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Resumen

El objetivo del presente trabajo es la obtémcile la variable latente Satisfac-
cion Global del Consumidor (SGC), a partir de 25 indicadores proporcionados
por la revista Autopista para 130 modelos de coches. La metddatogpleada
es la modelizaéin mediante Sistemas de Ecuaciones Estructuralémbtasos
en consideraciones@gcas y en las variables latentes observadas en @ii-An
sis Factorial Exploratorio previo.dno resultado se obtienen tres factores de
satisfacadn del consumidor en los que subyacen los siguientes factores parcia-
les: Apariencia, Comportamiento, Econi@nPrestacione€tnicas, Potencia y
Habitabilidad. Los dos primeros factores se establecen como modelosatie An
sis Factorial Confirmatorio de segundo orden. Las conclusiones de este trabajo
permiten una mejor compreidsi de las dimensiones de la satisfaccdel con-

sumidor y una mejora en la estimanide losindices.
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1. Introduccion

En este trabajo construimos varios modelos causales basados en resultados cuali-
tativos existentes en la industria automistita utilizando la metodoldg de las ecua-
ciones estructurales. Algunos de estos modelos son simples modelos de medida y otros
combinan un modelo de medida con un modelo de factor latente.

En un modelo de medida un concepto se une a una® variables latentes, y
éstas se unen a variables observadas (Bollen (1989)). Existen conceptos abstractos (in-
teligencia, expectativas etc.) o concretos (edad, sexo, etc.). El concepto que deseamos
analizar es I&atisfacabn del Consumidoy la representadin de este concepto en la
forma de una variable latente &ganto la Satisfacen Parcial del Consumidor (SPC)
como la Satisfacéin Global (SGC).

Existen dos tipos de definiciones de la Satisfacalel Consumidor (SC) (Yi
(1990, p. 69)). El primer tipo considera la Satisfacctdel Consumidor como ure-
sultadoobtenido de la experiencia de consumir. Por ejemplo, “el estado cognitivo del
comprador tras ser premiado adecuada o inadecuadamente por los sacrificios que ha
soportado”l (Howard & Sheth (1969, p. 145)); “el estado péigigo resultante cuan-
do los sentimientos no confirman las expectativas sobre la experiencia que supuso
consumir en base a los sentimientos iniciales” (Oliver (1981, p. 27)). El segundo tipo
de definicon considera la satisfaéri del consumidor como uprocesoy afirma que
“la satisfaccdbn del consumidor es la evaluanide que la experiencia que supuso con-
sumir fue por lo menos tan buena como se sigope debéa ser” (Hunt (1977, p.

459)), como “una evalua@h de que la elecén es consistente con las creencias ini-
ciales” (Engel & Blackwell. (1982, p. 459)), y como “la respuesta del consumidor a la
evaluacbn de la discrepancia percibida entre las expectativas iniciales y el rendimiento
o resultado efectivo del producto tal y como ha sido percibido tras su consumo” (Tse
& Wilton (1988, p. 204)).

La teofia de la satisfacon del consumidor radica en traseas: definidéin y me-
dicibn, antecedentes y consecuencias. “La satisfacdel consumidor eatgeneral-
mente definida como la respuesta del consumidor a la evatudel la discrepancia
percibida entre las expectativas y los resultados o rendimientos percibidos del produc-
to. La satisfacdn del consumidor se encuentra determinada por @meat previo a
la experiencia y la confimaan del mismo. Se supone que la confirndacy la no con-
firmacibn determinan la satisfaéei y la no satisfacéin del consumidor” (Yi (1990,
p.111)).

Por un lado, el primer tipo de defin@ considera que la Satisfacnidel Consu-
midor es una respuesta emocional acerca de las experiencias, sin realizar @valuaci
alguna de las expectativas. Por otro lado, el segundo tipo de dafimicnsidera que
la satisfacdn del consumidor es una evaluatide las expectativas y los resultados



efectivos.

Anteriores estudios p.e. Fornell (1992) y Fornell, Johnson, Anderson, Cha & Br-
yant (1996) basados en la SGC se han centrado en los procesos que rodean la satis-
faccion del consumidor los cuales tienen en cuenta sus antecedentes y consecuencias.
Este estudio e&tbasado en las interrelaciones entre la satisfaqeioducida por los
atributos de los diferentes coches y no en el proceso que subyace en el concepto de
la Satisfacdn del Consumidor. Trataremos de conceptualizar los factores clave de la
satisfacabn del consumidor e integrar sus interrelaciones en modelos comprensibles.
Finalmente, haremos el esfuerzo de desarrollar modelos contrastables de la satisfac-
cion del consumidor a trés de un dig&o factorial.

Nuestro objetivo es obtener dndice de Satisfacon Global del Consumidor
(ISGC) aplicado a la industria automdsiica espfola. Para ello previamente ob-
tenemos lodndices de Satisfacon Parcial del Consumidor (ISPC). Suponemos que
estos ISPC, uniformes y comparables, son una medida de la SatisfaetiConsu-
midor (SC). La obtenéin de losindices requiere de una metoddl@gon una teda
fundamental: la teda debe admitir que las variables latentes del modelo representan
distintas evaluaciones del consumidor que no pueden ser medidas directamente. Por lo
tanto, para medir la SC empleamos uatado de indicadoresitiples.

A la hora de definir la SC nos planteamos algunas cuestiones. ¢Es la SC una eva-
luacibn global, una evalua@n de los componentes, o una evalbdadajlobal basada en
la evaluaddbn de los componentes? El pagito de este dtulo es proponer un nuevo
método de representar la estructura de la SC pdrasasdiar y comparar las impli-
caciones de sus representaciones. En este trabajo nos centraremos en la SC como una
evaluacbn global basada en las evaluaciones de sus componentes.

En la base de este estudio contamos con quégyiadia existir una interdepen-
dencia (o correlaciones percibidas) entre la satisbacproducida por los atributos
de los diferentes modelos de coches. Creemos que estas correlaciones percibidas son
medidas de un mismo concepto. Esto nos permite representar una estructura vertical
con una jerargia de atributos de dos maneras distintas. La primera de ellas como un
modelo de Aalisis Factorial de Primer Orden (AFPQO) y la segunda como un modelo
de Analisis Factorial de Segundo Orden (AFSO).

El modelo de AFSO ofrece una informéanimas expicita acerca de las subestruc-
turas subyacentes en el concepto general (Yi (1989)). De este modo el modelo AFSO
debefta alcanzar una mayor validez convergente que el modelo AFPO canicm
factor.

La representadin estructural de los modelos planteados f@duizas no mejo-
rar la estima@n de losindices, sin embargo, la represenbaicestructural eétil para
entender las dimensiones que subyacen en los mismos. Mantenemos que la SGC se



construye como una red de satisfacciones parciales interrelacionada$.étdgresn-
siguiente, un cambio en la proméni la informaabn, la publicidad etc. de un atributo
cambiara la satisfacd@n producida por otros atributos.

