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RESUMO

AGUILAR,'Luis Alberto'; 2002. Um Modelo Desagregado de Escolha Discreta para a
Anilise das Preferéncias do Mercado: Uma Abordagem Bayesiana. Floriandpolis.
Tese (Doutorado em Engenharia de Produg@o) ~ Programa de Pds-Graduagdo em

Engenharia de Produgéo, UFSC. 117p.

Este trabalho visa oferecer uma oportunidade de agregar valor ao processo de
marketing estratégico das organizacdes orientadas para o mercado. Apresenta-s€ uma
metodologia, baseada em analise de escolha discreta, consistente com o principio fundamental
do marketing atual: os consumidores sio diferentes. Desenvolve-se um modelo hierarquico de
inferéncia bayesiana que permite a estimagfio de pardmetros individuais de preferéncias
utilizando reduzida informagio por entrevistado. O comportamento individual de escolha ¢
descrito através de um modelo multinomial logit ordenado. Os pardmetros estimados
alimentam um simulador de preferéncias, para desenvolver analise competitiva, visando
identificar oportunidades de mercado além de formular e avaliar estratégias alternativas de
marketing para aproveitar essas oportunidades. A aplicabilidade da metodologia ¢ ilustrada

mediante uma aplicagdo empirica num contexto de marketing educacional.

Palavras-chave: pesquisa de mercado, preferéncia declarada, modelos bayesianos

hierérquicos, simuladores de mercado.
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ABSTRACT

AGUILAR, Luis Alberto'; 2002. A Disaggregate Discrete Choice Model for Market
Preferences Analysis: A Bayesian Approach. Florianépolis. Doctor’s degree thesis
in Production Engineering — Centro Tecnoldgico, Universidade Federal de Santa

Catarina. 117p.

This work aims to offer an opportunity of adding value to the process of strategic
marketing of market-driven organizations. A methodology based on discrete choice analysis
1s presented, which is consistent with the fundamental principle of marketing: consumers are
different. A hierarchical model of bayesian inference was developed. This model allows the
estimation of individual parameters from the reduced information available in respondents’
choices. The individual behavior is described through an ordered multinomial logit model. In
order to perform competitive analysis, the estimated parameters are embodied within a
preference simulator. The objective is to identify market opportunities, as well as the
formulation and assessment of alternative marketing strategies to take advantage of these
opportunities. The applicability of the proposed methodology is illustrated through an

empirical application, in a context of marketing education.

Key-words: market research, discrete choice modeling, hierarchical bayesian models, market

simulators.
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Capitulo I

INTRODUCAO

Em uma era em que o conhecimento é fator critico para o sucesso, a pesquisa de
mercado pode ser uma das principais geradoras desse conhecimento. Hoje, existe consenso
entre executivos e académicos sobre a importancia de desenvolver capacidades superiores de
aprendizado organizacional como fonte de vantagem competitiva [Kohli e Jaworski 1990;
Nonaka 1991; Slater e Narver 1995; Stata 1989]. Garvin (1993) define as organizagdes que
aprendem como “...organizagdes com capacidade de criar, adquirir e transferir conhecimento,
e modificar sua conduta para revelar novos conhecimentos e percepgdes”. Diferentes autores
relacionam inteligéncia com a capacidade da organiza¢do em transformar informagio em

mudangas organizacionais [Glazer 1991; Moorman 1995].

Acredita-se amplamente, independentemente da estratégia do negocio, na relevancia
que tem a geracdo de inteligéncia focalizada no mercado. Tem-se tornado uma visdo
convencional que habilidades para continuamente gerar inteligéncia sobre as necessidades
expressadas e latentes dos consumidores, € sobre como satisfazer essas necessidades, é
essencial para criar, em forma continuada, valor superior para o consumidor [Day 1994a].
Segundo Day (1994b), organizages orientadas para o mercado desenvolvem novas
inteligéncias sobre a demanda do mercado e sobre como atende-la melhor através de
habilidades superiores que as capacite para continuamente entender e agir em resposta a

eventos e tendéncias dos seus mercados.

Diferentes pesquisadores fornecem evidéncias empiricas sugerindo que o aprendizado
focalizado no mercado € estreitamente relacionado ao sucesso de novos produtos [Lynn,

1998] € ao crescimento das vendas [Atuahene-Gima 1995; Slater e Narver 1995].

Nas empresas baseadas no conhecimento e orientadas para o mercado, a finalidade da
pesquisa de mercado € desenvolver conhecimento sobre o mercado e dessa forma gerar valor

para a organizagdo. Mahajan ¢ Wind (1999) declaram que o maior potencial da pesquisa de



marketing nfio é apenas o uso efetivo de técnicas, nem a abordagem integradora, nem o yso de
novas tecnologias de informagdo. Estes defendem que o maior potencial € assistir a geréncia a
melhor formular as questdes certas para ajudar a empresa entender seus clientes, identificar
novas oportunidades, € dar forma a diregfio estratégica da organizagdo. E é por isto que, a
pesquisa de marketing precisa ser reconhecida como parte central do processo de criagio de

conhecimento da organizagdo.

Pesquisadores de mercado, para fornecer inteligéncia de mercado para alta geréncia,
precisam atender os objetivos da empresa com resultados dteis e validos, € comunicar estes
resultados de forma efetiva. Uma das etapas criticas para superar este desafio de marketing é a
adequada mensuragio e consideragdo da estrutura de preferéncias do mercado, que possibilita
a compreensdo dos fatores mais importantes que influenciam a escolha dos produtos e
servigos ofertados pelas organizagdes. Este é o assunto onde esta tese se insere e efetua suas

contribui¢des.

Tipicamente, o problema da mensuragio da estrutura de preferéncias do mercado tem
sido abordado mediante a aplicagdo de modelos de escolha discreta [Louviere et al, 2000] que
empregam técnicas estatisticas agregadas, isto €, nfo estimam fun¢des utilidade para cada
individuo. Consequentemente, assumem que todos os consumidores possuem a mesma
estrutura de preferéncia pois seus resultados apenas fornecem a tendéncia central dos dados,
sem capturar elementos importantes de heterogeneidade entre os consumidores. Os modelos
agregados nfo atendem em forma satisfatéria as necessidades do marketing atual,
necessidades que estio intimamente relacionadas com prognésticos de escolhas individuais. E
evidente [Pine, 1993; Roberts, 2000] a acelerada mudanga no comportamento dos mercados
atuais e a consequente necessidade do marketing em acompanhar esta evolugdo. O marketing
atual demanda por conhecimento desagregado do mercado, isto ¢, a identificagdo das
preferéncias de consumidores individuais assim como também da distribuicdo destas

preferéncias na populag@o [Allenby e Rossi, 1999; Huber e Train, 2000].

Por outro lado, as vantagens da modelagem de escolha discreta sdo unicas. Técnicas
de pesquisa de mercado cujo mecanismo de obter informagfio representa diretamente o
comportamento do mercado, produzem resultados com maior validade e confiabilidade que
aquelas que representam o comportamento através de formas indiretas. Em outras palavras,

independentemente do processo de compra de produtos e servigos utilizado pelo consumidor,

2



em ultima instancia a saida deste processo € a escolha; e ¢ em base a observagdo desta que a

modelagem de escolha discreta se fundamenta.

Esta tese se propde a indagagfo de técnicas estatisticas desagregadas, que fornegam
fungdes individuais de utilidade baseadas em escolha para obter conhecimento das
preferéncias, ¢ as formas de empregar este conhecimento sob perspectivas gerencial e
estratégica. A hipétese fundamental é que a aplicagio do conhecimento das preferéncias
individuais dos consumidores para resolugio de problemas estratégicos de marketing, junto a
uma forma efetiva de comunicar os resultados, fornece elementos de apoio a decisio gerencial

agregando assim valor superior a organizag3o.

1.1 Objetivos

Esta tese tem como objetivo geral apresentar uma metodologia que gera conhecimento
do comportamento individual dos consumidores, e utiliza este conhecimento para auxiliar as
organizagdes na identificagio de oportunidades de mercado e na formulago e avaliagio de

estratégias alternativas de marketing para melhor aproveitar essas oportunidades.
Especificamente, esta tese tem os seguintes objetivos:

e Recuperagdo da heterogeneidade das preferéncias do mercado mediante um modelo
bayesiano hierarquico, baseado em escolhas ordenadas, para inferéncia de parimetros
individuais.

e Introdugdo de um teste formal de convergéncia para o processo estocastico de amostragem

por Cadeias de Markov Monte Carlo (MCMC).

e Construgdo de um mercado virtual para a obten¢io de dados de escolhas, com a finalidade
de testar a validade preditiva do modelo mediante simulagio, empregando cenarios

holdout e critérios de desempenho preditivo.

e Formulagdo de um simulador de escolha para desenvolver analise competitiva, através de

questdes “what if?”.

e Desenvolvimento de um sistema interativo, assistido por computador, para a coleta dos

dados.



1.2 A abordagem

Para atingir os objetivos propostos apresenta-se uma metodologia que se compde de
um modelo de inferéncia bayesiana hierarquica e um simulador de escolha. Esta abordagem
reconhece que os consumidores ndo sdo uniformes mas sim heterogéneos, o que justifica a
concentra¢do dos esforgos estratégicos de marketing, dentro de um contexto competitivo, em

componentes especificos e claramente identificados de mercado.

Inicialmente, o modelo objetiva a estimagiio de parametros de preferéncias em nivel
individual. Este modelo assume que estes variam na populagfo segundo uma distribui¢io
continua de probabilidade e¢ o objetivo € a inferéncia dos parimetros individuais e a
distribui¢do que descreve a heterogeneidade das preferéncias na populagéo. Esta inferéncia €
viabilizada por intermédio de uma modelagem bayesiana hierarquica do problema, que agrega
a informagdo proveniente da amostra para completar a escassa informagdo disponivel em
nivel individual (escolhas), possibilitando desta forma o estudo das preferéncias de individuos
especificos. A integragdo das densidades posteriores marginais dos pardmetros € efetuada
utilizando métodos MCMC: Amostrador de Gibbs e Algoritmo Metropolis-Hastings. A
esséncia desta primeira parte da abordagem € semelhante a abordagem de Allenby e Rossi

(1999), ainda que as hipoteses assumidas sejam diferentes.

Os parametros estimados sdo utilizados para construir um simulador de escolhas ou de
participagcdo de preferéncias. Este simulador fornece uma estrutura Gtil que permite obter
progndsticos de “demanda” a partir das preferéncias envolvidas nos parametros individuais.
Este simulador é imune a propriedade de independéncia de alternativas irrelevantes (IIA) e
outorga probabilidades finitas de escolha a todos os produtos considerados no cendrio
competitivo. O simulador desenvolvido aproveita a extensa informag&o obtida no processo de
estimacdo: hiperparametros, que descrevem o comportamento em nivel agregado, e vetores de
parametros individuais definidos por suas respetivas distribuigdes de probabilidade, para
prognosticar participagdo de escolha e medidas de “graus de satisfagdo” para produtos
competitivos. Esta informagio € a que em ultima instancia permite identificar oportunidades

especificas de mercado além de formular e avaliar estratégias alternativas de marketing.



1.3 Contribuicio cientifica

Tanto o modelo estatistico para inferéncia de parAmetros em nivel individual, quanto o
simulador de participagdo de escolhas, desenvolvidos nesta tese, possuem caracteristicas
proprias ndo encontradas na literatura. O modelo de inferéncia, sob uma abordagem bayesiana
hierarquica, descreve o comportamento individual de escolha assumindo um modelo logit
‘multinomial ordenado. O simulador, para prognosticar participagdo de escolha, utiliza a
variabilidade intrinseca do processo individual de escolha por intermédio das distribui¢des
marginais posteriores de cada parmetro, desta forma, é imune perante as dificuldades da
hipétese de independéncia de alternativas irrelevantes (IIA) sem se contrapor com a teoria da

utilidade aleatoria.

1.4 Limitacoes do estudo

Antes que tudo, € preciso considerar que o modelo mensura a utilidade total por
intermédio de considera¢des probabilisticas. Por conseguinte, ¢ impossivel prognosticar

escolha com certeza se as proprias utilidades ndo foram mensuradas exatamente.

O processo de escolha em um mercado real envolve um alto grau de incerteza e ruido,

| que n3o ¢é considerado neste modelo. Fatores geradores de ruido, que interferem ou modificam
a simples preferéncia do consumidor entre “produtos” definidos explicitamente, podem

proceder de diferentes fontes, como por exemplo, campanhas de marketing, disponibilidade

do produto, conhecimento do consumidor sobre o produto e seus atributos, comprometimento

do consumidor com o processo de compra. Por exemplo, em uma categoria de produtos de

compra freqiiente muitos dos entrevistados podem nZo ter uma fungéo de utilidade definida e

preferir mudar de produto pelo simples fato de mudar.

Uma suposi¢do basica do modelo ¢ que o mercado ¢ estatico e em equilibrio. Os
prognosticos do simulador ndo explicam a disseminagfo da informagZo ao longo do tempo,
mudanga de caracteristicas ou percepgdes do produto, ou o fato que o mercado precisa tempo
para tender a operar no seu curso. Esta limitagdio estatistica pode se tornar critica em
mercados extremamente dindmicos, ou na avaliagdo de inovagdes descontinuas: produtos

realmente novos que empregam tecnologias novas.



No entanto, é preciso destacar que estas limitagdes ndo atingem unicamente o modelo
aqui proposto, mas também a todas as metodologias de pesquisa de marketing atualmente
consolidadas que utilizam dados de preferéncia declarada. Por outro lado, em plena
concordincia com Louviere et al (2000), as organizagdes precisam a melhor informagio
possivel em relagdo a resposta do mercado as estratégias de marketing e, desde a apari¢do das
metodologias conjuntas do final dos anos 60 até hoje, muitas organiza¢des de classe mundial
tem-se baseado em algum tipo de dados de preferéncia declarada para preencher essa
necessidade. Deveria ser 6bvio, portanto, que estas metodologias ndo teriam persistido, nem
continuariam sendo aperfeigoadas, se as organizagdes ndo tivessem encontrado valor real na

sua utilizac3o.

Depreende-se que a questdo de fundo, n3o € o questionamento da filosofia da
metodologia conjunta, mas a indagacio de se o modelo proposto amplia as capacidades dos
modelos atualmente existentes, visando agregar maior valor ao processo de marketing

estratégico das organizagdes.

1.5 Estrutura do trabalho

O Capitulo II aborda o problema da mensuragdo da estrutura de preferéncias do
mercado, principalmente com modelos de escolha discreta. Descrevem-se as vantagens e
desvantagens apresentadas pelos modelos agregados de escolha e as linhas atuais de pesquisa

que visam superar as limitagdes.

O Capitulo III apresenta conceitos teodricos basicos de inferéncia bayesiana. Sdo
ressaltadas, mediante um exemplo, as dificuldades encontradas pela abordagem bayesiana
para computar numericamente as integrais requeridas para obter as distribui¢des posteriores.
Na sequéncia, sdo apresentados dois métodos de simulagdo de cadeias de Markov Monte
Carlo (MCMC): o Amostrador de Gibbs ¢ o Algoritmo Metropolis-Hastings, que possibilitam

superar ditas dificuldades. Finalmente, modelos bayesianos hierarquicos séo discutidos.

O Capitulo IV apresenta a abordagem proposta. Na primeira parte, énfase ¢ dada a
inferéncia dos parametros individuais, parte central desta metodologia. Um procedimento de
diagnoéstico de convergéncia € apresentado. Dois indices de desempenho preditivo: Hit Rate e

Mean Absolute Error (MAE), para validagdo cruzada em cenarios holdout, sdo definidos para
6



avaliar a capacidade preditiva do modelo. Na segunda parte do capitulo, discutem-se
conceitos em relagdo a simuladores de escolha e finalmente o simulador desenvolvido para

prognosticar participagio de preferéncias ¢ apresentado.

O Capitulo V aborda a validagio do modelo, mediante simulagio. E descrito
inicialmente um algoritmo para a construgido de mercados virtuais. Objetiva-se neste capitulo,
além de testar a capacidade do modelo na recuperagio de pardmetros conhecidos, a avaliagdo
da validade preditiva dos paridmetros estimados. Foram abordadas duas situa¢des simuladas,
uma assumindo um mercado homogéneo e outra um mercado com dois segmentos claramente

diferenciados.

O Capitulo VI apresenta uma aplicagdo empirica da abordagem proposta, inserida num
contexto de marketing educacional. Cursos de pds-graduagdo em marketing sdo visualizados
como produtos, e preferéncias de estudantes sdo estudadas visando incorpora-las no projeto
das ofertas educacionais. E apresentado um sistema baseado em computador desenvolvido
para a coleta dos dados. Finalmente, o processo de identificacdo de oportunidades € a
formulagdo e avaliagio de estratégias de marketing é exemplificado através da exploragdo de

possiveis cenarios competitivos.

Para finalizar, o capitulo VII apresenta um resumo onde sfo ressaltadas as principais
contribui¢des e limitagdes da tese, juntamente com recomendagdes para futuros trabalhos.

Uma seg¢@o de referéncias bibliograficas complementa o texto.



Capitulo II

A MENSURACAO DA ESTRUTURA DE PREFERENCIAS DO

CONSUMIDOR

Diversos fatores influenciam a decisdo de compra ou escolha de produtos/servigos.
Muitos destes fatores compdem a estrutura de preferéncias dos consumidores, € a adequada
mensuragido desta estrutura pode dar resposta a questdes estratégicas do marketing e da

propria organizag2o.

Este capitulo apresenta os modelos utilizados para a mensuragdo das preferéncias do
mercado. Maior énfase ¢ dada aos modelos agregados' baseados em escolha, discutindo
principalmente suas vantagens e desvantagens. Finalmente, linhas recentes de pesquisa que

objetivam superar as limitagSes da anilise agregada sdo apresentadas.

2.1 Origem

As origens das técnicas hoje utilizadas para o estudo e andlise das preferéncias e
escolhg dos consumidores remontam-se a Luce e Tukey, um psicdlogo matematico e um
estatistico, que desenvolveram o primeiro trabalho que motivou o interesse na éarea de
marketing. Estes pesquisadores estiveram inicialmente interessados nas condi¢Bes sob as
quais existem escalas de medig¢do para as variaveis dependentes e independentes, quando
apenas é dado: 1) informago da ordem dos efeitos conjuntos das variaveis independentes e
2%) uma regra de composigdo preestabelecida. Eles denominaram sua abordagem Conjoint

Measurement [Luce e Tukey, 1964]. Conjoint Measurement forneceu uma teoria para criar

! Nesta tese distingue-se entre os modelos que fornecem apenas um unico vetor de pardmetros comuns a toda a
populagdo (modelos agregados) daqueles que possibilitam a identificagio de pardmetros em nivel individual

(modelos desagregados).
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escalas de medida a partir de preferéncias sobre objetos conjunios, gerando grande interesse

na época que foi proposta’.

No entanto, pesquisadores em marketing, interessados em modelos e técnicas que
enfatizassem a transformacdo de respostas subjetivas -a estimulos objetivos- em parametros
estimados, utilizaram as formas funcionais propostas pela teoria de Conjoint Measurement
para relacionar a utilidade do produto aos valores dos atributos do produto e, adotaram o
nome de Conjoint Analysis para ressaltar esta distingo. Green e Srinivasan (1978) definiram-
na como “... qualquer método decomposicional que estima a estrutura das preferéncias dos
consumidores baseado nas avaliages globais de um conjunto de alternativas pre-

especificadas em termos de niveis de diferentes atributos”.

2.2 Principais aplicacdes e importancia

Desde a apari¢dio do primeiro artigo sobre a aplicagdo da metodologia conjunta ao
estudo da conduta do consumidor [Green e Rao, 1971], os métodos baseados em preferéncias
declaradas tem se tornado a metodologia mais amplamente aplicada para medir e analisar
preferéncias do consumidor. Carroll e Green (1995) e Louviere et al. (2000) resumem os
atuais desenvolvimentos das técnicas; Wittink e Cattin (1989) pesquisam vérias aplicagdes

comerciais nos EEUU e Wittink et al. (1994) na Europa.

O fato destas técnicas possuirem a capacidade de responder a uma ampla gama de
questdes de marketing, tem originado uma quantidade crescente de aplicagles praticas.
Gerentes de marketing se defrontam com inumeras dificuldades quando avaliam lucros
futuros, vendas, e participagdo de mercado para novos produtos ou para modificagdes de
produtos existentes ou para diferentes estratégias de marketing. Estas técnicas podem dar

resposta a, por exemplo:

1. Prognosticar a lucratividade e/ou a participagdo de mercado para um novo produto dada a
oferta atual dos concorrentes. Deve o novo produto ser introduzido? Em caso positivo,

qual a configuragdio 6tima para este?

% Huber (1987) declara que foi visualizada como a "nsychometric conjurer's stone”, uma forma de “transformar a
matéria impura das preferéncias ordinais no ouro das escalas intervalares”. Pretendia-se, mediante o estudo da
relagdo funcional entre estimulos de muiltiplos atributos e o valor subjetivo percebido pelo individuo, colocar a

medi¢do de preferéncias & par com a medi¢@o nas ciéncias exatas.
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2. Prognosticar o impacto de novos produtos dos concorrentes sobre o lucro ou a
participagdo de mercado se a empresa ndo efetuar mudangas na sua posi¢do competitiva.
Quais as possiveis reagdes competitivas? Deve-se modificar o prego ou outro atributo dos

produtos da empresa em resposta a competigdo?

3. Prognosticar deslocamentos de consumidores ou dos produtos atuais da empresa para
novos produtos oferecidos por esta (canibalismo), ou de produtos dos concorrentes para o

novo produto da empresa.

4. Prognosticar em forma diferenciada, resposta aos itens 1-3, em termos de segmentos de

mercado.

5. Prognosticar reagGes competitivas as estratégias da empresa de introduciio de novos

produtos.
6. Prognosticar respostas dos segmentos perante planos alternativos de marketing.

Gustafsson et al. (1999), indicam que recentemente estas técnicas tem sido
introduzidas como uma ferramenta para dar suporte a utilizagio da Fungio de Desdobramento
da Qualidade (QFD) [Griffin e Hauser, 1993]. Adicionalmente, Conjoint Analysis tem sido

incluida entre as sete ferramentas de planejamento de produto (7 PP tools)’.

2.3 Uma classificacio

Nas trés tltimas décadas, principalmente em relagdo a quantificagfio das preferéncias
do mercado por produtos/servigos/conceitos, a pesquisa de marketing tem-se beneficiado de
uma série de valiosas contribui¢Ses de outras ciéncias como: econometria, estatistica,
psicometria e transporte. Isto tem propiciado o surgimento de uma ampla gama de modelos,
ferramentas e técnicas para a mensuragio de estruturas de preferéncias com base em dados de
preferéncia declarada PD -conduta esperada em relago a opgdes hipotéticas- visando superar,
assim, as limitagdes de se trabalhar apenas com dados de preferéncia revelada PR -conduta
observada em relag@o a op¢des reais. Louviere et al. (2000) declaram que enquanto dados PR
descrevem contextos de decis@o reais, sem permitir controle experimental dos atributos dos

produtos (restrigdes tecnologicas sdo fixadas), dados de PD descrevem contextos de decisio

3 7 PP tools é um toolbox desenvolvido pela Union of Japanese Scientists and Engineers (JUSE) para destacar

as ferramentas e técnicas uteis no processo de desenvolvimento de novos produtos.
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hipotéticos ou virtuais, permitindo maior flexibilidade para mapear fun¢Ges de utilidade com
tecnologias diferentes das existentes. Por outro lado, dados PR possuem boa confiabilidade
enquanto que a confiabilidade dos dados PD estd condicionada a compreensio e

comprometimento do entrevistado com a tarefa de escolha.

Green e Srinivasan (1990) propdem (Figura 2.1) uma taxonomia das diferentes

abordagens.

. Abordagem Decomposicional Abordagem Composicional-
Abordagem Composicional: el . D icional
Modelos Auto-explicativos Modelos Conjuntos ecomposiciona
Preferéncias — Escolhas Modelos Hibridos

Figura 2.1 - Abordagens para a mensuragiio da estrutura de preferéncias declaradas.
Fonte: Green e Srinivasan (1990). Adaptado.

Na abordagem composicional, o consumidor avalia os niveis de cada atributo em
forma seqiiencial e isolada dos outros atributos. Partindo-se das avaliagBes em separado dos
atributos e seus niveis, deseja-se conhecer a preferéncia global por um estimulo

(produto/servigo/conceito). |

A abordagem decomposicional objetiva estimar a importdncia de cada atributo
(utilidades dos niveis dos atributos) a partir da avaliagio do efeito conjunto do estimulo. Desta
forma, mediante a avaliagio de combinagdes de niveis, quer-se conhecer a contribuigdo de

cada atributo na formagao da preferéncia do entrevistado.

