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ABSTRACT

In this work we develop statistical inference procedures, based on bootstrap and permutation tests, for the European Customer
Satisfaction Index (ECSI). The main objective is to fill an existent gap, to the best of our knowledge, in statistical methods for
confidence interval estimation of one ECSI, for hypothesis testing comparing two or more ECSIs, and for ranking a set of
ECSIs. The procedures proposed is applied to a study of higher education students’ satisfaction conducted in Veracruz
University (México). The results indicate that the procedures of statistical inference are feasible and straightforward to
implement with R.
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RESUMEN

En este trabajo se desarrollan procedimientos de inferencia estadistica, basados en bootstrap y pruebas de permutacién, para el
indice Europeo de Satisfaccion de Clientes (ECSI). El objetivo principal es llenar un vacio existente, hasta donde llega nuestro
conocimiento, en la metodologia estadistica para hacer estimacion por intervalo para el ECSI, para comparar dos o0 mas ECSI y
para construir rankings de ECSIs. El funcionamiento de los procedimientos propuestos se ilustra con un estudio de medicion de
satisfaccion estudiantil realizado en la Universidad Veracruzana (México). Los resultados indican que los procedimientos de
inferencia estadistica son factibles y directos de implementar con R.

PALABRAS CLAVE: indices Agregados de Satisfaccion de Clientes, Modelos de Ecuaciones Estructurales,
Minimos Cuadrados Parciales, Satisfaccion Estudiantil.

1. INTRODUCCION

El European Customer Satisfaction Index (ECSI) es un modelo micro-econométrico de causalidad
desarrollado por la Comision de la Unién Europea en coordinacion con el Comité Técnico ECSI a finales de
los 1990s (ECSI Technical Committee, 1998). En su origen, este modelo fue creado para identificar aquellos
factores que contribuyen a la satisfaccion de clientes de servicios y asi evaluar el impacto de ésta en la lealtad
al servicio. El ECSI posteriormente fue depurado por EkI&f (2000), para en el 2001 convertirse en el
European Performance Satisfaction Index rating (EPSI), presentado por EKI&f y Westlund (2002) después de
tres afios de estudios llevados a cabo en diferentes paises de Europa. Actualmente el EPSI rating es operado
en 20 paises de Europa bajo la administracion, sin fines de lucro, de tres organizaciones: la European
Foundation for Quality Management, la European Organization for Quality y la International Foundation for
Customer Focus. Hoy el EPSI es un sistema ampliamente utilizado para monitorear la satisfaccion de clientes
con servicios; es utilizado por alrededor de 300 empresas, negocios, industrias y gobierno, y ademas se
reconoce como un sistema de medicion de responsabilidad social de organizaciones.

En el ECSI se postula la existencia de una variable no observable Ilamada Satisfaccion, que representa a la
percepcion de satisfaccion que tiene el cliente con el servicio. En el modelo, la Satisfaccion esta anidada en
una estructura causa-efecto que considera a las variables latentes Imagen Corporativa, Expectativa del
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Cliente, Valor Percibido, Calidad Percibida en los Elementos no Humanos del Servicio y Calidad Percibida
en los Elementos Humanos del Servicio, como factores causantes de la Satisfaccidn; a la vez, la Satisfaccion
tiene como consecuencia a la variable latente Lealtad del Cliente. La Figura 1 muestra al modelo ECSI.

Figura 1. EI Modelo ECSI.

Imagen

Matematicamente, el ECSI se formula mediante un modelo de ecuaciones estructurales (MEE) el cual se
ajusta con el método de estimacién de Minimos Cuadrados Parciales (MCP). Una vez que se ha ajustado el
modelo, a partir de éste se calcula un indice agregado, llamado también ECSI, el cual toma valores entre 0 y
100 y se considera un indicador de la satisfaccion de los clientes con el servicio o producto.

MCP no requiere de supuestos distribucionales para las variables latentes y las de medicién, excepto la
existencia de sus segundos momentos. Por lo tanto, las propiedades distribucionales para tamafios de muestra
finitos de los estimadores de MCP son desconocidas. Por lo que los problemas de inferencia estadistica para
MCP en MEE, tales como el calculo de errores estandar de los diversos parametros del modelo, se han
abordado con procedimientos no-paramétricos de remuestreo como el jackkniffe y el bootstrap; asi como
también se ha recurrido al uso de pruebas de permutaciones. Chin (2003) es posiblemente el primer trabajo
donde se aborda el problema de comparar los coeficientes estructurales de dos modelos con pruebas de
permutaciones usando estadisticos tipo t-student. Chin y Dibbern (2010) elaboran sobre estos procedimientos
para resolver el problema de determinar si los parametros de un MEE -ya sea el modelo de medicién o el
estructural- son invariantes entre grupos (el Ilamado problema de probar invarianza multi-grupos). Henseler
(2007), Henseler et al. (2009), Esposito et al. (2010), Sarstedt et al. (2011), y Chin et al. (2014) son algunos
otros trabajos que proponen y desarrollan esta clase de procedimientos de inferencia estadistica para MEE
ajustados con MCP. Una revision exhaustiva de los enfoques y técnicas de inferencias en MEE con MCP, en
particular del bootstrap y las pruebas de permutacion se puede ver en los recientes libros de Hair et al. (2017)
y Hair et al. (2018).