Los modelos de ecuaciones estructurales constituyen una de las herramiésitas m
potentes para el estudio de relaciones causales sobre datos no experimentales cuando
estas relaciones son de tipo lineal. Sin embargo, estos modelos nunca prueban la cau-
salidad, solo ayudan a seleccionar entre laétefis causales relevantes, desechando
aguellas no soportadas por la evidencia gio@. A4, las teofas causales son suscep-
tibles de ser estasticamente rechazadas si se contradicen con los datos, es decir, con
las covarianzas o correlaciones entre variables. En cambio, ldastear pueden ser
confirmadas estasticamente.

Lo que acabamos de afirmar significa que mediante esta mettalolmgratamos
de confirmar una te@ sino de observar si nuestras fesrcausales son rechazadas
0 no. Por consiguiente las relaciones causales que establezcamos en este trabajo no
constituyen laginicas hijbtesis téricas susceptibles de ser analizadas.

Los diferentes modelos ést inspirados en los resultados de unaligis Facto-
rial Exploratorio (AFE) previo. De aqulerivaremos tres modelos definitivos que nos
proporcionaan variosindices de Satisfacn Parcial del Consumidor (ISPC). Final-
mente, estos ISPC compoadrlas dimensiones del ISGC.

El trabajo se organiza como sigue. La siguiente ggcse ocupa de la medari
de las variables observadas. En la s&t@ se exponen con detalle cada uno de los
modelos y finalmente la seéci 4 establece las conclusiones de este trabajo.

2. Medicion de la Satisfacabn del Consumidor

Existen dos ratodos de medion: métodos directos e indirectos. A la hora de me-
dir la SC principalmente se emplea@todos de encuestas directas debido a su claridad
de propsitos y la sencillez de las respuestas. Sin embargo, existeretaprioblemas
de recelo, sesgo de selamtiy sesgo de no respuesta. Losétados indirectos reco-
gen datos que provienen de las quejas de los consumidores y las compras reiteradas.
Ambos nétodos se complementan entré\s (1990)).

Utilizamos nmétodos de encuesta directos y conocemos indirectamente cuales son
las posibles quejas. Consumidores de cochesmexmprados35 186), rellenan vo-
luntariamente un cuestionario que aparece semanalmente en la Aaitghasta(una
de las revistas del autdwil mas vendidas en Espa). Una vez que el encuestado
es identificado como consumidor se trabaja con el cuestionario referido a la satisfac-
cion del consumidor. La encuesta recoge inforiacicerca de la marca del coche, el



modelo, la vergin, el do de adquisidn, el timero de kibmetros por &o, el actual
nimero de kibmetros, los criterios por los que eralsu coche, las razones que le
llevaron a comprarlo, el tipo de avas que ha tenido, que ai&s fueron solucionadas
dentro de la garard, laGltima vez que lled el coche al taller y la importancia de la
intervencon. No se pregunta directamente acerca de las quejas que el consumidor pu-
do realizar, sin embargo, una referencia acerca de lagavela garana nos da pistas
acerca de las posibles quejas formuladas.

Esta encuesta fue llevada a cabo por los lectores de la réistpista mediante
una tarjeta de respuesta que es despenviada por correo. Tomando una muestra
aleatoria del total de los encuestados, se contrasta la veracidad de los datos de titulares,
marca, modelo y mdtula. La informaddn fue recogida en once etapas, desde abril
de 1995 a junio de 2000. Finalmente, la revista obtiene una lista de 130 modelos de
coches. Ya que el total de encuestados fudtdel 86 podiamos decir que estos 130
modelos de coches casi representan la polnlade modelos de coches existentes en
aguel momento.

Para identificar los factores@gcos utilizados en nuestros modelos entrevistamos
atres de los encuestados por la revista. Los entrevistados responden que son principal-
mente cinco los factores que les influyeron a la hora de comprar el coche: apariencia,
comportamiento, econdin potencia, prestacionéschicas y habitabilidad.

Fiabilidad y Validez de las medidas

En la encuesta, los consumidorefaan su grado de satisfadnisobre 25 atribu-
tos tales como dism®, habitabilidad, seguridad, diredoi consumo, confort, etc. De
acuerdo con las catedas de una escala de Likkibs encuestados asignan un valor
(-2,-1, 0, +1, y +2) que refleje su nivel de satisféoc{muy insatisfecho, insatisfecho,
ni lo uno ni lo otro, satisfecho y muy satisfecho). En primer lugar, la revista, aplicando
la formulay;, = 2, 5(x;;, + 2), transforma estosdices que se encuentran en una es-
cala de 5 puntos;;;, en una escala entre 0 y 10 puntgg,, donde; se refiere a cada
uno de los atributos § a cada uno de los 130 modelos de coches. A continacon
el fin de obtener uindice de Satisfacon Parcial del Consumidor para cada uno de
los 25 atributos, la revista calcula la puntuacimedia teniendo en cuenta éimero
de personas que responde para cada uno de los modelos de coche.

Experiencias anteriores llevan a los autores a afirmar que en los mercados compe-
titivos la distribucon de frecuencias de los indicadores de satisbactiene siempre
una asimefa negativa (Fornell (1995)). Por tanto, al utilizar una escala de 10 pun-
tos, la cual discrimina mejor entre los modelos de coches, se reducen los problemas

'Escala de Likert: suma de respuestas que oscila de completamente de acuerdo a completamente en
desacuerdo sobre varias de las carastieas que indican la satisfabai con el producto.

2Los 25 indicadores de satisfabnide la tabla de datos presentan, en general, una peqsénefa
negativa. \Banse las Tablas 4, 8 y 12 en lagjnas siguientes.



estadisticos de extrema asim&tr(Andrews (1984)).

3. Los modelos

Nuestros modelos se basan en tres principios fundamentales. El primero de ellos
reconoce que el significado de las variables depende del contexto en el que son aplica-
das (Blalock (1982); Fornell (1982), Fornell (1989); Fornell & Yi (1992)). El segundo
afirma que todas las variables han sido medidas con cierto nivel de error (Andrews
(1984)). Y el tercero dice que el factor “SatisfamtiGlobal del Consumidor” no es
directamente observable (Howard & Sheth (1969); Oliver (1981); Westbrook & Reilly
(1992)).

