0,313 3,599 1,192 1,443
satisf < —val_percib -0,361 | 0,018 | 0,340 | 1,0015 —1,265 0,087 —1,2946 1,982
val_percib < —cal_percib 1,197 0,025 | 0,587 | 1,0009 0,187 2,443 0,460 0,901
val_percib < —cal_esper 0,572 0,015 | 0,370 | 1,0008 —0,043 1,386 0,408 0,735
cal_percib < —cal_esper 0,495 0,006 | 0,146 | 1,0009 0,268 0,847 0,840 0,942
el < —>eb 0,346 0,003 | 0,131 | 1,0003 0,095 0,611 0,090 0,058
e2< —>ed 0,325 0,003 | 0,109 | 1,0004 0,119 0,546 0,147 0,145
e9< —>e3 0,200 0,001 | 0,063 | 1,0001 0,082 0,328 0,194 0,133

E.E. : error estdndar

D.E. : desviacién estandar

E.C. : estadistico de convergencia
L.L : limite inferior

L.S. : limite superior

Con el punto de partida de las estimaciones de mdxima verosimilitud, se pudo ver que
existian estimaciones que erdn representativas, eran significativamente iguales a cero,
esto, dentro del modelo estructural, después de haber simulado 360000 iteraciones, se
han obtenido estimaciones que son significativas que permiten estimar principalmente
la variable satisfaccion, hay que notar también que las estimaciones bayesianas de las
relaciones satisf < —wal_percib, cal_percib < —cal_esper, no son significativas,
esto evidencia la dificultad de la estimacion de estas relaciones. Para las demds esti-
maciones bayesianas, se puede notar que son significativas permitiendo establecer ya

el modelo que serd utilizado para la estimacion de la satisfaccion del cliente.

3) Conclusiones del Analisis Factorial Confirmatorio
Con esta etapa se concluye el AFC, de todos los resultados obtenidos durante la reali-

zacion del andlisis, se extraen conclusiones sobre la validez del modelo, como principal
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producto de este andlisis se extraen las ecuaciones que permitan estimar las variables:

satisfaccion, calidad esperada, calidad percibida, y, valor percibido.

= La simulacién fue realizada por 360000 iteraciones, para las cuales alcanza su ma-
yor convergencia global (1,0015), para valores menores o mayores de las 360000
iteraciones, la convergencia disminuye, por lo tanto se ha tomado el mejor modelo

posible para el AFC.

» El periodo de calentamiento se ha establecido en 1000 iteraciones, como se vi0
durante el calculo de las iteraciones necesarias para elimnar la autocorrelacion, so-
lamente se es necesario retirar las primeras 500 estimaciones, es valor es mucho
menor al necesario en el AFE, avidenciando el éxito del modelo obtenido en el

AFE.

= A medida que se llega a las 360000 iteraciones, los estadisticos de convergencia van
acercandose a 1, si se observa la figura 4.22, ya para las primeras 80000 iteraciones
el ajuste global del modelo alcanza el valor de 1,005, dicho valor ya es considerado
bueno, y finalmente a las 360000 iteraciones se alcanz6 una convergencia global de
1,0015. Estos resultados apoyan la validez del modelo, indicando que la velocidad
de convergencia de las estimaciones bayesianas del AFC es mayor en comparacion

al AFE.

= En el cuadro 4.12, se puede observar que las desviacion tipicas son menores que 1,
por lo tanto, la varianza es més reducida, indicando que existe poca variabilidad en

las estimaciones bayesianas, es decir, ratificando la confiabilidad del modelo.

= Refiriendonos al mismo cuadro anlaizado anteriormente, se puede obsrvar que las
estimaciones de las covarianzas son muy buenas, su desviacion estindar es menor
que 0,250, indicado que su varianza es mds pequefia, ademas, el error estandar es
cercano a cero, mostrando que las estimaciones bayesianas varian muy poco a medi-
da que aumenta el nimero de iteraciones simuladas, los intervalos de confianza para

estas relaciones no contienen al valor 0, confirmando su significancia estadistica.
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= En general las estimaciones bayesianas obtenidas después de realizar son muy bue-
nas, en funcion de los resultados obtenidos, tanto para las desviaciones estandar, los
estadisticos de convergencia y los intervalos de confianza. Este modelo simulado ha
alzando un p-valor de 0,510 para la prueba de hipétesis de igualdad de matrices de
varianza estimada y observada, inicialmente se habia obtenido un valor de 0,570, la-
mentablemente, en este modelo existian estimaciones no significativas y no permitia

inferir sobre la satisfaccion del cliente.

= La calidad percibida tiene un efecto positivo sobre la satisfaccion del cliente, es de-
cir, a medida que aumenta la calidad percibida, la satisfaccion aumenta, ademads, la
calidad esperada tiene un efecto positivo sobre la calidad percibida, en cambio la
calidad esperada no tiene efecto sobre la satisfaccion, es decir, en funcién del mo-
delo, la imédgen del producto que un cliente tiene no es suficiente para que este se
encuentre satisfecho, los consumidores constrastan las sensaciones percibidas con
la imdgen que tienen del producto y esto es lo satisface al cliente. Una estrategia de
mercado debe estar basada en fortalecer las caracteristicas evaluadas en los indica-
dores X4 para calidad percibida y en X1y X2 para calidad percibida, ya que

estos indicadores son los que mds aportan positivamente a las variables latentes.

= Como conclusién final, el modelo obtenido depués de la realizacién del AFC es
totalmente vdlido para la estimacion de la satrisfaccion del cliente debido a los re-

sultados obtenidos.

Finalmente se establecen las ecuaciones que permiten estimar a las variables inobserva-
bles: satisfaccion, calidad esperada, calidad percibida y valor percibido, las ecua-

ciones que se representan el modelo de medida.

