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RESUMEN

Hoy en día, el tiempo es nuestro recurso más valioso. Cada 
vez más, los consumidores buscan productos y servicios que 
puedan ahorrarles tiempo y hacerles la vida más fácil. Esta 
tendencia ha llevado a un gran crecimiento en las platafor-
mas digitales que ofrecen servicios bajo demanda (on-de-
mand), y especialmente las que envían comida a domicilio. 
La conveniencia de este tipo de servicios es lo que más atrae 
a los consumidores, y es por eso que cualquier inconvenien-
cia en el servicio puede tener un gran impacto en la satisfac-
ción del cliente. Utilizando text analytics, examinamos el im-
pacto de las inconveniencias en la satisfacción del cliente en 
el sector de las plataformas de comida a domicilio. En este 
estudio, analizamos 235.147 comentarios de clientes median-
te técnicas de text mining e identificamos los temas clave re-
lacionados con cada inconveniencia. Los resultados mues-
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tran que todas las inconveniencias influyen negativamente en 
la satisfacción (especialmente los pedidos cancelados y las 
incidencias de atención al cliente), y los efectos se acentúan 
cuando se trata de problemas que ocurren a menudo o cuan-
do el cliente percibe que son incidentes que podrían haberse 
evitado. Estos resultados nos permiten comprender mejor las 
inconveniencias del servicio y pueden ayudar a las platafor-
mas a identificar y mejorar áreas críticas de sus servicios.

Clasificación JEL: G30, M40, M41.
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ABSTRACT

Today, time is our most valuable resource. Increasingly, 
consumers are looking for products and services that can 
save them time and make their lifes easier. This trend has led 
to a great growth in digital platforms that offer services on 
demand, and especially those that send food at home. The 
convenience of these types of services is what most attracts 
consumers, and that is why any inconvenience in the service 
can have a great impact on customer satisfaction. Using text 
analytics, we examined the impact of inconvenience on cus-
tomer satisfaction in the food delivery platform industry. In this 
study, we analyzed 235,147 customer reviews using text min-
ing techniques and identified the key themes related to each 
issue. The results show that all inconveniences negatively in-
fluence satisfaction (especially canceled orders and custom-
er service incidents), and the effects are accentuated when 
dealing with problems that occur frequently or when the cus-
tomer perceives that they are incidents that could have been 
avoided. These results allow us to better understand the in-
conveniences of the service and can help the platforms to 
identify and improve critical areas of their services.

JEL classification: G30, M40, M41.



117
Revista de Contabilidad y Dirección
Vol. 35 año 2023, pp. 115-133

KEYWORDS

Service inconveniences, digital platforms, food delivery ser-
vices, text analytics.

1. Introducción

Pedidos en un solo clic, entregas a domicilio en 10 minutos… los consu-
midores de hoy en día buscan conveniencia en todos los servicios y productos 
que consumen. Prueba de ello es un estudio reciente que encuestó a 2.949 
adultos en EE.UU., y encontró que 9 de cada 10 consumidores tienen más 
probabilidades de usar un servicio si lo encuentran conveniente (National Re-
tail Federation, 2020). Desde el comienzo de la pandemia de COVID-19, esta 
tendencia a comprar productos y servicios más convenientes se ha intensifica-
do aún más. Debido a los confinamientos, las compras en línea y las entregas 
a domicilio se convirtieron en servicios esenciales y su popularidad se disparó. 
En consecuencia, muchos consumidores se acostumbraron a la comodidad de 
las compras en línea y las entregas a domicilio (Wang et al., 2021). Como 
respuesta a estas necesidades, las plataformas de servicios bajo demanda 
(como las aplicaciones de comida a domicilio) permiten a los clientes consu-
mir un servicio cuando lo necesiten, en cualquier lugar y en cualquier momen-
to. (Taylor, 2018). Dada la importancia de la conveniencia para los consumi-
dores, incluso las pequeñas inconveniencias pueden ser muy costosas para las 
empresas. De hecho, hasta el 97% de los consumidores del estudio de National 
Retail Federation (2020) afirmaron haberse “echado atrás” de una compra por 
haber topado con alguna inconveniencia, y el 52% dijo que la mitad o más de 
sus compras están influenciadas por la conveniencia. Por este motivo, es cru-
cial comprender cómo perciben los consumidores las inconveniencias del ser-
vicio y qué tipos de inconveniencias son más (o menos) críticas para el cliente.