El ISC es especificado como una variable latente en un sistema representado por
maltiples ecuaciones, donde el error de medida es tenido en cuenta. Una diferencia
entre estos ISC y otrdadices de satisfad@n es que este ISC es medido (y estimado)
en el contexto de variables interrelacionadas (tal y como es representado en un modelo
de ecuaciones estructurales). Eltodo empleado por la mayarde los departamentos
de marketing comerciales hoy eractonsiste en medir la satisfagoifuera del con-
texto en el que debkr ser aplicado. De este modo, muchas empresas no encuentran
una fuerte rela@n entre las mediciones de satisféccy los resultados ecémicos.
Aunque quias todas las relaciones especificadas no sean lineales, suponemos que las
aproximaciones lineales son lo suficientemente buenas (Fornell (1992)).

Desde principios del siglo XX, los pgimetras comienzan a desarrollar modelos
gue sirven para estudiar conceptos abstractos denominados factores o constructos. Los
mas comunes de estos modelos son aliais factorial exploratorio (Spearman (1904))
y el aralisis factorial confirmatorio @reskog (1969)).

El Analisis Factorial Gsico es uno de los modelos de variables latenéesanti-
guo. En un principio se utilizcomo unaécnica de aalisis de datos exploratorio. A4
recientemente, ha sido desarrollado como una herramienta de contrastétdsi$ip
primordialmente debido al trabajo dérdskog (1969). Desde el punto de vista de un
aralisis factorial exploratorio, el afisis se centra en encontrar el menémero de
factores comunes que tengan en cuenta las correlaciones o covarianzas entre las va-
riables. Desde el punto de vista de uralsis factorial confirmatorio, el dtisis se
centra en implementar las ligesis basadas en la temsobre el modo en el que un
dominio de variables puede ser estructurada, y contrastar la idoneidad dedtasikip
empleando ratodos estddticos.

Los ferbmenos de inté&s son normalmente complejos, tienen muchos aspectos,
obedecen a mitiples causas y e&t frecuentemente medidos con error. Debido a ello
si deseamos identificar el origen de esta variabilidad es necesario utiEzadass



multivariantes adecuados como los modelos de ecuaciones estructurales. Estos mo-
delos permiten incorporar el error de medida y considerar relacionigsoeas entre
factores. En su forma as general combinan modelos de variables latentes y modelos
de medida.

Por todo ello, la metodoldg empleada es una modelizatibasada en ecuaciones
estructurales. Los resultados finales sugieren que estas representaciones estructurales
ofrecen un ajuste satisfactorio de los datos. Este ajuste satisfactorio nos permite estimar
variosindices y compararlos con el calculado por la revista (la media daeda=es de
satisfacabn parcial para los 25 atributos de los coches calculados por la revista).

En la mayora de los netodos de estima@n suponemos que las variables tienen
una distribuddn elptica o normal (ease Bentler (1998)). Si esta supasices falsa,
el contraste estastico de validadin del modelo propuesto, puede @sxo tener la
distribucbn y? esperada. De este modo, déhsros utilizar otro contraste estatico
gue tenga un comportamiento mejor ante una distriisuonal especificada. Satorra
& Bentler (1988) y Satorra & Bentler (1994) desarrollaron algunas correcciones en el
contraste de bondad de ajustedestar para obtener una distribbicimas pbxima a
unay?.

Dado que los resultados han sido dados en una escala de 10 puntos y que la distri-
bucion de las variables no tiene una excesiva asimato debéan existir problemas
para la utilizaddn del nétodo de raxima verosimilitud (Olsson (1979)). Por consi-
guiente, las funciones deaxima verosimilitud y raxima verosimilitud robusta son
utilizadas para la estimdui del modelo. El estastico robusto utilizado es el estatl-
co de contraste escalado de Satorra-Bentler citado eérrefp anterior.

Tebricamente sabemos cuales son los factores o dimensiones relacionadas con la
satisfacadbn del consumidor de un modelo de coche: la apariencia del coche, la ha-
bitabilidad, el comportamiento, la econtanla potencia y las prestacionégnicas.

Sin embargo, para saber como estructurar tales dimensiones desde el punto de vista de
un modelo de ecuaciones estructurales comenzamos por efectuaalisisiractorial
Exploratorio.

El objetivo principal del Adlisis Factorial Gsico es explicar las covarianzas o co-
rrelaciones entre la mayor parte de las variables mediante unas pocas variables latentes
subyacentes. En este sentido, se trata deaorada de reducén de la dimensionali-
dad de los datos.

Optamos por el AFE en lugar del Alisis de Componentes Principales (ACP) por-
gue su filosdfa de planteamiento coincide con la de los modelos de ecuaciones estruc-
turales donde las variables observadas dependen de los factores comuneHEigaspec
gue no son observables.



Uno de los objetivos del Aalisis Factorial es representar las relaciones entre los
conjuntos de variables de modo parsimonioso. Es decir, explicar las correlaciones ob-
servadas utilizando el menotimero de factores posible. Por otro lado,isemon-
veniente que los factores fueran significativos. Por consiguiente, una buen@rsoluci
factorial se da tanto por su simplicidad como por su interpretabilidad.

Efectuamos por tanto un Afisis Factorial Exploratorio y lo estimamos mediante
Minimos Cuadrados Generalizaddd método de los imimos cuadrados generaliza-
dos, para un iimmero fijo de factores, consiste en una matriz factorial dehdisgie
minimiza la suma de las diferencias al cuadrado entre las matrices de comaibei
servadas y estimadas. Las correlacionesnegbnderadas inversamente por las unici-
dades o especificidades de las variables. Es decir, a las correlaciones que impliquen
variables con alta especificidad se les da menos peso que a las correlaciones con baja
especificidad.

Para decidir cuantos factores necesitamos para representar los datos, es de gran
ayuda examinar el porcentaje de varianza total explicado por cada uno de dichos fac-
tores. La varianza total es la suma de la varianza de cada variable. Por simplicidad,
todas las variables y factores @stexpresados en forma estandarizada de media cero
y desviacbn eséndar 1.

Cuadro 1:Autovalores y porcentajes de varianza proyectados en factores no rota-
dos

FACTOR | TOTAL | % DE LA VARIANZA | % ACUMULADO
1 11,219 44,875 44,875
2 2,752 11,008 55,883
3 1,788 7,150 63,033
4 1,629 6,514 69,547
5 1,142 4,570 74,117

Los cinco primeros factores recogen T 12 % de la varianza. Analizamos por
tanto los primeros cinco factores cuyo valor propio es superior a

Una vez que hemos decidido cuantos factores extraer de nuestro conjunto de varia-
bles originales, tenemos la opaide redefinir los factores para redistribuir la varianza
explicada entre los factores nuevamente definidos.

Aunque la matriz factorial obtenida en la fase de ext@taéndique la reladn
entre los factores y las variables individuales, a menudo &l difentificar factores
significativos basados en esta matriz. Es decir, en ocasiones las variables y los factores
no aparecen correlacionados en un esquema interpretahiataente ya que la ma-
yoria de los factores &t correlacionados con muchas variables. Por tanto, ya que uno



de los objetivos del alisis factorial es identificar factores que sean substantivamente
significativos (en el sentido de que resumen conjuntos de variables muy relacionados)
la fase de rotadin del alisis factorial trata de transformar la matriz inicial en una que
sea nas fcil de interpretar.