X1 = 5,943+ 1,418 - cal_esper
X2 = 5584+ 1,540 - cal_esper
X3 = 5,514+ca@6r

X4 = 5943+ 1,217 - cal_percib
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X5 = 3,005+ cal_percib
X6 = 5,839 + val_percib
X7 = 5,519+ 1,096 - val_percib
X9 = 2,110+ 0,633 - satisfac

X10 = 2,167 + satis fac

Mediante la combinacion de las ecuaciones de cada variable inobservable y desjenado las

mismas se tiene el siguiente conjunto de ecuaciones:

Cafes\per _ X1+ X2 ;:9)5(5 — 17,041 @1
cal_/p;cib _ X4+ ;(:251; 8,948 4.2)
va@cz’b _ X6+ )2(729—6 11,358 4.3)
— X9+ X10 — 4,277
satisfac = 1.633 4.4)

Este conjunto de ecuaciones es el que permite la estimacioén de las variables inobserva-

bles.

SATISFACCION DEL CLIENTE: RESULTADOS

Después de haber aplicado la metodologia de modelizacién de estimacion bayesiana de
ecuaciones estructurales, el presente trabajo concluye enunciando los resultados obtenidos,
previamente se hace una breve introduccion a ciertos conseptos necesarios para lograr un

mejor entendimiento.

Primero se debe responder la siguiente pregunta, ;qué es necesario para satisfacer al
cliente?, se debe considerar las caracteristicas del producto que determinan el nivel de satis-
faccion del cliente, se debe tener en cuenta que las mismas no solo incluyen las cualidades o
calidad del bien en cuestion, sino también las caracteristicas de los demds servicios que las

rodean. El hecho de brindar un valor agregado al bien producido afiadiéndole caracteristicas
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propias de la empresa, puede lograr un aumento de la satisfaccion y hacer que el cliente lo

prefiera frente a otros productos del mismo tipo.

Por tanto, la satisfaccion del cliente estimada tendrd los siguiente usos:

Identificar las
areas que
permitan mejorar
la satisfaccion

Implementar
criterios de
evaluacion

Satisfaccion
del cliente

Establecer una linea
base parala
evaluacion de la
satisfaccion al cliente

Proveer una
informacion critica
del rendimiento del
producto

Unir las
expectativas del
cliente con la
satisfaccion

Figura 4.21: Usos de la satisfaccion del cliente estimada

Para ayudar al lector, se presentan los elementos del modelo que permitiran concluir

sobre la satisfaccion del cliente:

= Nivel del factor: es el puntaje promedio alcanzado por la muestra considerada, se en-

cuentra en una escala entre 0 y 100.

= Impacto o carga factorial: ayuda a predecir el incremento (o decremento) en la satis-

faccion del cliente, y es el resultado principal de la técnica de modelizacion utilizada,

se encuentra en una escala entre 0 y 100.
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Impacto
X1 A

84
<=

Calidad
percibida
75

Satisfaccion
del cliente
81

X10 0,8 >
70 A ,

Y v

Impacto Nivel

Figura 4.22: Ejemplo de léctura del modelo de ecuaciones estructurales

Los elementos presentados previamente son los cuales permiten la obtencion de interpreta-
ciones; ademads, para ayudar con la asociacién de conceptos medidos se presenta el siguiente

cuadro:

Cuadro 4.13: Asociacién de conceptos

Concepto Variable
Calidad esperada

Credibilidad X1

Cantidad de informacion X2

Calificacion del precio X3
Calidad percibida

Gusto por el diario X4

Cercania a sus gastos y necesidades X5

Valor percibido

Resistencia al cambio X6

Innovacion X7

Satisfaccion del cliente

Frecuencia de lectura X9

Frecuencia de compra X10
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Con la presentacion del modelo resultante, se concluye con la exposicion de los elemen-

tos necesarios para evaluar los resultados obtenidos:

X10 X9
70,32 72,22
1 0,63
Satisfaccion X2
56,90 79,80
X4 1,39 1,54
84,90 K 1,22 -0,36
Calidad 0,50 Calidad 1 X3
percibida € esperada
70,68 75,26 78,78
X5 1
75,12 | 1,41
1,20 valor 0,57
percibido X1
71,97 84,90
1,10 1
X7 X6
78,84 83,40

Figura 4.23: Modelo resultante

= Calidad esperada:

e En promedio, la calidad esperada por lector alcanza un nivel de 75,26, indicando
que todavia hace falta trabajo para que el lector tenga una mejor imédgen del
diario.

e Se puede notar que la credibidilidad es el concepto mejor evaluado en promedio

(84,90), esto refleja que el diario tiene credibilidad entre sus lectores, es decir,

que lector espera obtener informacion veraz cuando compra el diario.

e Entre los conceptos evaluados, la cantidad de informacién es la de mayor impacto
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(1,54), el lector compra el diario esperando obtener una “buena” cantidad de

informacion.

e La cantidad de informacién (79,80) y el precio del diario (78,78) tienen similares
calificaciones, indicando que los lectores perciben adecuado el precio del diario

para la cantidad de informacién que este provee.
= Calidad percibida:

e El nivel de calidad que el lector percibe alcanza el 70,68, indicando que este fac-
tor es el segundo menor evaluado, sugieriendo que hace una estrategia de merca-

do que ayude a mejorar el nivel de calidad percibida.

e El gusto por el diario es el concepto de mayor calificacién (84,90) en cuanto a
calidad percibida, es decir, al lector le gusta el diario y eso genera una percepcion
de mejor calidad en el usuario, esta aseveracion se ve sustentada por un impacto

de 1,22.

e La cercania e identificacion del lector con el diario tiene el menor peso en cuanto
a considerar al bien de mejor calidad, ademads, un nivel de 75,12 indica que puede

mejorar todavia esta sensacién de cercania.