Cuando los clientes se encuentran una inconveniencia en un servicio, 
suelen querer comprender qué causó el problema. El ser humano está natu-
ralmente inclinado a buscar las causas de las cosas que le suceden, especial-
mente en el caso de eventos negativos (Weiner, 1985). En este contexto, las 
teorías de la atribución pretenden explicar cómo los individuos perciben y 
determinan las causas de las acciones de otras personas. Concretamente, 
existen dos dimensiones de atribución que pueden influenciar las percepcio-
nes de los consumidores: la estabilidad y la responsabilidad (van Vaerenber-
gh et al. 2014; Hess, Ganesan y Klein 2003). La estabilidad refleja el grado 
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en que un consumidor cree que el problema se repetirá en el futuro, y la 
responsabilidad se refiere a la medida en que un consumidor piensa que el 
proveedor del servicio es responsable del incidente.

Según Weiner (1985), nuestras atribuciones de eventos negativos 
(como las inconveniencias del servicio) pueden tener un impacto en nues-
tras respuestas emocionales y cognitivas. Por ejemplo, los clientes pueden 
sentirse más decepcionados si no pueden asistir a un festival de música 
porque una empresa les vendió entradas falsas que si el evento se cancela 
debido a una tormenta. En ambos casos, los clientes experimentan una in-
conveniencia, pero con diferentes atribuciones de responsabilidad.

Aunque las teorías de atribución se han aplicado ampliamente en la in-
vestigación de servicios, se han probado predominantemente en un entorno 
experimental, en lugar de analizar los comentarios de los consumidores a 
partir de sus experiencias reales. Por ejemplo, un enfoque común ha sido 
preguntar a los participantes cómo reaccionarían en un encuentro de servicio 
hipotético. Por el contrario, las reseñas generadas por los usuarios se consi-
deran cada vez más como una herramienta valiosa para capturar los pensa-
mientos reales de los usuarios o consumidores y generar conocimientos de 
marketing (Cao, Duan y Gan 2011; Ye et al. 2022; Huang y Rust 2021; Me-
jia, Mankad y Gopal 2021). Esta investigación proporciona una contribución 
original al presentar un enfoque escalable para medir las inconveniencias del 
servicio y sus atribuciones. Los métodos tradicionales, como las encuestas, 
entrevistas, o experimentos, pueden ser costosos y de alcance limitado (con 
respecto al número de participantes). Para superar tales limitaciones, propo-
nemos utilizar técnicas de text analytics para analizar reseñas de clientes, las 
cuales están disponibles públicamente y a gran escala.

Analizar comentarios de clientes nos permite explorar experiencias de 
servicio de la vida real, detectar los temas clave relacionados con distintos 
tipos de inconveniencias, e identificar una nueva tipología de inconvenien-
cia. Esto nos permite ampliar y actualizar el Modelo de Conveniencia del 
Servicio propuesto por Berry, Seiders y Grewal (2002) adaptándolo al con-
texto de los servicios basados en plataformas digitales. Además, estudiamos 
las atribuciones causales de las inconveniencias del servicio y su impacto en 
la satisfacción del cliente. Estos conocimientos pueden ayudar a las empre-
sas a identificar las áreas críticas de sus servicios y a mejorar la experiencia 
del cliente.

La estructura del documento es la siguiente. Primero, explicamos las 
teorías subyacentes de nuestro estudio en la sección de revisión de la litera-
tura. Segundo, desarrollamos nuestras hipótesis y presentamos el modelo de 
investigación propuesto. La siguiente sección describe la metodología de la 
investigación. A continuación, detallamos los resultados del análisis. Final-
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mente, la última sección discute los resultados de la investigación, resu-
miendo las principales implicaciones teóricas y prácticas.

2. Revisión de literatura

2.1. Conveniencia y servicios bajo demanda

Según Berry et al. (2002), la conveniencia de los servicios se mide en 
función de la cantidad de tiempo y esfuerzo necesarios para utilizar un ser-
vicio. Debido a diversos desarrollos socioeconómicos y avances tecnológi-
cos, se ha producido un crecimiento constante de la demanda de productos 
y servicios más convenientes. Esta tendencia está documentada desde hace 
décadas, pero se vio exacerbada en los inicios de la pandemia de COVID-19 
en 2020, cuando las compras en línea y las entregas a domicilio crecieron 
exponencialmente (Wang et al., 2021).

El aumento de las expectativas de comodidad e inmediatez de los con-
sumidores ha impulsado a las empresas a adoptar modelos de servicio bajo 
demanda (on-demand). A diferencia de los servicios tradicionales, que de-
ben reservarse con antelación, los servicios bajo demanda permiten a los 
clientes satisfacer sus necesidades de forma inmediata, en cualquier mo-
mento y lugar (Taylor, 2018). Las características clave de los servicios bajo 
demanda son su alta disponibilidad, capacidad de respuesta y escalabili-
dad, que pueden lograrse gracias a los avances tecnológicos (Taylor, 2018). 
Algunos ejemplos de este tipo de servicios son los servicios de ride-hailing 
(por ejemplo, Uber) como alternativa al transporte público o los servicios 
de streaming de vídeo (por ejemplo, Netflix) como sustituto de las pelícu-
las de cine.