Sin embargo, a pesar de que se ha prestado atencién para desarrollar procedimientos de inferencia para MEE
ajustados con MCP, aln no se han desarrollado procedimientos para construir intervalos de confianza 'y
realizar pruebas de hipotesis para el indice ECSI. En este trabajo abordamos este problema con bootstrap y
pruebas de permutacién. Concretamente, proponemos un programa original de analisis integral para el ECSI.
Iniciamos nuestra propuesta con un algoritmo bootstrap para construir un intervalo de confianza para el ECSI.
A continuacién, proponemos una prueba de permutaciones para probar la hipétesis de igualdad de dos ECSI.
Si esta hipotesis se rechaza, la cuestion de interés es estimar la diferencia de los ECSlIs; para lo cual
proponemos un algoritmo bootstrap de estimacion por intervalo de confianza de esta diferencia. La prueba
para comparar a dos ECSlIs la extendemos para comparar a k ECSIs y usamos el estadistico de prueba de
Chung y Romano (2013). Finalmente, en caso de tener k ECSIs no iguales, y en un sentido analogo al de
comparaciones multiples en el andlisis de varianza, aplicamos el procedimiento de Hall y Miller (2009) para
construir un ranking de k ECSIs con bootstrap.
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El programa de analisis propuesto lo ilustramos con un estudio de medicion de satisfaccién de estudiantes con
los servicios ofrecidos por la Universidad Veracruzana, México, en el 2016.

El resto del articulo lo hemos organizado del siguiente modo. En la Seccion 2 presentamos al modelo ECSI.
Los algoritmos propuestos los presentamos con detalle en la Seccion 3. En la Seccién 4 presentamos el
estudio de satisfaccion como ejemplo. En la Seccion 5 justificamos teéricamente los procedimientos
propuestos. Finalmente, en la Seccién 6 presentamos conclusiones.

2. EL MODELO Y EL INDICE ECSI
El ECSI es un modelo que se formula en un MEE que anida una estructura de causa-efecto entre la

satisfaccion y la lealtad de clientes con los impulsores de estas variables. El modelo considera a cuatro
variables latentes exdgenas:

1. Imagen Corporativa (1): Imagen global de calidad que el cliente tiene del servicio.

2. Expectativa del Cliente (E): Calidad que el cliente esperaba del servicio previo a estar expuesto a
este.

3. Calidad percibida en los elementos humanos del servicio (SW): Calidad percibida por el cliente en
aspectos humanos del servicio (software).

4, Calidad percibida en los elementos no humanos del servicio (HW): Calidad percibida por el cliente

en aspectos no humanos del servicio (hardware).

Y considera a tres variables latentes enddgenas:

1. Valor Percibido (V): Calidad relativa percibida por el cliente del servicio con respecto al costo del
servicio.

2. Satisfaccion del Cliente (S): El grado en el cual el cliente percibe que se ha logrado su expectativa.
3. Lealtad del Cliente (L): La capacidad de retencion del cliente, entendida como la intencionalidad de

este por continuar con el servicio y su inclinacion a recomendarlo.

El modelo estructural del ECSI tiene las siguientes tres ecuaciones estructurales de regresion

V=104 Byl + B12E+ B sHW + B, ,SW + ¢,
S =820+ B21E+ B2V + B zsHW + &5,
L =Bs0 + Bzl + B325 + B33SW + 3.

Seann = (V,S,L), & = (ILE,HW,SW)" y € = (g4, €,, £5); se hacen los supuestos E(e) = 0, Var(e) = X,
Cov(n,&) =0, Cov(€,e) = 0. Las ecuaciones del modelo de medicidn para las variables latentes end6genas
n estan dadas por Y = Ayn + &y, donde Y es el vector de variables observables las cuales operacionalizan a
sus respectivas variables latentes endogenas 1. La matriz A, contiene los coeficientes de la estructura lineal
entre las variables latentes enddgenas con sus variables de medicion. El término &, es un vector de errores del
modelo de medicion que satisface E(6y) = 0, Var(8y) = Zs, y Cov(n,8y) = 0. La otra parte del modelo de
medicién es la que relaciona a las variables latentes exdgenas con las variables de medicion que las
operacionalizan X = Ay + 8y, ahora X es el vector de variables observables relacionadas linealmente a las
variables latentes exdgenas. La matriz Ay tiene a los coeficientes de la estructura lineal entre € con sus
variables de medicién. El vector 8y es un término de error que satisface

E(8x) =0, Var(6x) = Zs, y Cov(§,8x) = 0.

Con el modelo ECSI se define un indicador, llamado también ECSI, cuya expresién es

E(S) — min (S)

ECSI = x 100.
max(S) — min (S)

Implicito en la construccion de este indice esta el supuesto de que la variable latente Satisfaccion tiene soporte
compacto dado por [min(S), max(S)], lo cual garantiza la existencia del valor esperado E(S).