e Lacalidad esperada aporta positivamente a la calidad percibida (0,50), esto indica
que la imdgen previa del diario que el lector tiene influye en el nivel de calidad
que este percibe, no se puede esperar que el lector tenga una buena sensacion de

calidad si se deja descuidada la imdgen que el diario proyecto a la poblacion.
= Valor percibido:
e El lector del diario, percibe un valor de 77,97, este factor es el de mejor nivel en

comparacion a los demds, el lector percibe que el bien que lee es muy valioso.

e La resistencia al cambio llega a un nivel de 83,40, esto debido que el lector men-
ciona que prefiere quedarse con el diario que le presentan, debido a que lo percibe

de un alto valor.
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e La innovacién del diario, es decir la adaptabilidad del diario a la actualidad es
el factor de mayor impacto (1,10), el lector percibe que el diario se encuentra

actualizado en cuanto a innovaciones presentadas.

e La calidad percibida alcanza un impacto de 1,20 frente a un impacto de 0,57 de
la calidad esperada, es decir, el lector contrasta sus expectativas del diario con el
bien que tiene “en sus manos”, y este contraste es lo que influye o impacta en

mayor cantidad a que el lector perciba un mayor valor del diario.
= Satisfaccion del cliente:

e Este es el factor de menor evaluacién, alcanzando un nivel de 56,90, esto indica
que la satisfaccion del lector es baja, y esto es de cuidado debido a que el mercado
de los medios de comunicacidén se encuentra tanto peridédicos gratuitos como
pagados, este detalle se debe tomar en cuenta para mejorar la satsfaccion del

cliente.

e La frecuencia de lectura y la frecuencia de compra alcanzan una evaluacién de
72,22 y 70,32, respectivamente; se puede ver que la frecuencia de lectura tiene
mejor evaluacion, es decir que, el usuario lee mds que antes y lo valora (al diario)

mas que antes.

e El impacto de la frecuencia de compra (1) es mayor en cuanto a la satisfaccion
del cliente, un cliente satisfecho compra el diario frecuentemente, esto debido a
que percibe alto nivel de calidad, alto valor percibido y tiene una buena imigen

del bien.

e El valor percibido no es estadististicamente significativo® frente a la satisfaccién
del cliente, no se puede tomar como un valor influyente el impacto de —0,36, al
contrario, se ve que el valor que el cliente percibe no actua en la satisfaccion del

cliente.

8Este resultado se puede observar en el cuadro 4.12
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Se ha podido identificar:
Fortalezas :

= Los lectores creen en la informacion presentada por el diario

Los leyentes se resisten a cambiar de fuente de informacién

A los usuarios les gusta el diario, en su forma y contenido

Los clientes leen més el diario que antes,

Los usuarios perciben un alto valor en el diario

Debilidades :

Baja satisfaccion del cliente

La frecuencia de compra es la menor evaluada

No existe relacion significativa entre el valor percibido y satisfaccion del cliente

El lector no necesariamente se siente identificado con el diario

Oportunidades :

= La innovacion tiene un fuerte impacto en la generacion de valor
» La cantidad de informacion genera expectativa de calidad en el cliente
= La percepcion de calidad del lector imfluye positivamente en la satisfaccion

Para concluir, los resultados del modelo obtenido sugieren la implementacién de una estrate-

gia para aumentar la satisfaccion del cliente, la cual esté enfocada en los siguientes aspectos:
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Calidad
esperada

Calidad
percibida

Satisfaccion
del cliente

Figura 4.24: Mecanismo de generacion de satisfaccion del cliente

Se debe aumentar la calidad esperada por el cliente fortaleciendo los aspectos de cantidad
de informacién y precio acorde a los servicios proporcionados, no hay que olvidar que en el
mercado se encuentran periddicos gratuitos y estos son de gran rotacion en los lectores debi-
do a su condicidn, la credibiidad es una fortaleza que tiene el diario, este es el pilar del medio
de comunicacién y debe ser cuidadosamente manejado, conjuntamente con las mejoras en la
cercania del diario hacia el lector (identifiacion del lector con el diario) aportardn a un au-
mento en la calidad percibida, un cliente que perciba mejor calidad en su diario de frecuente

lectura hara que el cliente esté satisfecho, y por ende, la frecuencia de compra aumente.
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Capitulo 5

CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

CONCLUSIONES

El Teorema de Thomas Bayes es una herramienta muy util en estos tltimos tiempos
debido al gran desarrollo de la computacion, principalmente de los Métodos de Monte
Carlo, permitiendo asi, mejorar las estimaciones como por ejemplo, del método clasico

de maxima verosimilitud.

Los Métodos de Monte Carlo permiten la generacion de muestras de vectores aleato-
rios con distribuciones estacionarias, estos métodos son de gran beneficio al momento

de generar vectores aleatorios cuyas variables aleatorias sean dependientes entre si.

Los Métodos de Monte Carlo estan fundamentados en la constuccion de cadenas de
Markov revesibles en tiempo con distribucion probabilidades limite, esta es la distri-

bucién a posteriori con la cual se realiza la inferencia bayesiana.

Los modelos de ecuaciones estructurales posibilitan la estimacion de variables inob-
servables aumentando la capaciad explicativa de los indicadores utilizados, esta ca-
racteristica da un instrumento apropiado al momento de analizar variables de dificil

medicién dentro del comportamiento humano.

El Andlisis Factorial Exploratorio y el Analisis Factorial Confirmatorio forman parte
del mecanismo de estimacion de variables latentes, inicialmente el AFE busca identifar

las relaciones entre indicadores y variables latentes, a la vez busca desechar relaciones

117
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que no aportan informacién mientras que el AFC busca establecer un modelo vélido a
partir del resultante del AFE haciendo uso de las covarianzas entre inicadores a fin de

representar la realidad del fendmeno de estudio.

La combinacién de la estimacion de mdxima verosimilitud junto a la estimacion ba-
yesiana permiten la estimacion de modelos de ecuaciones estructurales mejores en

cuanto a significancia estadistica y ajuste del modelo.