Otro ejemplo de este fenómeno puede observarse en los servicios de 
reparto de comida a domicilio, que atraen a consumidores en todo el mundo. 
Según McKinsey & Company, los ingresos de la comida a domicilio se han 
triplicado desde 2017, alcanzando una valoración de mercado global por va-
lor de más de 150.000 millones de dólares (Ahuja et al., 2021). Una parte 
significativa de este crecimiento se produjo durante la pandemia en 2020. 
Durante este período, la comida a domicilio era a menudo la única forma en 
que los restaurantes podían seguir atendiendo a sus clientes. Como resultado, 
muchas personas se acostumbraron a la comodidad de recibir comida a do-
micilio (Sheth, 2020). Teniendo en cuenta el crecimiento del sector y la im-
portancia de la conveniencia en este tipo de servicios, se seleccionaron las 
plataformas de reparto de comida a domicilio como objeto de este estudio.
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2.2. Medición de la conveniencia del servicio

A raíz de la creciente popularidad de los servicios orientados a la conve-
niencia, varios estudios han propuesto herramientas para evaluar las dimen-
siones, los antecedentes y las consecuencias de la conveniencia de los servi-
cios. Una de las primeras y más conocidas conceptualizaciones de este 
constructo es el Modelo de Conveniencia de Servicios introducido por Berry 
et al. (2002). En este modelo, Berry et al. presentaron diferentes tipos de con-
veniencia en función de los costes de tiempo y esfuerzo asociados al servicio:

• �Conveniencia de decisión: Tiempo y esfuerzo necesarios para decidir si se 
utiliza o no un servicio, así como para elegir entre servicios competidores.

• �Conveniencia de acceso: Tiempo y esfuerzo necesarios para iniciar la 
prestación del servicio.

• �Conveniencia de transacción: Tiempo y esfuerzo necesarios para rea-
lizar una transacción o pago para consumir un servicio.

• �Conveniencia de prestación: Tiempo y esfuerzo necesarios para ex-
perimentar el beneficio principal del servicio.

• �Conveniencia del post-servicio: Tiempo y esfuerzo necesarios para 
reiniciar el contacto con el proveedor de servicios.

Partiendo de este marco conceptual, Seiders et al. (2007) desarrollaron 
y validaron una escala multidimensional de conveniencia del servicio, que 
denominaron SERVCON. Su escala, probada mediante una encuesta a 705 
consumidores, contenía 17 ítems para medir cada una de las cinco dimen-
siones propuestas por Berry et al. (2002). Por ejemplo, la conveniencia de 
acceso se evaluaba a través de ítems como “facilidad de aparcamiento” u 
“horario de apertura conveniente”. Por otro lado, Lai et al. (2014) estudia-
ron cómo SERVCON podría adaptarse al contexto de las compras por inter-
net. Mediante la realización de una encuesta a 304 compradores en línea, 
definieron una escala de 14 ítems para evaluar la conveniencia del servicio 
de comercio electrónico, EC-SERVCON (Lai et al., 2014). Más reciente-
mente, Vyt et al. (2022) realizaron una encuesta a 1.078 consumidores de 
Click & Collect (C&C) y presentaron un instrumento para evaluar la conve-
niencia en este entorno. C&C representa un tipo “híbrido” de encuentro de 
servicios, en el que los clientes piden productos en línea y los recogen des-
pués en una tienda física. Por este motivo, la escalera diseñada por Vyt et al. 
(2022) evalúa tanto la conveniencia tradicional como la digital.

Estos estudios propusieron diferentes formas para medir cada dimen-
sión de la conveniencia de los servicios, adaptándose a diferentes sectores y 
contextos. Sin embargo, las dimensiones del modelo para evaluar la conve-
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niencia del servicio seguían siendo las mismas (o muy similares) que las 
introducidas originalmente por Berry et al. (2002).

Aunque estudios anteriores han analizado la conveniencia de los servi-
cios en distintos sectores, se sabe muy poco sobre cómo la perciben los 
usuarios de servicios de plataformas digitales bajo demanda. Además, las 
investigaciones existentes se han basado mayormente en entrevistas y en-
cuestas. Sin embargo, hoy en día existe una gran cantidad de datos genera-
dos por los usuarios (como las reseñas y valoraciones de los servicios) que 
todavía están por explorar como fuente alternativa de información sobre la 
conveniencia del servicio.