Sean Y;,Y,, ..., Y, las variables que operacionalizan a la Satisfaccion, estas variables se observan en una
escala tipo Likert de 1 a L, generalmente L = 7 o L = 10. Las variables de medicidn se observan en n

178



individuos, lo que resulta en los datos y;y, ..., yiq, (i = 1,...,n). MCP produce unas ponderaciones wy, ..., w,
- -~ _ s A A _ q . -

con las que se construye una variable S = (§;, ..., §,) donde $; = X;_, w;y;;, (i = 1,...,n). Esta variable se

Ilama score de la Satisfaccion y se puede conceptualizar como una aproximacion de la variable latente

Satisfaccion. EI ECSI se estima con las contrapartes muestrales del score S

SEDNCEE DWW CIED MR,
= — S = — W;V;: = W:V;
Nl Loy Lujy i Vij i1 i Yj
. Fal . q q . q
mln(S) = min; Z Wiyij( = Z min; (w;y;;) = Z w;
j=1 j=1 j=1

~ q q q
max(S) = max; Zj_ley” = Zj_lmaxi(wjyij) =LY w

j=1
donde y; = Y., y;; /n. El estimador del ECSI es

q = q
S Z]’:l Wiy — Z;:l Wj

ECSI = x 100.

El ECSI es un indicador compuesto del tipo min-max que toma valores entre 0 y 100. Estos valores se pueden
interpretar siguiendo las recomendaciones para el EPSI: un EPSI entre 0 y 55 es totalmente inaceptables, entre
55y 60 es muy pobre, entre 60 y 65 es pobre/bajo, entre 65y 75 es promedio, entre 75 y 80 es fuerte/bueno,
entre 75y 85 es muy fuerte y entre 85 y 100 extraordinario/Unico.

3. BOOTSTRAP Y PRUEBAS DE PERMUTACIONES PARA EL ECSI

En esta seccion describimos los procedimientos bootstrap, Efron (1979), y de pruebas de permutaciones,
Fisher (1925), que se proponen. Especificamente, detallamos los procedimientos de inferencia para realizar lo
siguiente:

1. Intervalo de confianza bootstrap para un ECSI.

2. Prueba de permutaciones para probar la hipétesis de igualdad de dos ECSls.
3. Intervalo de confianza bootstrap para la diferencia de dos ECSIs.

4. Pruebas de permutaciones para probar la hip6tesis de igualdad de k ECSls.
5. Ranking bootstrap de k ECSIs.

Intervalo de confianza bootstrap para un ECSI

Para el ECSI los datos estan dados por una matriz n X (p + q) con las variables de medicion, Z =

X1, s X, Y1, .0, Yg), las hileras de Z son observaciones i.i.d. de la distribucion F. El problema de inferencia
es estimar a la distribucion muestral del ECSI, Ggcgi(x) = P(ECSI(Z) < x). Se estima a Ggcg; con la
distribucion Ggcs; producida por el algoritmo bootstrap no paramétrico presentado en el Cuadro 1.

Una vez que se tiene a Gy, un intervalo de confianza esta dado por [ECSI,, ECSI,_, | donde G gcg (@) =
ECSI, y G 5csi(1 — a) = ECSI,_, son los cuantiles de la distribucion bootstrap Ggcs;. Este intervalo se
llama el intervalo del percentil. Si la distribucion bootstrap Ggcg; €s aproximadamente normal e insesgada,
entonces otro intervalo de confianza es [ECSI — z,6, ECSI + z,6] donde ECSI es el ECSI estimado en los
datos, z, es el cuantil 1 — a de la normal estandar y & es la desviacién estandar de (ECSI;, ..., ECSI;). Este
método se conoce como el método estdndar. Existen otros métodos para calcular intervalos de confianza, pero
en este trabajo usaremos sdlo a estos dos.

Cuadro 1. Algoritmo bootstrap no paramétrico para la distribucion de un ECSI.

Dada la matriz de datosnX(p+q) Z =Xy, ...Xp Y1, .., Yg)
Para i=1,..,B
{

Selecciona una muestra bootstrap de las hileras de Z, Zj = (X1, .., X, Vi1, - Xq)
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Ajusta el modelo ECSI a la muestra bootstrap Z;
Calcula al valor del indice ECSI; = ECSI(Z])
}

Calcula la distribucidén bootstrap

~ 1 B
Ggcsi(x) = Ez . 1(—ooEcsy (%)
i=

Prueba de permutaciones para probar la hipétesis de igualdad de dos ECSls

Pasemos ahora a la situacion de ajustar el ECSI a dos muestras independientes provenientes de dos
poblaciones. Sean Z; = (X114, ..., X1, Vi1, s Vi) Y Z2 = (Xp1, oo, X, You, -, Ya g ), 1S respectivas
matrices de datos de tamafio n, X (p + q) Yy n, X (p + q) y cuyas hileras son observaciones i.i.d. de las
distribuciones F; y F,, respectivamente.  Se desea probar la hipétesis de que los ECSI de las poblaciones son
iguales H,: ECSI(Z,) = ECSI(Z,). Bajo el supuesto de que F; = F, = F, la etiqueta que indica la distribucion
a la que pertenece la observacion no es informativa. Es decir, si se eliminan estas etiquetas y se asignan n,
etiquetas 1 y n, etiquetas 2 a las hileras de Z, la distribucién conjunta de las hileras con las nuevas etiquetas
es la misma que la distribucion conjunta de las hileras de Z. Este hecho se puede utilizar para construir una
prueba para probar H, mediante permutaciones como sigue. Bajo el supuesto de que F; y F, son iguales,
entonces la distribucion conjunta de las hileras de Z, denotadas por z;, ..., Zp, +n,, €S la misma que la de