La metologia ACSI es valida para la estimacion de la satisfaccion del cliente mediante
el uso de la técnica de ecuaciones estructurales, ademds, se ha podido representar el
fendmeno de la generacidn de satisfaccion mediante otros factores inobsevables como:

la calidad percibida, la calidad esperada y el valor percibido.

La satisfaccion el cliente tiene una fuerte influencia de la calidad pecibida, es decir, el
consumidor es esceptico a la imdgen de un producto y espera constrastar sus expecta-

tivas con las caracteristicas que en verdad posee dicho producto.

La combinacién de una buena imdgen y sobretodo un buen contenido del producto

permitird que los consumidores esten mds satisfechos.

Un cliente satisfecho es la mejor inversion, ya que este: se vuelve leal hacia la empresa
productora, fiel al producto generado por ella y hace buenas refrencias del mismo a

otros posibles consumidores.

Los modelos obtenidos tanto en el Anélisis Factorial Exploratorio como en el Andlisis
Factorial Confirmatorio se ajustan bien a los datos debido a los buenos resultados en

cuanto al ajuste y convergencia.
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RECOMENDACIONES

La modelizacion de ecuaciones estructurales es la unica herramienta que permite in-
corporar variables inobservables, es aconsejable que se utilice esta herramienta al mo-
mento de investigar las relaciones entre conjuntos de variables observables y no obser-

vables, ya que esta técnica describird las relaciones causales dentro del modelo.

La combinacion de la técnica de cuaciones estructurales y la estimacién bayesiana for-
man un herramienta poderosa que deberia ser utilizada en el estudio de las variables
relacionadas al comportamiento humnano, en la actualidad, esta combinacién ha to-
mado fuerza debido a las inmensas aplicaciones, principalmente comerciales, que se

pueden realizar.

Es necesario ampliar el estudio de la técnica de ecuaciones estucturales hacia areas
mucho mads especificas en las cuales se traten, por ejemplo, variables dicotomicas,
variable nominales, ecuaciones estructurales no lineales, y por qué no, la combinacién
de los modelos multinivel con modelos de ecuaciones estucturales; todo esto como un

aporte cientifico al estudio en el 4&mbito social.

Se recomienda realizar varios tipos de modelos de ecuaciones estructurales con el uso
de varias metodologias, como la ACSI, para plantear el Andlisis Factorial Confirmato-
rio con la finalidad de poder contrastarlas y selecciénar la mejor opcién en funcién de

los indices de ajuste.

Es conveniente realizar un modelo de ecuaciones estrcuturales donde se incorpore fac-
tores como la lealtad y la fidelidad con sus respectivos indicadores, ya que estos facto-

res ayudarian a representar ampliamente la realidad del consumidor.

Para hoy en dia existen diferentes variaciones del Algoritmo de Hasting Metrépolis, es
oportuno realizar un modelo de ecuaciones estructurales y comparar las estimaciones
bayesianas obtenidas condiferentes métodos de Monte Carlo en especial las variacio-

nes del Algoritmo de Hasting Metropdlis.
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= Es recomendable construir un cuestionario en donde se incorpore una bateria de pre-
guntas por cada factor latente, y separados por variables de control, con el objetivo de
poder medir de mejor manera estos factores y minimizar la correlacién entre ellos. El
valor percibido es un factor de dificil estimacion por tanto se deberia incorporar mayor

numero de indicadores para lograr una mejor estimacion.

= Después del estudio de metodologias como la ACSI, es apropiada la combinacién de
estas metodologias para la construccién del Indice de Satisfaccién del Consumidor
Ecuatoriano incorporando informacion de la Ecuesta Nacional de Ingresos y Gastos

de Hogares Urbanos y Rurales (ENIGHUR).
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ANEXOS

ANEXO 1

1. Funcion Gamma

(Wikipedia, 2012)

2. Funcion Beta

1
B(z,y) = /0 =1 (1 — 1)t

00 t:ﬂ—l
Iy
(@y) 0o (L4t)=ty
(Wikipedia, 2012)
3. Distribucion Gamma
Seax >0
)\ I)kfl
— )\ Az (
k
EF(X)=—
(X) =5
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k
(Wikipedia, 2012)
4. Distribucion Beta
Sea0 <z <1
Lla+b) ., b—1
a 1 _
a
E(X)=
(X) a+b
ab
V(X) =

~(a+b+1) (a+b)?
(Wikipedia, 2012)

5. Sintaxis de Matlab: Grafica Distribuciéon Beta(0.001;0.001)

>>x=0:0.01:1;
>>y=Dbetapdf(x,0.001,0.001);
>>plot(x,y); rgrid
>>xlabel(‘theta’);
>>ylabel(‘f(theta)’);

> >title(‘Distribucién Beta’)
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ANEXO 2

Demostracion del Teorema 4: Probabilidades Limite
Para la realizacion de la demostracion, es necesario definir previamente el Teorema de Perron

Frobenius y un Lema, la demostracion puede encontrase en el trabajo de WU (2012).

TEOREMA 9. Teorema de Perron Frobenius
Sea P una matriz n X n con todas sus entradas positivas, entonces P tiene un valor propio

dominante « tal que:
a) a > 0, y el vector propio asociado tiene tadas sus entradas positivas
b) cualquier otro valor propio asociado k de P, satisface |k| < «