2.3. Teoría de la atribución e inconveniencias del servicio

Para presentar el marco teórico de investigación que se propone en este 
estudio, es necesario explicar primero el concepto de atribución causal. El 
objetivo de las teorías de la atribución causal es explicar cómo los seres 
humanos percibimos las causas de los comportamientos de otras personas 
(Kelley y Michela, 1980). Una de las teorías de atribución más conocidas es 
el modelo tridimensional de Weiner (1985), según el cual nuestra percep-
ción causal de un evento depende de las siguientes dimensiones:

• �Locus de causalidad: ¿Quién se percibe como responsable del even-
to? Este locus puede ser interno (si la persona considera que es res-
ponsable del evento) o externo (si se atribuye la responsabilidad a 
otras personas).

• �Estabilidad: ¿Cuál es el nivel de constancia del evento a lo largo del 
tiempo? Puede ser estable (si se percibe como algo que se va a repetir 
en el futuro) o inestable.

• �Controlabilidad: ¿Cuál es la capacidad del causante del evento para 
influir en éste? Puede ser controlable o incontrolable.

Dado que este estudio pretende analizar las reacciones de los clientes 
ante las inconveniencias del servicio causadas por el proveedor, nos centra-
remos únicamente en las atribuciones de estabilidad y controlabilidad.

Concretamente, creemos que las atribuciones causales de las inconve-
niencias del servicio podrían moderar el efecto de estas inconveniencias en 
la satisfacción del cliente. Hasta donde sabemos, la bibliografía existente no 
aborda esta cuestión. En consecuencia, no están claros los efectos de los 
distintos tipos de inconveniencias (y sus respectivas atribuciones causales) 
sobre la satisfacción del cliente.
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Basándonos en el Modelo de Conveniencia del Servicio, conceptuali-
zamos los distintos tipos de inconveniencias del servicio asociadas a cada 
etapa del mismo. Las inconveniencias del servicio son un caso particular de 
fallos del servicio en el que el cliente siente que se ha malgastado su tiempo 
y esfuerzo (Berry et al., 2002).

Cuando los clientes no están satisfechos con un determinado provee-
dor de servicios, suelen reaccionar publicando una reseña negativa y/o una 
calificación baja en la plataforma en línea del proveedor (Nam et al., 2020). 
Por este motivo, las valoraciones y reseñas de los usuarios se consideran 
una forma útil de captar el grado de satisfacción del cliente con un producto 
o servicio (Guo et al., 2017). Teniendo en cuenta estos aspectos, este estudio 
utiliza técnicas de minería de texto para examinar las reseñas de los usuarios 
y medir su satisfacción general con un servicio. Como primera hipótesis de 
nuestro análisis, postulamos que:

�H1. Las inconveniencias del servicio estarán negativa y significativa-
mente relacionadas con la satisfacción del cliente.

Además, investigaciones anteriores sobre fallos en el servicio indican 
que las atribuciones de estabilidad están negativamente relacionadas con la 
satisfacción general del cliente (Vázquez-Casielles et al., 2007). En otras 
palabras, los clientes parecen estar menos satisfechos con el proveedor del 
servicio si consideran que el fallo fue causado por un problema persistente. 
Así pues, proponemos que:

�H2. Las atribuciones de estabilidad moderarán negativa y significativa-
mente la relación entre las inconveniencias del servicio y la satisfacción.

En cuanto a las atribuciones de controlabilidad, es más probable que 
los clientes experimenten emociones negativas (como la ira) cuando perci-
ben que la empresa de servicios podría haber evitado un fallo del servicio 
(Folkes, 1984). En consecuencia, los fallos del servicio que se perciben 
como controlables están relacionados negativamente con la satisfacción ge-
neral del cliente. Por tanto, presentamos la siguiente hipótesis:

�H3. Las atribuciones de controlabilidad moderarán negativa y significati-
vamente la relación entre las inconveniencias del servicio y la satisfacción.

Basándonos en las hipótesis anteriores, en la Figura 1 se muestra el 
modelo conceptual que proponemos. El modelo indica cómo las inconve-
niencias del servicio, así como la estabilidad y la controlabilidad asociada a 
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estas, influyen directa o indirectamente en la satisfacción del consumidor en 
el contexto de las plataformas de servicios bajo demanda.

Figura 1. Modelo conceptual (en inglés).

3. Metodología

Esta sección describe la metodología aplicada en el presente estudio, 
utilizando topic modelling (una técnica de minería de textos) para analizar 
reseñas y valoraciones de usuarios de plataformas de comida a domicilio. 
En primer lugar, se recopilaron y procesaron los datos. En segundo lugar, se 
realizó un análisis exploratorio de los datos. En concreto, se identificaron 
las palabras clave relevantes y se organizaron en diccionarios, necesarios 
para el topic modelling. Posteriormente, se utilizó keyword-assisted topic 
modelling (modelado temático asistido por palabras clave) para medir los 
constructos propuestos en el modelo de investigación. Por último, se evaluó 
el impacto de estos constructos en la satisfacción de los consumidores me-
diante cumulative logit modelling para probar las hipótesis del estudio.