A abordagem hibrida, formada pela unidio dos modelos de preferéncia composicionais
e decomposicionais, envolve duas tarefas: uma que submete ao entrevistado a avaliagdo de
atributos independentemente dos outros e outra, posterior, onde este desenvolve um exercicio

conjunto.

2.4 Os modelos conjuntos

Entre os métodos de medi¢do da estrutura de preferéncias do consumidor apresentados
na Figura 2.1, os modelos conjuntos podem ser visualizados como aquelas abordagens que
estdo baseadas em preferéncias declaradas em vez de reveladas, e que submetem os

consumidores a considerar simultaneamente diferentes atributos do produto.
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Na abordagem decomposicional dois métodos principais tem sido sugeridos; uma
abordagem baseada em preferéncias, que precisa que o entrevistado classifique cada
alternativa numa escala métrica (rating) e outra, baseada em escolha, em que o entrevistado
escolhe uma entre diferentes alternativas. Ambos os métodos operacionalizam a mensuragio
das preferéncias a partir do principio comportamental denominado “maximizagdo da

utilidade” [Ben-Akiva e Lerman, 1985].

Modelos Conjuntos Baseados em Preferéncias: Cohjoint Analysis

A hipétese fundamental de Conjoint Analysis quando aplicado a pesquisa de mercado,
¢ que a avaliagdo de diferentes alternativas, produtos/servigos/conceitos, estdo baseadas em

valores subjetivos métricos de utilidade alocados a cada uma daquelas alternativas.

Um outro postulado bésico de Conjoint Analysis € que o valor de utilidade atribuido
para cada produto ¢ uma composigdo dos valores associados a cada nivel dos atributos ou -

caracteristicas incluidas no produto.

A regra de composigdo, que permite agregar a utilidade associada a cada atributo para
fornecer o valor do produto, ¢ a pérte central na aplica¢do de Conjoint Analysis. Esta regra €
usualmente conhecida como o modelo de preferéncia, expressada através de uma fungdo de
utilidade. Assumindo um determinado modelo de preferéncia, Conjoint Analysis objetiva
estimar a importincia das combinagdes atributos-niveis a partir de medidas explicitas de

preferéncia, em uma escala métrica, para cada um dos diferentes produtos alternativos.

Modelos Conjuntos Baseados em Escolhas: Experimental Choice Analysis

Esta outra abordagem, intimamente relacionada com anélise de trade offs -trocas
compensatdrias-, originou-se na area de pesquisa de transporte sob a denominagio Discrete
Choice Analysis, que utiliza dados de preferéncia revelada [McFadden 1974, Ben-Akiva e
Lerman 1985]. McFadden (1986) prové uma revisdo das técnicas baseadas em escolha para a

medicdo da utilidade, incluindo sua relagdo com Conjoint Analysis.

Segundo Ben-Akiva e Lerman (1985), o problema bésico abordado pela andlise de

escolha discreta ¢ a modelagem da escolha de um conjunto de alternativas mutuamente
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exclusivas e coletivamente exauétivas. Esta abordagem utiliza o principio de maximizagdo da
utilidade. Brevemente, o decisor ¢ modelado escolhendo a alternativa com a maior utilidade
entre as alternativas disponiveis ﬁo momento em que ¢ feita a escolha. O modelo operacional
consiste de fun¢des parametrizadas de utilidade em termos de variaveis independentes
observaveis e parametros desconhecidos, e seus valores sio estimados de uma amostra

observada de escolhas feitas pelo decisor quando confrontado com uma decis@o de escolha.

Modelos multinomiais logit e probit sfio tipicamente empregados em andlises de
escolha discreta de dados de preferéncia revelada. Na maioria dos casos estes modelos sdo
aplicados em nivel agregado com dados ndo experimentais; portanto, uma grande quantidade

de observagdes ¢ necessaria para estimagdo estavel dos parametros.

Posteriormente, uma verséo de Discrete Choice Analysis, denominada Experimental
Choice Analysis, foi proposta [Louviere e Woodworth, 1983; Mahajan et al., 1982]. Esta
abordagem utiliza a metodologia de delineamento experimental de Conjoint Analysis para
obter opgdes hipotéticas de escolha. No entanto, a metodologia difere de Conjoint Analysis no
tipo de variavel dependente -discreta- e nas técnicas de estimagio -maxima verossimilhanga-.

Em Experimental Choice Analysis o entrevistado escolhe a opgdo preferida do conjunto.

Assim como a andlise de preferéncias reveladas, Experimental Choice Analysis utiliza
modelagem de escolha probabilistica (ex. o modelo logit multinomial nas suas diferentes

formas) para estimar pardmetros em nivel agregado [Batsell e Louviere, 1991].

Esta ultima abordagem tem recebido especial atengdo na area de pesquisa de
transporte, onde é geralmente conhecida como Stated Preferences Techniques [Louviere,
1988; Kroes e Sheldon, 1988; Bates, 1988; Morikawa, 1989; Jones, 1991; Davison, 1991,
Novaes ¢ Carvalho, 1996].

2.5 Teoria da escolha probabilistica

Modelos baseados em maximizagdo da utilidade que fornecem progndsticos
deterministicos sdo denominados modelos deterministicos de utilidade. Segundo esta teoria,
ndo existe incerteza nas escolhas prognosticadas, assume-se que o individuo escolhe a
alternativa com a maior utilidade e, de acordo com o modelo, nido existe a possibilidade de
quaisquer outra alternativa ser escolhida.
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Na pratica, no entanto, € freqiiente que individuos aparentemente similaires efetuem
diferentes escolhas quando se deparam com alternativas semelhantes ou inclusive idénticas.
De fato, um individuo poderia fazer diferentes escolhas quando defrontado com as mesmas
alternativas em ocasides diferentes. Duas limitagdes de ordem pratica tornam os modelos
deterministicos inadequados: por um lado, os decisores podem n3o ter conhecimento exato
dos atributos das alternativas disponiveis; e por outro, o analista possui informagdo limitada

devido a omissdo de variaveis relevantes, erros de medigéo e diferengas entre individuos.

Por conseguinte, o analista sempre estima a utilidade com erro; um termo de erro de
tamanho desconhecido estd sempre presente na especificagio da fungo utilidade. Considera-
se este erro como uma variavel aleatéria cujos valores sdo descritos por uma distribuigdo de
probabilidade. A fung?o utilidade € também uma varidvel aleatéria, composta pela soma de

um componente deterministico € um componente aleatorio.

A argumentagdo dos defensores dos modelos probabilisticos é que devido ao fato que
as utilidades das alternativas sdo variaveis aleatdrias, ndo € possivel declarar com certeza qual
alternativa tem a maior utilidade ou qual delas sera escolhida. O maximo que o analista pode
fazer é prognosticar a probabilidade de uma alternativa ter a méaxima utilidade e, por
conseguinte, a probabilidade com a qual sera escolhida. Desta forma, o analista representa a
conduta de escolha mediante modelos probabilisticos [Luce 1977; Amemiya 1981; Louviere

1984; McFadden 1974, 1980, 1984].

2.6 Formulacio basica dos modelos agregados para escolha discreta

Diferentes modelos emergem das hipéteses assumidas em relagdo a distribuigio

probabilistica do erro. Dentro de uma estrutura geral de modelos de probabilidade, define-se:

Prob(escolher a alternativa j) = Prob(y = j) = F [pardmetros, atributos] 2.1

Apenas por clareza classificam-se os modelos em duas categorias: de escolha binéria
(duas alternativas) e multipla (mais de duas alternativas). Adicionalmente, os modelos de
escolha multipla abrangem modelos néo-ordenados (o entrevistado efetua uma tnica escolha)

e ordenados (o entrevistado efetua uma ordenago total ou parcial do conjunto de escolha).
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2.6.1 Modelos de escolha binaria

No caso bindrio, sejam N variaveis y; distribuidas Bernoulli com probabilidade de
sucesso pj relacionada com um conjunto de varidveis independentes (atributos) que podem ser
continuas e/ou discretas. Define-se o modelo de regresséo como p; = F([3ij) com j = 1,...,N;
onde B ¢ um vetor de pardmetros desconhecidos, x; é a variavel independente (vetor de
atributos); e F' € uma fung&o de distribui¢do de probabilidade (cdf) conhecida que relaciona as

probabilidades p; com a estrutura linear Bij.

Se a fungfo /ink F, é a cdf normal padrdo (D) deriva-se o modelo probit. Esta hipotese
de visualizar o erro como a soma de uma grande quantidade de componentes ndo observados,
porém independentes, € ldgica, ja que pelo teorema central do limite a distribui¢do destes

tende a ser normal [Ben-Akiva e Lerman, 1985]. Assim,

. BT x
Prob(y =1)=  [¢(e)ds = CD(BTx) 2.2)

Se F ¢ a cdf logistica emerge o modelo logit,

T

B'x
Prob(y =1)=— 7 =A(;3T x) 2.3)
X

1+e

O modelo logit tem sido o mais utilizado pela sua conveniéncia analitica. O modelo
probit, ainda que intuitivamente razodvel e de forte base tedrica, ndo possui uma forma
funcional fechada dando lugar a necessidade de se expressar a probabilidade de escotha como

uma integral.

E interessante comparar os modelos logit e probit com o modelo de regressdo linear
do tipo y = BTx + ¢ . No modelo de regressdo linear os coeficientes § sdo interpretados como
a mudanga na avaliagdo de uma alternativa em relagdo a uma alteragdo unitaria no nivel do
atributo correspondente. Isto ndo ¢ verdade para os modelos logit e probit [Greene, 1997].
Nestes, os efeitos marginais, ou seja, a mudanga na probabilidade de escolha em relagdo a

uma alterag@o unitaria no nivel do atributo, sdo expressados como:
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i e

onde f{.) ¢ a fung@o densidade de probabilidade (fdp) correspondente a distribui¢io acumulada

F(). Considerando a distribui¢do normal é:

sy e

onde ¢(.) € a densidade normal padrao.

Para a distribui¢éo logistica,

dA(ﬁT I Al = AT
d(ﬁTI (1+e x)z‘ (B ){ (13 )] 2.6)

entdo, no modelo logit

o)) [1-ans) @

2.6.2 Modelos de escolha miiltipla

Os modelos de escolha multipla sdo uma generalizagdo dos modelos binarios, os
individuos efetuam escolhas de um conjunto de trés ou mais alternativas mutuamente
exclusivas. Existem diferentes formas pelas quais analisar este problema [Greene, 1997]. Em

geral, os conjuntos de escolha podem se classificar em dois tipos: ndo-ordenados e ordenados.

Modelos ndo-ordenados. Nos modelos n3o-ordenados de escolha o individuo i efetua uma
escolha 1nica j de um conjunto J. Isto implica que a utilidade U; é a maxima entre as J

utilidades,
U. =BT x.. +¢..
j =B Xy tey 2.8)
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onde Uj; ¢ a utilidade da alternativa j para o individuo i; B é um vetor de parametros; x;; € o

vetor de atributos da alternativa j para o individuo i; e g;; € o erro.

Portanto, 0 modelo estatistico especifica a probabilidade que a escolha de j seja feita,

isto &:
Prob(Uy >Uy) V k= @.9)

A operacionalizagfo do modelo, da mesma forma que no caso binério, é efetivada pela
escolha de uma distribui¢do para o erro. Como antes, dois modelos multinomiais tem sido
considerados, logit e probit. Devido & necessidade de se avaliar integrais multiplas da
distribui¢do normal, o modelo probit tem tido uso limitado neste contexto. O modelo logit,
pelo contrario, tem sido amplamente utilizado em muitos campos, economia, marketing,

engenharia de transporte, etc.

McFadden (1974) tem demonstrado que se as J perturbacdes sio idéntica e

-¢g;

oS .
¢, entdo:

independentemente distribuidas (iid) Gumbel, F (s ij ) =e

T
Bxij

_Ji_— (2.10)
T

Zeﬁ i

k=1

Prob(y; = j) =

Este é denominado modelo logit multinomial (MNL).

Modelos ordenados. Estes modelos de escolha tem sido utilizados para analisar respostas
inerentemente ordenadas, ou ranking. Este é o caso quando o entrevistado, além da
identificagdo da sua escolha preferida, fornece uma ordenagfio parcial ou completa das

alternativas do conjunto de escolha [Bastos, 1994; Hensher, 1994].

Para explicar a informagdo obtida dessa ordenagdo ¢é preciso relacionar o
comportamento da ordenagfio com o comportamento da escolha. Chapman e Staelin (1982)
declaram que a justificativa teérica para esta relagio ¢ fornecida pelo Teorema de Ranking de

Escolha de Luce e Suppe. Este teorema declara que a ordenagdo de J alternativas ¢
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equivalente a uma sequéncia de J — 1 escolhas independentes,

‘ 7o) 2.11)
p(1,2,“',J)=P(1|{1,2,"',1})'17(2I{Z,"'»J})"'p(J—lI{J—l,J})=HP(J'I{J}"-J}) @

onde p(1,2,--,J) é a probabilidade de observar uma ordenagiio na qual a alternativa / é

4

preferida 3 alternativa 2, a alternativa 2 4 3, e assim sucessivamente, ¢ p(1]{1,2,---,J}) € a

probabilidade da alternativa 7 ser escolhida no conjunto {,2,---,J}.

Sob a hipdtese que as J —1 escolhas independentes sdo representadas através do
modelo MNL da expressdo (2.10), a probabilidade da ordenagdo completa [Morikawa, 1989]
é: ‘

S P | 2.12
pi(2 )= [ 57— =1

Um aspecto fundamental do MNL ¢ a hipétese de independéncia de alternativas
irrelevantes (IIA). Esta declara que a probabilidade de escolher uma alternativa em relag3o a
outra nfo ¢ influenciada pelas outras alternativas do conjunto de escolha. Esta ¢ uma
propriedade restritiva que pode ser violada facilmente®, segundo Currim (1982), devido a sua -
falta de consideragiio de diferengas e similitudes entre os produtos alternativos. O modelo
implica que, quando um novo produto ou servigo é introduzido, obtém participagdo de
mercado em forma proporcional de todos os outros produtos e servigos, sem consideragio de

graus de substituigdo diferenciada entre estes.

* Um exemplo, embora extremo, conhecido como “red bus, blue bus problem”, ilustra este problema. Supde-se
um mercado de transporte com dois produtos, automéveis e 6nibus vermelhos, ambos com 50% de participagao
de mercado. Introduzindo agora um segundo dnibus, cor azul, um simulador com propriedade IIA prognosticara
que o Onibus azul toma participagdes proporcionais do automdvel e do Onibus vermelho, de forma que a
participagio total de Onibus se tornard 67%. Porém, claramente € mais razoavel esperar que o 6nibus azul tome
participa¢fio majoritariamente do dnibus vermelho e que a participacfio total dos dnibus permanega perto de
50%.
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2.7 Vantagens e desvantagens dos modelos agregados de escolha discreta

A principal vantagem exibida pelos modelos de escolha discreta em relagdo aos
modelos conjuntos métricos full profile [Herman, 1988] e os modelos conjuntos hibridos
[Johnson, 1987], e provavelmente a causa da sua crescente aceitagdo e uso na comunidade de
marketing, € que esta abordagem é mais realista, expressando melhor o que os consumidores
fazem quando avaliam e compram produtos ou servicos no mundo real. Os entrevistados

expressam suas preferéncias simplesmente escolhendo op¢Ses de um conjunto, antes de ter

que avalia-las em alguma escala métrica [Huber 1992; Carroll e Green, 1995; Wyner, 1995].

Louviere et al. (2000), declaram que o modelo logit multinomial (MNL) continua a ser
a estrutura preferida de modelagem de escolha para a grande maioria de usuarios. Dentre as
causas desta preferéncia, estes autores citam: a simplicidade na estimagZo (o fnodelo fornece
uma solugdo unica de parametros globalmente 6timos), forma fechada (n3o € necessaria a
avaliagdo de integrais complexas), velocidade de convergéncia, software acessivel e facil de

utilizar, e robustez quando se dispde de uma grande quantidade de dados.

Por outro lado, escolhas podem ser uma forma ineficiente de se obter informagdo das
preferéncias, estas apenas indicam qual alternativa é preferida, sem fornecer informago
adicional sobre a intensidade da preferéncia. Devido ao fato que escolhas fornecem pouca
informag@o sobre cada entrevistado, dados de escolha tem sido analisados em nivel agregado.
Assume-se que todos os entrevistados sfo essencialmente similares € a heterogeneidade
inerente as preferéncias individuais é confundida com ruido aleatério. Portanto, a diferenca
dos modelos conjuntos desagregados baseados em preferéncias, modelos agregados nio
permitem efetuar segmentagdo baseada em dados de escolha. Se existe um alto grau de
heterogeneidade na amostra pesquisada, estes modelos produzem estimacdes viesadas’. Para
superar esta deficiéncia, incluem-se caracteristicas dos entrevistados (ex. varidveis
sécioecondmicas) na fungfo utilidade. Isto origina duas complica¢des: primeiro, incrementa-
se a complexidade do modelo [Elrod et al., 1992] e segundo, mais importante ainda, precisa-
se conhecer a priori quais sfio as varidveis individuais que realmente discriminam entre

segmentos de consumidores com preferéncias e escolhas diferentes. Esse conhecimento é

5 Modelos agregados podem fornecer resultados enganosos. Se metade dos enfrevistados possuem uma forte
preferéncia em relagdo a um atributo e a outra metade também, s6 que de forma oposta, a anilise agregada
reportara que este atributo ¢ relativamente de pouca importincia, quando de fato ele é extremamente importante

s6 que de forma diferente para os distintos entrevistados.
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geralmente ndo disponivel, estas abordagéns freqlientemente efetuam hipdteses questionaveis
sobre a relagdo entre as varidveis que identificam o consumidor e as diferengas nas reagdes
deste a diferentes estimulos de marketing [Rossi e Allenby, 1993]. Desta forma podem ser
identificados segmentos que ndo variam em termos de reagBes comportamentais a estimulos

de marketing.

Muitos dos problemas apresentados pelos modelos agregados baseados em logit (ex.
MNL) obedecem a violagdes da propriedade IID das alternativas, que indica que os
componentes de erro da utilidade aleatéria de cada alternativa sio independeritemente e
identicamente distribuidos. Esta propriedade, segundo Ben-Akiva e Lerman (1985),
representa importantes restrigdes: primeiro, fixa o pardmetro de escala da distribui¢3o do erro,
como consequéncia todas as variancias dos componentes aleatdrios da utilidade precisam ser
iguais, e segundo precisa que os erros sejam mutuamente independentes, isto é, ndo existe
correlagdo entre quaisquer par de alternativas. Assim, a matriz de varidncia-covariancia é

diagonal e homocedastica, p. ex.:

02 0
0 o 0
0 0 o2

2.8 Relaxando a condigéo IID

Consideravel esforco estd sendo dedicado para incrementar o realismo
comportamental dos modelos de escolha discreta. Este esfor¢o, segundo Louviere et al.
(2000), concentra-se em relaxar a forte condigdo IID de formas praticas,
comportamentalmente plausiveis e computacionalmente vidveis. Destaca-se ainda que o grau
de complexidade da estimag3o incrementa rapidamente conforme os modelos se afastam do
MNL e crescentemente relaxam as hipéteses efetuadas sobre os elementos diagonais e fora da

diagonal da matriz de varidncia-covaridncia.

McFadden (1981) propds o modelo Generalised Extreme Value (GEV), que generaliza
o modelo Multinomial Logit (MNL). O modelo nfo-IID mais popular e simples é o

denominado Nested Logit (NL), que é um caso particular do GEV. O modelo NL relaxa a
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condigdo IID entre subconjuntos de alternativas, porém preserva a condigdo IID dentro de
cada subconjunto. Pode ser visualizado como um conjunto de modelos MNL conectados
hierarquicamente por intermédio de um conjunto de relagdes condicionais. Por exemplo, para
uma decisdo de escolha em dois niveis, o modelo assume que existe uma matriz de variancia-
covariancia diagonal e homocedastica associada a decisdo de escolha genérica, e matrizes de
variancia-covaridncia diagonais e homocedasticas associadas a cada subconjunto de

alternativas:

0 2

2 2 (o)

0 G, 0 0 Gp 0 { ¢ :i
0 0 o2{ |0 0 of

O modelo logit heterocedastico (HL) [Bhat, 1995] relaxa a hip6tese de variancia igual
ou constante do modelo MNL. A diferenga do modelo NL, nfo precisa a partigdo prévia do
conjunto de escolha em subconjuntos mutuamente exclusivos. A matriz de varidncia-

covaridncia tem elementos zero fora da diagonal e elementos diagonais tnicos, ex:

2 0 0
0 of 0
0 0 o2

O modelo Mixed Logit (ML) [Brownstone e Train, 1999] assume que a fungfo
utilidade é composta por uma componente deterministica linear nos parametros, p'x, por uma
componente aleatéria ¢ independente e identicamente distribuida Gumbel e por termos
aleatérios adicionais agrupados aditivamente em m. Este ultimo termo possibilita a
identificagdo de heterocedasticidade e correlagdo nas alternativas. Admite-se qualquer
distribui¢@o f para m, definida por uma densidade f (n | Q), onde Q s3o os pardmetros que a

caracterizam. A fung¢@o utilidade para a alternativa j, denota-se:
Ujy=B'x;+e;+n, | (2.13)

Dado um valor fixado para m, a probabilidade de escolha condicional de que o

individuo 7 escolha a alternativa j corresponde ao modelo Multinomial Logit (MNL), devido
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a0s erros remanescentes serem iid Gumbel:

e(pT"j ”lj) (2.14)

1’,1(]/11)=W

k

Portanto, para calcular a probabilidade (marginal) de escolha da alternativa j é preciso

integrar (2.14) em todos os possiveis valores de n:

P, (j)= IPn(j/n)'f(n]Q)'dn (2.15)

A probabilidade de escolha (2.15) do ML, a diferenga do MNL, nfo possui uma forma
fechada; como esta integral ndo pode ser resolvida analiticamente é necessério utilizar
simulagdo [McFadden e Train, 2000]. Este modelo relaxa a condigdo IID prépria do MNL,

permitindo identificar correlago entre as alternativas.

O modelo Multinomial Probit (MNP), a diferenga do ML, assume um unico termo de
erro aleatério com matriz de variancia-covariancia genérica. Deriva-se de assumir uma fungéo
utilidade:

Uj=Bij +&; com e~N(O,Z) (2.16)

Louviere et al. (2000) declaram que, embora este seja um modelo genérico que pode
relaxar totalmente a condigio IID, demanda uma substancial complexidade computacional
conforme o nimero de alternativas incrementa. Para calcular a verossimilhanga para p
escolhas é necessario integrar uma densidade normal de dimensdo p-1. Técnicas de estimag&o
para este modelo empregam integragio Monte Carlo [McFadden, 1989] ou, mais

recentemente, métodos bayesianos avangados [Geweke, 1991; Albert e Chib, 1993;
McCulloch e Rossi, 1994].

O objetivo principal dos modelos anteriores tem sido relaxar a condi¢fio IID, mediante
uma estimaggo mais precisa da matriz de variéncia-covaridncia. A saida desses modelos € um
vetor de parametros agregados e uma matriz de varidncia-covaridncia que caracteriza a
distribuigdo dos parametros na populag#o.
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Em marketing, principalmente para efetuar estudos de segmentacdo de mercado,
modelos de Classe Latente, também denominados finite mixture models, tem sido aplicados.
Estes modelos assumem que uma quantidade discreta de pontos ¢ suficiente para representar a
distribui¢do conjunta dos parametros [Kamakura e Russell, 1989; Chintagunta et al., 1991;
Chintagunta 1994]. Estes métodos, a diferenga dos anteriormente apresentados, que estimam
um unico conjunto de parametros que melhor caracteriza a média de todos os entrevistados,
buscam identificar grupos ou classes de entrevistados que compartilham preferéncias
semelhantes, estimando utilidades (baseadas em logit) para cada classe. Os modelos ndo
assumem que o entrevistado pertence a um determinado segmento ou classe, sendo que
consideram o consumidor como tendo alguma probabilidade finita de pertencer a cada

segmento.