Demostracion. Sea P = (p;;) una matriz n x n con p;;>0, ademds, si U > 6), entonces
P > 0.Sedefine G :={\>0: PV >\ para algin ¥ € [0,00[" y U # ﬁ} Sea o
el valor maximo en (5, entonces P > avl para algin U e [0, co[™.
En verdad lo que se tiene es PV =ad para algin o con estradas positivas, suponiendo
que no es asi, entonces P — a v > 0. Dado pi; > 0, se tiene P(PU) — P(a®) > 6},
entonces exite o/ > o > 0 tal que P(P¥) — o/(P¥) = 0, como P¥ > 0, entonces
PV e [0, 00[". Asi &’ € G, esto contradice que « es el mdximo de G. Entonces PV =av.
Para continuar con la demostracion, se debe probar que existe un unico o tal que PV =
a®.
Suponiendo que no es asi, PW = oW con W distinto de cualquier multiplo de 7. Por lo
probado anteriormente se sabe que W > ﬁ, entonces existe un ¢ € R tal que W+c > ﬁ,
W+t # ﬁ, y W + ¢ tiene entradas con valor de 0.
Como PW = oW y cPU = P(cV) = ca™ = a(c?) se tiene PW + Pcv = oW +
a(cV)y P(W + ) = a(W + V) como W + ¢ > T se tiene P(W +c0) > ﬁ, asf
oz(@> + 07) > ﬁ, en particular W+t > ﬁ dado o« > 0, lo cual es una contradiccién.
Se supone que PW = k7 para k # ), entonces |k||W| = |kf| = |PW| < |P||W| = P|W]|
donde || = (Ju|, ..., |wy|) por tanto |k| € G,y |k| < o O
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LEMA 1. Sea P una matriz de transicion de una cadena de Markov irreducible y ape-
riodica, entonces, existe M > 0, tal que, para todo n > M, P" tiene todas sus entradas

estrictamente positivas.

Demostracion. Como la cadena de Markov es irreducible, entonces para cualquier par de
estados 4,7 existe m;; tal que Pgl” > 0, ademas, la cadena de MArkov es aperiddica,
entonces existe M; tal que para todo n > M,, PZ’; > (. Asi, para cualquier n > M;,
Pfrm” > P P, como el espacio de estados es finito, se puede considerar el valor

maximo M de M; + m;; para todo 4, j. Entonces para cualquier n > M y para todo 1, j,

Py > 0. O

Con estos antecedentes, se enuncia nuevamente el Teorema 4.

Si P es una matriz estocdstica para una cadena de Markov irreducible y aperiddica entonces:
a. existe una unica probabilidad invariante tal que TP=T7

b. 7 puede ser calculada con

lim P,

m — .
oo ii T

y si o es cualquier vector de probabilidad inicial

lim v P* = *

n—o0 v

Demostracion. De la aplicacion del teorema de Perron Frobenius se sabe que se cumple con
TP = 7, con ello se demuestra el primer literal. Para el segundo literal, sea P una matriz
con todas sus entradas positivas, si P tuviera entradas con el valor de 0, el lema anterior
menciona que que P elevada a una potencia n(P") es una matriz con todas sus entradas

)

positivas. Considerando la entrada i, j de P'™! = PP', que es P/;"" = ¥°, Py, PL.



Sea mgt) = min; B,y Mj@ = max; Pfj tal que 0 < mgt) < M](t)

Asi
{M(l) M(2
(D @

. 1
, la sucesién {m(-)

J

Existe m; y M; tal que:

Ahora se probard que m; =

(t+1) (t+1)

donde:

IN

..} estd acotada por m; .

..} es no creciente, ademds, {m m

(1)

t—o00

t—o00

m;

< M,

M;. Para ello se calcula:

[ ¢
max PP

mth > PPy — Py)
%

my“) = miinz Py P,ij
k
> miinz Py, P!
= mln Pt Z Py
= mg-t) -1
_
(.2) ) oes

. t
mllnzk: Plkij

< 1. Entonces:

..} estd acotada por M

mﬁix [Z P]ij(Pik —Pp)" 4+ Plij(Pik - Plk)_]
% %

il

[M;t)Z(Pm—Pm ++mt Z (P — P

k

|

k

> i (P, — Pi)™: es la suma de términos positivos de Py, — Py,

(1)
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no decreciente, de la misma forma la sucesion

> Y
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> (P — Pi)~: es la suma de términos negativos de Py, — Py

Ademas
Y (P —Py)” = ZPm Zplk
k
= 1= ZPJ; -1+ Zplk
= Zplk - ZPJ;
= - Z e — i)
Asi, (x)

1 1 3
M(H ) m(t+ ) < (M](t) _ m;t)) mi&lLX Zk:(sz - Plk)+

Si méax;; Y., Pir — P = 0, entonces M](tﬂ) = mgtﬂ).

Por otro lado, sea r el nimero de términos en k tal que P, — P > 0, y, sea s el nimero
de términos en k tal que P, — P < 0. Entonces » > 1. Sean := r + s > 1. Se denota

0 := min;; P;;, con esto se puede escribir:

Y (Px—Py)t = Y PL—-> P
k k k
= 1=> Pp =2 Pk
k k

< 1—s6—71d
= 1—nd
Asi, (x)
M](t_‘_l) o m§t+1) S (1 o 5)(Mj(t) - m§t))

< (1-68)"(M;—m;)—0

cuando ¢ — oo.

Denotando 7; = M; = m; > 0.
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Dado m < Pt < M; ®) , entonces

lim Pi(f) = lim m( )
t—o0 t—o0
= lim M
t—o0
de esta forma:
lim P ® — j
t—o0

Ademas, para cualquier vector de probabilidad 7 con >.i Vi = 1, se tiene:

T ... Ty
tlg})lOWP(t) = (v1,...,0p)
T . Tp
= (levi,...,ﬂnZvi)
= (m,...,m)
_ =

O

= Sintaxis de Matlab: Muestra de la distribucién beta utilizando el algoritmo de

Hasting Metropolis

function M H = Hastingmetropolis(N, a,b)
MH(1) = rand(1);

x=MH(1);
fori=1:N
Y= mnd(l 1);

p= s (1—y)0) /(2 (1 = 2)Y);
(1,p);

if rand(l) > alpha

alpha = min

Y=



133

Sintaxis de R: Muestra de la distribucion normal bivariada utilizando el algorit-

mo de Hasting Metropolis componente a componente

library(M ASS);

mu = ¢(0,0);

sigma = matriz(c(1,0,3,0,3,1),2);