Z(1)r -1 Zr(ny+ny), dONde ((1), ..., m(ny + ny)) es cualquier permutacion de {1,...,n; + n,}. Sea Z el
conjunto de todas las matrices resultantes de permutar las hileras de Z y sea D(Z), un estadistico de prueba
apropiado para probar H, en el sentido que valores grandes de D indican que H, es falsa, mientras que valores
pequefios de D no dan evidencia para rechazar H,. La distribucion de permutaciones de D es

1
P =d)= mzzez 1(_OO‘D(zﬂ(l)'"-'zn(n1+nz))] (@).

Si d* es el valor del estadistico D al ser evaluado en los datos Z, entonces el p-valor de la prueba es P(D >
d"). Este p-valor se puede aproximar muestreando sin reemplazo a M matrices de Z. Sean Uy, =

{d3,d5, ..., dy} los valores observados de D en estas matrices muestreadas, entonces el p-valor de la prueba se
estima con

L1+ YL Loy (d])
B M+1
El Cuadro 2 muestra el algoritmo para probar la hipétesis de igualdad de ECSIs con el estadistico de prueba
D(Z) = ECSI(Z,) — ECSI(Z,).

,d: € UMC'

Cuadro 2. Algoritmo de prueba de permutaciones para comparar dos ECSIs.

Dadas las matrices de datos Z; = (Xiq, -, X1p Y1100 Y1q) ¥
Zy = (Xo1, 0, X2p Va1, Vo) de dimensién nyX(p+q) vy nyX(@+q)
Ajusta el modelo ECSI a Z; y Z,, calcula ECSI(Z;) y ECSI(Z,) y D = ECSI(Z,) —
ECSI(Z,)
Sea p =0
Para i=1,..,.M
{
Determina una matriz de permutacién de hileras de Z = (Zy,Z,)', Z =
(Zi,2)' €2
Calcula el estadistico de prueba D/ (Z]) = ECSI(Z3) — ECSI(Z},)
Si Dj=D, p=p + 1
é—valor = p/ (M+1)

Intervalo de confianza bootstrap para la diferencia de dos ECSIs
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Supongamos que dados dos ECSls diferentes de dos muestras independientes, se desea estimar la magnitud de
la diferencia de estos. Un intervalo de confianza bootstrap para la diferencia D = ECSI, — ECSI;, se construye
con el siguiente procedimiento: Se tienen dos muestras independientes X = (Xy,..., X, )Y Y = (¥3,.., V)
provenientes de las distribuciones Fy y Fy, respectivamente. El interés esta en construir un intervalo de
confianza para la diferencia D = 0(Fy) — 8(Fy), donde 6(-) es un parametro funcional. Se extraen muestras
bootstrap por separado de X y Y, se calcula al estadistico D en cada una de estas muestra y el proceso se itera
B veces. Notemos que, a diferencia de la prueba de permutaciones del Cuadro 2, en este procedimiento de
remuestreo no se hace el supuesto de que los parametros son iguales ni tampoco de que las distribuciones lo
son.

Para el caso de estimar por intervalo a la diferencia de dos ECSIs, se tiene el mismo escenario de la prueba de
permutaciones para comparar dos ECSI, excepto que no hacemos el supuesto de que las distribuciones F; y F,
son iguales. Se extraen muestras bootstrap de las hileras de las matrices de datos Z, y Z,, cada una por
separado, Z7 = (X741, 0, X1 p, i1, s i) Y Z5 = (X34, s X3, Y21, -, Ya ). Se ajusta el ECSI a cada
muestra bootstrap y se calcula la diferencia de los ECSIs. Este proceso se itera B veces. Con la muestra
bootstrap de la diferencia D = ECSI(Z,) — ECSI(Z;) se construye un intervalo de confianza para D. Este
algoritmo bootstrap se presenta en el Cuadro 3.

Cuadro 3. Algoritmo bootstrap para un intervalo de confianza para la diferencia de dos ECSls.