3.1. Recogida de datos

El conjunto de datos utilizado en este estudio se extrajo de Google Play 
mediante técnicas de web-scraping. Se seleccionaron cinco de las principa-
les aplicaciones de reparto de comida: Uber Eats, Grubhub, Postmates, De-
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liveroo y Foodpanda. Mediante un script de Python, se recopilaron un total 
de 469.555 opiniones en julio de 2021. La valoración media fue de 2,6 es-
trellas (sobre un máximo de 5 estrellas). Para seleccionar las reseñas escri-
tas en inglés, se aplicó un filtro por país para recoger las reseñas de Estados 
Unidos (las reseñas no escritas en inglés se eliminaron posteriormente, du-
rante la fase de preprocesamiento). Los datos procesados no contenían in-
formación personal identificable.

3.2. Preprocesamiento de datos

Generalmente, el contenido generado por los usuarios (user-generated 
content) suele ser “desestructurado”. Es decir, se trata de datos que no si-
guen un formato específico y uniforme. Por este motivo, es necesario pre-
procesar el texto para poder analizarlo mediante técnicas de minería de tex-
tos. Entre otros pasos de preprocesamiento, aplicamos un filtro de detección 
de idioma para excluir las reseñas en lengua no inglesa, eliminamos los 
signos de puntuación (como por ejemplo “?” o “!”) y descartamos las rese-
ñas de menos de 10 palabras. Una vez completada la fase de preprocesa-
miento, el conjunto de datos constaba de 235.147 reseñas.

3.3. Análisis exploratorio

Para realizar el análisis exploratorio de los datos, se utilizó WordStat 
9.0 (Provalis Research, 2022). WordStat es un paquete de software de mine-
ría de textos diseñado para procesar grandes cantidades de datos no estruc-
turados. Una de las principales características de WordStat es su módulo de 
análisis temático (topic modelling), que puede utilizarse para obtener rápi-
damente una visión general de los temas más destacados de una colección 
de documentos. Gracias a esta funcionalidad, se identificaron los temas 
principales de las reseñas, junto con las palabras clave más relevantes para 
cada tema. Para interpretar y validar el modelo temático, extrajimos las re-
señas más representativas de cada tema. Como resultado, comprobamos que 
todos los temas eran negativos, excepto uno, que estaba relacionado con 
palabras clave habituales en las reseñas positivas (como “me gusta” o “me 
encanta”). Este último tema se excluyó, dado que esta investigación se cen-
tra en las inconveniencias del servicio. La última columna de la Tabla 1 
identifica los temas detectados por WordStat.

Este enfoque exploratorio sólo es capaz de detectar los temas más fre-
cuentes y no nos da información sobre la distribución de temas en cada re-
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seña. Por consiguiente, algunos constructos del modelo de investigación no 
pudieron detectarse con esta técnica. Por lo tanto, era necesaria una técnica 
más avanzada para (i) identificar temas más sutiles (relacionados con deter-
minados constructos) y (ii) medir la importancia de cada tema en cada rese-
ña. Para responder a estas necesidades, se seleccionó keyATM (una herra-
mienta de modelado temático asistido por palabras clave) para realizar un 
análisis más profundo de las reseñas. Como su nombre indica, uno de los 
inputs necesarios para utilizar keyATM es un conjunto de palabras clave 
definidas por el usuario que representan cada uno de los constructos que se 
van a medir (diccionarios).

Dado que WordStat también dispone de un módulo para la creación de 
diccionarios, se utilizó para recopilar las palabras clave más representativas 
de cada constructo. Como resultado, se capturaron 270 palabras que se in-
cluyeron en los diccionarios. La Tabla 1 muestra la distribución de términos 
para cada constructo, junto con ejemplos. El número de palabras en el dic-
cionario de cada constructo osciló entre 10 y 37.

Curiosamente, al analizar los temas más frecuentes surgió un nuevo 
tipo de inconveniencia de servicio (Inconveniencia de asistencia remota). 
Esta dimensión se refiere al tiempo y el esfuerzo invertidos por los consu-
midores cuando requieren asistencia remota (por ejemplo, a través de chat-
bots y call centers) del área de atención al cliente de la empresa. Hasta 
donde sabemos, este constructo no aparece en el modelo original de conve-
niencia del servicio (Berry et al., 2002) ni en ninguna de las versiones pos-
teriores del modelo.