T = 5000;

propsigma = 1;

thetamin = ¢(—3,—3);

thetamaz = ¢(3,3);

set.seed = (1);

thetal = runif(1, thetamin[l], thetamax[1]);

theta2 = runif(1,thetamin|2], thetamazx[2]);

state = mat.or.wec(2,T);

rho < —sigmall,2]/(sqrt(sigmall, 1]) * sqrt(sigmal2,2]));
f < —function(z1, 22){

terml < —1/(2 * pi * sqrt(sigmal[l, 1] * sigma|2, 2] * (1 — rho?)))
term2 < — —1/(2* (1 — rho?))

term3 < —(x1 — mu[1])?/sigmal[l, 1]

term4 < —(x2 — mu[2])?/sigmal2, 2]

termb < — — 2 % rho * ((x1 — mu[l]) * (22 — mu[2]))/(sqrt(sigma[l,1]) *
sqrt(sigmal2,2]))

terml * exp(term2 * (term3 + termd — termb)) }
for(tin1:T){
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newthetal = rnorm(1,thetal, propsigma);

pratio = f(newthetal,theta2)/ f(thetal, theta2);

alpha = min(c(1, pratio));

u=runif(1,0,1);

if(u < alpha){

thetal = newthetal; }

newtheta2 = rnorm(1, theta2, propsigma);

pratio = f(thetal, newtheta2)/ f(thetal,theta2);

alpha = min(c(1, pratio));

u=runif(1,0,1);

if(u < alpha){

theta2 = newtheta2; }

state[l,t] = thetal,;

state[2,t] = theta2; }

xl < —seq(thetamin|[l], thetamazx[1], length = 41);

2 < —seq(thetamin[2], thetamax|2], length = 41);

hist(state[l,], breaks = 12,col = “greenyellow” border = “black”,xlim =
c(=3,3),xlab =" thetal’, ylab =" Frecuencia',main =" Histograma de thetal’)
hist(state[l,], breaks = 12,, freq = FALSE, col = “forestgreen” border =
“black”, xlim = ¢(—3,3),xlab =" thetal’, ylab =" Probabilidad’,

main =" Funcién de probabilidad ( theta 1— > N(0,1) )’)
curve(dnorm(x,0,1),—3,3,add = TRUE, col = “ firebrickl”,lwd = 4)
hist(state[2,], breaks = 12, col = “greenyellow”  border = “black”,

xlim = ¢(—3,3), zlab =" theta2',ylab =" Frecuencid,

main =" Histograma de theta2')

hist(state[2,], breaks = 12,, freq = FALSE,

col = “forestgreen” border = “black”,

xlim = ¢(—3,3), zlab =’ theta2',ylab =" Probabilidad’,

main =" Funcién de probabilidad ( theta 2— > N(0,1) )’)
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curve(dnorm(x,0,1),—3,3,add = TRUE, col = “ firebrickl”,lwd = 4)
par(mfrow = c¢(1,1), pty = “s")

jet.colors < —color RampPalette(c(“springgreen” | “springgreend”))
nbecol < —100

color < —jet.colors(nbcol)

nrz < —nrow(z)

nez < —ncol(z)

zfacet < —z[—1,—1] + z[—1, —ncz] + z[—nrz, —1] + z[—nrz, —ncz]
facetcol < —cut(z facet, nbcol)

persp(xl,x2, z, main = “Distribucién Normal Bivariante”,

xlab =' thetal’,ylab =" theta?2', zlab =" [,

col = color|facetcol],

theta = 45, phi = 30,

r=10,d = 0,1, expand = 0,7,

ticktype = “detailed”, nticks = 6)

Sintaxis de Matlab: Estimacion de momentos de la funcion de distribucion bino-

mial utilizando el muestreador de Gibbs

function [z,y, mediax, mediay| = mgibbs(k, m,a,b,n)
xx = zeros(1, k);

yy = zeros(1, k);

xx (1) = binornd(n,0,5,1,1);

yy(1) = betarnd(zxz(1) + a,n — xx(1) +b,1,1);
fori=2:k

xx(i) = binornd(n,yy(i — 1),1,1);

yy(i) = betarnd(zx(i) + a,n — xx(i) + b, 1,1);
end

x(1,1:k—m)=xx(l,m+1:k);
y(L,1:k—m)=yy(l,m+1:k);



mediar = zeros(1l,k —m — 1);
mediaz(1) = z(1,1);

mediay = zeros(1,k —m — 1);
mediay(1) = y(1,1);
fori=2:k—m

8
—~
—_
—_
~
~—
~—

mediaz(i — 1) = mean(
mediay(i — 1) = mean(y(1,1 : i));

end

136
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ANEXO 3
Medidas de Ajuste para Modelos de Ecuaciones Estructurales

Una vez planteado uno o varios modelos de ecuaciones estructurales surge la pregunta
(El modelo tiene buen ajuste?, no existe una inica medida de ajuste que nos pueda indicar
que tan bueno o malo es un modelo, para esto, se han incorporado un conjunto de medidas
para analizar su ajuste y adecuacion a los datos usados, las medidas que se han considerado

se toman del trabajo de Coba (2006).

1. Ajuste Global del Modelo

Estadistico Ji-cuadrado es una de las medidas cominmente usadas. Es una prueba
estadistica donde se utiliza la distribucién x? y mide las distancias entre la matri-

ces de covarianza observada y la estimada.

Bajo la suposicion de que los datos siguen una distribucién normal multivariante

la prueba de hipétesis se plantea de la siguiente forma.

H()Z S=X
Hli S#Z

Si el estadistico x? tiene valores altos se rechazara la hipotesis nula, y si el

estadistico x? se aceptara la igualdad de las matrices.

Estadistico Ji-cuadrado no centrado surge del estadistico x? usando anteriormente,
en este caso se le hace una correccidn utilizando los grados de libertad (calcula-

dos con la ecuacién 3.1).