Nessé abordagem, Kamakura e Russell (1989) propdem um modelo probabilistico de
escolha, que utiliza dados de preferéncia revelada (compras observadas) para classificar
utilidades de marcas e probabilidades de compra em um nimero pequeno de segmentos de
preferéncias. DeSarbo et al. (1995) generalizam a metodologia anterior para modelos de
escolha discreta baseados em classe latente, considerando replicagdes dos individuos sobre

conjuntos de escolha.

Allenby e Rossi (1999) declaram que, embora os modelos de Classe Latente possam
aproximar as tendéncias centrais da distribuicdo mista dos parimetros, existe crescente
evidéncia sugerindo que finite mixture models com pequena quantidade de pontos podem néo

capturar adequadamente o grau completo de heterogeneidade nos dados.

2.9 Na procura de part-worths individuais

Para caracterizar as preferéncias do mercado de formas mais precisas e aproveitar este
conhecimento na identificagdo de agdes lucrativas focalizadas no consumidor, pesquisadores
tem-se voltado a procurar formas confiaveis de estimar pardmetros de preferéncias em nivel

individual [Allenby e Rossi, 1999; Huber e Train, 2000].

Rossi e Allenby (1993), para estimar parimetros em nivel individual, propdem um
método bayesiano que adiciona informagdo as escolhas individuais através de uma

distribuigdo prévia. Os pardmetros desta distribui¢do prévia sio determinados em nivel
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agregado, empregando os dados de escolha da amostra. Seja L (0 | y;) a verosimilhanga para o
entrevistado i € p(0) a distribuicdo dos part-worths em nivel agregado, aplicando o teorema de

Bayes [se¢do 3.2] obtém-se a distribuigdo posterior dos part-worths do individuo i:

pi®1y;)ec1;8]y;)- p(6) (2.17)

Observa-se que, através de um processo de atualizag@o bayesiana, os dados de cada
entrevistado “movem” os parimetros agregados da distribuigdio prévia para formar o

parametro individual.

Mais recentemente, em marketing tem sido propostos modelos bayesianos
hierarquicos que combinam informagio da distribuicdo agregada das preferéncias com as
escolhas em nivel individual para obter os pardmetros individuais. Lenk et al. (1996)
demonstraram analitica e empiricamente que modelos bayesianos hierdrquicos nio precisam
que as matrizes de projeto em nivel individual sejam de posto completo; isto possibilita
utilizar poucas escolhas por entrevistado. Eles utilizaram dados conjuntos full profile
(métricos) e determinaram que a analise bayesiana € capaz de estimar utilidades individuais
razoéveis, inclusive quando a quantidade de informag@o disponivel por entrevistado € inferior
a quantidade de parimetros estimados para cada individuo. Estes autores declaram: “A
generalizagdo desta estrutura bayesiana hierarquica para ACA, modelos hibridos e conjoint
analysis baseado em escolha € desejavel dada a crescente popularidade destes procedimentos
conjuntos alternativos.” Allenby e Ginter (1995) e Allenby et al. (1998) estendem a

abordagem bayesiana hierdrquica para modelagem de escolha discreta.

Por outro lado, em economia tem sido desenvolvido um modelo que permite a
estimaééo de pardmetros em nivel individual empregando uma abordagem cléssica. Revelt e
Train (1999) propdem uma abordagem que, segundo estesbautores, ¢ semelhante em espirito a
hierarquica bayesiana. Estima-se parimetros agregados da populagio num contexto de mixed
logit e posteriormente deriva-se a distribui¢do de cada entrevistado condicional nas escolhas
observadas e na distribui¢sio da populagfo, empregando o teorema de Bayes. Este tltimo

procedimento é denominado pelos autores como conditional of individual tastes (COIT).

Huber ¢ Train (2000) afirmam que os part-worths individuais estimados pelo modelo

24



COIT com mixed logit e pelos modelos hierdrquicos bayesianos sdo equivalentes, sendo a
escolha entre ambas metodologias regida pela conveniéncia de implementagfio e orientagdo
filosofica em lugar de vantagens pragmaticas. No entanto, Brownstone (2000) afirma que as
inferéncias da abordagem cldssica sfio validas apenas assintoticamente enquanto que a
inferéncia bayesiana evita ditas aproximagdes. Da mesma forma, Allenby e Rossi (1999)
denominam approximate bayesian approach as abordagens utilizadas em Rossi e Allenby
(1993) e as que empregam um procedimento COIT e indicam que estas permitem obter

apenas parametros individuais aproximados.

Depreende-se que a equivaléncia entre as abordagens bayesiana hierarquica e cléssica

COIT com mixed logit € uma questdo ainda em discussdo.

Esta tese insere-se na abordagem bayesiana para inferir parimetros em nivel
individual. E proposto um modelo bayesiano hierérquico que, a diferenga dos modelos
apresentados por Allenby et al. (1998) e Allenby e Rossi (1999), utiliza dados de escolha

ordenada para descrever o comportamento de escolha individual.

No préximo capitulo sdo apresentados conceitos de inferéncia bayesiana e algoritmos
de simulacdo estocastica de cadeias de Markov, que fornecem embasamento tedrico para a

metodologia proposta.
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Capitulo III

A ABORDAGEM BAYESIANA PARA O PROBLEMA DA

ESCOLHA DISCRETA

No capitulo anterior foram apresentados diferentes modelos de escolha discreta que
baseiam-se na teoria probabilistica da utilidade e assumem alguma distribui¢io de

probabilidade para o erro.

Neste capitulo o problema inferencial das preferéncias do consumidor é tratado através
de uma abordagem filosofica e metodologicamente diferente dos procedimentos classicos da
estatistica: a abordagem bayesiana. As hipdteses assumidas pela modelagem bayesiana
hierarquica, os métodos de simulagfio estocastica (Amostrador de Gibbs e Algoritmo
Metropolis-Hastings) e os avangos de hardware possibilitam a inferéncia de pardmetros em

nivel individual utilizando reduzida quantidade de informag&o.

3.1 Inferéncia bayesiana

Inferéncia estatistica aborda o problema de inferir propriedades de uma distribuicio
desconhecida a partir de dados gerados por aquela distribuigdo. O tipo mais comum de
inferéncia implica a aproximag@o da distribuicio desconhecida através da escolha de uma

familia restrita de distribuigdes, as quais s3o em geral, especificadas parametricamente.

A posicdo bayesiana € que a incerteza seja descrita probabilisticamente e seja calibrada
através de resultados experimentais. Pereira e Viana (1988), destacam a simplicidade
conceitual da abordagem: para uma quantidade desconhecida de interesse, 0, conhecendo-se
H, calcula-se as probabilidades condicionais de 8 dado H utilizando as regras do célculo de

probabilidades. Esta receita estd, na verdade, encobrindo um processo sequencial. Se H
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representa o conhecimento do analista até um determinado momento, no instante seguinte
devera conter também as informagdes adicionais que ele poderia estar adquirindo naquele
momento. O objetivo da inferéncia bayesiana é justamente estudar as fcrmas com as quais os
resultados experimentais, adicionados a H, alteram p(6 | H). Da mesma forma, Greene (1997)
indica que o processo da estimagdo da metodologia bayesiana no é a dedugio de valores de
pardmetros fixados mas a de continuamente atualizar e dar forma as proprias crengas

subjetivas do estado do mundo.

Gelman ez al (1995) definem a andlise bayesiana de dados como um conjunto de
métodos préticos para efetuar inferéncias utilizando modelos probabilisticos para quantidades
observadas e para quantidades sobre as quais deseja-se aprender. A caracteristica essencial
destes métodos € seu uso explicito da probabilidade para quantificar a incerteza nas
inferéncias baseadas em anélise estatistica de dados. Estes autores declaram que o processo de

analise bayesiana de dados pode ser decomposto nas trés etapas seguintes:

1. Definicdo de um modelo completo de probabilidade, isto ¢, uma distribuicdo de
probabilidade conjunta para todas as quantidades observaveis e ndo -observaveis do
problema'. O modelo deve ser consistente com o conhecimento sobre o problema cientifico

basico e o processo de coleta de dados.

2. Condicionamento sobre os dados observados: computag@io e interpretacio da distribuigéo
posterior apropriada, ou seja, a distribui¢do de probabilidade condicional das quantidades

ndo observadas dadas as quantidades observaveis.

3. Avaliagfo do ajuste do modelo e das implicagGes da distribui¢do posterior resultante.

3.2 Regra de Bayes

A diferenga fundamental entre a estatistica classica ¢ a bayesiana é que esta tultima
considera que os pardmetros sdo varidveis aleatérias. A inferéncia bayesiana esta baseada na

distribui¢@o posterior dos pardmetros (9) condicional nos dados observados (), p(6 | »).

' Quantidades observaveis sao os dados observados. Quantidades nfio observaveis, sdo aqueles para os quais
inferéncia estatistica € efetuada. Estes podem ser de dois tipos: 1™ quantidades potencialmente observaveis tais
como observagdes futuras de um processo e 2% quantidades que ndo sdo diretamente observaveis, isto é, os
pardmetros que governam o processo hipotético que produz os dados observados, por ex. os coeficientes de

regressdo {Gelman et al., 1995].
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Para efetuar afirmag&es probabilisticas sobre p(0 | y), a abordagem bayesiana precisa
de um modelo que fornega a distribuigdo de probabilidéde conjunta para O e y, p(0, y)
[Gelman et al, 1995]. Esta distribuigfio é especificada como o produto de duas densidades: a
distribuigcio prévia p(0), mediante a qual bayesianos expressam seu conhecimento prévio
sobre O antes de observar os dados,e a distribuicdo de amostragem ou fungio de

verossimilhanga p(y|6). Assim,
p(6.7)=p(®)- p(ye) @.1)

De acordo com operagdes usuais de fungdes de distribui¢io de probabilidades, obtém-

se a regra de Bayes:

plely)= 20)-2Lp) (32)
r(»)

onde p(y)=Y p(®)- p(¥0) ¢ a soma sobre todos os valores possiveis de 6, ou
0
p(y)= jp(e)- p(y|9)-de no caso de 0 continuo. Devido a que o fator p(y) nio depende de 0 e,
0
para y fixado, pode ser considerado uma constante, pode-se rescrever (3.2) como:
plely)e p®)-p(vj) (3.3)

O lado direito da expressdo (3.3) € a densidade posterior nio-normalizada ou kernel®
da fun¢do densidade de probabilidade (fdp) posterior condicional de 6 em y. Estas simples

expressdes resumem a esséncia da inferéncia bayesiana. A tarefa fundamental de qualquer

2 A avaliagiio direta da expressdo (3.2) é usualmente dificil j4 que a constante p()’) nio pode ser determinada
analiticamente. Exceto para uma pequena quantidade de modelos simples, é necessirio utilizar métodos
numéricos para obter a densidade posterior. No entanto, esta dificuldade pode ser superada sem precisar

conhecer p(y). Qualquer fungio proporcional a p(0|y) é uma densidade kernel posterior para 6. (Em geral,
qualquer fungdo proporcional a uma densidade de probabilidade ¢ uma densidade kernel.) A partir de uma
densidade kernel, ¢ frequentemente facil identificar a distribuigdo da varidvel aledtéria em questdio. Para evitar

ambiguidade (3.2) é denominada densidade posterior normalizada: Ip(9| y)- dB =1, enquanto que, em geral em
0

(3.3) verifica-se: Ip(@)- p(y[@)- do=#1.
6
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aplicacdo especifica € desenvolver o modelo p(0, y) e realizar os calculos necessarios para

representar p(0 | y) de forma apropriada.

Toda a inferéncia sobre 6 vem da inspe¢io da densidade posterior. Regides de alta
densidade posterior (regides HPD)’ sdo interpretadas como regides fixadas que contém o
parametro aleatério com determinada probabilidade; seu equivalente frequentista s3o os

intervalos de confianga definidos em relago a fung@o verossimilhanga.

Uma das mais importantes diferengas praticas entre a abordagem bayesiana e a
abordagem classica é a natureza das integrais necessarias para a implementagio de cada uma
delas. Em ambas, apesar das suas diferencas fundamentais, a distribui¢do de amostragem para
os dados (a func¢do verossimilhanga) desempenha um rol chave; porém a computacéo classica
integra a distribuicdo de amostragem sobre o espago amostral, enquanto que a computagéo
bayesiana integra sobre o espago paramétrico. Em outras palavras, o frequentista condiciona
nos parametros e integra sobre os dados; o bayesiano condiciona nos dados e integra sobre os

parametros [Bernardo e Smith 1994; Tanner 1993].

3.3 O modelo de regressao bayesiana: um exemplo

Como uma introdug@o aos modelos de regressdo bayesiana com amostragem MCMC,
considera-se um modelo de regressdo linear com distribui¢des prévias informativas. Seja o

modelo de regressdo linear normal multipla, definido como:
y=XB+¢ 3.4
e~N (0, o2, ) (3.5)

onde y € um vetor (n x 1) de variaveis dependentes; X representa uma matriz (n x k) de
varidveis exploratérias € € ¢ um vetor (n x 1) de varidveis aleatdrias independentes,

normalmente distribuidas e de varidncia constante c>.

* Obtida a fdp posterior p(6 | y) é possivel, geralmente, calcular a probabilidade de que o vetor de pardmetros 6
esteja em uma sub-regido particular R, do espago paramétrico: p(@ € R\ y)= jﬁ p(@] y)de . Esta probabilidade

mede o grau de confianga de que 8 € R dadas a amostra e a informagio prévia.
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Os parametros a serem estimados neste modelo sdo B e o®. Assumindo estes dois

pardmetros como independentes, a distribui¢do prévia conjunta verifica:
2 (2
plp.o? )= p(®)- plo?) | (36)

Completa-se 0 modelo com as distribui¢des previas independentes para p e ¢,

B~ N(r,T) (3.7)

o2 ~Inv - x2 (v,sz) (3.8)

onde r € um vetor (k x 1) contendo as medias prévias; T € uma matriz (k x k) contendo as
varidncias e covarincias prévias e v e s’ s3o os graus de liberdade e o fator de escala
respectivamente. Geweke (1997) declara que o modelo poderia ser completado com qualquer
distribuicdo prévia que expresse adequadamente o conhecimento prévio. Porém, as expressdes
(3.7) e (3.8) possuem propriedades analiticas atrativas por serem distribui¢gdes prévias

conjugadas®.
As expressdes analiticas para as distribuigdes prévias seguem-se,
1/2
I

2(0)= We—l/z[(s—r) () (39)

2 )v/Z (02 )—-(v+2)/2

-vs?/20? (3.10)
22 1(v/2)

pl?)- b

onde I'(v/2) ¢ a fungdio gamma’.

“ A propriedade que a distribuigdo posterior mantenha a mesma forma paramétrica que a distribuigdo prévia é
denominada conjugacy. Por exemplo, a distribuigdo prévia Beta ¢ uma familia conjugada para a verossimilhanga
binomial. A familia conjugada é matematicamente conveniente porque a distribuigdo posterior segue uma forma
paramétrica conhecida. Além disso, distribuigdes prévias conjugadas tem a vantagem pratica de serem
interpretaveis como dados adicionais [Gelman et al, 1995].

[v0]
’A fungdo gamma é definida como: I’ (x) = J‘txqe—tdt [Bronshtein e Semendiaev, 1974].

0
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A fungdo verossimilhanga ou a densidade condicional dos dados é:

L(p.0? )= plyfx.p.07)- e by (3.11)

bro?)”

Seguindo a metodologia bayesiana habitual, combina-se a fun¢iio de verossimilhanga

com as previas p(B) e p(o) para produzir a densidade posterior:

1/2

71 vs2 v/2 52 ~(v+n+2)/2
P(&GZIY’X) = (Z'K)(k+n)/2 L ) 2v(/2 I“)(V/Z) G4

olvs? V267 <12 B-r) T Br)] -1/20% [y-xB) (v-xp)

efetuando operagdes algébricas, obtém-se:

1/2

T! 2 \v/2 02 (v+n+2)/2
p(B,GZky, X) - (Jn)(k@ﬁ . (VS ) zv(/2rI(v/2) (3.13)

e (A ]

onde:

x7x)"
velt, : (3.14)
_ x7x)" xTy 3.1
B= 'I‘—1 + 3 . T‘lr-l-—T G 5)
g (8]
yly 1 =T-1m
R=Z=+r"T7r-p v~'B (3.16)
[e)
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Observa-se que para obter as densidades marginais de B e o’ deve-se integrar a
expressio (3.13) em ¢’ e B respectivamente: Lz p(ﬁ,cz) do? e L p(ﬁ,cz) dB. Porém, como B

e V dependem de o, estas integrais devem resolver-se numericamente.

Devido aos progressos de hardware, técnicas de amostragem que fazem uso intensivo
do poder computacional tem sido desenvolvidas, € algumas destas aplicadas a inferéncia
bayesiana. Dentre estas destacam-se os métodos de Cadeias de Markov Monte Carlo
(MCMC), principalmente o Amostrador de Gibbs e o Algoritmo Metrdpolis-Hastings [Neal,
1993; Tanner, 1993; Geweke, 1999], que provéem uma forma de computar numericamente as

integrais requeridas para se obter distribui¢des marginais posteriores, mediante simulag3o.

3.4 O Amostrador de Gibbs

A idéia basica do amostrador de Gibbs € tornar um problema multivariado numa
seqiiéncia de problemas univariados, entre os quais itera-se para produzir uma cadeia de
Markov. A distribui¢do de equilibrio ¢ a distribui¢io posterior desejada [Cassella e George,

1992].

O amostrador de Gibbs, também denominado alternating conditional sampling, data
do trabalho de Geman ¢ Geman (1984) em tratamento de imagens. Posteriormente, Tanner e
Wong (1987), Gelfand et al (1990), Gelfand and Smith (1990), Zeger e Karim (1991), tém
contribuido no desenvolvimento da teoria desta metodologia de amostragem e demonstrando
seu uso em uma ampla gama de aplicagdes estatisticas, onde distribui¢des posteriores

intrataveis previamente dificultavam a anélise bayesiana.

Esta técnica possibilita gerar indiretamente varidveis aleatdrias de uma distribuigio
marginal, sem precisar calcular sua densidade de probabilidade. Este mecanismo baseia-se em
propriedades elementares das cadeias de Markov [Cassella ¢ George, 1992]. O amostrador
pode ser visualizado como uma implementagio pratica do fato de que o conhecimento das
distribui¢Ges condicionais ¢ suficiente para a determinagfo da distribui¢do conjunta, se ela

existir.
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Intuitivamente: seja um vetor de pardmetros 6 e sua densidade conjunta p(8); em
muitas aplicagdes, esta distribuig¢do sobre todos os pardmetros é muito corﬁplexa nio sendo
possivel amostrar diretamente dela. Porém, - frequentemente, particionando o vetor de
pardmetros em m conjuntos, 6 = [6,, 6, ... 6], as densidades condicionais de cada subvetor 6,

em todos os outros possuem formas conhecidas, sendo possivel amostrar delas.

O algoritmo pode ser resumido como:

Inicializar 6°

Repete {
amostra 0, ~ p(0,] 6,,...,6,9
Amostra 92‘“ ~ p(92 l (-)1'“, 93', cee s (-)m‘)

t+1 tH1 ] t+1
Amostra em ~ p(em I 91 s 92 5 ot s em_l )

t=t+1

Uma grande quantidade de amostras (M) s@o descartadas para permitir que a cadeia
atinja o equilibrio, subsequentes amostras sdo consideradas representativas da distribui¢do

posterior.

Geman ¢ Geman (1984) demonstraram que este processo estocastico, que amostra a
sequéncia completa das distribuigdes condicionais, representa uma cadeia de Markov com a
distribui¢do correta de equilibrio. Portanto, para ¢ grande o suficiente, as amostras finais N-M
sdo efetivamente amostras das densidades dos m parametros de interesse. Logo, qualquer
caracteristica da populagdo, inclusive a prépria densidade, pode ser obtida. Por ex., para

calcular a média de 6,, pode-se utilizar o fato que:

N [e0]
. 1 ;
Jim e 3000 = [015(81)40; = £[0;] 3.17)

i=M+1 —0o0
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Voltando ao exemplo da se¢do 3.3, o modelo de regressdo linear normal miltipla, o
vetor de parametros ¢ 0 =[B, o’]. Na amostragem de Gibbs é necessério identificar as

distribui¢des de probabilidade condicionais: p(B | o) e p(c?| B).

Se a expressdo (3.13) € interpretada unicamente como fungio de JB, essa fun¢io é uma

densidade kernel posterior de B condicional em o*:

ke LT .
p lc ,V,XJece (3.18)
onde V e B sio dados por (3.14) e (3.15) respectivamente:
-1
T _ T
V= T‘1+X2X , B=V: T“r+X—2y
c [0}
Portanto, a distribui¢@o posterior condicional de § ¢ uma normal multivariada,
Bl oy X~ N(B,V) (3.19)

Observa-se a simetria entre a distribuig@o prévia e os dados quando sdo combinados
em (3.18). A matriz inversa de varincia-covariancia posterior V' é a soma da matriz inversa
de variAncia-covariancia prévia T™' e do termo X"X/ ¢°. Este tltimo termo ¢é a matriz inversa
de variancia-covariancia posterior quando nfio ha informag3o prévia, T' =0. A média da
densidade posterior condicional ¢ a soma ponderada da média da densidade prévia, r, ¢ de um
termo que depende dos dados. Observa-se outra vez que, quando néo ha informagdo prévia os

dados determinam a média.

Interpretando a equagio (3.12) unicamente como fungio de ¢?, obtém-se a distribuiggo

kernel de c* condicional em B:

p(czlﬁ,y,X) e 2022 mf20 [ -x0) (-0 (320)
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observa-se que a densidade posterior condicional de o* é uma scaled-inverted x?,

2 T
o? By, X ~Inv—x2(n+v, V3 +(y—XB) (y—XB)] (3.21)
n+v
logo®:
2 T
v+l Xg) b= XB)]B,y,x ~x(n+v) (22)
c

Outra vez, ha uma evidente simetria entre a distribui¢do prévia e os dados. Deve-se
observar também que ambas as distribuigdes obtidas nfo sdo condicionais apenas nos dados e

na informagio prévia, (3.18) depende de c° € (3.20) de .

A amostragem de Gibbs utiliza estas duas distribui¢des posteriores condicionais,
iniciando com valores arbitrarios para os pardmetros B’ e (c?)° e envolve as computagdes

seguintes:

1. Computar a média e a variancia usando (3.15) e (3.14) condicionais no valor inicial de

(), e utilizar estes para obter de (3.19) um vetor normal multivariado B'.

2. Amostrar um novo valor para o’, (c°)' da expressio (3.21), utilizando o valor

B' determinado no passo 1 e seguindo o procedimento descrito na expressio (3.22).

Retorna-se ao passo 1 utilizando os novos valores B! € (6°)' em lugar dos valores iniciais
B’ e (c%)°, e realiza-se outra passagem através do amostrador. Isto produz um novo conjunto

de valores B* e (c%)%.

Gelfand e Smith (1990) estabelecem que, sob condigSes suficientemente amplas,
continuas passagens através do amostrador produzem sucessdes de valores B* e (%), cuja
distribui¢do converge a densidade posterior conjunta de interesse, p(B, o). Dadas ambas
sucessdes, aproxima-se o valor esperado dos pardmetros B e o em base aos momentos da

distribuigdo dos valores amostrados:

S Para obter uma amostra 6 da distribuigio Inv-x? (v, s?), primeiro amostra-se x da distribuigio x*(v) e logo

deixa-se = vs* / x [Gelman et al, 1995].
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lZBi 2%, gl] (3.23)

) el

i=1

Observa-se como o amostrador de Gibbs possibilita a amostragem de uma densidade
de probabilidade multivariada, utilizando apenas densidades de subconjuntos de vetores
condicionais em todos os outros. A atratividade desta abordagem é que prové uma solugzo
para o problema bayesiano de integragio multipla quando as densidades condicionais s&o
identificaveis, de forma conhecida e passiveis de amostragem. Possibilitando, assim, a
integracdo de distribuigdes posteriores complicadas através da amostrageni seqiiencial de

distribui¢des condicionais.

3.5 Modelos bayesianos para escolha discreta

O modelo de regressdo multipla descrito anteriormente € apropriado para cownjoint
analysis quando a varidvel dependente é métrica. Porém, estudos conjuntos baseados em
escolha tem variavel dependente multinomial. Na. literatura bayesiana a inferéncia de
parametros agregados, da mesma forma que na inferéncia classica, tem sido abordada

empregando modelos logit e probit.

Nos modelos de escolha discreta, a variavel dependente é associada a uma variavel
latente: a utilidade que o individuo outorga a alternativa em questfo. Esta varidvel ndo é
diretamente observavel e deve portanto, na aphcag:ao do amostrador de Gibbs, ser amostrada

condicionando-a nas escolhas observadas.