Dadas las matrices de datos Z;= Xy -0Xip Vi -Yig) ¥

Z, = (lel, e Xopr Y21, ...,Yz‘q) de dimensién ny X (p+q) v n, X (p+q)
Para i=1,..,B

{

Selecciona muestras bootstrap Zj; v Z; de cada matriz Z; y Z,
Ajusta el modelo ECSI a las muestras bootstrap Zj; y Zi;
Calcula la diferencia D;(Z},Z;,) = ECSI(Z};) — ECSI(Z};)

}

Calcula la distribucidén bootstrap aproximada

o 18
Gp(x) = Ezm Lo (z,.20 ()

Pruebas de permutaciones para probar la hipotesis de igualdad de k ECSlIs

La prueba de permutacion para dos muestras del Cuadro 2 se extiende de la siguiente forma para el caso de k
muestras con respectivas matrices de datos Z; = (X; 4, ..., X, Y1, .-, Yj,4) que son de dimension n; x

(p + q) y sus hileras son observaciones i.i.d. de la distribucion F;, (j = 1, ..., k). Bajo la hipotesis nula

Hy: F, = --- = F;, y dado un estadistico de prueba T (Z,, ..., Z;) para probar H,, el algoritmo para hacer la
prueba de permutacion es basicamente el mismo que el algoritmo para dos muestras, sélo que ahora se
permutan las k etiquetas 1, 2, ..., k de tal forma que se obtiene la matriz Z'; con n, hileras etiquetadas con
“1”, y asi hasta la matriz Z';, con n; hileras etiquetadas con “k”. El estadistico de prueba se evalla en las
matrices permutadas t* = T(Z'4, ..., Z'}), este proceso se itera M veces hasta obtener los valores

{t1,t5, ..., ty}. El p-valor de la prueba se calcula igual que en el caso de la prueba de permutaciones para
comparar dos ECSls. Para probar la hip6tesis nula Hy: ECSI; = ECSI, = --- = ECSI, usamos el estadistico de
Chung y Romano (2013), el cual para el ECSI toma la forma

ko FEQT. /4271
T—ZE[E/CS\I-— j=1;ECSI;/6;
= ~2 j K ~2
' j=11/5]

donde ECSI;; es el ECSI estimado en Z; en la iteracion i y ademas
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El Cuadro 4 presenta el algoritmo de esta prueba de permutaciones.

Cuadro 4. Algoritmo de prueba de permutaciones para comparar k ECSls.

Dadas las matrices de datos Zj=(Xj_l,...,Xj_p,Yj‘l,...,Yj‘q) de dimensiédn njx(p+q),
j=1..k
Ajusta el modelo ECSI a cada Z; y calcula ECSl;, j=1,..,k
Calcula el estadistico de prueba T =T(Zy,..,Z)
Sea p =20
Para i=1,..,.M
{
Determina las matrices Zlfj, j=1,..,k de permutaciones
Calcula el estadistico de prueba Ty =T;(Zj, ..., Zix)
Si TF>T, p=p + 1
}
p-valor = p/ (M+1)

Ranking bootstrap de k ECSIs

Finalmente, supongamos que se tienen k ECSls calculados de k muestras independientes, ahora es de interés
construir un ranking de estos: ECSI(;y < ECSI(;y < -+ < ECSl,. Este ranking lo construimos adaptando el
siguiente procedimiento bootstrap propuesto por Hall y Miller (2009). Sean F,, F,, ... , F, k distribuciones
con sus respectivos pardmetros funcionales de interés 8, = 6(F,), 0, = 6(F,), ... , 0, = 8(F;). Consideremos
a estos parametros ordenados 01y < 6,y < -+ < O, y asignamos a ;) el rango ;. Formalmente los rangos
T, 1y, ... , 1y Se definen por

k
‘rj’. - Zi—l 1{6i59j}(9i) =1+ ziij 1{9i59j}(9i) ’ ] = 1, ey k.

Los rangos 7; se estiman a partir de estimaciones de los parametros 0,,0,, ..., 0,

k
£ = 15 . 1(0; =1+Z 152108, j=1,..k
1= ). oo(0) IRIETICON
Sea y; = (¥j1, ...,y]-,n].) una muestra aleatoria de F; y sea F;,, la funcion de distribucion empirica de esta

muestra. De cada una de las funciones de distribucion empiricas Fy ,, F, ,, ... , Fy ,, S€ selecciona una
respectiva muestra bootstrap ¥;* = (¥, ..., ij‘n].) y se calculan 6; = 6(Y;"); con estos valores se calculan los

rangos bootstrap

k
.= 1. *9?‘=1+Z 1 a8, j=1,..k
y Zi=1 {gisgj}( i) " {gisgj}( i) J

Este proceso se itera B veces para obtener un conjunto de B vectores de rangos bootstrap
1y = ("y1, 120 - Toi)s (b =1, ..., B). Con estos rangos se calculan intervalos confianza con el método

percentil

[7”}.*(“/2),7”}.*(1_“/2) ) j= 12, ...k
donde fj*(“/z) y fj*(l'“/z) son los cuantiles empiricos a/2 y 1 — a/2 de la distribucién bootstrap de los

rangos (columnas de la Tabla 1), es decir, Fj_n(f;.*(“/z)) =a/2y Fj_n(fj*(l‘“/z)) =1 — a/2. Este algoritmo
bootstrap lo implementamos para construir un ranking de k ECSIs con el algoritmo en el Cuadro 5.
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Cuadro 5. Algoritmo bootstrap para ranking de k ECSIs.