NCP = x* — grados de libertad
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Los grados de libertad son los calculados en un modelo de ecuaciones estructura-
les. Para aceptar la hipétesis de igualdad de la matriz de covarianza poblacional

con la muestral el estadistico NC'P tiene que ser cercano a cero.

Raiz Cuadrada del Error Medio Cuadratico (RMSEA) Cuando la muestra supera
los 400 casos en la prueba x? aumenta la probabilidad de rechazar el modelo,
para evitar este tipo de problema surge esta medida, la cual, mide la cercania
de la matriz de covarianza como si fuera calculada en la poblacién y no en la

muestra.

2

X°—gl
MSEA = || & 2
fits [mm—lﬁ

Donde 7 es el tamafo de la muestra. Para valores entre [0;0,5] se puede decir
que el modelo tiene buen ajuste, a medida que va creciendo el valorde RMSFEA

el modelo se ajusta menos.

Indice de Bondad de Ajuste (GFI) este indice muestra la variabilidad del modelo
sus valores estan entre 0 y 1, a medida que GF'I se acerca a 1 el modelo tiene
mejor ajuste, caso contrario, si G F'I tiende hacia el valor de 0 el modelo ofrece
un ajuste pobre. Este indice tiene influencia del tamafio de la muestra. Tiene el
mismo papel que el coeficiente de determinacion R, Para el célculo de GFT se

utiliza la siguiente ecuacion.

tr(271S — 1)

GFI=1- -
tr (%-1S5)

I es la matriz identidad.

Indice de Bondad de Ajuste Relativo (RGFI) estd dado por el coeficiente calculado

en la parte anterior GF'I estimado y el GF'[ esperado considerando el tamafio
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de la muestra y la cantidad de indicadores del modelo. Se tiene:

1
EGFI = (2
n(p+q)
Y para RGFI se tiene:
GFI
FI =
RG EGFI

Si el valor de RG F'I tiende hacia 1 el modelo tendrd mejor ajuste.

indice de Bondad de Ajuste Ajustado (AGFI) si el indice presenta un valor supe-
rior a 0,90 se puede considerar que tiene un buen ajuste. Se calcula de la siguiente

forma:

(r+q)(p+q+1)

AGFI =1-—
2gl

(1- GFI)

Indice de Bondad de Ajuste Ajustado Relativo (RAGFI) debido a que el AGFT
tiene influencia debido a la muestra el cédlculo de este indicador ayuda a tener
una mejor perspectiva del ajuste del modelo. Para calcular FAGF'I se usa la

siguiente ecuacion:

(r+q)(p+q+1)

EAGFI =1-
2gl

(1— EGFI)

Para luego calcular RAGF'I asi:

AGFI

I=
RAGF el
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Indice de Bondad de Ajuste Normado (NFI) , este indice compara el ajuste entre el
modelo propuesto y el modelo nulo(donde no se consideran relaciones). Mide
la variacién proporcional del ajuste al pasar del modelo nulo hacia el modelo

propuesto. Se calcula asi:

NFEJ] = (X%‘/LNWO o X?\/I.pTopuesto)

2
XM.Nulo

Valor cercanos a 1 del indice N F'I muestran buen ajuste en el modelo.

Indice de Ajuste Normado Parsimonioso (PNFI) es similar al anterior, en este caso
se consideran los grados de libertad. El nivel adecuado de parsimonia seria 1
grado de libertad por coeficiente a ser estimado, entonces, lo 16gico es buscar

mayores valores de parsimonia en los modelos. Se utiliza la siguiente ecuacion:

[
PNF] — (gM-P”‘WGStO> <« NFI
9N Nulo

Indice de Bondad de Ajuste Normado Parsimonioso (PGFI) se busca ajustar el
GFI de forma similar al AGFI considerando los grados de libertad, es decir,

la parsimonia del modelo. Se prefieren valores altos.

2 glM Propuesto

PGFI =
p+q)(p+q+1)

Ji-cuadrado Normado es el cociente entre el valor ji-cuadrado sobre los grados de
libertad, esta medida permite la comparacién para modelo que tienen grados de

libertad mayores o iguales a 0 .
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Criterio de Informacion de Akaike (AIC) esuna de las medias utilizadas frecuente-
mente para la comparacion de modelo que poseen diferente niimero de variables

latentes. Tenemos:

AIC = x* + 2t

A medida que AIC se acerca a cero, indica que el modelo tiene un alta

parsimonia.

N-Critico este valor indica una cantidad de casos a ser consideradas para el modelo
para lograr aceptar el ajuste del modelo, mientras mas grande sea la muestra
mejores serdn los ajustes logrados.

one X

2
X]\/[.Propuesto

Esta medida debe ser considerada para tamafios de muestra mayores a 200, a

partir del cual los modelos de ecuaciones estructurales aseguran convergencia.

2. Ajuste del Modelo de Medida y Estructural Las medidas consideradas anterior-
mente sirven para evaluar el ajuste del modelo en conjunto(parte estructural y parte
de medida), ahora se consideran medidas que permitan concluir acerca del nivel de
ajuste del modelo de medida y el modelo estructural independientemente. Este andli-
sis debe hacerse por separado para cada una de las partes del modelo de ecuaciones

estructurales.

Significacion estadistica esta medida tiene el mismo papel que en la regresion
multiple, en el cual se realiza la prueba de hipétesis Hy : & = 0, Hy : & # 0
para verificar que los coeficientes sean estadisticamente distintos de cero, por lo

tanto, se evidencia si un indicador no aporta para predecir el comportamiento de
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una variable latente .