Allenby e Lenk (1994) propdem um modelo que relaciona as escolhas observadas y

aos atributos X, através de uma regresséo normal logistica. Aplicando a regra de Bayes,
p(B,cz{x,y] o p(B,csz) p(ylx,B,c"') (3.25)
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e assumindo que as prévias para f e ¢* sdo independentes e introduzindo a utilidade latente z,

obtém-se:

p(BﬁZlX,YJOCp(ﬁ) p(GZ) plylz) p(ZIX,B,GZ ) (3.26)

Este modelo é semelhante ao da se¢do 3.3, porém aqui aparece o fator p(y | z) que
relaciona a variavel latente z com a escolha discreta y. Portanto, para aplicar o amostrador de
Gibbs ¢é necessaria uma terceira distribui¢do condicional que possibilite amostrar a variavel

latente z. A sequéncia do amostrador segue-se:

1. Amostrar B: Bloty, X,z
2. Amostrarc’: o’ |B,y, X,z
3. Amostrar Z: z|B,c%y, X

As duas primeiras expressOes sdo idénticas a (3.19) e (3.21) respectivamente,
considerando a redundancia de y. Para a terceira densidade, os autores propdem amostragem

por rejeigdo. De:

ZB,c%, X,y ~ N(Xﬁ,cz), (3.27)

gera-se um valor z candidato que ¢ aceito com uma probabilidade igual a probabilidade de

escolha,

prob 0 —277; se y(a) =1 (3.28)

Allenby et al (1995) estendem a abordagem anterior propondo um método bayesiano
para incorporar conhecimento prévio, de carater ordinal e intervalar, na analise de estudos
conjuntos baseados em rating e escolhas. Restrigdes nos pardmetros sdo implementadas

aceitando unicamente os valores amostrados que as atendem,

\
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Blo2,y,X,z~ N, V)1 (3.29)

restricées de ordem

onde Zigricses de ordem € Uma fungdo indicadora que € igual a um se a restrigdo € satisfeita e

ZEro em caso contrario.

Albert e Chib (1993) propdem um modelo probit binario onde a variavel observada y é
associada com a utilidade latente z, de forma que, para o individuo i, z; < 0 corresponde a y; =
0 ez > 0 corresponde a y; = 1. Os autores mostram que a distribuigdo posterior de z

condicional em todos os outros pardmetros é uma normal truncada:

5 N( i,c;" ) truncada a esquerda por 0 se y;=1
z;p,c” ~ , (3.30)

Nyi,c,-2 truncada a direita por 0 se y; =0

Estas expressdes indicam que é possivel substituir valores de y; = 1 por amostras de
uma normal truncada a esquerda por zero, e valores de y; = 0 por amostras de uma normal
truncada a direita por zero. Desta forma, o modelo probit de regressdo binaria em y; €

conectado com um modelo de regressdo normal linear na variavel latente z,.

Os autores generalizam para modelos de resposta multinomial: categorias ordenadas e

nio ordenadas.

Todas as abordagens bayesianas até aqui apresentadas estimam modelos agregados,
nos quais a heterogeneidade ¢ confundida com ruido aleatdrio. Os parimetros inferidos
fornecem apenas a tendéncia central dos dados e nfo permitem a inferéncia de parth-worths
individuais. Portanto, em relag@o a recuperacgio de heterogeneidade, apresentam desvantagens

similares as dos modelos agregados de maxima verossimilhanga.

3.6 Modelos bayesianos hierarquicos

A abordagem bayesiana para inferéncia depende de distribui¢Ges prévias para os
pardmetros do modelo. Estas distribui¢des prévias podem depender de parametros
desconhecidos, que podem seguir por sua vez uma distribuigdo prévia num segundo nivel.
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Esta sequéncia de pardmetros e prévias constitui um modelo hierarquico, onde a kernel da

posterior é:

L(¥61)- p(61]82)- p(62183) - p(6,-1]0, )P (6,,) (331)

A hierarquia precisa parar em algum ponto, com todos os pardmetros prévios
remanescentes assumidos conhecidos. Antes de fazer esta hipdtese, a abordagem bayesiana
empirica utiliza os dados observados para estimar os pardmetros do nivel final e prossegue

como na analise bayesiana usual [Carlin e Louis, 1996].

A modelagem hierarquica bayesiana aplicada a mensuragdo da estrutura de
preferéncias do consumidor possibilita superar um problema tipico em marketing: a existéncia
de informagdo limitada em relag@io as preferéncias individuais dos consumidores impossibilita
a estimagdo de parametros em nivel individual. Esta limitante tem for¢ado o uso de modelos

agregados e de métodos de segmentag¢fo a priori.

Allenby e Ginter (1995), propdem um modelo hierarquico no qual os entrevistados
devem dar uma avaliagdo numérica as alternativas. Em nivel individual a resposta de um

individuo ¢ dada por uma equagio de regressio normal,
Vi =Xpni (00+B;)+ e, (3.32)

onde y,; € a avaliagdo da alternativa % feita pelo entrevistado i; X;,; € o vetor de variaveis
independentes; a € um coeficiente de efeitos fixos constante para todos os entrevistados; B, é
um coeficiente especifico para cada entrevistado e €,; ¢ o erro iid normal, N(0,c%). Para
estimar os parimetros B; empregando o procedimento descrito na segfio 3.3 seria necessaria

uma grande quantidade de dados individuais.

Na abordagem hierarquica proposta pelos autores, ¢ especificada uma segunda

equagdo que descreve a variagdo de [3; entre os individuos,
Bi =1"-w,- +§i (3.33)

onde w; € o vetor de covariaveis que levam em conta a heterogeneidade; I é a matriz que

relaciona B; ao valor de w; e &, ¢ um componente de heterogeneidade com distribui¢io N(0,D).
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Esta ultima equag@o representa a variagiio dos coeficientes de regressdo dos individuos na

populagdo. Os pardmetros sdo estimados empregando o amostrador de Gibbs.

Os autores estendem este modelo para escolha discreta adicionando uma terceira

equagdo, que representa a probabilidade que o entrevistado i escolha a alternativa A:

e)’h,i

ZeYh,j

J

prob(h)i = (3.34)

Nesta abordagem precisa-se definir a priori as varidveis socioecondmicas w;, que
caracterizam a heterogeneidade em (3.33). Na prética, este conhecimento pode ser ndo
disponivel ou ambiguo, devido ao fato que a verdadeira fonte de heterogeneidade no é

realmente conhecida a priori.

Em Allenby et al (1998) ¢ proposto outro modelo hierdrquico para obtengdo de
parametros individuais, que apresenta a vantagem de nfio requerer a especificagfo a priori das
covariaveis que caracterizam o consumidor. O modelo, dentro de um contexto multinomial
logit, assume que a probabilidade de escolha da alternativa j para o entrevistado i é dada por
(3.34). A heterogeneidade através dos entrevistados é considerada assumindo um modelo de

mistura de componentes normais:
Bi~ >, 0k -N(Bk,Dk) (3.35)

onde k indica a quantidade de componentes normais, ¢ ¢, ¢ a massa de cada componente.

Cada componente ¢ modelado com média e matriz de varidncia-covariincia diferentes.

Antes de prosseguir apresenta-se outro método MCMC, que sera de utilidade no

modelo proposto. -

3.7 O Algoritmo Metropolis-Hastings

O algoritmo Metropolis—Hasﬁngs ¢ um método de simulagfo estocastica que permite

amostrar de qualquer densidade de probabilidade p(x), sem que seja necessario conhecer as
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distribui¢bes condicionais. Isto € especialmente relevante quando p € a distribui¢do posterior

num contexto bayesiano [Smith e Roberts, 1993; Tierney, 1994; Chib e Greenberg, 1995].

Considera-se a geragdo de uma amostra aleatéria x da fung@o densidade alvo p(x). O
algoritmo Metropolis-Hastings utiliza outra fun¢fio de distribui¢do, denominada densidade
geradora do candidato, p'(x). Esta densidade deve possuir duas condi¢des: 1™ permitir a

geragdo de amostras aleatérias (x.) de forma féacil e rapida e, 2% deve ser definida no mesmo

dominio que a densidade alvo p(x).

O algoritmo ¢ implementado como segue:

Inicializa x°

Repete {
1. Dadox''!, gerar uma amostra aleatdria x, de p’
(x]x"') e uma amostra aleatdria uniforme u do
intervalo entre zero e um.
2. Calcular a probabilidade de aceitacdo
¥ _i-1
Pl 2 (5 )
r= min
i-1 * -1}’
Pl ) o)
Seu<r, definir xi'l=xc.
De outra forma, definir x =x'"'
}ate t = N

Da mesma forma que no amostrador de Gibbs, as primeiras M amostras sio

descartadas e subsequentes amostras sdo consideradas representativas da distribui¢o alvo.

Os conceitos tedricos apresentados neste capitulo: modelos bayesianos hierarquicos €
algoritmos de simulagfo estocastica, sdo a base tedrica para o modelo proposto de inferéncia

dos parametros individuais apresentado no préximo capitulo.
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Capitulo IV

O MODELO PROPOSTO

Ap6s a defini¢do dos objetivos de pesquisa, o delineamento experimental e a coleta
dos dados de entrevistas, o estudo da estrutura de preferéncias do consumidor prossegue com
a analise e interpretag@o dos resultados. Estas duas ultimas etapas sdo o foco deste trabalho,
onde ¢ proposta uma abordagem bayesiana de escolha discreta que possibilita a estimagdo de
pardmetros de preferéncia em nivel individual, e utiliza este conhecimento para identificar

oportunidades de mercado e formular e avaliar estratégias de marketing.

A modelagem de escolha discreta aborda a mensurag@o da estrutura de preferéncias do
consumidor, principalmente devido a problemas de custo, utilizando limitada informagio
(escolhas) em nivel individual. Esta limitante tem impossibilitado inferir estruturas de
preferéncias para cada integrante da amostra pesquisada. Assim, modelos agregados assumem
que o mercado é homogéneo. Se existe evidéncia que isto ndo é verdade, estes modelos
tentam recuperar heterogeneidade incluindo variaveis que caracterizam o consumidor na
fungdo utilidade. No entanto, os individuos podem nio ser diferentes em fungfo deste tipo de
caracteristicas, os consumidores sdo basicamente diferentes nas suas preferéncias e escolhas.
A heterogeneidade do mercado ¢€ explicada principalmente pelas escolhas que os
consumidores efetuam, escolhas que sdo fungdo de preferéncias: marcas preferidas, atributos
com maior valor, politicas de pregos, planos alternativos de marketing, etc., ¢ do contexto no
qual as escolhas sdo efetuadas. Eventualmente, pode existir uma associagdo entre grupos de
consumidores com f)referéncias similares e algumas varidveis que melhor caracterizem os

grupos identificados.

Neste contexto, torna-se de extrema importancia a identificagido da heterogeneidade do
mercado. O conhecimento das preferéncias individuais dos consumidores, assim como da
distribui¢do populacional destas preferéncias possibilita & organizagdo projetar produtos
atrativos para consumidores especificos, reconhecer oportunidades para marketing direto e

identificar grupos de consumidores com preferéncias similares.
42



Os part-worths (utilidades-parte) das preferéncias do consumidor refletem o valor que
este aloca a cada atributo do produto/servigo/conceito. A estimagfo destes parimetros em
nivel individual, possibilita a constru¢do de simuladores de escolha que melhor emulam o
comportamento real do mercado, permitindo efetuar estudos de analise competitiva sob
diferentes cendrios hipotéticos. Simuladores de escolha procuram avaliar, dentro de um
contexto competitivo, a viabilidade de produtos/servigos/conceitos. Estimativas de escolha em
situagdes novas (novds produtos, reposicionamento de produtos existentes, planos alternativos
-de marketing, etc.) sdo aprimoradas com a informacdo das preferéncias em nivel individual.
Simuladores de escolha baseados em preferéncias médias podem resultar em decisdes
gerenciais incorretas. As distorgdes tornam-se criticas quando o ambiente competitivo
considera produtos similares. Por exemplo, um modelo agregado logit, devido & hipotese IIA,

n#o recupera efeitos de substituigido diferenciada entre estes produtos.

A abordagem proposta neste trabalho integra os conceitos apresentados no capitulo
anterior, modelagem bayesiana hierarquica e simulagdo estocastica, com simuladores de
escolha, visando atender melhor as necessidades do marketing atual. Esta abordagem
reconhece que os consumidores ndo sdo uniformes mas sim heterogéneos, o que justifica a
concentragdo dos esfor¢os estratégicos de marketing, dentro de um contexto competitivo, em

componentes especificos e claramente identificados de mercado.

4.1 O modelo

Inicialmente, o modelo objetiva a estimagdo de parametros em nivel individual. Esta
estimag@o € viabilizada através de uma modelagem bayesiana hierarquica do problema, que
efetua um pooling da informacdo proveniente da amostra e possui a capacidade de estudar as
preferéncias de individuos especificos. Este modelo assume que os pardmetros de preferéncias
individuais variam através da populagio segundo uma distribuicdo continua de probabilidade.
O objetivo ¢ a inferéncia dos pardmetros em nivel individual e a distribuigdo que descreve a
heterogeneidade das preferéncias na populagdo. Duas importantes hipoteses sdo assumidas:
uma distribuigio normal multivariada, descrita por hiperpardmetros agregados, para
caracterizar a distribuicdo da heterogeneidade das preferéncias e, um modelo logit

multinomial ordenado para descrever o comportamento individual de escolha.
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Posteriormente, os parametros estimados sfo utilizados para construir um simulador
de escolha ou de participagdo de preferéncias. Este simulador fornece uma estrutura util que
permite obter prognésticos de “demanda” a partir das preferéncias envolvidas nos parimetros
individuais. Este simulador é imune & propriedade IIA e outorga probabilidades finitas de
escolha a todos os produtos considerados no cenario competitivo. O simulador desenvolvido
aproveita a extensa informagdo obtida no processo de estimagfio: hiperpardmetros, que
descrevem o comportamento em nivel agregado, e vetores de parametros individuais
definidos por suas respetivas distribui¢des de probabilidade, para prognosticar participa¢io de
escolha e medidas de “graus de satisfagio” para produtos competitivos. Esta informagio é a
que em ultima instincia permite a identificagdo de oportunidades de mercado, ¢ a formulagdo

e avaliag@o de estratégias alternativas de marketing.

A seguir descreve-se, detalhadamente o modelo desenvolvido.

4.1.1 Inferéncia dos parametros individuais

Em uma abordagem bayesiana de inferéncia [se¢Ses 3.1, 3.2], estimar um parametro
envolve a determinagdio da distribui¢do posterior de probabilidade condicional em dados

observados. Desta forma, para cada individuo i, a distribui¢do posterior do vetor de

parametros J; verifica:

pBIX.y) < L(gly) p(5) @

isto €, verossimilhanga vezes prévia. Dado que a quantidade de informag¢fo em nivel
individual € escassa, devido a se dispor de poucas escolhas individuais (verossimilhanga) e de
pouca informagio prévia individual (p(f3;)), a aplicagido da analise bayesiana tradicional para
um individuo é inviavel.

Aborda-se o problema da estimagio de pardmetros individuais mediante um modelo
bayesiano hierarquico, que permite incorporar informagao referente a todos os entrevistados a
equagdo 4.1. Consideram-se dois niveis de hierarquia. O nivel inferior caracteriza o
comportamento individual mediante um modelo probabilistico de escotha. Assume-se que as
escolhas sdo governadas por um modelo logit multinomial ordenado. Esta modelagem

possibilita a incorporagdo de uma quantidade maior de informagio, através da consideragio

44



da ordem de escolha no processo de andlise, que a formulagio de Allenby et al. (1998) onde

considera-se um modelo logit multinomial.

O nivel superior caracteriza a informagdo prévia, p(f;), através da consideragdio de

hiperparametros agregados, 6 = [a, D], que descrevem a heterogeneidade entre os individuos:

p(:)=p(B:]o)- p6) 4.2)

I. Formulacao
Assume-se que os parametros individuais, no nivel superior da hierarquia, seguem
uma distribui¢do normal multivariada,

B; ~ N(a,D) ' 43)

onde B; € o vetor (k x 1) de parametros para o individuo i; e o € D sfo, respectivamente o vetor
(k x 1) de médias e a matriz (k x k) de variancia-covarifncia da distribuigio dos parametros
individuais. De acordo com a abordagem bayesiana empirica os hiperpardmetros, parimetros
das distribui¢cdes de o e D, sdo estimados a partir dos proprios dados (a se¢do 4.1.1-III detalha

este procedimento).

Desta forma, para cada individuo i, o modelo hierarquico € representado por:
P\, a, DIX, y)oc L(ﬂi IY)'P(ﬂi la, D)-p(a')‘p(D) 4.4)

As escolhas sdo descritas por um modelo multinomial logit ordenado, a probabilidade

de uma ordenagio feita pelo individuo i € dada por:

J-Jp erBi
P2, -Jp)=T] —5 4.5)

j‘:l zexaﬁi
a=j

45



onde a alternativa / é preferida a alternativa 2, a alternativa 2 4 3, etc. em um total de J
alternativas efetuando J — Jp escolhas, € X, representa a linha (alternativa) a da matriz de

variaveis independentes X.

Este modelo envolve a estimagido de muitos pardmetros: um vetor P; de part-worths
para cada individuo, um vetor o de médias da distribuigdo dos part-worths, € uma matriz D

de varidncia-covaridncia dessa distribuigdo. A estimag3o desta grande quantidade de

7

Hex3) , (n: entrevistados, k: atributos) ¢ viabilizada através da

parametros, nk 5

decomposi¢do do problema num conjunto de problemas mais simples, como é apresentado a
seguir.
Os parimetros Bi, a e D sdo estimados mediante um processo iterativo, empregando o

amostrador de Gibbs:

1. Amostrar O: al {Bi},D,y, X
2. Amostrar D: D|{Bi}, oy, X
3. Amostrar {fBi=1.n} Bi|o,D,y, X

O processo € robusto e seus resultados ndo dependem dos valores de inicio. No
entanto, para incrementar a velocidade de convergéncia, inicia-se com estimativas de

parametros que aproximem de forma razoavel os valores finais.

II. Definicéio de pontos iniciais

Defmem-se pontos de inicio que, embora estejam sobredispersados tenham uma boa
chance de pertencer a regifo de alta densidade do espago paramétrico; para ndo retardar em
muito a taxa de convergéncia. Uma regra simples dada por Kass et al, (1997) é: inicializar
cinco cadeias paralelas para os parametros 6, de forma que a cadeia j iniciaem p + (j — 3)o, j
=1, ..,5 onde puecsidoamédiae d desvio padrdo prévios de 6; . Aqui segue-se esta regra,
sO que antes de empregar estimativas prévias para i € o , utiliza-se estimativas de métodos

mais simples como o da maxima verossimilhanga para iniciar as 3 primeiras cadeias. Ainda,
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para criar maior dispersdo dos pontos de inicio, as duas cadeias restantes sdo inicializadas
arbitrariamente em uns e zeros. A sucess@o de valores destas 5 cadeias permitem efetuar o

diagnéstico de convergéncia.

III. Estimac3o iterativa dos parametros: Amostragem de Gibbs

Especificados os valores iniciais, cada iterag@o consiste de trés etapas que envolvem a
geracdo recursiva de amostras aleatérias das distribuigdes condicionais posteriores dos

parametros do modelo:

1. o é normalmente distribuido com média igual & media dos ; e matriz de variancia-
covariancia igual a D dividida pelo nimero de entrevistados. Assim, utilizando as estimativas

atuais dos B; e D, gera-se uma nova estimativa de o :
a{f; 1D, X,y ~ N(ﬂ, %) (4.6)

onde B é a média dos part-worths individuais f; e n é a quantidade de entrevistados.

2. Utilizando as estimativas atuais de f3; € o, amostra-se uma nova estimativa para D de uma
distribui¢io inversa Wishart'. A distribuicio Wishart ¢ a distribuigiio prévia conjugada da
matriz inversa de varidncia-covariancia para uma distribui¢do normal multivariada [Gelman et
al, 1995], e uma generalizagdo multivariada da distribui¢do Gamma. Desta forma, isto pode
ser visto como uma generalizagio da seg3o 3.3 onde se estima a varidncia o* no modelo de
regressdo linear normal, j& que a distribui¢io inversa-y* é um caso especial da distribui¢io
inversa-Gamma.

A matriz de varidncia-covaridncia de amostras iid de uma normal multivariada possui

distribui¢do Wishart.” Portanto, simulagdes normais multivariadas podem ser utilizadas para

gerar amostras de uma distribuigdo Wishart [Gelman ef a/, 1995]. Em geral, procede-se:

! A variavel W ¢ distribuida inverted-Wishart, com v graus de liberdade e matriz de escala S de dimensio (k x
k), simétrica e definida positiva, p(W)= Inv - Wishart, (W 17! ) :

p(W)=|2VK2 . phlk-1)/4 ﬁr(l’izl;’ﬂ_ 8|2 (e ~0srlsw)
i1 '

com: E(W)= (\/—1—k)_1 -S
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- Simular » amostras independentes  de uma distribui¢do normal multivariada, N(0,S),

onde n é o niimero de entrevistados.

n
. v n . . . *
- Calcular a matriz de variancia-covariincia dessas amostras, D = Zu ul , onde D’

i=1

~Wishart(z, S).

A matriz de escala S ¢ obtida, a cada iteragio, dos valores atuais de B; € oi:

S=Z(0L—Bi)'(0t—5i)T @7
i=1

Finalmente, D = (D")! ¢ distribuido inverted-Wishart.

3. Utilizando as estimativas atuais de o € D, gera-se novas estimativas para os ;. Para cada

individuo, a kernel da distribui¢do condicional de B; ¢ dada por:

J=Ip X B

P(Bi|0t,D,X,y)oc e—l/z‘[(Bi"O‘)TDA(BI"O‘)].H -
Jj=1 ZexaBi
a=j

c (4.8)

onde C ¢ o numero de conjuntos ou cendrios de escolha. Observa-se que esta kernel nao
possul uma forma conhecida, impossibilitando a amostragem direta. Emprega-se o
algoritmo Metropolis-Hastings, que permite a geracdo de part-worths individuais
combinando as informagdes disponiveis em nivel agregado (normal multivariada) e
individual (escolha logistica multinomial ordenada). Este procedimento é detalhado na
se¢do seguinte.
Em cada uma destas etapas reestima-se um parametro ou conjunto de parametros (o, D
ou B;) condicionalmente em todos os outros, dados seus valores atuais. Continua-se o
processo até atingir convergéncia para os trés conjuntos de pardmetros. Apds a convergéncia,
continua-se iterando para obter amostras dos pardmetros para cada um dos entrevistados [3;,

assim como de o e D.
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Desta forma, a distribui¢do marginal posterior de cada parametro ¢ caracterizada pela
sucessdo de valores amostrados. Os valores finais dos part-worths individuais B; e dos

parametros agregados a € D s3o determinados promediando os valores guardados.

IV. A amostragem dos part-worths individuais: Metropolis-Hastings

Dado que a distribuigdo alvo, distribui¢io dos pardmetros para um individuo (4.8), ndo
possul forma conhecida, implementa-se uma “caminhada aleatéria Metropolis” (random walk
Metropolis) [Carlin e Louis, 1996]. Desta forma sdo gerados valores candidatos que tem
chance de serem aceitos € que percorrem o espago paramétrico da densidade dos pardmetros

para cada individuo.
O procedimento é o seguinte:
- Amostrar um vetor d de uma distribuigdo normal multivariada com média zero e matriz de
variancia-covariancia D, N(0, D).
- Calcular o valor candidato do parametro ¢ a partir do valor atual Ba: Bc=pa+d.

- Aceitar o candidato com probabilidade 7 :

J-Jp ,Bc

e“l/z’[(BC‘“)TD'I(Bc‘“)]-HC H J
J=1 Ze Bc

By 06-a)] ﬁ

, 1 ' 4.9)

r = min

O primeiro termo em (4.9) € arazio da densidade posterior (4.8) avaliada nos valores
candidato e atual do parimetro, Bc € Ba. Observa-se que desta forma » combina informagéo
agregada, dada pela razfio das densidades dos part-worths avaliada em Pc e Pa, com
informagdo individual, dada pela razfo das verossimilhangas da escolha logit multinomial
ordenada para ¢ e Pa. Esta faculdade de partilhar informag&o € o que permite a este modelo
bayesiano hierdrquico produzir estimativas razoaveis dos parmetros individuais ainda
quando os dados disponiveis sdo insuficientes para uma analise individual.