Dadas las matrices de datos Z;= (lel, v Xjp Y1, ...,Yj‘q) de dimensién n; X (p +q),
j=1..k

Para i=1,..,B

{

Selecciona una muestra bootstrap Zj* =(Xjf1,...,X Y

Y1, ., Yg) de cada una de

las k matrices Z;
Calcula los k ECSIs bootstrap ECSI; = ECSI(Z;)), ECSI5 = ECSI(Z3),.., ECSI; = ECSI(Z;)
Construye el vector de rangos bootstrap r* = (r],13,..,7), donde

r=1+ Z Ugesijeecsr) BT, =1 k.
i%] i j
}

Calcula el promedio y la desviacidén estédndar de los rangos para cada

muestra jJ
I 1 B _
7 =§§ LT ﬁi @y =7

Construye el intervalo de confianza bootstrap para cada rango Tj-*iZS]-*

4, MEDICION DE SATISFACCION DE ESTUDIANTES EN LA UV (MEXICO)

La Universidad Veracruzana (UV) es la institucion de educacion superior publica mas importante del sureste
de México. La universidad tiene una fuerte presencia a lo largo y ancho del estado de Veracruz, con cinco
regiones que cubren completamente el territorio de Veracruz. De acuerdo a cifras institucionales,
(https://www.uv.mx/numeralia/), en el 2015 la UV tenia mas de 78,000 estudiantes inscritos en 174
programas de pregrado y 132 programas de posgrado.

En el 2016 se realizé un estudio para la medicidon de la satisfaccion de los estudiantes de la UV. El estudio se
llevé a cabo con una muestra aleatoria estratificada de estudiantes de licenciatura de las carreras que se
ofrecen dentro del &rea Econdmico-Administrativa en sus cinco regiones. Las variables latentes exdgenas y
enddgenas del ECSI se operacionalizaron en las variables que presentamos en la Tabla Al del apéndice. Cada
variable de medicién se midi6 en una escala tipo Likert del 1 al 10.

La Tabla 1 muestra la distribucion de la muestra por region, asi como los ECSI observados en cada region.
Globalmente para toda el area Econémico-Administrativa se observé ECSI = 80.2.

Tabla 1. Valores del ECSI observados en las regiones de la UV.

Region Tamarfio de muestra ECSI
Xalapa 910 77.16
Veracruz 427 83.56
Cordoba-Orizaba 320 80.15
Poza Rica-Tuxpan 113 78.21
Coatzacoalcos-Minatitlan 299 84.71

La Figura 2 muestra el diagrama de cuantiles normales de la distribucion bootstrap, calculada con base a 1000
muestras bootstrap, del ECSI global. La normalidad de la distribucién bootstrap del ECSI es evidente. En la
Figura 3 vemos la distribucion bootstrap (histograma de densidad) junto con su suavizacion. También se
indican los limites de los intervalos al 95% nivel de confianza, en lineas azules se muestran los limites
obtenidos con el método estandar, en verde los limites obtenidos con el método percentil. Los intervalos de
confianza estandar y percentil al 95% son [79.424,80.973] y [79.415,80.61]. Con estos resultados podemos
concluir que, a nivel global en el area Economico-Administrativa, el verdadero ECSI esta entre 79 y 81 con
un nivel de confianza del 95%.

Figura 2. Cuantiles normales para el ECSI de la UV.
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Figura 3. Distribucion Bootstrap del ECSI para la UV.
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De la Tabla 1, se observa que los niveles mas altos de satisfaccion estudiantil se observan en Coatzacoalcos-

Minatitlan, ECSI._y = 84.71, mientras que los mas bajos estan en Xalapa, ECSlyx,; = 77.16. Para probar si

esta diferencia entre los ECSI es significativa, probamos la hipétesis H,: ECSlyx, = ECSIc_y. L0s resultados

de aplicar la prueba de permutaciones para dos ECSIs son D = ECSIc_y — ECSlyx, = 7.55 y en la Figura 4
se muestra la distribucion de permutaciones de D basada en 1000 permutaciones. El p-valor es 1/1001.

Figura 4. Distribucion de permutaciones de D.

184



S [51‘: D=755

0.20
I

Densidad

0.15
I

0.10
I

D=ECSI_2-ECSI_1

La prueba de permutaciones indica que la diferencia entre los ECSI de las regiones Xalapa y Coatzacoalcos-
Minatitlan es estadisticamente significativa. Una vez que se ha rechazado la hipétesis nula y se ha concluido
que los ECSI de Xalapa y Coatzacoalcos-Minatitlan son diferentes, estimamos por intervalo a la diferencia de
los ECSI. En la Figura 5 se muestran los intervalos de confianza bootstrap para la diferencia D = ECSI._y —
ECSIy,.

Figura 5. Distribucion Bootstrap para la diferencia D.
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Los intervalos estandar y percentil al 95% para D = ECSI;_y — ECSIx,; son [4.542,9.545] y [4.462,9.419].
Podemos concluir que la diferencia del nivel de satisfaccion de los estudiantes de Coatzacoalcos-Minatitlan
esta por arriba del nivel de satisfaccion de los estudiantes de Xalapa por un valor entre 4.5y 9.5 puntos en la
escala ECSI. En la Figura 6 vemos las distribuciones bootstrap del ECSI de Xalapa (azul) y del ECSI de
Coatzacoalcos-Minatitlan (verde).
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Figura 6. Distribuciones Bootstrap del ECSI de Xalapa (azul) y Coatzacoalcos-Minatitlan (verde).
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Supongamos que en lugar de comparar sélo dos ECSIs nos interesa comparar a los 5 indices de las regiones.
Es decir, deseamos probar la hipétesis H,: ECSlx, = ECSly. = ECSlc_g = ECSlp_t = ECSI¢_y Enla
Figura 7 se muestra la distribucion de permutaciones, calculada con 1000 permutaciones, del estadistico de
prueba de Chung y Romano (2013). El p-valor resultante es 1/1001.