El objetivo de la rotadin es alcanzar una estructura simple. Esto significa que
gueremos gue cada factor tenga ponderaciones o saturaciones distintas de cero tan solo
para algunas de las variables. Esto nos ayaudanterpretar los factores. Targhisera
conveniente que cada variable tenga saturaciones distintas de cero en tan solo unos
pocos factores, preferentemente en uno. Esto permite que los factores se diferencien
entre §.

Cuadro 2:Autovalores y porcentajes de varianza proyectados en factores rotados

FACTOR | TOTAL | % DE LA VARIANZA | % ACUMULADO
1 8,192 32,768 32,768
2 3,544 14,176 46,944
3 2,454 9,815 56,759
4 1,603 6,413 63,172
5 1,253 5,010 68,182

Tras la rotadin ortogonal Varimax de los 5 factores ekti@s observamos como la
varianza explicada inicialmente por cada uno de los factores (Tabla 2) se reparte m
homogneamente entre los 5 primeros factores. Por ejemplo, en un principio el primer
factor reco@p un44,8 % de la varianza y tras la rotaxi, pasa a recoger W2, 8 %
del total de la varianza.

A continuacon observamos la tabla que recoge la matriz factorial eraas la
rotacibn de los 5 primeros factores retenidos:

En esta tabla observamos las saturaciones de los cinco factores que hemos reteni-
do. Consideramos como significativas aquellas ponderaciones cuyo valor sea superior
a 0,40 (Aznar (1974)y. La Tabla3 no solo puede ser interpretada como las ponde-
raciones de cada variable en cada uno de los cinco factores, sino como el grado de
representatividad de cada una de las variables en cada factor.

Por un lado, en algunas variables la representatividad o significatividad es exclu-
siva de un solo factor como es el caso de acabado y seguridad, en el factor 1 o de
Habitabilidad en el factor 3. Por otro lado, otras variables son significativas en varios

3Valores inferiores a 0,40 han sido borrados de la Tabkste umbral adoptado por Aznar (1974) es
un criterio arbitrario que consideramos adecuado para nuestro czese ¥l apndice, con la denomina-
cion de las variables, en lagina 27



Cuadro 3:Matriz de factores rotados

COMPONENTES

NUM. | VARIABLES 1 2 3 4 5

1 DIESTETI 0,604

2 DIFUNCIO 0,480 0,496

3 ACABADO 0,880

4 SEGURIDA 0,832

5 HABITABI 0,939

6 MALETERO 0,695

7 PUCONDUC | 0,750

8 VISILUMI 0,425

9 EQUIPAMI 0,659

10 CONFORT 0,753 0,446

11 NISONORO | 0,691

12 VENCALEF 0,709

13 MOTOR 0,936

14 CAMBIO 0,579 0,447

15 VELOCIDA 0,517 0,766

16 ACRECUPE | 0,421 0,839

17 DIRECCIO 0,716 0,427

18 FRENOS 0,736

19 COMESTAB | 0,682

20 FIABILID 0,675

21 SEPOSTVE | 0,506

22 CONSUMO 0,958

23 CMANTENI 0,947

24 RVPRECIO 0,507

25 PREVENTA | 0,563

factores simulineamente como por ejemplo la variable velocidad, la cual es significa-
tiva en los factores 1y 2.

La asignadn erbnea de variables latentes a ciertas variables observadas produce
problemas dealidez

Existen dos condiciones para la validez de una variable observada (Batista & Coen-
ders (2000)):

1. Tan solo uno de los factores latentes del modelo debe tener un efecto directo en
la variable observada (sin variables intervinientes entre la variable observada y
el factor).

2. Los factores latentes excluidos del modelo no han de tener efecto directo alguno
sobre la variable observada.

Si el factor excluido eétrelacionado con alguno de los factores incluidos la sugwsici
de incorreladin entre los&rminos de error y los factores no se cumple. Si el factor
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excluido tiene algn efecto sobre dos de las variables observadas, el error de dmedici
de ambos contendrdicho efecto y la suposim de incorreladin entre losé&rminos
de error y los factores tampoco se cuntlir

Un buen indicador a priori de la validez de una medida en cada uno de los factores
se obtiene del contenido de la Tabla 3, obtenida tras un AFE. En la misma podemos
observar las ponderaciones de cada factor y determinar que pesos inferigres a
corresponden a una escasa significatividad de la variable en el factor y por consiguiente
a una mala validez de la medida.

Por tanto el problema de validez, a partir de la Tabla 3, es importante no solo a la
hora de comprobar la validez de cada variable en cada uno de los factores latentes sino
tambien para saber como atribuir cada una de las dimensiodesas a cada una de
las 25 variables.

Primer Factor

En el primer factor existen un total de 18 variables significativas (con ponderacio-
nes mayores que 4). Doce de esas variables son significativas tan solo en el primer
factor y 6 son significativas simalheamente con otros factores. &adonos en los
factores téricos que subyacen en la satisfaccidel consumidor de un modelo de
coche, elegimos las siguientes variables: acabado, puesto de camgweguridad,
frenos, fiabilidad y servicio post-venta.

En la Tabla 4 se presenta urédisis descriptivo de los datos que nos permite detec-
tar cualquier desviaoh de la normalidad y la existencia de posibles valorigscarts.

Cuadro 4 Estadisticos Muestrales

Estadisticos Univariantes:

VARIABLE ACABADO PUESTODE SEGURIDAD FRENOS FIABILIDAD SERVICIO
CONDUCCION POSTVENTA

Tamdio muestral n=128

Media 8,04 8,273 8,18 7,86 8,16 6,94

Desviacon Esandar 0,807 0,619 1,018 0,951 0,688 -0, 883

Asimetiia —0,341 0,012 —0,857 —0,507 —0,327 —0,040

Curtosis —0,238 -0, 396 0,750 0,195 -0, 369 —0,049

Observando los casos con mayor contribaca la curtosis normalizada multiva-
riante destacamos los casdsmero 50 y 78, los cuales consideramos como dos valores
afipicos. Tras eliminar estos dos casos, nuestra normalidad multivariante ha mejorado
considerablemente.

En cuanto al resultado de la curtosis multivariante, el coeficiente de Mardia es 3,77
y la estimaddn normalizada del mismo 2,17 (Mardia (1970) y Mardia (1974)).
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Estos resultados sugieren que nuestras variables no sameswcho de una dis-
tribucion normal. Por tanto, las variables son consideradas como moderadamente nor-
males o casi normalmente distribuidas.