3.4. Medición de la distribución temática

El siguiente paso en el proceso fue obtener una medición (por cada 
reseña) de cada uno de los constructos propuestos en el modelo de investi-
gación, lo que puede lograrse mediante topic modelling. En el campo del 
natural language processing (procesamiento del lenguaje natural), un topic 
model es un tipo de modelo probabilístico que puede utilizarse para detectar 
estructuras semánticas latentes (temas) que se producen en un conjunto de 
textos (Blei, 2012). Latent Dirichlet Allocation (LDA) es una de las técnicas 
de modelado temático no supervisado más conocidas (Blei, 2012). A pesar 
de sus ventajas y popularidad, LDA tiene ciertas limitaciones cuando se 
trata de medir conceptos específicos en un conjunto de textos (Eshima et al., 
2020). La razón principal es que LDA a menudo pasa por alto temas más 
específicos y sutiles. Esta característica puede dificultar la medición ade-
cuada de conceptos concretos.
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Sin embargo, una nueva extensión de LDA conocida como Keyword-As-
sisted Topic Modeling (keyATM) puede superar esta limitación (Eshima et 
al., 2020). Al tratarse de un enfoque semisupervisado, keyATM permite a los 
investigadores etiquetar temas incorporando palabras clave de su elección 
antes de ajustar el modelo. Se ha demostrado que proporcionar estas palabras 
clave mejora el rendimiento del modelo y su potencial de medición (Eshima 
et al., 2020).

KeyATM calcula la relevancia de cada tema en un documento concreto 
(en este caso, una reseña) y la expresa en forma de porcentaje. Un peso 
elevado del “Tema X” en un documento concreto refleja una mayor proba-
bilidad de que el documento esté relacionado con el “Tema X”. En este es-
tudio, los diccionarios preparados con WordStat (véase la Figura 2) se utili-
zaron como input para keyATM. Cada diccionario contiene palabras clave 
que representan cada uno de los conceptos de interés. Como resultado, 
keyATM proporcionó una medición (en forma de porcentaje) que represen-
ta el peso (en cada reseña) de los constructos propuestos en el modelo de 
investigación del estudio: Estabilidad, Controlabilidad y los distintos tipos 
de inconveniencias del servicio. La columna “Prevalencia temática” de la 
Tabla 1 muestra el peso medio (%) de cada tema en el corpus. Este porcen-
taje suma uno para cada documento del conjunto de datos.

Constructo 
(en inglés)

Tema 
asociado 

(en inglés)

Núm. de 
palabras 

clave

Ejemplos de 
palabras clave 

(en inglés)

Prevalencia 
temática Fuente

Decision 
inconvenience

Lack of 
restaurant 

options
28

“restaurant”, 
“area”, 

“available”, 
“choice”

14.22% Wordstat

Access 
inconvenience

Lack of app 
features 17

“app”, 
“button”, 
“option”, 
“feature”

14.15% Wordstat

Tecnical 
issues in 
the app

20 “bug”, “error”, 
“fix”, “glitch” 5.93% Wordstat

Transaction 
inconvenience

Payment 
process 
issues

15
“accept”, 

“payment”, 
“bank”, “card”

4.80% keyATM

Discount 
code issues 28

“discount”, 
“redeem”, 

“code”, 
“voucher”

5.69% Wordstat
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Constructo 
(en inglés)

Tema 
asociado 

(en inglés)

Núm. de 
palabras 

clave

Ejemplos de 
palabras clave 

(en inglés)

Prevalencia 
temática Fuente

Benefit 
inconvenience

Delayed 
delivery 25

“hour”, 
“minute”, 

“wait”, 
“delivery”

15.82% Wordstat

Driver 
interaction 

issues
20

“driver”, 
“delivery”, 

“guy”, “rider”
7.67% Wordstat

Order 
cancelled 10

“cancel”, 
“refund”, 
“arrive”, 
“order”

4.12% keyATM

Wrong 
order/ 

Missing 
items

18

“wrong”, 
“missing”, 

“mess”, 
“items”

8.54% Wordstat

Post-service 
inconvenience

Reordering 
process 
issues

16

“reorder”, 
“previous”, 
“replicate”, 

“repeat”

1.02% keyATM

Remote 
support 

inconvenience

Remote 
support 
issues

19
“help”, 

“chat”, “call”, 
“support”

10.97% Wordstat

Stability - 17

“consistent”, 
“frequent”, 
“multiple”, 
“recurring”

5.01% keyATM

Controllability - 37

“deliberate”, 
“avoiable”, 

“intentional”, 
“neglect”

2.05% keyATM

Figura 2. Constructos, temas y distribución de palabras clave para cada 
constructo y tema, incluyendo ejemplos (en inglés).