Figura 7. Distribucion de permutaciones de T para comparar los ECSIs por regién.
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Podemos, por lo tanto, concluir que los ECSIs de las regiones difieren, por lo que el nivel de satisfaccion de
los estudiantes difiere por region. La Figura 8 sugiere que aparentemente el ranking de las regiones por nivel
de satisfaccion de sus estudiantes es, de menos a méas, Xalapa, Poza Rica-Tuxpan, Cordoba-Orizaba,
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Veracruz, Coatzacoalcos-Minatitlan. Para determinar la significancia de este ordenamiento, realizamos el
ranking bootstrap.

Figura 8. Distribuciones bootstrap de los ECSI por regién.

© |
o
— XA
Ver
w | Cor-Ori
= ~— PR-Tux
— Coat-Min
o sl
o
pel
@©
S | AVA
c ! \
[ {2 ]
E B |
[ k X gil
o \ ,t' |
By
& |
o
// \
Y
o | X . 9
o
T T T T T
70 75 80 85 90

ECSI

Los resultados del ranking bootstrap se presentan en la Figura 9. Las lineas son a dos desviaciones estandar
del ranking promedio del ECSI, el cual se ha sefialado como un punto.

Figura 9. Ranking de los ECSI de las regiones.
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Los resultados indican que el ranking de las regiones de acuerdo al ECSI es: Xalapa igual que Poza Rica-
Tuxpan, Cordoba-Orizaba, y Veracruz igual que Coatzacoalcos-Minatitlan. Por lo tanto, concluimos que
existe evidencia estadistica significativa de que es en las regiones de Xalapa y Poza Rica-Tuxpan donde los
estudiantes han manifestado niveles similares de satisfaccion ademas de ser los méas bajos. Los estudiantes de
la regién Cérdoba-Orizaba son los que siguen en el ranking de satisfaccion. Los niveles més altos de
satisfaccion los manifiestan los estudiantes de Veracruz y finalmente los de Coatzacoalcos-Minatitlan.
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5. JUSTIFICACION DE LOS PROCEDIMIENTOS PROPUESTOS

El bootstrap y las pruebas de permutaciones proporcionan alternativas con un fundamento matematico sélido
para realizar inferencia estadistica cuando otros enfoques, por ejemplo, aquellos basados en teoria
distribucional asint6tica, fallan. Sin embargo, en la practica es crucial asegurarse que se satisfacen las
condiciones que garantizan que tanto el bootstrap como las pruebas de permutaciones funcionan, de otro
modo se pueden hacer aplicaciones incorrectas de estas técnicas. Para verificar que efectivamente es valido
usar bootstrap para el ECSI, consideremos lo siguiente: Supongamos que las variables aleatorias X;, ..., X,
son i.i.d. con distribucion F € F y espacio muestral XC. Sea 6 una funcion que va de XX x F a R. Interesa
estimar a la distribucion de 6 (X,, ..., X,;; F), G, (x) = P(8(Xy, ..., Xy; F) < x). Un estimador de G, es la
distribucion bootstrap Gr, (x) = P(6(Xy, ..., Xn; F,) < x), donde F;, es la funcion de distribucion empirica de
X1, ..., Xp. Se dice que G, es consistente si para cada € > 0y cada F € F se tiene que

lim P[sup,|Gp, (x) — Gro(X)| < €] =1,
n—oo

donde G, €s la distribucion asintética de 6(Xj, ..., X,; F). Es decir, Gg, es consistente si converge en
probabilidad a G ., conforme n — oo, El Teorema 1 del Capitulo 1, de Mammen (1992), establece que si
6(Xy, ..., Xy; F) es una funcional lineal, esto es, tiene la forma

O(Ky, o) Xni F) = j gn(IdF (),

donde g, son funciones conocidas, entonces G, es consistente si y solo si existen secuencias de ndmeros t,, y
o, tales que

n X;)—t, d
T = Z In(Xi) — tn 4 N
i=1 On

En el caso del ECSI, para tener consistencia de la distribucién bootstrap, basta que supongamos que la variable
latente Satisfaccion S es una variable aleatoria absolutamente continua con soporte compacto
[min(S) , max(S)] y distribucién Gg, de modo que el valor esperado

max (S)

E(S) = f sdGg(s)
min (S)

es finito y tenemos que ECSI = a — bE(S), donde a = 100 min(S) /(max(S) — min (S)) y b = 100/

(max(S) — min(S)) son simplemente constantes normalizadoras. Por lo que el ECSI es un parametro que es

una funcional lineal de Gs. Ademas, también por el Teorema de Mammen citado arriba, se tiene que la

distribucion asintotica de la distribucion bootstrap Ggcs; es normal.