En primer lugar, evaluamos la existencia de un modelo @disis factorial de
primer orden donde la SC es considerada como una variable latenteingiloss de
satisfacabn parciales para los atributos de los coches (obtenidos de la encuesta) son
considerados como sus indicadores o medidas. Estos indicadores son udia dighci
error de medidn a$ como de la variable latente.

Debefa existir una interdependencia (o correlaciones percibidas) entre la satis-
faccion producida por los anteriores 6 atributos de los diferentes modelos de coches.
Pensamos que estas correlaciones son medidas de un mismo concepto. Esto nos per-
mitiria representar una estructura vertical con una jeramg atributos de dos modos
distintos, uno de ellos como un modelo dedfisis Factorial de Primer Orden (AFPO)

y el segundo como un modelo de @isis Factorial de Segundo Orden (AFSO).

A continuacon, podemos observar en la Figura 1 el “path diagram” correspon
diente al modelo de AFPO.

Figura 1:AFPO Representacbn del “path diagram”

1

E3— Acabado

1

E4— 7 Seguridad

1

E7- PuConduc.

E18’“ Frenos

E20- Fiabilidad

E21" SePostve.
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Al primer paametro\ de la variable latente;, se le asigna el valor uno para
ad fijar las escalas de medida tal y como recomiendaaskog & Srbom (1978).

El modelo que estimamos es:

y=An+e 1)

[ y3 ] [ 1] [ €3 ]|

Y4 A4 €4

Y7 A7 €7

— + ,

Y18 18 [ " } €18

20 A20 €20
[ Y1 | | A2t | €21 |

donden es la SGCA, es la matriz de constantes desconocidaglenominadas sa-
turaciones ye; es el error de medida, el cual se supone distribuido normalmente e
incorrelacionado con el factor latente, sier@bsubindice correspondiente a las varia-
bles en la Tabla 3. Como pudimos observar, cada variable observada tieimeron
asignadoys= Acabadoy,= Seguridady;= Puesto de condudm, y;5= Frenosy.o=
Fiabilidad yy,1= Servicio post-venta.

Anteriormente mencionamos como el modelo de AFSO daladcanzar una ma-
yor validez convergente que el modelo de AFPO. La validez convergente es evaluada
observando si los modelos de AFSO obtienen un ajuste satisfactorio a los datos (Ba-
gozzi (1983); Burnkrant & Page (1988)).

Los valores de los esteficosy? y Satorra y Bentler (SBY? escalado para la
hipotesis contrastad&ly : ¥ = 3(f) son 34,05 y 34,09, respectivamente. Sus res-
pectivosp-valueson menores qué 001 correspondientes a una distribdiciy? con 9
grados de libertad. De este modo, rechazamd#laal nivel 5 % de significatividad.
Este resultado no apoya el modelo de AFPO tal y como sugerimos anteriormente.

La bondad de ajuste no es aceptable, de modo que para mejorar el ajuste compro-
bamos el contraste del Multiplicador de Lagrange (ML) Multivariante. El contraste del
ML se utiliza para contrastar hHgesis relacionadas con las restricciones que existen
en el modelo. Un tipo de restrién que es contrastada es si losgmaetros fijos, co-
mo las covarianzas que se restringen a cero en el modelo, realmente son distintas de
cero en la pobladin, y por consiguiente deliarser mejor tratarlas como faanetros
libres. Calculamos &dos estaikticos de contrastg? del ML multivariante para po-
der evaluar la necesidad edfstita de estas restricciones. Los eitcbs de contraste
del ML pueden determinarse para un amplio conjunto damatros. Nosotros deci-
dimos especificar el contraste del ML multivariante sobre los errores correlacionados
(Bentler (1998)).
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Cuadro 5Contraste del Multiplicador de Lagrange Multivariante

Proceso simuléineo:

PARAMETRO Paso  CHI-CUADRADO  PROBABILIDAD
E21-E20 (Servicio post-venta—Fiabilidad) 1 18,648 0,000
E18-E4 (Frenos—Seguridad) 2 28,456 0,002

Este proceso indica la existencia de errores correlaciofiatlas correlaciones
entre errores de medarn implican que existen una oas variables omitidas causantes
de una variadin comun en las medidas cuyos residuos ctaafBagozzi (1983). En
nuestro caso la existencia de residuos correlacionados @gussficada ni térica ni
metodobgicamente (Bagozzi (1988. Por el contrario creemos que tras la especifica-
cion del modelo se esconden factores de orden mayoasyaspeificamente factores
de segundo orden.

Los factores de primer orden representan la influencialooguie tienen en cuen-
ta las correlaciones de losiftiples indicadores. El problema es que padros tener
covariacbn entre variables observadas, no tenida en cuenta potigiste factor de
primer orden (Gerbing & Anderson (1984)). La existencia de errores de roadiot
rrelacionados implica que &hico factor de este modelo de&disis factorial de primer
orden no tiene en cuenta de forma adecuada la covamiagitre las parejas de indi-
cadores (Gerbing & Anderson (1984)). Si terkamos en cuenta esta covariacie
incluyéramos errores de medici correlacionados mejoiamos la bondad de ajuste,
sin embargo, perdemos el significado y la conclusi substantiva que nos indica el
modelo. Por este motivo decidimos evaluar un modelo désasfactorial de segundo
orden.

La correlacdn inexplicada por estenico factor entre los dos pares de variables ob-
servadasi; — y1s, y1s8 — y4) podiia ser explicada mediante dos nuevas dimensiones
o factores. Anteriormente mencionamos la existencia de cinco factores que influyen en
la satisfacdn del consumidor. Consideramos que dos de esos factores, apariencia y
comportamiento, son variables latentes explicativas de las variables servicio post-venta
y fiabilidad y, frenos y seguridad respectivamente. Consideramoséambe las res-
tantes dos variables observadas puesto de corfug@cabado son medidas directas
del factor apariencia. Por consiguiente, tenemos tres nuevas dimensiones correspon-
dientes a un nivel distinto de abstramtien este modelo. Estos tres nuevos factores
corresponden a las variables latentes, SatisfacBarcial del Consumidores (SPC).
Algunos consumidores a la hora de comprar un coche buscan la apariencia del mismo
lo cual podra darles prestigio. Otros buscan un buen comportamiento entendido como
un comportamiento seguro. Finalmente, creemos fundamental la rchiesiun factor
que recoja la satisfadmn parcial del consumidor en la econianmepresentado por la
probabilidad de que un coche tenga &e((fiabilidad) y el servicio post-venta.

“Encontramos errores correlacionados significativos entre dos pares de indicadores: fregnes (
seguridad44), y fiabilidad 20)— servicio post-ventayt:).
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AFSO Representaddn del “Path diagram”
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Tambén en este caso y para cada variable latente, al priméamgaro\ se le

asigna el valor uno paraid§ar las escalas de medida.