3.5. Cumulative Logit Modelling

A partir de los resultados obtenidos con keyATM, el siguiente paso fue 
analizar cómo las inconveniencias del servicio (moderadas por las atribu-
ciones de estabilidad y controlabilidad) influyen en la satisfacción de los 
consumidores. Para ello, las mediciones de cada tipo de inconveniencia del 
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servicio (calculadas con keyATM) se utilizan como variables independien-
tes en un Cumulative Logit Model (CLM). En este modelo, la estabilidad y 
la controlabilidad actúan como moderadores entre las inconveniencias y la 
variable dependiente, la satisfacción del consumidor. En este caso, medimos 
la satisfacción del consumidor mediante la evaluación asociada a cada rese-
ña (de 1 a 5 estrellas). De este modo, el CLM muestra el impacto de cada 
variable en la satisfacción del consumidor (reflejada en la puntuación por 
estrellas). La valoración por estrellas puede clasificarse como una variable 
categórica ordenada, es decir, una variable de categoría con un orden intrín-
seco. En este caso, existen cinco categorías (de 1 a 5 estrellas).

Los CLM son un tipo de modelo muy adecuado para analizar datos 
categóricos ordenados, como las valoraciones por estrellas (Agresti, 2012). 
A diferencia de otros tipos de modelos, los CLM tienen en cuenta la natura-
leza ordenada y categórica de los datos, y su marco de regresión flexible 
facilita los análisis en profundidad (Vargas et al., 2020).

La siguiente sección explica los resultados obtenidos del análisis.

4. Resultados

4.1. Modelo actualizado de conveniencia del servicio

Este estudio utilizó técnicas de minería de textos para detectar las in-
conveniencias mencionadas en las reseñas de los consumidores, que se cla-
sificaron en las categorías propuestas en el Modelo de Conveniencia de los 
Servicios de Berry et al. Sin embargo, había un tipo de (in)conveniencia que 
no encajaba en ninguna de las categorías del modelo. Denominamos a esta 
nueva categoría “Conveniencia del soporte remoto”. Curiosamente, esta in-
conveniencia no está relacionada con una etapa concreta del recorrido del 
cliente, ya que puede ocurrir en cualquier momento que el cliente necesite 
ayuda y no reciba la asistencia adecuada. La Figura 3 muestra el Modelo de 
Conveniencia del Servicio existente y actualizado, incluyendo la nueva di-
mensión propuesta.

Figura 3. Modelo ampliado de conveniencia del servicio (en inglés).
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4.2. Test de hipótesis

El principal objetivo de investigación de este estudio es responder a 
dos preguntas de investigación. La primera pregunta de investigación estaba 
relacionada con el efecto de las inconveniencias del servicio en la satisfac-
ción del usuario (RQ1). Esperábamos que las inconveniencias del servicio 
estuvieran negativa y significativamente relacionadas con la satisfacción 
del consumidor (H1). Nuestra segunda pregunta de investigación se refiere 
al efecto moderador de las atribuciones de causalidad (RQ2). En este caso, 
nuestra hipótesis era que las atribuciones de estabilidad (H2) y controlabili-
dad (H3) moderarían negativa y significativamente la relación entre las in-
conveniencias del servicio y la satisfacción del usuario.

Los resultados del análisis CLM confirman la primera hipótesis (H1), 
dado que todos los tipos de inconveniencias del servicio están relacionadas 
significativa y negativamente con la satisfacción del usuario. Como se ob-
serva en la Figura 4, “Pedido cancelado” muestra el mayor impacto negati-
vo directo sobre la satisfacción del usuario (β =-2,99, p<.05), seguido de 
“Problemas de soporte remoto” (β =-2 ,55, p<.05) y “Retraso en la entrega” 
(β =-2,39, p<.05).

Volviendo a la hipótesis H2, comprobamos que los efectos negativos 
de las inconveniencias del servicio sobre la satisfacción son más perjudicia-
les cuando están moderadas por las atribuciones de estabilidad. En otras 
palabras, es más probable que los clientes estén insatisfechos si piensan que 
la inconveniencia (como podría ser un retraso en la entrega) se repetirá en el 
futuro. Por término medio, el efecto negativo de una inconveniencia sobre 
la satisfacción es casi 2,5 veces mayor si los clientes piensan que es estable 
(-247% en comparación con el efecto directo sobre la satisfacción). Cuando 
se percibe como estable, “Problemas técnicos en la app” muestra el impacto 
más negativo sobre la satisfacción del cliente (β =-6,16, p<,05).