49



V. Procedimento de diagndstice da convergéncia

‘Entre os diferentes fatores de carater implementacional associados aos métodos
MCMC (escolha do amostrador, comprimento da corrida, escolha dos valores iniciais e
problemas de estimagdo e eficiéncia) o problema da convergéncia ¢ um fator critico; desde
que as taxas de convergéncia dos algoritmos em diferentes distribuigdes alvo variam
consideravelmente, dependendo do problema especifico [Mengersen e Tweddie, 1996; Brooks

e Roberts, 1998].

Brooks e Roberts (1998), definem os procedimentos de diagndstico de convergéncia
como métodos para avaliar o comprimento de corrida da cadeia de Markov a fim de se obter
observagdes da distribui¢do estacionaria da cadeia. Com este objetivo diferentes métodos tem
sido propostos [Cowles e Carlin, 1996; Brooks e Roberts, 1998]. Porém este é ainda um tema
em desenvolvimento, principalmente para incrementar a velocidade de convergéncia
[Chauveau e Vandekerkhove, 1999]. Kass et al. (1997) declaram que em aplicagdes praticas,

usuarios utilizam métodos informais como curvas de nivel e graficos de dispersio.

A metodologia MCMC baseia-se no fato que a medida que n—o0, 0 n-ésimo passo da
kernel de transi¢do do amostrador converge a densidade alvo. Portanto, pode-se efetuar uma
longa corrida de uma tnica cadeia, ignorar uma fase inicial de transi¢o e formar uma amostra
das observagdes restantes. Quando o tempo de convergéncia ¢ conhecido, a implementagdo de
apenas uma cadeia € suficiente. Gelman et al. (1995) propdem uma solugdo para quando os
tempos de convergéncia sdo desconhecidos: correr diferentes cadeias independentes e formar
amostras daquelas observagdes, ignorando a fase inicial de cada uma. Formalmente, para cada
pardmetro estimado 0, denomina-se as amostras de J sequéncias paralelas de longitude »

como 6;; (i =1, .., n;j =1, ..., J). Calcula-se as varidncias entre ¢ dentro das sequéncias, B e

w:

B=Jn_1 é(@,ré )2 (4.10)

J
1 2
w :}‘ZSJ S (4.41)
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onde:

= J
— 1 = 1 —
0,/ ==2.0; 6=—>0,; (4.12)
n* J 4 .
i=1 i=1
2 1 < 3
s5 = Z(e,-,j —e_,j)z (4.13)
n-1ig
Pode-se estimar a variancia marginal posterior do parametro 6, var(6 | y):
) n-1 1
var(fly)=2—w +—B (4.14)
n n

Gelman et al. (1995) monitoram a convergéncia da simulagdo iterativa estimando o
fator pelo qual a escala da distribuicdo atual para 6 poderia ser reduzida se as simulagGes
continuassem até o limite n—o0. Esta redug@o potencial de escala é dada por (4.15) e declina

para 1 conforme n-—>co.
\/; = &(ﬂy) (4.15)
w

Se a redugdo potencial de escala ¢é alta, existe razfo para acreditar que simulagdes

adicionais podem aprimorar a inferéncia sobre a distribui¢do alvo. Gelman et.al. (1995)

FaN
recomendam continuar as simulagdes até obter valores para VR abaixo de 1.2, para todos os
pardmetros 6 de interesse. Posteriormente, coletar as J x n» amostras da segunda metade das

sequéncias e considera-las como amostras da distribuigZo alvo.

VI. Validac¢ao preditiva do modelo

Green e Srinivasan (1990) declaram que, acima de tudo Cownjoint Analysis é uma
técnica para prognosticar escolha, ou pelo menos a intengfo desta. Proporcionam ainda
evidéncia empirica que sugere a validagfo desta como uma técnica preditiva. A melhor forma
de validagdo é a comparacdo dos progndsticos contra resultados reais. No entanto, num

contexto de marketing, este teste € dificil de se aplicar, devido aos efeitos perturbadores das
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variaveis do plano de marketing, por ex. publicidade e promogdes. Portanto, a validagfio
preditiva do modelo precisa de testes de validagdo cruzada, isto é, a identificacio da

capacidade do modelo para prognosticar a escolha em um conjunto koldout de alternativas?.

Cenarios holdout

As alternativas em um cendario holdout devem ser parecidas, de forma a constituir um
“teste acido” para o modelo de inferéncia. A seguir ¢ apresentada uma regra de formag¢ao das

alternativas holdouts [Elrod et al, 1992],

a) + dl an as
ai as +d2 as (4.16)
ai an as + d3
onde dx =ykfx; [fi,.-.,/fx] sdo constantes arbitrarias todas positivas ou todas negativas;

vk € uma variavel indicadora yx = 1 se a preferéncia pelo atributo £ é mondtona crescente,

caso contrario yx = —1; € [ak, ... ,ak] sdo constantes arbitrarias.

Critérios de desempenho
Visando avaliar de forma quantitativa o desempenho preditivo do modelo, utiliza-se de
dois critérios: '
Hit Rate. Percentagem de vezes que o modelo prognostica de forma correta

cada escolha do entrevistado no cenario holdout.

Mean Absolute Error (MAE). Média do valor absoluto da diferenga entre as
participagdes de mercado prognosticadas e as participagdes identificadas para cada

alternativa nos cenarios holdout.

2 Com a finalidade de testar a validade preditiva do modelo de preferéncias dos individuos, sio considerados
cenarios adicionais de escolha ou holdouts. Estes sdo conjuntos de alternativas que n3o sdo utilizadas na
estimagdo dos part-worths [Hair, 1998]. Os parametros estimados sfo posteriormente utilizados para
prognosticar as preferéncias entre as alternativas holdout, objetivando avaliar a validade e confiabilidade das
estimativas originais. Em geral, quanto melhor prognosticadas as escolhas holdout, melhor a possibilidade de
predig@o na vida real.
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4.1.2 Simuladores de escolha

Geralmente, as metodologias conjuntas que fornecem parimetros individuais de
preferéncias utilizam algum tipo de simulador de escolha para “agregar” as preferéncias
individuais e obter estimativas de participagdo de escolha para os produtos considerados.
Estes simuladores assumem que os consumidores escolhem ou tendem a escolher aquelas
alternativas que oferecem a maior utilidade total para eles [Finkbeiner, 1988; Huber et al,

1999].

Existem dois tipos basicos de simuladores de escolha conjunta [Bretton-Clark, 1992].
O maiormente empregado ¢ o denominado Modelo First Choice ou Modelo de Maxima
Utilidade, que assume que o consumidor sempre escolhe o produto com a maior utilidade para
ele. Embora este modelo seja atrativo por ser simples e intuitivo, apresenta alguns
inconvenientes: na pratica tende a sobrestimar participagdo para produtos populares e
subestimar participagdo para produtos menos populares. Esta propensdo ¢ devida as fortes
suposigdes basicas do modelo, que implicitamente assume que no existe erro nos dados de
utilidade e que todos os aspectos importantes do produto tem sido incluidos no estudo. No
entanto, esta suposi¢do € claramente incorreta e inconsistente com os principios utilizados na

estimagdo das fungdes utilidade.

Por outro lado, o Modelo Probabilistico assume que a probabilidade com que um
consumidor escolhe um produto é proporcional a sua utilidade relacionada com as utilidades
de todos os outros produtos do cenario de escolha. Ao contrario do modelo First Choice, o
Modelo Probabilistico reconhece explicitamente a presenca de erro na medig¢io da fung#o
utilidade. Ele assume que a probabilidade de compra de um produto incrementa-se conforme
sua utilidade aumenta em relagdo as utilidades dos outros produtos do cenério de simulag@o.
Ainda que sob este modelo o consumidor pode escolher um produto com relativamente baixa
utilidade para ele, em concordancia com a teoria probabilistica da utilidade, os resultados
obtidos podem ser viesados. Este problema ¢é consequéncia da hipétese de independéncia de
alternativas irrelevantes (ILA) [seg@o 2.6.2]. Isto é, o Modelo Probabilistico considera apenas
a utilidade. relativa dos produtos e ndo a semelhanga entre estes. Por exemplo, se um
consumidor tem marcada preferéncia por veiculos importados em relagdo aos nacionais,
adicionar carros nacionais ao cendrio da simulag3o, deveria ter pouca influéncia na

probabilidade de escolha do carro importado. No entanto, o modelo probabilistico continuara
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a diminuir a probabilidade de escolha do carro importado conforme mais carros nacionais
sejam adicionados ao conjunto de escolha. Em esséncia o Modelo Probabilistico tende a
subestimar participagdo para produtos de alta preferéncia e superestimar participagio para

produtos de menor preferéncia.

Huber et al. (1999) propdem o simulador Randomized First Choice (RFC), que
combina as caracteristicas desejaveis dos modelos First Choice e Probabilistico. O RFC

adiciona variancia a cada part-worth (es) e/ou a utilidade de cada produto (ep),

Ui=X; B+ey)tep 4.17)

As participagdes de preferéncias sfo calculadas de forma semelhante ao First Choice.

Cada entrevistado ¢ amostrado muitas vezes para estabilizar as participa¢des estimadas.

O simulador desenvolvido

O simulador proposto neste trabalho, ao contrario do simulador RFC, n3o precisa
agregar variabilidade as fung¢des utilidade. Este simulador considera a variabilidade intrinseca
do processo individual de escolha por intermédio das distribui¢Ges marginais posteriores de
cada parametro individual, caracterizadas pela sucessio dos valores amostrados [segdo 4.1.1].

A Figura 4.1 apresenta esquematicamente o simulador de escolha proposto.

Deve-se observar que os individuos apresentam probabilidades de escolha para cada
produto considerado em um cenério competitivo especifico. Neste trabalho, interpreta-se estas
probabilidades como uma medida da satisfagio do individuo com o produto escolhido. Para
operacionalizar esta informagfo, aloca-se cada individuo ao segmento correspondente ao
produto que este escolhe o maior nimero de vezes. Posteriormente, visando identificar
oportunidades de mercado, estuda-se a composi¢éio de cada segmento: grupos de individuos
que apresentam “baixa” probabilidade de escolha -niveis menores de satisfagio com a oferta
atual- constituem-se em possiveis nichos atrativos de mercado. Admite-se que os
consumidores mais propensos a mudar para um novo produto sio aqueles que valoram melhor
algum atributo ou combinagdo de atributos da nova oferta ou aqueles que menos valoram os

produtos atuais.
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Passo 1l:

Para cada individuo 1,

Dist. posterior Utilidade de cada Produto Probabilidade de
marginal de B; produto p, escolhido escolha de cada
=1...P , . produto
pBil X,y) 4 First Choice
Bl’l -—) U]’ 1 :P —_) *
Bix - Uik, p - . Dil- - - Di,p- - - Pip
Bi’N - Ui,N,p —> L]

N ¢ o niimero de valores amostrados, representativos da distribui¢do marginal.

Passo 2:

Determinar as participa¢des dos produtos competitivos,
considerando todas as escolhas efetuadas (coluna Produto
escolhido no Passo 1) por todos os individuos. Cada
produto define um segmento no mercado, e cada individuo
pertence ao segmento para o qual apresenta a mailor
probabilidade de escolha (mdximo wvalor na coluna

Probabilidade de escolha no Passo 1).

Figura 4.1 — Simulador de escolha.

A simulagdo de uma sequéncia de cenédrios, efetuando diferentes hipdteses
competitivas em relagdo as ofertas da organizacdo € dos concorrentes, possibilita avaliar

estratégias de marketing em fung@o das participagdes de escolha obtidas.

O préximo capitulo aborda a validag3o preditiva, mediante simulagio, da metodologia

proposta; € o capitulo subsequente ilustra sua aplicabilidade por intermédio de uma execug@o

pratica.
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Capitulo V

VALIDACAO DO MODELO

Neste capitulo apresenta-se uma validag3o primaria do modelo proposto efetuada
mediante simulagdo. As aplicagcdes consideradas utilizam dados -artificiais gerados com
simula¢des Monte Carlo [Vriens et al 1996]. Validagdo através de simulagfio apresenta duas
vantagens de ordem pratica: 1™ a flexibilidade de se trabalhar com dados sintéticos possibilita
o teste do modelo em uma ampla gama de situagbes e 2% conhece-se a priori qual a
configuragdo exata do mercado virtual pesquisado: heterogeneidade na amostra, numero de
segmentos, tamanho dos segmentos, e quais os pardmetros que governam a distribui¢do de
cada um dos segmentos. Por conseguinte, pode-se avaliar com alto grau de precisio o
desempenho da capacidade do modelo na recuperagio dos pardmetros conhecidos. A
avaliagdo da capacidade preditiva ¢ efetuada empregando os indices Hit Rate e MAE dos

cenarios de escolha holdout.

Todos os algoritmos tem sido implementados em Matlab 5.3.

5.1 Descrigdo do mercado virtual

Tem sido implementados algoritmos que permitem simular escolhas individuais logit
ordenadas, segundo estrutura de preferéncias e configuragdo do mercado pré-especificados. O

algoritmo que produz os dados sintéticos segue-se:

Definir “
e (S = quantidade de segmentos;
o Tiq = tamanho de cada segmento;
para seg=1..0S
Definir
® Vetor de par@metros agregados lseg;

® Matriz de varidncia-covaridncia Dyeg;
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Para cada entrevistado i=1 .. Ty

e Obter f3; amostrando de NM(Olseg, Dieg);

e Para cada cenario de escolha:

e Determinar a probabilidade de escolha logistica das
alternativas.

e Escolher uma alternativa segundc as probabilidades
definidas no passo anterior.

e Repetir os dois passos anteriores até esgotar o
conjunto de escolha.

Fim

Fim

5.2 Definicdo do estudo

Seja um produto/servigo/conceito qualquer, apresentado na Tabela 5.1.

Tabela 5.1 - Um estudo hipotético

Atributo Niveis Codigo dummy
At 1 N.1 1
N.2 0
At. 2 N. 1 1
N.2 0
At.3 N.1 1
N.2 0
At. 4 N. 1 1
N.2 0
At. S N. 1 1
N.2 0
At. 6 N.1 1
N.2 0

5.3 Delineamento do experimento

O estudo hipotético se constitui num fatorial com 6 atributos e 2 niveis, 2° = 64
alternativas possiveis. Pode-se utilizar o arranjo ortogonal L8 [Taguchi, 1991]" apresentado na

Tabela 5.2.

! Experimentos ortogonais so considerados eficientes devido a sua capacidade de avaliar diversos fatores €

adquirir grande quantidade de informagfo com niimero minimo de testes ou ensaios [Ross, 1991].
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Tabela 5.2 - Matriz Arranjo Ortogonal L8.

Alternativas
1

-1 AN

Atributos
1 2 3 4 5 6
0 0 0 0 0 0
0 0 0 1 1 1
0 1 1 0 0 1
0 1 1 1 1 0
1 0 1 0 1 0
1 0 1 1 -0 1
1 1 0 0 1 1
1 1 0 1 0 0

Para diminuir o cendrio de escolha, foram ainda montados 14 blocos incompletos

balanceados [Montgomery, 1984; Souza, 1999] com quatro alternativas, de forma que par de

alternativas comparega juntas o mesmo numero de vezes em todos os grupos.

Tabela 5.3 - Blocos incompletos balanceados.

Grupos Alternativas
01 1256
02 1357
03 1458
04 3478
05 2468
06 2367
07 3456
08 12738
09 13638
10 2457
11 1467
12 2358
13 1234
14 5678

Adicionalmente, com a finalidade de testar a validade preditiva do modelo proposto,

definem-se cenarios” de escolha holdout. O conjunto de alternativas utilizado, formado

segundo a regra (4.16), é apresentado na Tabela 5.4.
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Tabela 5.4 - Alternativas para formagao de holdouts.

Atributos

Alternativas 1 2 3 4 5 6
9 1 1 1 1 1 0

10 1 1 1 1 0 1

11 1 1 1 0 1 1

12 1 1 0 1 1 1

13 1 0 1 1 1 1

14 0 1 1 1 1 1

Opta-se pelos cenarios holdout apresentados na sequéncia:

Tabela 5.5 — Cenarios holdout

Holdouts Alternativas

15 910 11 12
16 11 12 13 14
17 10 11 12 13
18 910 13 14

5.4 Situacgdes simuladas

Com a finalidade de testar a validade do modelo proposto tem sido simuladas duas

situagdes.

5.4.1 1™ situacdo: Mercado homogéneo
Utilizando o algoritmo descrito na se¢do 5.1, simulam-se 200 entrevistas para um

mercado virtual homogeéneo, isto &, 05 = 1, Ty, = 200; com os seguintes hiperparametros:

Olseg = [0.89 0.40 0.67 1.20 0.92 0.78]

D¢z = I, matriz identidade de dimensZo 6.

Estudaram-se seis casos, que correspondem a diferente nimero de cenérios de escolha
por individuo (8, 6, 5, 4, 3 e 2 cendrios por individuo), com a finalidade de identificar a

capacidade preditiva do modelo com reduzido niimero de cenarios.

Para cada caso foi verificada a convergéncia, considerando cinco sequéncias de

amostragem MCMC com diferentes valores iniciais para os part-worths:
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sequéncia 1: MYV (estimador de méaxima verossimilhanga),
sequéncia 2: MV + 20,

sequéncia 3: MV - 2¢,

sequéncia 4: uns,

sequéncia 5: zeros.

Para cada sequéncia consideram-se 2000 amostras, as primeiras 1000 amostras sdo

T
desconsideradas nos calculos. A Tabela 5.6 apresenta os valores do indice VR obtido em
cada caso. Deve-se verificar a convergéncia de cada componente do vetor de part-worths.

Observa-se que, ainda com reduzido nimero de cenarios de ordenag@o por individuo, a

convergéncia ¢ atingida, \/; <1.2.

Tabela 5.6 — Anailise de convergéncia: Mercado homogéneo.

Caso Cendrios de escolha A
por individuo VR

Bs B2 Bs Ba Bs Bs

1.0077 1.0057 1.0080 1.0197 1.0096 1.0093
1.0580 1.0489 1.0628 1.0505 1.0831 1.0509
1.0258 1.0156 1.0251 1.0420 1.0642 1.0249
1.0656 1.0357 1.0179 1.0341 1.0610 1.0622
1.0292 1.0391 1.0080 1.0218 1.0201 1.0664
1.1038 1.0506 1.0509 1.1581 1.1215 1.1151

AN b WN =
N W B WOy oo

A Tabela 5.7 apresenta os part-worths agregados, a,obtidos com o modelo de
inferéncia proposto. Os parametros estimados aproximam-se muito bem dos pardmetros reais,
como ¢ indicado pelos valores da norma euclidiana da diferenga entre os vetores de
parametros estimado e real, sem existir maior variabilidade aparente em relagio ao numero de
cendrios por individuo. Deve-se ressaltar que, embora os parametros agregados obtidos com o
modelo proposto se aproximam dos pardmetros reais, o interesse principal € testar a validade

preditiva do modelo, o que sera abordado posteriormente.
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Tabela 5.7 - Part-worths agregados, por cenério.

03
Cendrios de ay A &3 Oy Qs A Norma
escolhapor — gg99 040  0.67 120 092 078 cxclidiana
individuo
8 1.028 0.575 0.930 1.286 0.883° 1.117 0.490
6 1.074 0.426 0.911 1.282 0.874 1.163 0.498
5 1.071 0.527 0.900 1.262 0.795 1.151 0.509
4 0.991 0.478 0.757 1.286 0.749 0.993 0.325
3 0.934 0.496 0.880 1.318 0.821 1.247 0.545
2 1.054 0.428 0.807 1.374 0.891 1.151 0.464

A Tabela 5.8 apresenta a matriz de variancia-covariancia D apenas para os casos 1 e
6. Para 8 cenérios por individuo os elementos diagonais da matriz Dg sdo mais proximos de
um, ¢ os elementos fora da diagonal mais proximos de zero, quando comparados com os

respectivos elementos da matriz D,.

Tabela 5.8 - Matriz D para 8 e 2 cenarios de escolha.

1.043 0.160 -0.067 0.034 0.131  -0.060

0.160 1.183 0.104 0.143  -0.036 0.160

Dy = -0.067 0.104 0.880 0.150 0.207 0.121
0.034 0.143 0.150 0.968 0.159 0.081

0.131 -0.036 0.207 0.159 1.343 0.135

-0.060 0.161 0.121 0.081 0.135 1.086

1.317 0.129 0.274 -0.151 -0.118 -0.116

0.129 1.329 -0.180 -0.011 -0.168 -0.368

D, = 0.274  -0.180 1.376 0.286 0.390 -0.040
-0.151  -0.011 0.286 1.542 0.388 0.426

-0.118  -0.168 0.390 0.388 1.502 0.024

. |-0.116 -0.368  -0.040 0.426 0.024 1.446

A Figura 5.1 apresenta a evolu¢io da norma da diferenga entre a matriz de variancia-
covariancia D e a matriz identidade I, em fun¢io do numero de cenarios apresentados a cada
entrevistado. Observa-se que a estimativa de D é aprimorada quando dispde-se de maior

informagdo por entrevistado.
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Figura 5.1 - Evolugfio da norma das diferengas: D;- 1.

Com a finalidade de observar a qualidade de ajuste, a Tabela 5.9 apresenta as
porcentagens de acertos, obtidas com o modelo proposto (MP), na reprodugdo das escolhas

utilizadas na inferéncia dos parametros.

Tabela 5.9 — Porcentagens de acertos em cada cenario.

Caso N° de cendrios MP

1 0.684
0.721
0.731
0.755
0.783
0.830

AN A Wk
N WA Ut N

O desempenho preditivo do modelo ¢é estudado mediante o célculo dos indices Hit
Rate e MAE para os cenarios de escolha holdout da Tabela 5.5. A Tabela 5.10 apresenta o Hit
Rate obtido com os pardmetros individuais ; e com os parimetros agregados o, ambos
estimados com o modelo proposto, em cada cenério holdout. Adicionalmente, a Figura 5.2

mostra o grafico da média do Hit Rate dos conjuntos holdout para cada caso.
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Tabela 5.10 — Hit Rate (parimetros individuais ; vs parimetros agregados o).

Caso | Cendrios de Holdout 15 Holdout 16 Holdout 17 Holdout 18
escolha Bi a Bi a Bi o Bi a
1 8 0.465 0.350 | 0485  0.335 | 0.565 0.360 | 0.485 0.370
2 6 0.390 0.350 | 0485  0.335 0470 0360 | 0.430 0370
3 5 0.460 0350 | 0.440  0.335 | 0455 0.360 | 0.455 0.370
4 4 0.415 0.350 | 0.385  0.335 0430 0360 | 0.365 0.370
5 3 0.390 0350 | 0380 0335 | 0450 0360 | 0.405 0.370
6 2 0310 0230 | 0.385 0.335 0430 0360 | 039  0.370
0.5 T T T T T - /)
0asl — o 4
0.46 1
----- a
0.44 ]
€042} -
&~
T 04r B
0.38 4
0367 J @ mmmmee & =mmme O o
034+ .7 :
0-32 )’ ] 1 4 1 1
2 3 4 5 6 7 8

Cenarios por individuo

Figura 5.2 - Evolucio da média do Hit Rate.

A Figura 5.2 evidencia claramente a superioridade preditiva dos parimetros
individuais. Ainda, a estimagdo desagregada faz uma melhor utilizagdo da informagio

disponivel -quantidade de escolhas- ja que o Hit Rate é crescente com o niimero de cenarios.

A Tabela 5.11 apresenta o MAE em cada cenéario holdout. A Figura 5.3 mostra o
grafico da média do MAE dos cenérios holdout para cada caso. Observa-se que existe uma
tendéncia a estabilizagdo do indice a medida que se incrementa a quantidade de ordenagdes

por individuo.
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Tabela 5.11 — MAE para cada cenario holdout.

Caso | Cendrios Holdout 15 Holdout 16 Holdout 17 Holdout 18
de escolha
1 8 0.0285 0.0236 0.0222 0.0246
2 6 0.0286 0.0296 0.0240 0.0184
3 5 0.0245 0.0222 0.0199 0.0260
4 4 0.0367 0.0179 0.0301 0.0226
5 3 0.0321 0.0299 0.0223 0.0334
6 2 0.0415 0.0268 0.0342 0.0197
0.05 T T T I T
0.045 -
0.04 | .
2 0.035 .
=
0.03 .
0.025 &
0.02 1 1 S 1 1
2 3 4 7 8

5
Cendrios por individuo

Figura 5.3 - Evoluc¢io da média do MAE.