El modelo a estima
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dondeg es el factor latente de la SatisfameiGlobal del Consumidor en estas variables,
n; es la variable latente de la SatisfaotiParcial del Consumidor para i=1 a 3;;yes
el termino de error para cada variable latente sobre la SPC parai=1 a 3.

Ahora el estaistico (y?) para la hitesisH, : ¥ = %(#) es7,354 correspon-
diente a una distribugh y? con 6 grados de libertad y con gavalue= 0, 289. El
estadistico escalado de Satorra-Bentlerce840 con unp-value= 0, 326. Por consi-
guiente, es evidente que el modelo ajusta los datos de forma satisfactoria.

Otros indicadores del ajuste global del modelo comoitmices de bondad de
ajuste tamhin sugieren que el modelo es satisfactorio. En general el valor de estos
indices oscila entre 0y 1, aunque en ocasiones su valor pueda ser negativo o0 superior a
uno. Cuando el valor de Idadices se encuentragimo al el modelo ajusta correc-
tamente los datos. A continuédi, en la siguiente Tabla observamos cuatro de estos
indices:

Cuadro 61indices de bondad de ajuste

Indice de ajuste Bentler-Bonett normado =0, 986
indice de ajuste Bentler-Bonett no normado  =0,994
indice de ajuste comparativo (CFI) =0,997
indice de ajuste comparativo robusto =0, 998

El valor de todos estdsidices se encuentra muyggimo al lo cual indica que
nuestro modelo es satisfactorio.

Un buen ajuste global no es un criterio suficiente para concluir que l&tesr
apoyada por los datos, por tanto, a continlaaeterminamos si las medidas tienen
propiedades psico@tricas satisfactorias éase Werts, Linn &dreskog (19749 Ba-
gozzi (1980)). En la Tabla 7 analizamos la validez, la fiabilidad (validez convergente),
la varianza coman y la varianza media exfida (vease Fornell & Larcker (1981)).

La validez de una medida con respecto a una variable latente es la magnitud de la
relacibn estructural directa entre una variable observada y una variable latente (Bollen
(1989)). Estructural en el sentido de un graetro invariante y estable el cual une
ambas variables. La validez aselacionada con la existencia de una réaaausal
entre la variable observaday la variable latente. El coeficiente de validez estandarizada,
A, corresponde a esta defirbaitebrica.

La fiabilidad (o validez convergente) es la corredacal cuadrado entre la varia-
ble observada y su variable latente. La fiabilidad indica la consistencia interna de una
variable latente (Bearden, Sharma & Teel (1982)). La fiabilidad mide todas las influen-
cias de las variablesalidas e inalidas, en la variable observada. Mientras, la validez

SPara una descripoi detallada de estdsdices wase Bentler (1998).
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tan solo mide la fuerza del efecto directo de una variable latente en una observada.

En la siguiente tabla podemos observar cual es el nivel de validez y de fiabilidad de
estas variables en el modelo de medida y modelo de variables latentes. Un indicador
del nivel de validez en el modelo de medida es el valor de la saburastandarizada.

Por otro lado el nivel de fiabilidad en el modelo de medida se comprueba observando
el valor de la fiabilidad individual, la fiabilidad conjunta y la varianza media &ldra
Finalmente para determinar el nivel de fiabilidad en el modelo de variables latentes
observamos el valor de la varianza dom

Cuadro 7Validez y fiabilidad para las medidas de la Satisfacéin del Consumidor

INDICADORES SATURACION  FIABILIDAD  FIABILIDAD  VARIANZA  VARIANZA

SATISFACCION ESTANDARIZADA  INDIVIDUAL CONJUNTA coMmUN MEDIA
A EXTRAIDA

Acabado 0,89 0,85 0,91 0,97 0,84

Puesto de condudm 0,80 0, 82

Seguridad 0,93 0, 86 0, 86 0, 86 0,77

Frenos 0,80 0,67

Fiabilidad 0,99 0,99 0,85 0,73 0,75

Servicio post-venta 0,64 0,47

La fiabilidad en cada una de las variables es mayofggiexcepto la fiabilidad de
frenos y servicio post-venta. La fiabilidad conjunta o la fiabilidad de cada uno de los
factores latentes es tandbi muy alta. La varianza media extta sugiere que la ma-
yor parte de la varianza en las variables latentes es tenida en cuenta por las variables
observadas. Todas las saturaciones estandarizadas son maydbes, ausel consi-
derado adecuado por Green (1978). La varianzaleoimforma acerca de la poori
de varianza explicada en el modelo estructural 0 modelo de variables latentes. De este
modo, las medidas de la SC son todas el&&las y fiables.

Segundo Factor

En el segundo factor del AFE (Tabla 3) encontramos tan solo cinco variables:
motor, cambio, velocidad, aceleranirecuperacin y direccon. Son variables todas
ellas referidas a la potencia y a las prestaciokesitas de un coche. La variable
motor es una medida del segundo factor en exclusiva, las restantes cuatro variables son
medidas simulineamente del primer y del segundo factor aunque en un grado distinto.

Por su significado terico modelizamos las variables cambio, velocidad, acelera-
cion/recuperadin y direccon. Todas ellas son medidas representativas tanto del pri-
mero como del segundo factor, sin embargo, cambio y divacebn nas represen-
tativas del primer factor y, velocidad y acelef@orecuperaéin del segundo. No se
incluye la variable motor por su estrecha rebaccon las variables velocidad y acele-
racion/recuperadin.
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Percibimos la existencia de una covargacentre la satisfacgn producida por es-
tas cuatro variables. Suponemos aédemue estas covariaciones son medidas de un
mismo concepto. Por tanto, al igual que en el anterior modelo, esto nos permite repre-
sentar una estructura vertical con una jeraagle atributos de dos modos distintos, el
primero de ellos como un modelo de AFPO y el segundo como un AFSO.

Cuadro 8Estadisticos Muestrales

Estadisticos univariantes:

VARIABLE CAMBIO  VELOCIDAD ACELERACION/  DIRECCION
RECUPERACDON

Tamdio muestral n=128

Media 7,70 7,98 7,50 8,25

Desviacon esandar 0,858 0,832 1,063 0,619

Asimetiia -0,124 —0, 360 —0,273 -0, 368

Curtosis 0,052 0,016 -0,142 -0,353

Eliminamos los casos 101y 124 los cuales contribuyen especialmente a la curtosis
multivariante normalizada. Tras eliminar estos dos casos mejoramos considerablemen-
te la normalidad multivariante.

En la Tabla 8 podemos ver los edtsttos muestrales para las cinco variables.

El coeficiente de Mardia, indicador de la curtosis multivariante, tiene un valor de
1,2y su estimadn normalizadd, 05 (Mardia (1970) y Mardia (1974)).