Fiabilidad mide la proporcién de la varianza que tiene en comtn un indicador con
una variable latente, un indicador deberd tener al menos el 50 % de su varianza
en comun con la variable latente a la cual busca predecir. La fiabilidad de un

indicador se calcula utilizando la siguiente ecuacion:

f: ial i 2
Fiabilidad — (3 Cargas factoriales estandarizadas)

(3" Cargas factoriales estandarizadas)? + (3 Errores de medida)

Varianza Extraida es una medida que indica la cantidad de la varianza de los indica-
dores explicada por una variable latente. SI el valor es grande esto indica que la
variable latente ha logrado explicar una gran cantidad de varianza contenida en

los indicadores. Se usa la siguiente ecuacion:

" Cargas Estandarizadas?
>~ Cargas Estandarizadas® + 3" Errores de medida

Varianza Extraida =
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ANEXO 4

Cilculo del tamafio muestral
El objetivo es calcular un tamafio muestral que asegure obtener resultados representativos de
un segmento del mercado de las comunicaciones, para ello se ha realizado un muestreo alea-
torio irrestricto considerando un tamafio de la poblacion de N = 165000, este es el tamafio
del mercado al cual este medio de comunicacién estd dirigido, mediante registros adminis-
trativos se ha estimado la venta de n = 121000 unidades promedio, esta es la poblacion
penetrada', con estos datos se ha calculado la proporcién del mercado que usa este medio de

comunicacion:

121000
165000
= 0,7333

Ademds, se ha fijado un nivel de confianza del v = 95% = 1 — a, esto como un estdndar
al momento de realizar estimaciones, ademds se desea que la precision sea de B = 0,05.

Inicialmente como no se tiene el tamafio muestral

N—-n) p-(1-p)
P .
JXW (N —1) n
B2 (N-1)  N-n
Xio p(1—p) n
B2 (N -1
n( T ( )—1—1) = N
Xia P(1—p)
B N
" BN
Xia p(1—0p)
165000
_—
0,052 (165000 — 1) o
3,841 0,7333(1 — 0,7333)
n = 300

Se puede notar que el tamafio muestral Optimo para que se cumplan las condiciones estable-

cidas (nivel de confianza, precision) es 300 casos, este nimero de casos debe ser reducido

Poblacién penetrada: son todos los usuarios actuales del medio de comunicacién
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debido al alto costo de las encuestas, por lo tanto se ha decidido relajar la precisién para

obtener un menor nimero de casos que muestrear. Se ha considerado una valor de B = 0,06

para la precisiéncon este cambio el tamafio muestral es el siguiente:

B 165000

" 0067 (165000~ 1)
3,841 0,7333(1 — 0,7333)

n = 209

El tamafio muestral se ha reducido en 91 casos, por cuestiones practicas se ha redondeado el

tamafio muestral a 210 casos.

Cuestionario
Cuadro 5.1: Cuestionario: Satisfaccién del cliente
Pregunta Variable | Escala
Calidad esperada
(Coémo calificaria la credibilidad? X1 1-7
(Coémo calificaria la cantidad de informacién? X2 1-7
(Coémo calificaria el precio? X3 1-7
Calidad percibida
(Qué tanto le gusta el diario? X4 1-7
(Qué tanto le incita a comprar este diario? X5 1-3
(Qué tan cercano diria usted que estd el diario a sus gastos y necesidades? X6 1-4
Valor percibido
Es mi diario y nunca dejara de serlo X7 1-7
Es un diario que siempre estd cambiando X8 1-7
Estd muy caro para mi presupuesto X9 1-7
Los diarios gratuitos ofrecen lo mismo X10 1-7
El diario ha cambiado para mal X11 1-7
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Pregunta Variable | Escala
Satisfaccion del cliente

Diria usted que lee més dias, lee igual niimero o lee menos que antes X12 1-3

Caparando con un afio atrds, compra mas, igual o menos que antes X13 1-3

Modificacion de la estructura del cuestionario después del Analisis Factorial Explo-

ratorio (AFE)
Cuadro 5.3: Cambio de nomenclatura
Pregunta Antes | Después
del AFE | del AFE
Calidad esperada
(Coémo calificaria la credibilidad? X1 X1
(Coémo calificaria la cantidad de informacién? X2 X2
(Coémo calificaria el precio? X3 X3
Calidad percibida
(Qué tanto le gusta el diario? X4 X4
(Qué tan cercano diria usted que estd el diario a sus gastos y necesidades? X6 X5
Valor percibido
Es mi diario y nunca dejara de serlo X7 X6
Es un diario que siempre estd cambiando X8 X7
Satisfaccion del cliente
Estda muy caro para mi presupuesto X9 X8
Diria usted que lee mas dias, lee igual nimero o lee menos que antes X12 X9
Caparando con un afio atrds, compra mas, igual o0 menos que antes X13 X10
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Comparacion de histogramas de las estimaciones bayesianas en el Analisis Factorial

Exploratorio

0-100000 iteraciones

1614000-1664000 iteraciones

Group number 1
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Figura 5.1: Comparacion de histogramas de estimaciones bayesianas en el andlisis factorial

exploratorio
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1614000-1664000 iteraciones
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Figura 5.2: Comparacion de histogramas de estimaciones bayesianas en el andlisis factorial

exploratorio (continuacién)
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1614000-1664000 iteraciones
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Figura 5.3: Comparacién de histogramas de estimaciones bayesianas en el andlisis factorial

exploratorio (continuacién)

La comparacion de los histogramas para cada una de las estimaciones apoya la interpre-

tacion de reduccion de la varianza, y por ende, muestra mayor concentracion de los valores

de las estimaciones bayesianas alrededor de sus medias, ademds se puede notar que en

algunas de las estimaciones inicialmente se encontraba sesgada, en algunos histogramas se

evidencia una reduccién dréstica del sesgo (por ejemplo X; < —cal_esp), en otras todavia

se puede apreciar la presencia de sesgo (por ejemplo X9 < —satis fac).
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Figura 5.4: Comparacion de histogramas de estimaciones bayesianas en el Analisis Factorial
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Figura 5.5: Comparacion de histogramas de estimaciones bayesianas en el Anélisis Factorial
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