En cuanto a H3, la influencia negativa de las inconveniencias del ser-
vicio sobre la satisfacción se agrava aún más cuando el efecto está modera-
do por atribuciones de controlabilidad (en comparación con atribuciones de 
estabilidad). Esto significa que si los consumidores creen que una inconve-
niencia del servicio (como un código de descuento que no funciona) podría 
haber sido evitado por la plataforma, es aún más probable que estén insatis-
fechos con el servicio. Bajo los efectos moderadores de las atribuciones de 
controlabilidad, la influencia adversa de una inconveniencia sobre la satis-
facción es, por término medio, unas 5,2 veces mayor (-517%) que su efecto 
directo. Las inconveniencias vinculadas a incidencias de soporte remoto son 
las que pueden tener un efecto más negativo sobre la satisfacción si los 
consumidores perciben que podrían haberse evitado (β =-10,73, p<,05).
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En conclusión, constatamos que: (i) todas las inconveniencias del 
servicio influyen negativamente en la satisfacción del consumidor, (ii) di-
cho impacto negativo se intensifica cuando los clientes perciben estos 
problemas como estables (alta probabilidad de que se repitan en el futuro), 
y (iii) los efectos son aún más adversos cuando las inconveniencias se 
perciben como controlables (es decir, cuando creen que podrían haberse 
evitado). Por tanto, podemos deducir que los resultados respaldan todas 
las hipótesis propuestas.

Figura 4. Impacto de las inconveniencias del servicio en la puntuación de 
satisfacción del usuario (basado en los resultados del CLM). En inglés.

5. Conclusiones

Como primera contribución de este estudio, incorporamos al Modelo 
de Conveniencia del Servicio el tiempo y esfuerzo que invierten los consu-
midores en recibir atención al cliente. En el caso de las plataformas de ser-
vicios bajo demanda, mediar en la interacción entre los clientes y los pro-
veedores de servicios independientes puede ser muy difícil (Taylor, 2018). 
Para atender estas solicitudes, las plataformas suelen utilizar chats en vivo, 
chatbots y centros de llamadas subcontratados (Ostrom et al., 2021). Si bien 
el uso de estas tecnologías permite a las organizaciones satisfacer las cre-
cientes expectativas de los clientes bajo demanda, la necesidad constante de 
inmediatez ejerce una enorme presión sobre los procedimientos de servicio 
(Ostrom et al., 2021). Creemos que añadir esta nueva dimensión al modelo 
permite captar mejor las necesidades de los consumidores digitales.

En segundo lugar, nuestros resultados indican que cuando una incon-
veniencia del servicio se percibe como estable o controlable, su impacto 
negativo en la satisfacción se intensifica. Al analizar las atribuciones de es-
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tabilidad en cada etapa del customer journey, descubrimos que las inciden-
cias relacionadas con problemas técnicos en la app son las que más pueden 
afectar a la satisfacción del cliente cuando los consumidores creen que es 
probable que se repitan en el futuro (estables). Por otro lado, las inconve-
niencias relacionadas con incidencias de soporte remoto pueden tener el 
efecto más negativo sobre la satisfacción si los consumidores perciben que 
podrían haberse evitado (controlables).

En tercer lugar, este estudio responde al llamamiento a utilizar datos no 
estructurados y nuevas técnicas de análisis de datos para seguir avanzando 
en la investigación de los servicios digitales (Huang et al., 2021). Aunque el 
uso de Big Data y los análisis basados en el aprendizaje automático son 
cada vez más populares en la investigación de marketing, estas técnicas si-
guen presentando un enorme potencial sin explotar.

En cuanto a las implicaciones para las plataformas de servicios bajo 
demanda, podemos proponer medidas específicas para evitar atribuciones 
causales inexactas o adversas en relación con las inconveniencias del servi-
cio. Por ejemplo, para evitar que los problemas se perciban como “esta-
bles”, es importante que la plataforma sea proactiva y responda rápidamen-
te a las críticas negativas de los clientes, asegurándoles que los errores no se 
repetirán en el futuro. Para evitar atribuciones de controlabilidad, es impor-
tante que la plataforma explique claramente que la empresa no causó inten-
cionadamente las inconveniencias, aparte de disculparse y ofrecer una com-
pensación adecuada.

Por último, las empresas de servicios pueden beneficiarse de la incor-
poración de técnicas de minería de textos para obtener información de los 
consumidores y mejorar sus operaciones. Utilizando la metodología intro-
ducida en nuestro estudio, podrían analizar el contenido generado por los 
usuarios e identificar sistemáticamente las inconveniencias más críticas del 
servicio. Esta información puede ayudarles a comprender mejor cómo per-
ciben sus clientes su plataforma, así como a reaccionar mejor ante las quejas 
de los clientes y mejorar sus servicios.
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