Estos resultados sugieren que las variables no séatheswcho de una distribu-
cion normal. Por tanto las variables siguen una distriouanoderadamente normal o
casi normalmente distribuida.

A continuacén, en la siguiente figura podemos observar el AFPO correspondiente
al segundo factor de la Tabla 3.

El modelo a estimar en este caso es:

y=An+e (3
Y14 1 €14
Y15 A5 €15
— —|— R
Y16 A6 { K } €16
Y17 A7 €17

donden es el factor de la satisfacei parcial del consumidor en las prestaciokesi-
cas y la potencia del coche. Cada variable observada tienemearo asignaday; 4=
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Figura 2:AFPO Representacbn del “path diagram”

E14 1 Cambio

E15’“ Velocidad

E16” . AcellRecup.

E17 1 Direccién

Cambio,y;5= Velocidad,y; = Aceleracon/Recuperadin, yy;7= Direccion.

Los valores de los esteficosy? y Satorra y Bentler (SBY? escalado para la
hipbtesis contrastadd), : > = 3(f) son39,61y 31, 31, respectivamente. En ambos
casos, syp-valuees menor qué, 001, correspondientes a una distribbiciy? con 2
grados de libertad. De este modo rechazamdéjlga que este modelo no se ajusta
bien a los datos.

La bondad de ajuste no es aceptable, de modo que para mejorar el ajuste com-
probamos el contraste del Multiplicador de Lagrange (ML) Multivariante. Calculamos
ad los estaibticos de contrastg? del ML univariante y multivariante para poder eva-
luar la necesidad estrtica de las restricciones establecidas en el modelo.

Cuadro 9Contraste Multivariante del Multiplicador de Lagrange.

Proceso simuléineo:
PARAMETRO Paso CHI-CUADRADO PROBABILIDAD

E16-E15 (Aceleragin/Recuperadn-Velocidad) 1 35,19 0,000

Este proceso indica la existencia de errores correlacionados entre E16-E15 corres-
pondientes a las variables Acelef@@iRecuperadin y Velocidad. Creemos que esta
correlacon entre errores de especifidaties debida a la existencia de otro factor adi-
cional no incluido en el &lisis, causante de la correlanientre dichas dos variables.
Algunos consumidores valoran en su coche las prestaciéoeigas y otros valoran
la potencia del mismo. Por tanto, el conocimiento substancial de la realidad que nos
afecta, nos sugiere la existencia de dos nuevos factores: (1) Prestagtmiessy (2)
Potencia. Las variables AceleraniRecuperadin y Velocidad son medidas de la SPC
en el factor denominado potencia. Consideramos adelas restantes variables, cam-
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bio y direccbn, medidas del factor prestacionésriicas. Finalmente, ambos factores
parciales se encuentran interrelacionados mediante un factor global que recoge estos
aspectos.

A continuacon, podemos observar en la Figura 3 el “Path diagram” correspon
diente al modelo AFSO

Figura 3:AFSO Representaadn del “Path diagram”

1

El14 Cambio

1

E17 1 Direccién

1

E15—* Velocidad

“ Potencia

E16—" Acel/Recup
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El modelo a estimar es:

y=An+e (4)
n=I¢{+¢
Y14 1 0] €14
yir | | M7 0 m €17
= +
Y15 0 1 72 €15
Y16 0 A6 | €16

HEMIGHEEE

donde¢ es una variable latente que indica la Satisfacael Consumidor en las ca-
ractefsticas meanicas de un cochey es una subdimer@n de la Satisfacon del
Consumidor mencionada paial a 2, y¢; es el €rmino de error de cada subdimen-
sion parai=1a 2.

Ahora el estai$tico (y?) para la hitesisH, : ¥ = X(#) es0, 741 correspon-
diente a una distribuén y? con 1 grado de libertad y con ymvalue= 0, 389. El
estadistico escalado de Satorra-Bentleroe565 con unp-value= 0,452. Por consi-
guiente, es evidente que el modelo ajusta los datos muy bien y que posee una mayor
validez convergente que mediante la especiftcade AFPO.

A continuacbn, como complemento a las medidas de bondad de ajuste global,
observamos lofndices de bondad de ajuste (Tabla 10). Los cuiatdaces son muy
significativos ya que su valor esgmticamentéd y por tanto reafirman lo dicho por los
anteriores estasticos.

Cuadro 10indices de Bondad de Ajuste

Indice de ajuste Bentler-Bonett Normado =0, 998
indice de ajuste Bentler-Bonett No normado =1, 004
indice de ajuste comparativo (IAC) = 1,000
indice de ajuste comparativo robusto =1,000

Tal como dijimos anteriormente, un buen ajuste global no es un criterio suficiente
para concluir que la tet es apoyada por los datos, por tanto, a contiumeaetermi-
namos si las medidas tienen propiedades psitocas satisfactorias. En la Tabla 11
analizamos la validez, la fiabilidad de cada variable y de cada factor latente (validez
convergente), y la varianza media etia
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Cuadro 11Validez y fiabilidad para las medidas de la Satisfacén del Consumi-
dor

INDICADOR SATURACION  FIABILIDAD FIABILIDAD  VARIANZA  VARIANZA

SATISFACTION ESTANDARIZADA  INDIVIDUAL CONJUNTA comUN MEDIA
A EXTRAIDA

Cambio 0,79 0,70 0,91 0,91 0,84

Velocidad 0,98 0,98

Aceleracon/Recuperaéin 0,92 0,82 0,93 0,63 0,87

Direccion 0,90 0,91

Las medidas psicoatricas de estas variables son todas ellas muy significativas.
Por consiguiente, estas cuatro medidas tienen una gran validez y fiabilidad en este
segundo factor.

Tercer Factor

En el tercer factor del AFE encontramos cinco variablesidi$encionalidad, ha-
bitabilidad, maletero, visibilidad/iluminain y confort. Dis@o/funcionalidad y con-
fort tal y como puede verse en la Tabla 3 son significativas same#tmente en los
factores 1y 3. El resto de las variables son significativas tan solo en el tercer factor.

Por su significado terico decidimos modelizar las variables Habitabilidad, Male-
tero y Confort. Las dos primeras son representativas en el tercer factor en exclusiva
y la tercera es representativa principalmente en el primer factor y algo menos en el
tercero. Prescindimos de las restantes variables por no considerarlas compatibles con
el significado térico deéstas. Este factor recogepor tanto la satisfadmn que un
consumidor tiene en la habitabilidad de un coche.

Los estatbsticos muestrales son los siguientes:

Cuadro 12Estadisticos muestrales

Estadisticos Univariantes:

VARIABLE HABITABILIDAD MALETERO  CONFORT
Tamdio muestral n=129

Media 8,05 7,64 8,04
Desviacon Esandar 1,243 1,450 0,800
Asimetiia —0,851 —0,687 —0,376
Curtosis 0,658 0,164 —0,156

Para mejorar la normalidad multivariante hemos eliminado el caswero 11,
considerado como valorigtco.