Ressalta-se que a recuperacdo da heterogeneidade das preferéncias por intermédio de
parametros individuais, inclusive se tratando de mercados ‘“homogéneos”, fornece melhores

resultados preditivos que a utilizagio de pardmetros agregados.

5.4.2 2% situagfio: Mercado com dois segmentos

O mercado virtual nesta situagdo assume a existéncia de dois grupos de consumidores
claramente definidos. Procura-se testar a capacidade do modelo em identificar grupos com
preferéncias diferentes e os pardmetros que governam a distribuigio destes. Consideram-se

seis cenarios de escolha por individuo.
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Para seg =1, Tsg = 100 individuos; com os hiperpardmetros:
o) =[-0.90 0.40 0.70 1.20 0.90 0.80]

D=1

Para seg =2, Ty = 100 individuos; com os hiperpardmetros:
o =[+0.90 0.40 0.70 1.20 0.90 0.80]

D2=16

Os parametros agregados a estimados com o modelo proposto (MP) sdo apresentados
na Tabela 5.12 e na Figura 5.4. Observa-se que o part-worth o, é préximo a zero, reportando
que o atributo 1 ¢ de pouca importancia relativa. Este resultado € esperado, ja que ao efetuar a
agregacdo de dois segmentos com preferéncias opostas em relagfo a esse atributo, os efeitos
sdo compensados. Isto ilustra o fato, indicado na se¢@o 2.7, que modelos agregados produzem
estimadores viesados quando existe heterogeneidade na amostra. Destaca-se que o modelo
proposto estima uma fun¢fo utilidade para cada individuo, onde o é apenas a média dos part-

worths individuais.

Tabela 5.12 - Part-worths agregados o.

(o7 (05] a3 Q4 Os (o
Real +/- 0.90 0.40 0.70 1.20 0.90 0.80
MP -0.016 0.373 0.679 0.988 0.869 0.842

65



1.5

©
[9)]
T

o

Part-worths

©
o

Figura 5.4 — Part-worths agregados.

PR = parametros reais, MP = modelo proposto.

A Tabela 5.13 apresenta a matriz de variancia-covariancia dos. part-worths individuais

obtida com o modelo proposto. Observa-se que os elementos fora da diagonal s3o proximos

de zero. Os elementos diagonais, exceto o D(1,1), sdo préximos de 1 e o elemento D(1,1) é

préximo de 2. Deve-se ressaltar que esta matriz representa a heterogeneidade entre os

individuos, assim os elementos diagonais medem a variabilidade das preferéncias do mercado

em relacio a um atributo. A alta variancia identificada no elemento D(1,1) evidencia a

existéncia de heterogeneidade no mercado em relagio a esse atributo.

Tabela 5.13 - Matriz D para 6 cendrios por individuo.
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.043
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-0.
.121
-0.
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A Figura 5.5 apresenta graficamente os parimetros estimados B; para os 200
individuos entrevistados. Evidencia-se claramente a existéncia de heterogeneidade nas
preferéncias do mercado em relag@o ao atributo 1, ja que para B(1) os individuos i = 1...100

estdo agrupados em torno de um valor diferente dos individuos i = 101...200.

0 50 100 150 200 0 50 100 150 200

0 50 100 150 200 0 50 100 150 - 200

- J
* 51 ‘ .. ’. #' L] Lo
“ o [ J Y ‘..s‘
L]
o Ot Tl L MY
: > LI, P [ ] o,
-1 . oy ¢ ° °
L ]
214 -2
31t -3
Q 50 100 150 200 0 50 100 150 200

Figura 5.5 - Part-worths individuais.
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A Tabela 5.14 e a Figura 5.6 apresentam os pardmetros agregados para cada segmento.

Observa-se claramente que os valores estimados reproduzem as caracteristicas reais dos

segmentos.
Tabela 5.14 - Part-worths agregados o inferidos para os dois segmentos.
[0 9] (o7} o3 Oy s Qe
Real -0.90 0.40 0.70 1.20 0.90 0.80
seg =1
MP ~-0.788 0.381 0.616 0.943 0.930 0.872
Real 0.90 0.40 0.70 1.20 0.90 0.80
seg=12
MP 0.755 0.364 0.742 1.033 0.807 0.812
15
2 T ——

Segmento 1 ‘ Segmento 2

Figura 5.6 — Parametros agregados em cada segmento,
PR = parimetros reais, MP = modelo proposto.

A Tabela 5.15 apresenta os indices de desempenho Hit Rate e MAE para cada cenario

holdout.

Tabela 5.15 — Indices de desempenho preditivo.

Holdout Hit Rate MAE
15 0.445 0.0216

16 0.525 0.0338

17 0.480 0.0442

18 0.510 0.0286
Média 0.490 0.0321
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Os parametros agregados apresentados na Tabela 5.14 foram inferidos utilizando:

Tseg

- 1
Useg = T ZBI- , seg =1,---,08 (5.1)

Seg  i=Type o +1

isto €,

100 1 200

—_ 1 -
=S, 2=—3p, (5.2)
A seg=1 100 1 B,, Olseg=2 100 IOIBz

Porém, em um estudo real, a quantidade de segmentos (QS), o tamanho de cada um
deles (7ss) € os individuos que pertencem a cada segmento sdo, logicamente, desconhecidos a
priori. O objetivo deste exemplo € ilustrar a aplicabilidade do modelo proposto em um estudo

de segmentagdo de mercado.

O interesse ¢ agrupar os individuos em func¢do do comportamento de escolha. Busca-
se 1dentificar grupos de consumidores que apresentem alta homogeneidade no comportainento
de escolha dentro de cada segmento e alta heterogeneidade entre os segmentos identificados.
Para tanto, pode aplicar-se um procedimento de cluster analysis’, neste exemplo emprega-se o
método k-means [Bussab et al, 1990; Malhotra, 1995; Johnson e Wichern, 1998]. O algoritmo
k-means precisa da estipulagdo da quantidade de clusters a serem formados. Dado que isto
ndo € conhecido a priori € necessario considerar diferentes possibilidades, nesta aplicagio

considera-se a segmentagdo em 2, 3 € 4 grupos.

Observa-se claramente na Figura 5.7 que os clusters, em quaisquer das situagdes

consideradas, s@o discriminados pela primeira varidvel (atributo 1).

! Cluster Analysis, também denominada analise de segmentacio ou de agrupamento, ¢ uma técnica multivariada
cuja finalidade € agrupar objetos com base nas caracteristicas que estes possuem [Hair et al, 1998; Gore, 2000].
Cluster analysis classifica objetos de forma que os perfis destes no mesmo grupo sfo muito similares e perfis de

objetos em distintos grupos sdo bastante diferentes, em relagfo a algum critério predeterminado.
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Plot of Means for Each Cluster

VAR1 VAR2 VAR3 VAR4 VARS VARG
Variables

Plot of Means for Each Ciuster

VAR1 VAR2 VAR3 VAR4 VARS VARG
Variables

Plot of Means for Each Cluster

VAR1 VAR2 VAR3 VAR4 VARS VARG
Variables

~0— Ciuster
No. 1

-0~ Cluster
No. 2

-0~ Cluster
No. 1

-0 Cluster
No. 2

-0-- Cluster
No. 3

—O— Ciuster
No. 1
--0-- Cluster
No. 2
-0~ Cluster
No. 3
-&- Cluster
No. 4

Cluster Tamanho
1 101
2 99
Cluster Tamanho
1 63
2 52
3 85
Cluster Tamanho
1 44
2 63
3 41
4 52

Figura 5.7 — Média dos part-worths, para 2, 3 e 4 clusters.

v
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A Tabela 5.16 apresenta os resultados da andlise de varidncia para as 3 situagdes
consideradas. A magnitude do valor F ¢ outro indicador do grau de discrimina¢fo das
variaveis entre os clusters. Observa-se que em todos os casos o valor F para o atributo 1 é o

maior.

Tabela 5.16 — Analise de varidncia.

B w F r
Inércia inter- Inércia intra- B gly Nivel de
classes classes W glp significancia
2 clusters
g.l=1 g.1=198
1 201,8435 113,9459 350,7366 0,000000
2 0,3527 140,3477 0,4976 0,481399
3 8,1288 92,0130 17,4920 0,000043
4 0,0362 108,4736 0,0661 0,797306
5 0,0510 100,5966 0,1005 0,751605
6 0,8418 162,7354 1,0242 0,312763
3 clusters
g.l=2 g.1.=197
1 206,6302 109,1592 186,4532 0,000000
2 45,6412 95,0591 © 47,2933 0,000000
3 8,1853 91,9564 8,7678 0,000225
4 0,1192 108,3906 0,1083 0,897368
5 0,5274 100,1203 0,5188 0,596027
6 25,4120 138,1652 18,1166 0,000000
4 clusters
g.1=3 - gl=196
1 233,8583 81,9310 186,4830 0,000000
2 19,6234 121,0770 10,5888 0,000002
3 8,0514 92,0903 5,7121 0,000908
4 12,6077 95,9022 8,5890 0,000022
5 7,9097 92,7379 5,5724 - 0,001090
6 75,4273 88,1499 55,9039 0,000000
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A decisdo de quantos segmentos considerar ¢ de fato uma questdo estratégica e esta
ainda podera ser posteriormente assistida pelo simulador de fatias de preferéncias. No entanto,
seja qual for a decisdo tomada, o algoritmo identificard segmentos com a méxima disting&o

possivel. Nesta aplicag@io opta-se por dois segmentos.

Os segmentos identificados na andlise de agrupamento podem, eventualmente, ser
descritos em termos de um conjunto de variaveis socioecondmicas, que possibilitam rotular
grupos de consumidores com preferéncias diferentes. Estes rétulos caracterizam o perfil dos
clientes atuais e/ou potenciais da organizagdo. O adequado conhecimento do perfil dos
consumidores € dos motivos que os impulsionam & escolha, ajudam as organizagdes ndo
apenas na configuragdo de melhores ofertas, mas também na formulagdo de melhores planos

de marketing para o posicionamento psicolégico de seus produtos e servigos.

Para completar o presente exemplo geram-se caracteristicas sdcioecondmicas para
cada entrevistado. Consideram-se apenas 3 caracteristicas para descrever os consumidores:
Zi* (k=1, 2, 3, 4), Z,* (k=1, 2, 3) e Z* (k=1, 2). Supde-se que unicamente a primeira
variavel discrimina os segmentos, com a distribuigdo de probabilidades mostrada na Tabela

5.17. Os niveis para Z; ¢ Z3; foram simulados com distribuigdo uniforme.

Tabela 5.17 - Distribui¢do de probabilidade multinomial, para simulagio de Z;.

Nivel 1 2 3 4
1" segmento [1,100] 1/12 2/12 3/12 6/12
2% segmento [101,200] 6/12 3/12 2/12 1/12

Explora-se a possivel interdependéncia entre os grupos identificados e as varidveis
sécioecondmicas aplicando uma técnica de analise multivariada de dados: Analise de
Correspondéncia [Kaciak e Louviere, 1990; Hoffman et al., 1994; Malhotra, 1995; Johnson e
Wichern, 1998]. O objetivo desta é a redugdio da quantidade de dados a serem analisados,
utilizando procedimentos de estatistica multivariada, de forma que seja possivel analisar uma
quantidade maior de grupos de consumidores e de varidveis sdcioecondmicas

simultaneamente, a partir de um espaco com dimensdes reduzidas.
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A Tabela 5.18 apresenta as frequéncias observadas, isto €, a quantidade de individuos
discriminada por clusters e caracteristicas sécioecondmicas. A partir desta tabela pode-se

testar a hipotese de independéncia entre linhas e colunas. A estatistica de contraste admite
que, para amostras grandes, a correspondéncia segue uma distribuigfio assintética ¥* com

(linhas-1)*(colunas-1) graus de liberdade:

2
5, 3 s Ly 63

colunas linhas

Tabela 5.18 — Frequéncias observadas.
C, C, yA Z Z) 7' zZ) Z,} A Z Zy'  Total
C, 101 0 21 12 25 43 34 42 25 52 49 404
C, 0 99 31 31 21 16 39 32 28 43 56 396

z,' 21 31 52 0 0 0 18 19 15 25 27 208
v 12 31 0 43 0 0 14 15 14 24 19 172
7’ 25 21 0 0 46 0 18 15 13 20 26 184
7’ 43 16 0 0 0 59 23 25 11 26 33 236
Z,' 34 39 18 14 18 23 73 0 0 36 37 292
Z, 42 32 19 15 15 25 0 74 0 32 42 296
z,;} 25 28 15 14 13 11 0 0 53 27 26 212
z;’ 52 43 25 24 20 26 36 32 27 95 0 380

zs 49 56 27 19 26 33 37 42 26 0 105 420
Total 404 396 208 172 184 236 292 296 212 380 420 3200

Total *: 1464,23  Graus de liberdade: 100  Significancia p = 0,000

O teste °, apresentado na tltima linha da tabela anterior, indica que existe relagfio

estatisticamente significativa entre as linhas e colunas (p < 0,001). Portanto, ¢ apropriado

efetuar uma analise de correspondéncia.

Pode-se efetuar uma exploracdo dos residuos (diferencas entre as frequéncias
observada e esperada) para que sejam identificadas as principais associagdes (dependéncias)
entre as categorias linha/coluna das variaveis. A Tabela 5.19 apresenta estes residuos e as

associagdes existentes podem ser facilmente identificadas. As células com residuos positivos
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mais elevados encontram-se mais fortemente associadas e, por analogia, aquelas células com

residuos negativos maiores indicam fortes dissociagdes existentes.

Tabela 5.19 — Residuos: diferenca entre frequéncias observada e esperada.

C, C, z, A Z: 74 7 Z} YA AN A
C, 50 50 -5 -10 2 13 3 5 2 4 -4
C, -50 50 5 10 2 -13 3 -5 2 -4 4
Z! -5 5 38 -11 -12 -15 -1 0 1 0 0
z>  -10 10 -11 34 .10 -13 2 -1 3 4 -4
YA 2 2 -12 -10 35 -14 1 2 1 -2 2
z* 13 -13 -15 -13 -14 42 1 3 5 -2 2
z, -3 3 -1 2 1 1 46 27 -19 1 -1
Z} 5 -5 0 -1 2 3 27 47 20 3 3
7z’ 2 2 1 3 1 -5 -19 -20 39 2 2
y A 4 -4 0 2 2 1 3 2 50 -50
Z? -4 4 0 -4 2 2 -1 3 2 -50 50

As relagdes de interdependéncia sfio melhor visualizadas no mapa da analise de

correspondéncia, Figura 5.8, onde todas as varidveis sdo representadas simultaneamente logo

apos ter sido escalonadas em unidades correspondentes. A representagio grafica, principal

contribuigdo da Analise de Correspondéncia, possibilita visualizar como em um mapa as

proximidades/distdncias entre os grupos e as varidveis sdcioecondémicas, permitindo

depreender rapidamente as relagdes existentes entre estes.

Tem-se considerado os dois maiores autovalores obtidos, que representam o 61,5% da

informacgdo explicada pelos eixos (autovetores). Este mapa ¢ interpretado como um mapa

geografico, onde distancias menores representam associagdes mais fortes e distdncias maiores

representam dissocia¢Oes ou repulsdes entre as variaveis. Analisando o mapa depreende-se

que Z]4 e Cp (cluster 1) por um lado e le e Cy (cluster 2) por outro estdo fortemente

associadas, o que € coerente com a situagdo simulada.
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Figura 5.8 — Mapa da Anilise de Correspondéncia

Neste capitulo foi verificada a capacidade do modelo de recuperar parimetros
conhecidos. Adicionalmente foi ilustrada uma das formas pelas quais o modelo pode ser
integrado com técnicas de analise multivariada para efetuar estudos de segmentacio de

mercado. No préximo capitulo apresenta-se uma aplicag@o empirica do modelo.
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Capitulo VI

APLICACAO EMPIRICA

O estudo de como as pessoas aprendem tem recebido muita ateng¢fio, porém a
identiﬁcaqﬁo de como as pessoas desejam aprender poderia potencialmente agregar valor ao
processo de aprendizado. Cohen et a/ (2001) colocam a seguinte questio: porque nao tratar os
estudantes como consumidores com preferéncias distintas em relagio a que, como e quando
eles aprendem? E porque n3o avaliar essas preferéncias antes de criar solugdes de

aprendizado?

Nesse sentido esta aplicagdo pratica, inserida em um contexto de marketing
educacional, visualiza cursos de ensino como produtos que tem como clientes os estudantes
que poderiam tomar estes cursos. Na literatura encontram-se alguns trabalhos que abordam o
problema de projeto de cursos educacionais utilizando conjoint analysis métrico [Zufryden
1983; Dubas e Strong 1993; Katzenstein et al 1994; Tarasewich e Nair 2000]. Shukla e Bruno
(1992) declaram que conjoint analysis ¢ um método sofisticado que pode ser utilizado por
educadores para obter insigth pratico da real estrutura de preferéncias dos usuériosvde Servigos

educacionais.

6.1 Metodologia da pesquisa

Para realizar-se um estudo de pesquisa utilizando a metodologia desenvolvida devem
ser consideradas as etapas apresentadas na Figura 6.1. E preciso ressaltar que a unica
finalidade desta aplicagdo empirica ¢ ilustrar a aplicabilidade da metodologia apresentada
nesta tese. Ndo houve portanto, maior preocupacdo com alguns fatores importantes que
precisam ser considerados em qualquer aplicag@o real de um estudo conjunto: definigio dos
atributos e niveits a serem pesquisados e selegdo, tamanho e composi¢io da amostra

pesquisada.
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Definigéo dos objetivos da pesquisa.
Definig¢do dos atributos e niveis.
Formulagio do delineamento experimental.
Definigdo da populagdo alvo.
Determinagdo do tamanho da amostra.
Coleta dos dados conjuntos.

Estimag@o dos pardmetros.

Validagdo dos pardmetros individuais.

A N AT A B o

Analise competitiva através do simulador de-escolhas.

Figura 6.1 - Metodologia de pesquisa

6.1.1 Objetivo do estudo

r

O proposito desta aplicagdo é estudar as preferéncias dos estudantes em relagdo a
cursos de pés-graduagdo em marketing, visando a incorporagdo destas no projeto de ditos

Cursos.

6.1.2 Definicdo dos atributos e niveis

Os atributos podem ser identificados por meio de discussdes com a administragio,
analise de dados secundarios, pesquisa qualitativa e anélise fatorial. Apos a identificagdo dos
atributos importantes, € preciso selecionar seus niveis adequados. A quantidade de niveis de
atributos determina a quantidade de parametros a serem estimados e consequentemente
influencia a quantidade de alternativas a serem avaliadas pelos entrevistados. Dado que esta
aplicagdio tem um carater puramente ilustrativo, os atributos e niveis do estudo, descritos na

Tabela 6.1, tem sido definidos pelo autor da tese.
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Tabela 6.1 — Atributos e niveis.

Atributo Niveis Descri¢io
Nome do Marketing Capacitar profissionais na procura e analise sistematica ¢ objetiva de informagio
curso Research relevante para a identificagio e solugio de problemas de marketing.
(Res) Consideravel énfase ¢ dada ao fornecimento de pratica na implementaco de
métodos quantitativos e qualitativos de pesquisa de marketing.
Marketing Capacitar profissionais na identificagdo de oportunidades de internacionalizagio
Internacional das empresas num dmbito de uma economia globalizada. Enfase é dada a
(Int) formulagdo e implementagdo de planos de agio mercadolégica em negdcios
internacionais,
Marketing Capacitar profissionais no planejamento, programagio e operagdes de gestdo de
Eletr6nico marketing com o uso de recursos de informatica e da Internet para executar as
(Ele) atividades de obter e de servir a demanda na nova economia da era da
informacio.
Certifica¢io Especializagdo Curso lato sensu, oferece uma abordagem bastante especializada e voltada para o
(Esp) mercado de trabalho
Duragdo: 12 meses. Confere-se o certificado de especialista.
Mestrado Prioridade a pratica. Maior énfase € dada a disciplinas de carater pratico e
Profissional metodolégico. A dissertagdio ¢ uma pesquisa aplicada, produto ou protétipo.
(Pro) Duragdo: 24 meses, 12 de aulas e 12 para a dissertagio.
Periodo parcial. Calendario letivo flexivel.
Confere-se o titulo de mestre.
Mestrado Voltado para a pesquisa cientifica, sem deixar de ter uma vis3o aplicada.
Académico Periodo integral.
(Aca) Duragdo: 24 meses, 12 de aulas e 12 para a dissertagc@o. Periodo integral
Confere-se o titulo de mestre.
Método de  Convencional O curso € conduzido mediante aulas expositivas e discussdes de assuntos ligados
ensino (Con) aos objetivos especificos, incentivando-se constantemente a participagdo € as
contribui¢cdes dos alunos.
Experiencial Em adigZo as aulas expositivas, utiliza-se:
(Exp) Estudos de caso: O estudante avalia o problema e faz sugestdes para a tomada de
decisdo.
Jogos de empresas': O estudante é imerso num ambiente empresarial simulado e
toma decisdes considerando as principais varidveis que agem nesse ambiente.
Real Em adig#o as aulas expositivas, os estudantes examinam uma situa¢io real e
(Rea) formulam um plano para resolver um problema ou atingir um objetivo.
Flaboragfio de um artigo relatando os resultados obtidos.
Habilidades Leves Capacidade de redagdo técnica e de pesquisa bibliogréfica.
requeridas  (Lev) Condigdes de utilizar conceitos matematico-estatisticos basicos aplicados a
Administracdo. Conhecimento de planilhas eletrénicas.
Moderadas Em adigio as anteriores:
(Mod) Conhecimento de algum pacote estatistico. Conceitos da teoria das
probabilidades e inferéncia estatistica. Analise de regressio linear.
Altas Em adig3o as anteriores:
(Alt) Disposigdo a adquirir conhecimentos estatisticos avangados:

Analise multivariada aplicada ao marketing. Programagio de computadores.
Alta capacidade de trabalho em grupo.

' Kopittke (1989); Kopittke ez al (1999).
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6.1.3 Formulacio do delineamento experimental

O proposito € definir, sem perda de realismo, a combinagdo dos niveis de todos os
atributos incluidos no experimento, que permita a estimacio eficiente dos efeitos de interesse

em uma base nio correlacionada.

Este estudo se constitui em um fatorial com 4 atributos e 3 niveis, 3* alternativas
possiveis. Utilizou-se o arranjo ortogonal descrito na Tabela 6.2. A Tabela 6.3 apresenta a

codificagdo empregada.

Tabela 6.2 - Matriz Arranjo Ortogonal L9.

Atributos
Alternativas Res Ele Aca Pro Rea Exp Alt Mod

Pt B2 Bs Bs Bs Bs Br Bs

1 0 0 0 0 0 0 0 0

2 0 0 0 1 0 1 0 1

3 0 0 1 0 1 0 1 0

4 0 1 0 0 0 1 1 0

5 0 1 0 1 1 0 0 0

6 0 1. 1 0 0 0 0 1

7 1 0 0 0 1 0 0 1

8 1 0 0 1 0 0 1 0

9 1 0 1 0 0 1 0 0

Tabela 6.3 — Codificacio dummy.
Curso Certificacio Método Habilidades

M. Research (Res) 10 | Mest. Académico (Aca) 10 |Real (Rea) 10 | Altas (Alt) 10
M. Eletrénico (Ele) 01 | Mest. Profissional (Pro) 01 |Experiencial (Exp) 01 |Moderadas (Mod) 01
M. Internacional (Int) 00 | Especializagdo (Esp) 00 |Convencional (Con) 00 |Leves (Lev) 00

Segundo procedimento proposto por Souza (1999), com a finalidade de diminuir a
complexidade da tarefa (quantidade de alternativas a serem avaliadas pelo entrevistado em
cada cenédrio de escolha), foram montados blocos incompletos de seis alternativas,
apresentados na Tabela 6.4. Nesta aplicagfo, 72% dos entrevistados ordenaram 6 grupos, os

restantes apenas 3, em média cada entrevistado realizou 5.15 ordenagdes.
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Tabela 6.4 - Blocos incompletos balanceados.

Grupos

Alternativas

01
02
03
04
05
06
07
08
09
10
11
12
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Adicionalmente, com a finalidade de identificar a validade preditiva dos resultados,

foram definidos seis cendrios holdout, apresentados na Tabela 6.5, aplicando a regra 4.16.

Tabela 6.5 — Cenarios holdout.