En cuanto a la prueba de permutaciones que proponemos para comparar a k ECSIs, hemos usado el
estadistico de prueba de Chung y Romano (2013), el cual para el ECSI tiene la forma

k —
N [y Sy ECSL/67 ’
LT Y et |
]':1 J j:1 ] ]

Si demostramos que existen estimadores ECSI(Z;) del parametro de interés ECSI(Z;), que satisfagan la
siguiente aproximacion lineal

1/2[57a 1 "
n}*[ECS1(Z) — ECSI(Z)] = FZ_ fr,(217) + 0p(1),
j i=1

donde fF]. es una funcion que caracteriza a la aproximacion lineal, z;; es la hilera i de Z;, y n; — oo con
. _ k z A2 - - .
nj/N - pjparaj=1,...k,y N =X7_;n;yademas 6 es un estimador consiste de la varianza, entonces,
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por el Lema 3.1y el Teorema 3.1 de Chung y Romano (2013), el estadistico de prueba T converge en
distribucion a una ji-cuadrada con k — 1 grados de libertad. Mas aln, la distribucidn de permutaciones de T
también converge en distribucién a una ji-cuadrada con k — 1 grados de libertad. Notemos que la
aproximacion lineal se cumple trivialmente ya que

1/2[5me 1 "
nj/ [ECSI(z;) — ECSI(Z))] = \/—TZ- fFj(zL-]-)
j i=1

donde fFj(zl-j) = § — E(S)/{max(S) —min(S)}, y §; = XL, wjyuj, (i = 1,..,n,j = 1,...,k), y por lo tanto
la distribucion de permutaciones de T que usamos converge a una ji-cuadrada con k — 1 grados de libertad.

6. CONCLUSIONES

En este trabajo hemos visto que los procedimientos de inferencia propuestos para construir intervalos de
confianza y probar hipétesis para el indice ECSI son factibles desde las perspectivas tedrica y computacional.
La implementacion de los algoritmos es relativamente sencilla y la hicimos programéndolos en R. Los
modelos ECSI se ajustaron con el paquete de R p1spm, Sanchez (2013), siguiendo las recomendaciones
metodolégicas de Tenenhaus et al. (2005): variables de medicién no se centran ni se estandarizan, la
estimacion de los scores se hizo en el modo A (variables de medicion reflexivas) junto con el esquema del
centroide para calcular las ponderaciones de los scores. El cédigo R para hacer el andlisis esta disponible con
los autores previa peticion.
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APENDICE

Tabla Al. Variables del modelo ECSI para la Universidad Veracruzana.

Variables Latentes

Variables de Medicion

&,: Imagen
Institucional

Imagen global de la UV como institucién de educacién superior.
Responsabilidad y compromiso social de la institucion.
Credibilidad y ética de la institucion.

&,: Expectativa de la
calidad

Calidad del contenido de los programas de las experiencias educativas.
Calidad de las aulas.

Calidad de las bibliotecas.

Calidad de los centros de computo.

Calidad del nivel académico de los profesores.

Calidad del servicio proporcionado por las autoridades administrativas
(directores, secretarios académicos) y secretarias.

&5: Calidad percibida
en los elementos no
humanos (hardware)

Calidad global del contenido de los programas de las experiencias
educativas.

Calidad global de la oferta educativa.

Calidad global de los horarios.

Calidad global de la tutoria.

Calidad global de las aulas.

Calidad global de las bibliotecas.

Calidad global de los centros de computo.

Calidad global de la informacion recibida respecto al Modelo Educativo.
Calidad total de las estrategias innovadoras para el aprendizaje que
utilizan tus profesores.

¢,: Calidad percibida
en los elementos
humanos (software)

Calidad global del proceso de ensefianza-aprendizaje que desarrolla el
profesor.

Calidad global de tu tutor en su quehacer tutorial.

Calidad global del servicio prestado por las autoridades académicas
(director, secretario, jefe de carrera y/o departamento).

Calidad global del servicio prestado por el personal administrativo
(administradores, secretarias, encargados de bibliotecas, encargados de
centros de coémputo).

n,: Valor Percibido

Valor relativo de la educacién que estas adquiriendo en términos de lo que
te esta costando (en tiempo, dinero y esfuerzo).

Valor relativo de la educacién que estas adquiriendo en términos al
beneficio esperado (Acceso al empleo).

Valor relativo de la educacién que estas adquiriendo en términos al
beneficio esperado (Acceso al posgrado).

n,: Satisfaccion

Satisfaccion global con la UV.

El grado en que se han llenado las expectativas que tenias de la UV

La UV en comparacion con la institucion de educacion superior ideal para
ti.

13 Lealtad

Continuar con el estudio de un posgrado en la UV.
Recomendar la UV a otros estudiantes.

Recomendar la carrera que estudias a otros estudiantes.
Elegir la UV, pero diferente carrera si tuvieras que hacerlo.
Elegir la misma carrera en la UV si tuvieras que hacerlo.
Recomendarias a la UV a otras personas.
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