El coeficiente de Mardia €5 57 y su estima@n normalizadd, 59 (Mardia (1970)
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y Mardia (1974)).

Asi, estos resultados sugieren que nuestras variables siguen una distriboci
mal.

En la siguiente Figura representamos el “path diagram” correspondiente al tercer
factor obtenido de la Tabla 3.

Figura 4:AFPO Representacdn del “path diagram”

E5— Habitab. -\
1

Eo6 — Maletero

ElO’l" Confort

Para este caso estimamos el siguiente modelo:

y=An+e 5)
Ys 1 €5
Yo | = | e [ 7 ] + | &6 |
Y10 Ao €10

donden es la SC en la habitabilidad. Elimero asignado a cada variable gs=
Habitabilidad ys= Maletero yy,o= Confort.

El valor de los estddticosy? y Satorra y Bentler (SBY? escalado para la hipe-
sisHy : ¥ = ¥(0) son 0,706 y 0,661 respectivamente. Sus respecpiweueson
0,40y 0,41 correspondientes a una distribdiciy?> con 1 grado de libertad. Este re-

sultado confirma &, por lo tanto el modelo, un afisis factorial de primer orden,
se ajusta correctamente a los datos.

Los cuatrdndices de la bondad de ajuste indican un ajuste casi perfecto del modelo
a los datos ya que su valor esipticamente 1.
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Cuadro 13indices de Bondad de Ajuste

Indice de Ajuste Bentler-Bonett Normado =0,994
indice de Ajuste Bentler-Bonett No normado =1, 008
indice de Ajuste Comparativo (CFI) = 1,000
indice de Ajuste Comparativo Robusto =1,000

Cuadro 14Validez y Fiabilidad de las medidas de la satisfacoin del consumidor

INDICADORES SATURACION  FIABILIDAD FIABILIDAD  VARIANZA

SATISFACCION ~ ESTANDARIZADA  INDIVIDUAL CONJUNTA MEDIA
A EXTRAIDA

Habitabilidad 0,83 0,61 0,73 0,48

Maletero 0,78 0,43

Confort 0,54 0,39

Las medidas utilizadas en estimo modelo son todas ellaglidas y superiores a
0, 5, por otro lado, la fiabilidad de las variables habitabilidad y maletero es significativa
mientras que la fiabilidad de la variable confort no lo es. Esta falta de fiabilidad en esta
Ultima variable puede deberse casza la simultaneidad de validez que esta variable
tiene en los factores 1 y 3gase Tabla 3).

No incluimos los factores 4 y 5 de la Tabla 3 por ser factéstes con menos de
tres variables y por consiguiente nuestro modelo noiestentificado.

4. Conclusbn

Este arfculo aporta tres nuevos modelos con los que representar la satigfacci
del consumidor y establece que la satisfasalel consumidor puede tener tanto una
estructura factorial confirmatoria de primer como de segundo orden.

Hemos observado la existencia de tres factores de SC. A su vez, en dos de estos
factores de satisfadm subyacen otros factores parciales:

= Factor 1: Factores parciales,
Apariencia, Comportamiento y Econona.
= Factor 2: Factores parciales,

Prestaciones &cnicas y Potencia.
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= Factor 3:

Habitabilidad.

Si la Satisfac@n del Consumidor tiene una estructura factorial de segundo orden
existe una red de factores parciales de satisfadoierrelacionados. Por consiguiente,
se espera que el efecto de la publicidad en la satigfaqgarcial del atributo de un
modelo de coche, modifique la satisfastidel resto de los atributos relacionados.

El conocimiento que tenemos acerca de los factores de sattsfguaicial y sus
interrelaciones, poi quizas sernos de ayuda a la hora de iGigsemensajes y cam-
paias de publicidad. De este modo, la estructura de la Satigfadel Consumidor,
puede servir para identificar los atributos de los modelos de coches que pueden ser
utilizados en las camjas de publicidad.

Los indices de Satisfacon del Consumidor que estimamos, taarbiienen impli-
caciones en las estrategias competitivas de las empresas. Por un lado, representan un
sistema de medioh uniforme y comparable de los aspectos cualitativos que rodean
la actividad ecoamica como por ejemplo la Satisfaéni del Consumidor. Por otro
lado, pueden servir para analizar los aspectos positivos y negativos de los diferentes
modelos de coches. Por tanto, esto permite a las dilagpdesarrollar mejoras en la
calidad o en la publicidad.

Desde el punto de vista de los consumidores, los ISC ofrecen una informaditi
a la hora de decidir dumodelo de coche comprar y mejorar la calidad de los mismos.
La independencia, uniformidad y metoddlagle los ISC no puede ser hallada en los
indices efectuados por revistas e investigaciones de mercado comerciales.

En resumen, los ISC representan un nuevo modo de representar la estructura de
la SC. Esta estructura pddrseritil para los departamentos de marketing, los con-
sumidores y las empresas. Este estudio quiere subrayar la importancia de recurrir a
metodolodas factoriales econogtricas y psicoretricas que proporciondndices de
satisfacabn del consumidor basados en variables latentes subyacentes y no directa-
mente observables. Apodemos concluir que obtenemos ISC muclas mlaborados
y detallados, que los proporcionados por las revigasitas de divulgaén habitua-
les.
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Apéndice

En la tabla siguiente podemos observar la denomamezdmpleta de las variables
y los identificadores utilizados.

Denominacbn de las variables:

Primer grupo de variables sobre carrocefa
NOMBRE | DENTIFICADOR
Diseflo/Esética DIESTETI
Disefio/Funcionalidad DIFUNCIO
Acabado ACABADO
Seguridad SEGURIDA
Habitabilidad HABITABI
Maletero MALETERO
Puesto de condudm PUCONDUC
Visibilidad e illuminacbn VISILUMI
Equipamiento EQUIPAMI
Confort CONFORT
Nivel sonoro NISONORO
Ventilacion y calefacdn VENCALEF

Segundo grupo de variables sobre mémica
NOMBRE | DENTIFICADOR
Motor MOTOR
Cambio CAMBIO
Velocidad VELOCIDA
Aceleracon/Recuperadin ACRECUPE
Direccion DIRECCIO
Frenos FRENOS
Comportamiento/Estabilidad COMESTAB
Fiabilidad FIABILID

Tercer grupo de variables sobre econofia
NOMBRE IDENTIFICADOR
Servicio postventa SEPOSTVE
Consumo CONSUMO
Coste de mantenimiento CMANTENI
Relacbn valor/precio RVPRECIO
Precio de reventa PREVENTA
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