Holdout Curso Certificacido Método Habilidades
1 M. Internacional Especializagdo Convencional Moderadas
M. Research M. Académico Convencional Moderadas
M. Research Especializaggo Experiencial Moderadas
M. Research Especializaggo Convencional Leves
2 M. Eletrénico M. Profissional Real Leves
M. Internacional M. Académico Real Leves
M. Internacional M. Profissional Convencional Leves
M. Internacional M. Profissional Real Altas
3 M. Research M. Profissional Convencional Altas
M. Eletrénico Especializagdo Convencional Altas
M. Eletrénico M. Profissional Real Altas
M. Eletrénico M. Profissional Convencional Moderadas
4 M. Eletrénico M. Académico Experiencial Moderadas
M. Research M. Profissional Experiencial Moderadas
_M. Research M. Académico Real Moderadas
M. Research M. Académico Experiencial Altas
5 M. Research M. Académico Experiencial Altas
M. Internacional Especializagio Experiencial Altas
M. Internacional M. Académico Convencional Altas
M. Internacional M. Académico Experiencial Leves
6 M. Internacional Especializagdo Real Leves
M. Eletr6nico M. Profissional Real Leves
M. Eletrénico Especializagdo Convencional Leves
M. Eletrénico Especializagdo Real Moderadas
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6.1.4 Definicdo da populacgio-alvo

A populagdo-alvo para esta aplicagio empirica s3o estudantes que possuem a

informag@o procurada e sobre os quais devem ser feitas as inferéncias, especificamente:

a) Elemento: Estudantes de graduagdo e pds-graduagio que manifestaram

possivel interesse em cursos de pds-graduagdo em marketing.

b) Unidade amostral: = Universidades:
- Universidade Federal de Santa Catarina (UFSC),
- Escola Superior de Administragdo de Negdcios (ESAG)
- Universidade do Vale de Itajai (UNIVALI).

c) Ambito: Estado de Santa Catarina, Brasil.

d) Epoca: Agosto - Setembro, 2001.

6.1.5 Determinacido do tamanho da amostra

Adota-se a regra 6.1 para a determinagdo do tamanho da amostra em modelagem de

escolha discreta em nivel agregado [Orme, 1998]. Ao todo foram realizadas 156 entrevistas.

(N° Entrevistados) (Tarefas / Entrevistado) (Alteniativas / Tarefa)

: : > 500 (6.1)
(> N° de niveis do atributo)

onde:
N° de Entrevistados = 156
Tarefas / Entrevistado = 5.15
Alternativas /Tarefa =6

> N° de niveis do atributo = 3

Tipo de amostragem: N#o probabilistica

Os estudantes foram selecionados por estarem disponiveis no local € no momento em

que a pesquisa estava sendo realizada.
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Composicio da amostra: Tabela 6.6

Tabela 6.6 — Composi¢io da amostra (%).

Sexo Masculino: 63  Feminino: 37
Idade <19: 9 19-24: 62 25-30: 10 >30: 19
Estado civil Solteiro: 83 Casado: 17
Ocupagido Estudante: 81
Nivel Graduagio: 88 Mestrado: 6 Doutorado : 6
Bolsista Sim: 25 Nio: 75
Professor: 8
Outra: 11
Experiéncia <2: 20 2-5: 27 6-10: 23 >10: 30
Trabalhanadrea Sim: 24 Nio: 76 :
Experiéncia <2: 53 2-5: 31 6-10: 13 >10: 3
Fez pos em Mkt  Sinm: 8 Nio: 92
Instituigdo UFSC: 21 ESAG: 31 UNIVALI 48

6.1.6 Coleta dos dados conjuntos

Uma das etapas fundamentais na aplicagdo das metodologias de andlise conjunta
refere-se a coleta dos dados. Porém, nota-se que este componente tem recebido pouca atengio
por parte dos pesquisadores. A maioria dos esfor¢os de aprimoramento da técnica de analise
conjunta tem-se direcionado ao desenvolvimento dos.modelos matematicos utilizados para a
analise dos dados e observa-se nesta area um alto grau de sofisticagdo. Pouca pesquisa tem
sido feita em relagdo aos diferentes fatores que afetam a validade e qualidade dos dados
utilizados. Um destes fatores é o formato de apresentagio das tarefas de escolha. Pesquisas,
como Jones e Polak (1994), evidenciam que a forma em que sfo apresentadas as tarefas de
escolha, o cenario de escolha € as alternativas a serem escolhidas, influenciam os resultados e

portanto a validade dos dados.

Wittink et al (1994) declaram que a entrevista pessoal é o meio de coleta de dados
mais utilizado. Este método esta usualmente baseado em impressos em papel ou cartdes. Em
cada cartdo sdo representadas as alternativas sobre as quais os entrevistados declaram as suas
preferéncias segundo algum método predeterminado, tais como: colocando as alternativas em
ordem de preferéncia (ranking), submetendo-as a uma escala de avaliagdo (rating), ou

escolhendo a opgdo preferida dentro do conjunto de alternativas disponiveis (choice).

82



Green e Srinivassan (1990) declaram que cartdes representando as alternativas, com
descrigdes concisas dos niveis dos atributos, sdo o método mais popular de apresentacio das
alternativas. Eles acharam um crescente uso de material grafico e citam que este tipo de apoio
torna a tarefa mais interessante para o respondente e prové formas mais faceis e menos
ambiguas de representar a informagZo. Representacdes de alternativas em duas e trés
dimensdes sdo virtualmente indispensaveis em estudos conjuntos associados com aparéncia e
estética, tais como projeto da embalagem e estilo do produto. Estes autores indicam também
que conjoint analysis esta crescentemente sendo utilizada empregando estimulos sensoriais
em areas como alimentos, bebidas, fragrancias, etc. Ainda ressaltam que o crescente uso de
material pictorico e prototipos reais ampliara o escopo de conjoint analysis e incrementara seu

realismo na representagdo das condi¢des do mercado.

Por outro lado, Jonés e Polak (1994) declaram que apesar dos métodos de entrevista
pessoal baseados em papel tenham sido majoritariamente utilizados e provavelmente
continuem sendo o método mais popular nos pféximos anos, eles impdem algumas limita¢des
sobre a complexidade, velocidade e qualidade dos dados resultantes da pesquisa. Para estes
autores estas limitagdes estdo se tornando mais evidentes devido a: a) crescente demanda por
processamento de dados mais rapido e eficiente, € b) as questdes formuladas ao mercado estio
se tornando mais sofisticadas. Limita¢des que, segundo os autores, podem ser superadas com

os métodos de entrevista pessoal assistida por computador.

Pesquisas envolvendo representagdo grafica das alternativas tem sido desenvolvidas.
Vriens (1995) pesquisou a influéncia das representagdes verbal e grafica na qualidade dos
dados conjuntos. Como vantagens da representagdo grafica o autor indica a possibilidade de
incluir fatores estéticos na descricio dos produtos hipotéticos, imagens tendem a ser
processadas simultaneamente enquanto que representagdes verbais sdo processadas

sequencialmente, e representagdes graficas incrementam o realismo da tarefa de avaliag@o.

Klabbers et al (1996) propSem um sistema multimidia para experimentos de
preferéncia declarada. O sistema permite a utilizagdo de diferentes formatos de apresentagdo
(textos, imagens, som e combinagdes), possibilitando a medig¢do da influéncia do formato

empregado.

Dijkstra et al (1996) apresentam uma estrutura que combina cowjoint analysis €

realidade virtual para estudar como seres humanos navegam em ambientes espaciais. Este tipo
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de abordagem oferece a grande possibilidade de imerséo e interagdo com o ambiente virtual

de escolha, o que de fato, introduz uma elevada dose de realismo na tarefa de escolha.

Urban et al (1996; 1997) desenvolveram uma metodologia, /nformation Acceleration,
para facilitar o processo de aprendizado na avaliagdo de novos produtos. Estes autores
integram conjoint analysis com computadores multimidia para representar produtos, pessoas €

cenarios de escolha.

Observa-se uma necessidade crescente por métodos de coleta de dados que obtenham
informac¢do do consumidor via canais multisensoriais. Zaltman e Higie (1995) declaram que
importantes oportunidades para aprender dos consumidores estdo sendo desperdigadas por

ignorar canais ndo verbais de comunicagio como parte integrante do processo de pesquisa.

Percebe-se portanto que os métodos tradicionais de coleta de. dados nio atendem
plenamente as exigéncias do nivel atual de pesquisa de mercado. Por outro lado, os avangos
acelerados no aperfeicoamentos de hardware e software estdo possibilitando a aplicagio de

ferramentas computacionais na coleta de dados.

Para efetuar a aplicagdo da metodologia proposta nesta tese foi desenvolvido um
sistema interativo assistido por computador para a coleta dos dados conjuntos. Esta
ferramenta de entrevista pessoal possui a possibilidade de utilizar a potencialidade dos
recursos multimidia incorporando outros canais de comunicagdo além da palavra escrita como
som, graficos, video, animagdo em duas e trés dimensdes e interatividade. E possivel criar um
ambiente virtual para coletar dados conjuntos do entrevistado permitindo que este interaja

livremente com o contexto de escolha.

O sistema de coleta de dados foi desenvolvido em Authorware 5.

Descrigio do sistema desenvolvido para a coleta dos dados

Inicialmente (Figura 6.2), o sistema apresenta apelos para participar da pesquisa,
explica os objetivos e os beneficios que os resultados teriam para um melhor atendimento das
necessidades dos alunos. Se o entrevistado aceitar o convite a participar, o sistema explica,
através de animag¢do, a mecanica da tarefa a ser desenvolvida. Um moédulo de ajuda, que

explica o significado de cada um dos atributos que estdo sendo avaliados assim como seus

84



respectivos niveis, pode ser acessado interativamente em qualquer momento da entrevista.
Visa-se superar qualquer dificuldade que o entrevistado possa ter na identificagéo daquilo que

estd avaliando.

Feita a introdugio inicial, solicita-se o ingresso de variaveis sdcio-econdmicas do

entrevistado. Esta variaveis sdo codificadas e automaticamente armazenadas.

Posteriormente, o entrevistado ¢ defrontado com uma sequéncia de cenarios de escolha
gerados automaticamente. Cada cendrio (Figura 6.3) representa um bloco de experimento da
Tabela 6.4, onde é apresentado um conjunto de alternativas de cursos de pds-graduagio em
marketing descrito pelos niveis dos seus atributos. O sistema solicita que o entrevistado
escolha a alternativa preferida até esgotar o conjunto de escolha. A sequéncia das alternativas
escolhidas sfo armazenadas em um arquivo externo no formato requerido pelos algoritmos

desenvolvidos para a analise.

Adicionalmente, registra-se a quantidade de vezes que o entrevistado solicita ajuda,
vezes que o entrevistado cancela a escolha por causa de erros por ele cometidos e os tempos
total e parciais de execugdo da tarefa (Tabela 6.7). Estes dados podem ser de utilidade para
aprimorar o sistema de coleta em relacdio a aspectos ergondmicos, complexidade da tarefa,

sobrecarga de informag@o e utilizagdo de recursos multimidia em aplica¢des futuras.

Tabela 6.7 — Tempos (seg)

1° esc 2% esc 3%esc 4° esc 5° esc 1° esc 2°esc  Total tarefa
holdout holdout (min)

19.72 9.79 8.80 6.05 5.02 11.91 6.96 13.90

Todas as entrevistas foram efetuadas pelo autor da tese. Nas duas primeiras
institui¢des foi utilizado um computador portatil. Na terceira institui¢do o aplicativo de coleta

de dados foi instalado no centro de cOmputo da universidade.
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Pesquisa Educacional

incorporando suas
preferencias nos NOssoOs
cursos de pos-graduacao
em Marketing

0 que € isto?
it Porque participar?
0 que fazer?
Iniciar pesquisa

Sair

 Luis Aguilar

Figura 6.2 - Menu principal.

Se 'voce tiver estas 6 opcoes para efetuar seus | estudos de

pos-graduacao em marketing, qual escolheria® <Clique na sua opcgao
preferida.
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Marketing ' Especializagio :
Internacional Convencional Leves
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Internacional Profissional Experiencial Moderadas

Marketing ' Mestrado
Eletrénico Profissional
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Eletrénico Académico
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i
Marketing Especializagao Moderadas
Research

Marketing Mestrado

PR Experiencial Leves
Research Académico P

Cancelar Se precisar maior informacao, posicione o cursor

Figura 6.3 - Um cenario de escolha.



6.1.7 Estimacfo dos parametros

Nesta sec¢do sdo apresentados os resultados obtidos aplicando o modelo de inferéncia
bayesiana desenvolvido para estimacdo de part-worths individuais [Sec¢do 4.1.1]. Este modelo
fornece os parametros agregados, isto €, o vetor a (8x1) de médias dos part-worths € a matriz
de covariancias D (8x8); os parametros individuais que correspondem a 156 vetores 3; (8x1), e
a distribui¢do posterior marginal de cada parimetro individual f3;, representadas por 156

matrizes (2000x8).

Diagnéstico de convergéncia

A convergéncia foi verificada apds uma fase inicial de transi¢io de 3000 amostras
(Tabela 6.8), que demandou um tempo de 3.5 hrs. aprox. empregando um processador
Pentium II 300Mhz, 64M de RAM. Contudo, nesta aplicagdo foram corridas 8,000 iteracdes

das quais as ultimas 2,000 foram consideradas amostras das distribui¢des alvo.

Tabela 6.8 — Analise de convergéncia.

Res Ele Aca Pro Rea Exp Alt Mod
(5] 05 a3 [0 7'} as Olg Qo7 g
\/; 1.0008 1.0021 1.0019 1.0098  -1.0572 1.0574 1.0087 1.1706

Parametros agregados

Os parametros agregados, vetor de médias o ¢ a matriz de variincia-covariancia D,

estimados com o modelo proposto sdo apresentados na Tabela 6.9.
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Tabela 6.9 — Parimetros agregados
(Desvio padrio posterior) Correlagdes em itdlico

Médias (a) Matriz de variancia-covariincia (D)

Marketing Research -1.56 12.15 049 -006 -0.01 -00! 0.00 0.03 0.04
(0.34) (1.78)

Marketing Eletronico -1.31 6.92 16.19 -0.11 0.07 003 -0.11 -0.11 -017
(0.30) (1.54)  (2.47)

Mestrado Académico 0.01 -0.52 -1.08 5.92 0.73 0.00 -0.03 0.02 0.05
(0.23) (0.79)  (0.89)  (0.83)

Mestrado Profissional 0.74 -0.06 0.50 3.28 3.43 0.12 0.17 0.09 0.10
(0.13) (0.62) (0.69) (0.53)  (0.48)

Método Real 1.03 -0.04 0.1s -0.01 0.26 1.35 0.58 0.25 0.20
(0.13) (0.48)  (0.53) (0.30) (0.22)  (0.24) :

Método Experiencial 0.61 -0.01 -044  -0.07 0.33 0.70 1.07 0.07 0.23
(0.08) (0.45) (045 (0.26) (0.21)  (0.22)  (0.25)

Habilidades Altas - 0.00 0.14 -0.66 0.06 0.24 0.42 0.11 2.14 0.70
(0.14) (0.51)  (55) (0.38) (0.28) (0.19) (0.16)  (0.30)

Habilidades Moderadas 0.28 0.12 -0.64 0.10 0.18 0.22 0.22 0.94 0.85
(0.07)  (0.33) (0.40) (0.25) (0.19) (0.12) (0.11)  (0.16) (0.12)

Na Tabela 6.9 observa-se que nio existem interagdes importantes entre os niveis dos
atributos, ja que os elementos fora da diagonal (covaridncias entre niveis de atributos
diferentes) sdo em géral proximos de zero. As altas varidncias (elementos diagonais de D)
identificadas nos atributos Curso e Certificaciio sugerem a possivel existéncia‘de grupos de
individuos com preferéncias distintas em relag@o a estes atributos. Por exemplo, o intervalo de
confianga bayesiano HPD 95% para o curso Marketing Eletronico é [-9.20 6.58]. Apenas
com o intuito de confirmar esta evidéncia de alta hetérogeneidade do mercado, aplica-se uma

analise de clusters considerando o agrupamento em 2, 3 e 4 grupos.

Observa-se claramente na Figura 6.4 que nos trés agrupamentos os clusters sdo -
discriminados principalmente pelo atributo Curso. Para os agrupamentos em 3 e 4 grupos, o

atributo Certificagdo também se constitui em variavel discriminadora dos grupos resultantes.

E evidente que neste mercado existe um alto grau de heterogeneidade nas preferéncias,
que ndo estd sendo adequadamente representado nos par@metros agregados estimados o € D.

Portanto, para estudar melhor este mercado € necessario analisar os part-worths individuais.
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Figura 6.4 — Média dos part-worths para 2, 3 e 4 clusters.

~0~ Cluster
No. 1

--0-- Cluster
No. 2

—0— Cluster
No. 1

=Q-- Cluster
No. 2

-0~ Cluster
No. 3

~0— Cluster
No. 1
-0~ Cluster
No. 2
-&- Cluster
No. 3
-&- Cluster
No. 4

Cluster Tamanho

1 53

2 103
Cluster Tamanho

1 56

2 45

3 55
Cluster Tamanho

1 54

2 37

3 39

4 26

&9



6.1.8 Validagdo dos parametros individuais

Verifica-se que 38% dos parametros individuais (f;) estimados s3o estatisticamente
significativos. Allenby e Ginter (1995) reportam uma percentagem de 25% para um estudo

com 946 entrevistados.

A Tabela 6.10 apresenta os resultados da validagdo preditiva dos parametros
individuais, sdo reportados os indices Hit Rate ¢ MAE para os cenérios holdout da Tabela 6.5.
Observa-se que os indices de desempenho aqui obtidos s@o superiores aos indices obtidos com

dados de simulagio no capitulo anterior.

Para o modelo proposto dois indices MAE s@o reportados: no primeiro considera-se o
valor esperado do parametro individual f;, e no segundo a distribui¢do posterior marginal
completa de f3;, calculado empregando o simulador desenvolvido (Figura 4.1). Destaca-se que
quando a variabilidade intrinseca das preferéncias individuais é considerada, erros de
prognostico de participagdo sdo diminuidos de forma consideravel. Nesta aplicagdo esta

diminui¢do do MAE ¢ de 18% aprox.

Tabela 6.10 - Hit Rate e MAE para cada cenario holdout.

Modelo proposto (MP) Modelo concorrente
. Holdout Hit Rate ‘ MAE . MAE Hit Rate MAE
MP MP (simulador MP)

1 0.7564 0.0256 0.0288 0.6795 0.0865

2 0.5064 0.0385 0.0271 0.4744 0.1282

3 0.6090 0.0481 0.0464 0.4295 0.1122

4 0.5833 0.0353 0.0235 0.4936 0.0929

5 0.6486 0.0270 0.0198 0.5135 0.0856

6 0.6964 0.0402 0.0310 0.5893 0.0958
média 0.6334 0.0358 0.0294 0.5300 0.0999

Confirmacio das hipoteses

A confirmagdo das hipdteses assumidas pelo modelo de inferéncia bayesiano

hierarquico desenvolvido nesta tese ¢ efetuada em dois estagios.

O nivel inferior da hierarquia, que descreve o comportamento individual de escolha,
assume um modelo logit multinomial ordenado. Para confirmar esta hipétese, a capacidade
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preditiva dos parametros individuais estimados foi confrontada com a de um modelo
concorrente. Este Ultimo ¢ um modelo bayesiano hierarquico [Allenby et al, 1998; Allenby ¢
Rossi, 1999] que descreve o comportamento individual de escolha através de um modelo logit
multinomial ndo—ordenado (uma tnica escolha). Observa-se na Tabela 6.10 que o modelo
proposto efetua um melhor progndstico das escolhas nos cendrios holdout (Hit Rate), e
origina um erro menor no progndstico da participagdo de preferéncias implicadas nos

parametros individuais (MAE).

O nivel superior da hierarquia do modelo, que descreve a variabilidade das
preferéncias na populagio, assume que os pardmetros individuais sf3o distribuidos
normalmente. Verifica-se esta hipotese utilizando o comando normplot do Matlab
[MathWorks, 1999]. Este comando prové um grafico util que possibilita avaliar se dados sdo
gerados por uma distribui¢do normal. Se os dados fossem originados por uma distribuigio
normal o grafico serd linear, outras fun¢Ges de densidade de probabilidade introduziriam

curvatura no grafico.

A Figura 6.5 apresenta os graficos obtidos com o comando normplot para cada
atributo nos 156 individuos. Observa-se que os graficos sio lineares confirmando que os

parametros individuais de preferéncia provém de uma distribui¢fo normal.
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6.1.9 Analise competitiva

A dltima etapa desta metoddlogia busca identificar, a partir da grande quantidade de
informagdo fornecida pelo modelo de inferéncia, a¢Bes lucrativas focalizadas no consumidor.
Procura-se converter o conhecimento desagregado das preferéncias do mercado em
informag@o acionavel sobre grupos de consumidores que potencialmente respondam
positivamente as ofertas da organizacfo. Para tanto, € necessaria a considera¢do do ambiente
competitivo no qual serfio introduzidas as ofertas da organizagfo. A adequada andlise deste
ambiente competitivo, através do simulador de participagdo de preferéncias desenvolvido,
deve levar a atingir o objetivo ultimo desta tese: identificar oportunidades especificas de
mercado além de formular e avaliar estratégias de marketing para aproveitar essas

oportunidades.

Para ilustrar, definem-se 2 casos base hipotéticos e exploram-se possiveis cenarios

competitivos.

6.1.9.1 Caso Base A

Seja um mercado com 3 cursos de pds-graduagdo em marketing ministrados por 3

institui¢cSes de ensino superior (Tabela 6.11).

Tabela 6.11 — Caso Base A.

Instituicio Curso Certificaciio Método Habilidades
A M. Internacional Mest. Académico Convencional Moderadas
B M. Eletrénico Mest. Profissional Experiencial Moderadas
C M. Research Mest. Profissional Convencional Moderadas

O objetivo da instituigdo A € incrementar sua participagdo no mercado procurando
atrair individuos com preferéncia por Marketing Internacional. A Tabela 6.12 apresenta as
participagdes de mercado obtidas com o simulador de escolhas. Observa-se que B detém a

maior fatia.
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Tabela 6.12 — Composi¢do do mercado - Caso Base A.

Instituicio Participacio (%)

A 38.38
B 40.02
C 21.60

Os individuos apenas “medianamente satisfeitos” com o curso escolhido sdo os mais
propensos a mudar de segmento, de forma que eles constituem o principal alvo das acdes de
marketing da instituicdo A. Assume-se que existe uma relagdo direta entre o grau de
satisfagdo do individuo i/ com a probabilidade com a qual escolhe um determinado curso. A
Figura 6.6 apresenta a quantidade de individuos em fungdo de sua probabilidade de escolha.
Ressalta-se que quanto maior a concentragido dos individuos na vizinhanga de probabilidade 1
maior ¢ a satisfagdo com o produto. Por exemplo, empresas que apresentam alta percentagem
de clientes insatisfeitos, isto €, consumidores com probabilidades de escolhas distribuidas de
forma aproximadamente uniforme, sdo altamente sensiveis as a¢des competitivas dos

concorrentes.
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Figura 6.6 — Distribui¢io das probabilidades de escolha.
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Nesta aplicagdo define-se os individuos “medianamente satisfeitos” para cada
segmento, ou individuos alvo, aqueles que escolhem um curso com uma probabilidade de
escolha menor que 0.7. Visualiza-se estes grupos de individuos (Tabela 6.13) como possiveis
nichos de mercado cuja atratividade pode ser interessante analisar. Observa-se que B

apresenta a maior quantidade de individuos alvo.

Tabela 6.13 — Individuos alvo - Caso Base A.

Instituicio  N° Ind. alvo (%) Individuos
A 6 (10.53) 45 63 95 112 124 138
B 13 (19.70) 30 42 60 79 88 101 102 107 113 117 141 151 153
C 4 (12.12) 31 71 86 137

A instituigdio A estuda especificamente o padrdo de preferéncias dos estudantes que
escolheram o curso ofertado por B com baixa probabilidade, buscando identificar uma
oportunidade de mercado nesse possivel nicho. A Tabela 6.14 apresenta os parametros de

preferéncia deste pequeno grupo de consumidores.

95



Tabela 6.14 — Part-worths dos individuos alve do segmento B.
(Desvio padrio posterior)

Individues  Res Ele Aca Pro Rea Exp Alt Mod
B1 Bz B3 Ba Bs Bs B7 Bs

30 -1.36 -0.85 0.39 0.51 1.04 1.05 -0.23 0.42
(0.56) (0.61)  (0.53)  (048)  (0.40)  (0.40)  (0.52)  (0.38)

42 -1.35 -1.20 0.42 1.12 -1.17 0.76 -0.93 0.06
0.57) (0.55)  (0.56)  (0.59)  (0.51)  (0.46) (0.55)  (0.49)

60 -0.20 -0.29 -0.95 -0.80 -0.07 0.19 -1.62 0.35
(0.50) (0.55)  (0.57)  (0.55)  (043)  (0.51)  (0.57) (0.46)

79 -3.98 -2.13 -1.31 -0.02 2.12 1.01 0.39 0.22
(1.17) (0.87)  (0.97)  (0.69)  (077)  (0.67)  (0.72)  (0.64)

88 -0.19 -0.95 4.29 4.36 1.33 1.17 1.84 1.37
(0.75)  (0.81)  (1.11)  (1.13)  (0.70)  (0.52)  (0.62)  (0.59)

101 -1.31 -1.06 4.14 4.46 0.76 0.93 -2.40 -0.55
(0.60)  (0.69)  (0.95)  (0.87)  (0.51)  (0.64)  (0.79)  (0.52)

102 -0.21 0.21 -3.70 -1.69 0.03 -0.07 03 0.64
(0.62)  (0.58)  (0.89)  (0.62)  (0.55)  (0.52)  (0.52) (0.45)

107 -5.23 -3.16 -2.02 0.55 1.72 0.86 0.67 0.30
(1.34) (1.04)  (1.00)  (071)  (0.78)  (0.61)  (0.79) (0.41)

113 -0.65 -0.28 1.32 1.02 2.79 0.73 1.21 1.07

(0.87) 0.93)  (0.86) (67) 068)  (0.60)  (0.74)  (047)

117 -5.01 -1.91 0.43 1.94 1.52 0.93 -0.32 0.43
(138)  (0.88)  (0.84)  (1.00)  (0.91)  (0.73)  (0.62) (0.50)

141 -1.32 0.81 0.46 0.60 0.30 -0.59 1.18 0.98
' (0.71)  (0.62)  (0.63)  (0.55)  (0.48)  (0.61)  (0.57)  (0.45)
151 -3.12 -0.13 3.19 3.02 2.39 0.85 0.20 -0.06
(0.92)  (0.73)  (0.85)  (0.82)  (0.75) (0.57)  (0.64)  (0.54)

153 -2.79 -3.13 -3.72 -0.94 0.75 1.07 0.57 0.11

(1.12)  (1.09)  (1.15)  (071)  (072)  (0.68)  (0.90)  (0.61)
Médias (o) -2.06  -1.08 0.23 1.09 1.04 0.69 0.07 0.41

Estes sdo individuos com preferéncia por Marketing Internacional, porém sdo
exigentes em suas preferéncias pelos atributos Certificacio ¢ Método. Observa-se que a
grande maioria deste grupo rejeita os niveis Académico ¢ Convencional o que impede a
escolha do curso ofertado por A. E esta é uma oportunidade de mercado que o simulador

possibilita identificar.

A seguir consideram-se duas possiveis estratégias de marketing que a institui¢do de

ensino A poderia adotar para aumentar sua participagdo de mercado.
1. Reposicionar o curso atual.

2. Introduzir um novo curso no mercado, mantendo o anterior.
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Antes de comprometer recursos da organizagdo, A precisa ter um prognostico da
resposta do mercado em relagdo as duas estratégias alternativas consideradas. A seguir s3o

apresentados os resultados obtidos aplicando o simulador de escolha.

1. Primeira estratégia:  Reposicionar o curso atual.

A 1instituicdo A considera aprimorar sua oferta educacional atual adotando um método

de ensino Experiencial (Tabela 6.15).

Tabela 6.15 — Primeira estratégia de marketing.

Instituicéio Curso Certificacao Método Habilidades
A M. Internacional ~ Mest. Académico Experiencial Moderadas
B M. Eletrénico Mest. Profissional Experiencial Moderadas
C M. Research Mest. Profissional Convencional Moderadas

A Tabela 6.16 apresenta as participagdes de mercado resultantes. Observa-se que> A
toma uma grande participagdo de B enquanto que a participagdio de C diminui em menor
proporgdo. Lembra-se que A formulou sua estratégia para atingir a um nicho especifico do
mercado: aqueles estudantes insatisfeitos com o curso de B, e com esta estratégia consegue
atrair a 85% desses estudantes. Verifica-se que dos 13 individuos insatisfeitos do segmento B

no Caso Base A, 11 deslocaram-se para o segmento A.

Tabela 6.16 — Composi¢io do mercado (Primeira estratégia).

Institui¢do Participacio (%) N° Ind. Alvo (%)

A 47.26 16/79  20.25
B 33.29 6/47 12.77
C 19.45 4/30 13.33

O simulador permite reconhecer o impacto diferenciado das estratégias de marketing.
Esta caracteristica ¢ importante devido ao fato que frequentemente estratégias de marketing
sdo formuladas para atingir a grupos de consumidores com necessidades claramente
identificadas, e os simuladores de mercado precisam reconhecer e avaliar o impacto

diferenciado das estratégias de marketing sobre as participagdes dos produtos competitivos.
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2. Segunda estratégia: Introduzir um novo curso (A’) no mercado, mantendo o anterior

(Tabela 6.17).

Tabela 6.17 — Segunda estratégia de marketing.

Instituigdo Curso Certificacdo Método Habilidades
A M. Internacional  Mest. Académico Convencional Moderadas
B M. Eletrénico Mest. Profissional Experiencial Moderadas
C M. Research Mest. Profissional Convencional Moderadas
A M. Internacional Mest. Profissional Convencional Moderadas

A Tabela 6.18 apresenta as participagdes resultantes. A participagdo total da

instituicdo A, dada pelos dois cursos que oferece, € 47.22 %.

Tabela 6.18 — Composi¢ido do mercado (Segunda estratégia).

Instituicdo Participagio (%) N° Ind. Alvo (%)

A 19.89 9 em 28 32.14
B 33.82 12 em 56 21.43
C 18.97 4 em 30 13.33
A’ 27.33 10 em 42 23.81

Observa-se que parte importante da propria demanda de A se desloca para o novo
curso A’ (canibalismo). O simulador reconhece portanto efeitos de substitui¢do diferenciada,
isto é, uma nova oferta toma maior participagdio de marcas similares e menor participagio
daquelas marcas que sdo visualizadas pelo consumidor como sendo diferentes. Esta
caracteristica do simulador ¢ importante devido ao fato que efeitos de substituicdo
diferenciada sdo muito comuns em por exemplo extensdes de linhas de produto, onde
frequentemente novos produtos tomam maior participagdo dos produtos da prépria linha de
producdo da organizagio. Gerentes de produto reconhecem a existéncia deste problema e
precisam administrar sua carteira de produtos de forma a maximizar participagdo de mercado

obtida de produtos concorrentes e minimizar perdas internas de participago.

Sob as duas estratégias de marketing, as participa¢des de mercado resultantes para a
instituigdo A sdo semelhantes. Porém, a primeira estratégia origina um nivel de satisfagio
maior, isto é, uma quantidade maior de individuos com alta probabilidade (>0.7) de escolha.

Desta forma, pode-se optar pela primeira estratégia de marketing (reposicionar o produto
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existente) que tem 79.75% individuos satisfeitos contra 72.86% da segunda estratégia. E claro
que o processo de tomada de decisdo envolve fatores adicionais, como por exemplo, o custo
de-implementag@o e operacionalizagdo de cada estratégia. Porém, o conhecimento gerado pela

metodologia deve servir como apoio a decisdo gerencial.

6.1.9.2 Caso Base B

Considera-se o mercado descrito na Tabela 6.19.

Tabela 6.19 — Caso Base B.

Instituicio Curso Certificacio Método Habilidades
A M. Internacional Mest. Académico Convencional Moderadas
B M. Eletrénico Mest. Académico Convencional Moderadas

Uma terceira institui¢do de ensino superior C, especializada em Marketing Research,
pretende ingressar neste mercado se conquistasse uma participagdo maior que 20%. As
participagdes de cada produto no mercado atual sfo apresentadas na Tabela 6.20. O produto A

detém a maior fatia.

Tabela 6.20 — Composi¢do do mercado - Caso Base B.

Instituicio Participaqﬁo (%)

A 62.31
B 37.69

A Tabela 6.21 apresenta os parametros agregados para os individuos com alta
preferéncia (‘“‘satisfeitos”, probabilidade de escolha maior que 0.7) pelo produto escolhido. A

Tabela 6.22 corresponde aos individuos com probabilidade de escolha menor que 0.7.

Tabela 6.21 — Part-worths agregados dos individuos “satisfeitos”.

s Res Ele Aca Pro Rea Exp Alt Mod
Meédias ‘
o o2 o3 o4 as Ol a7 og
A -2.8328 -3.8894 0.1669 0.6832 1.0231 0.7243  0.0760  0.3690
B 0.0289 2.6793 -0.4533 0.6685 0.9399 03782 -0.2688 0.0237
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Tabela 6.22 — Part-worths agregados dos individuos alvo.

. Res Ele Aca Pro Rea Exp Alt Mod
Médias _
¢ 5] (¢5) o3 [o 71 as (o 73 oy og
A -0.7896 -0.2012 0.4862 13814 1.7188 09640 0.7087 0.7112
B 1.6475 0.1038 0.7855 1.1039 0.7640 0.4346 0.0978 0.4223

Os individuos satisfeitos (Tabela 6.21) apresentam alta preferéncia pelo tipo de curso

escolhido, e sdo menos exigentes em relagdo aos atributos Certificacio ¢ Método que os

individuos da Tabela 6.22. Observa-se que os individuos medianamente satisfeitos com o

produto B possuem forte preferéncia por Marketing Research. Adicionalmente, os

individuos medianamente satisfeitos com os produtos A € B preferem certificagdo Mestrado

Profissional e método de ensino Real. A questdo é: este grupo de individuos, caracterizado

na Tabela 6.23, se constitui em um nicho de mercado atrativo (demanda suficiente) para a

institui¢do C?

Tabela 6.23 — Individuos alvo.

Instituicio  N° Ind. Alvo (%) Individuos
A 9 (9.28) 24 29 60 85 89 112 113 128 151
B 7 (11.86) 31 50 73 94 102 106 118

A oferta educacional de C ¢ apresentada na Tabela 6.24, e a nova distribuigdo do

mercado, resultante da entrada de C, na Tabela 6.25.

Tabela 6.24 — C ingressa no mercado.

Instituicio Curso Certificagido Meétodo Habilidades
A M. Internacional Mest. Académico Convencional Moderadas
B M. Eletrénico Mest. Académico Convencional Moderadas
C M. Research Mest. Profissional Real Moderadas

Tabela 6.25 -Composi¢ido do mercado: novo cenario (A B e C).

Institui¢io Participagiio (%)

A 36.88
B 18.22
C 44.90
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A instituigdo C antes de tomar sua decisdo considera ainda possiveis reagdes

competitivas dos concorrentes. Nas Tabelas 6.26 e 6.27 verifica-se novamente que os

individuos medianamente satisfeitos sio mais exigentes em relagio aos atributos Certificacio

e Método, inclusive alguns escolhem o produto C ainda que sua preferéncia por Marketing

Internacional é maior.

Tabela 6.26 — Part-worths agregados dos individuos “satisfeitos”.

Meédias

(03] a2 a3 Ol4 Os (073 o7 og
A -4.8977 -5.0772 0.0695 0.3000 0.6448 0.4352 -0.0614 0.2478
B -1.9839 33742 04230 0.8503 0.6983 0.0004 -0.6453 -0.1585
C 09891 -04731 -0.6766 0.7176 13757 09812 03689 0.5374
Tabela 6.27 — Part-worths agregados dos individuos alvo
Médias oy o2 o3 o4 as o6 Coag og
A -1.9828 -1.6214 1.8249 19553 14362 0.8379 -0.1828 0.1864
B 1.7115  2.8371 1.1612 1.0491 0.6264 0.2749 -0.4004 0.0169
C . -1.1894 -1.2705 -0.0199 1.1768 12290 0.2815 -0.707 -0.2139

Uma analise prévia dos concorrentes tem permitido a C identificar que eles ndo tem

capacidade de implementar métodos reais de ensino. Portanto consideram-se as seguintes

reagdes:

1. Primeira reacio competitiva: A e¢ B adotam um método de ensino Experiencial

(Tabela 6.28). A Tabela 6.29 apresenta as participagGes resultantes.

Tabela 6.28 — Primeira reagio competitiva,

Instituicio Curso Certificacio Método Habilidades
A M. Internacional ~ Mest. Académico Experiencial Moderadas
B M. Eletronico Mest. Académico Experiencial Moderadas
C

M. Research Mest. Profissional Real Moderadas

101



Tabela 6.29 — Composi¢io do mercado (1™ reaciio).

Instituicio Participacio (%) N° Ind.Alve (%)

A 41.87 12 (17.65)
B 20.56 4 (12.90)
C 37.58 10 (17.54)

2. Segunda reacdo competitiva: A ¢ B em adicdo a utilizagdo do método de ensino
Experiencial, outorgam certificagdo de Mestrado Profissional (Tabela 6.30). A Tabela

6.31 apresenta as participagdes resultantes.

Tabela 6.30 - Segunda reagio competitiva.

Instituiciio Curso Certificacio Método Habilidades
A M. Internacional  Mest. Profissional Experiencial Moderadas
B M. Eletrénico Mest. Profissional Experiencial Moderadas

C M. Research Mest. Profissional Real Moderadas

Tabela 6.31 — Composigio do mercado (2 reaciio).

Instituicdo Participagio N° Ind.Alvo (%)
A 45.93 9 12.33
B 25.06 5 12.82

C 29.01 7 15.91

A 1nstitui¢do C, para tomar a decis@o com uma maior margem de seguranca, considera
sua participag@o de mercado composta unicamente dos clientes satisfeitos com sua oferta, isto
€, aqueles com probabilidade de escolha de C maior a 0.7. A participagdo de mercado
prognosticada para C, considerando possiveis as respostas competitivas dos concorrentes é
24.52%, que ¢ maior ao 20% de participagdo pretendida. Consequentemente, C pode optar por

entrar no mercado.

6.2 Consideracdes adicionais

A aplicabilidade da ferramenta desenvolvida tem sido ilustrada na anélise precedente.
E pertinente efetuar algumas observac¢des, embora nfo conclusivas, em relacdo a tendéncia

das preferéncias educacionais. Observa-se que as pessoas procuram servigos educacionais que
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as capacitem para a atividade profissional de uma forma predominantemente aplicada.
Adicionalmente, ha uma clara preferéncia por métodos de ensino que os coloquem em
situagOes mais proximas a realidade profissional. Depreende-se a necessidade de procurar por
métodos de ensino mais eficazes e das instituigdes académicas se aproximar ao setor

empresarial.

Em relagdo a coleta dos dados, o sistema de entrevista assistido por computador
desenvolvido apresenta vantagens em relagdo aos impressos em papel. Por um lado, o formato
de apresentagdo ¢ mais interessante e flexivel, o que tem um efeito motivador sobre o
entrevistado. Os cenarios de escolha sfo apresentados automaticamente, de forma que o
sistema poderia reagir on-line as respostas do entrevistado com a finalidade de, por exemplo,

incorporar mecanismos de controle para evitar inconsisténcias e respostas erradas.

O sistema otimiza tempo e custo: sendo os dados ingressados e armazenados
eletronicamente, os arquivos de saida seguem um formato compativel com o algoritmo de
analise, isto elimina a necessidade de codificagdo dos dados e evita erros resultantes da
codificacdo manual. Reduz o trabalho do entrevistador, ja que o sistema esta programado para
realizar todo o trabalho administrativo e o entrevistador apenas € responsavel pelo contato

inicial com o entrevistado.

Podem ser criados cenarios de escolha mais realistas, que facilitem compreender

melhor a tarefa a ser desenvolvida pelo entrevistado.

Por outro lado, existem também algumas desvantagens que precisam ser consideradas:
o manuseio do computador portatil € mais dificil e menos flexivel que os cartdes. Existe
maior dificuldade para corrigir as agdes de escolha, cartdes praticamente ndo tem este
problema. Adicionalmente, algumas poucas pessoas podem sentir-se inibidas de participar da

pesquisa por desconhecimento dos recursos da informatica.
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Capitulo VII

CONCLUSOES E RECOMENDACOES

Esta tese visou oferecer uma oportunidade de agregar valor ao processo de marketing
estratégico das organizagdes orientadas para o mercado. Com essa finalidade foi desenvolvida
uma metodologia consistente com o principio fundamental do marketing atual: os
consumidores sdo diferentes. Eles diferem nos produtos e servigos que escolhem, no valor que
alocam a cada atributo que compde esses produtos e servigos, na sensibilidade a diferentes
variaveis, por exemplo o pre¢o, ¢ na forma em que reagem a diferentes estimulos de
marketing, isto €, consumidores possuem preferéncias diferentes. Geralmente, empresas que
incorporam de forma efetiva as preferéncias do mercado nas suas ofertas adquirem vantagens

competitivas em relagéo aos seus concorrentes.

Devido aos custos elevados da personalizagdo de produtos e servigos as organizagdes
atuais, em geral, nfo tém condi¢des de atender individualmente cada consumidor. No entanto
observa-se uma tendéncia crescente do marketing em focalizar seus esfor¢cos em segmentos
cada vez menores de consumidores que respondem, ou poderiam responder, positivamente as
ofertas das organizag¢Ses. Porém, a identificagdo das oportunidades representadas por estes
nichos de mercado pode ser uma tarefa ardua para o marketing, dado que envolve a
identificacdo da heterogeneidade das preferéncias e das diferentes sensibilidades existentes no

mercado.

Nesse panorafna atual, torna-se premente a necessidade do marketing por modelos que
permitam, antes do comprometimento de recursos das organizagdes, caracterizar as
preferéncias do mercado de forma mais precisa e aproveitar este conhecimento na
identifica¢do de ag¢des lucrativas focalizadas no consumidor. No intuito de preencher essa
necessidade, a comunidade de marketing tem recentemente direcionado seus esfor¢os na

procura de modelos confidveis para estimar parametros de preferéncias em nivel individual,

104



que ajudem as organizagdes a projetar produtos e servigos que satisfagam as necessidades de

grupos reduzidos de consumidores com preferéncias semelhantes.

Esta tese teve como objetivo geral apresentar uma metodologia que gera conhecimento
do comportamento individual dos consumidores, e utiliza este conhecimento para auxiliar as
organizag¢Ges na identificagdo de oportunidades de mercado e na formulagio e avaliagiio de

estratégias alternativas de marketing para melhor aproveitar essas oportunidades.

Especificamente, desenvolveu-se um modelo bayesiano de inferéncia, que permite a
mensuracdo da inerente heterogeneidade das preferéncias do mercado, € um simulador de
escolhas para prognosticar respostas de grupos reduzidos de consumidores perante
produtos/servigos/conceitos alternativos. A principal caracteristica da metodologia
apresentada ¢ a capacidade de estimar pardmetros de preferéncias em nivel individual, assim
como a distribuigdo destas preferéncias na populagio. A adequada utilizacdo deste
conhecimento pode auxiliar a formular planos estratégicos de marketing e ofertar produtos e
servigos a grupos especificos de consumidores com necessidades e preferéncias semelhantes.
Para tanto, o simulador de escolhas possibilita desenvolver analise competitiva para diferentes
cendrios alternativos avaliando o impacto de diferentes estratégias hipotéticas de marketing,
da organizagdo ou de seus competidores, sobre a participagdo de escolha dos produtos e

servigos considerados num determinado ambiente competitivo.

A contribuigdo desta tese no que tange a0 modelo bayesiano de inferéncia de
parametros de preferéncia, é a descrigdo do comportamento individual de escolha através de
um modelo logit multinomial ordenado. Tanto na validagdo com dados sintéticos como na
aplicagdo empirica efetuada, verificou-se a capacidade do modelo na obtengio de pardmetros
individuais razoaveis com escassa informagao individual (na aplica¢do empirica utilizaram-se

aproximadamente cinco ordenagdes por individuo).

7.

E interessante observar que inclusive se tratando de mercados “homogéneos”, o
desempenho preditivo obtido considerando os parametros individuais foi superior ao

desempenho obtido com os parametros agregados, estimados ambos com o mesmo modelo.

A integracdo numérica das distribuigdes posteriores tem sido abordada através de
meétodos baseados em simula¢do estocastica e integragdo de Monte Carlo (Amostrador de

Gibbs e Algoritmo Metropolis-Hastings). Este procedimento, além de elegante, mostrou-se
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bastante robusto tanto nas simulagdes efetuadas com dados sintéticos como com dados reais,

permitindo obter resultados confiaveis.

Em relacdo ao simulador para prognosticar fatias de escolha, a contribuic¢io efetuada é
a consideragdo explicita da variabilidade intrinseca do processo individual de escolha por
intermédio das distribui¢des marginais posteriores de cada parimetro. Desta forma, nio é
necessaria a adigdo de varidncia de forma artificial no calculo das utilidades dos produtos
competidores. O simulador ¢ imune perante as dificuldades da hipétese de independéncia de
alternativas irrelevantes (IIA) sem se contrapor com a teoria da utilidade aleatéria. Verificou-
se empiricamente que o simulador possui as capacidades de avaliar o impacto diferenciado
das estratégias de marketing sobre as participagdes de produtos competitivos e de detectar

padrdes de substitui¢édo diferenciada entre as diferentes alternativas consideradas.

Adicionalmente, foi desenvolvido um sistema interativo assistido por computador para
a coleta dos dados conjuntos, que possui a possibilidade de incorporar outros canais de
comunicagdo além da palavra escrita. Na aplicagio empirica ficou evidenciado o efeito

motivador deste tipo de ferramenta.

A principal limitagdo do modelo de inferéncia desenvolvido emerge do fato de fazer
uso Intensivo do computador. O procedimento de diagnéstico de convergéncia precisa de
cinco processos estocasticos independentes, em cada um destes processos uma grande
quantidade de amostras iniciais s3o descartadas e subsequentes amostras sio armazenadas
para efetuar a andlise. Estudos conjuntos relativamente grandes podem requerer varias horas
de computag@o para cada processo estocdstico, assim como também grande capacidade de
armazenamento ¢ de memoria RAM. No entanto, é preciso considerar que o acelerado avango
de hardware deve reduzir drasticamente esta limitagdo. Adicionalmente, é preciso considerar
que todos os algoritmos foram implementados em Matlab 5.3, que é um interpretador de
comandos. A implementag¢do em linguagens compiladas com certeza deve diminuir os tempos

de processamento requeridos.
Algumas sugestdes para a continuidade deste trabalho podem ser efetuadas.

Em relagdo a modelagem, sugere-se a extensfo deste modelo para permitir por
respostas de “ndo-escolha” ou “nenhuma das anteriores” visando incrementar o realismo

comportamental da tarefa. A estimativa do parametro “ndo-escolha’ pode ser posteriormente
p
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utilizado no simulador para prognosticar a propor¢io de consumidores que n3o escolheriam
quaisquer dos produtos simulados no cendrio competitivo. Estrategicamente, grupos de
consumidores cujas necessidades nio sdo preenchidas pelas ofertas competitivas existentes

constituem-se em oportunidades para a introdugdo de novas ofertas.

Ainda em relagio a modelagem, a inferéncia bayesiana possul a caracteristica de
possibilitar a incorporagdo de conhecimento prévio do analista em relagio ao problema
abordado. Nesse sentido sugere-se a incorporagdo de conhecimento prévio, de carater ordinal
e/ou intervalar, sobre determinados niveis dos atributos. Esta incorporagdo ¢ quase direta
aplicando amostragem por rejei¢do, € interessante comparar o impacto da estimagdo com €

sem restri¢cdes nos indices de desempenho preditivo.

A pesquisa de markefing néo deve ser visualizada como um evento discreto, mas como
um processo continuo que fornece informag@o importante para o marketing e para sistemas de
apoio a decisdo. Com essa visdo sugere-se a adaptagdo do modelo para fornecer em forma
continua informagdo de mudancas e tendéncias das preferéncias do mercado em relagéo a
determinadas categorias de produtos, assim como estudos de satisfagdo. Especificamente,
antes de efetuar um unico estudo conjunto pode ser mais til implementar uma sequéncia de
estudos menores que incorporem sucessivamente o conhecimento adquirido de mercado. A
caracteristica estocéastica deste modelo € teoricamente atrativa e provavelmente permita

1dentificar estruturas de autoregressao que introduzem a dimens3o tempo no estudo conjunto.

No que tange ao procedimento automatizado de coleta dos dados conjuntos, sugere-se
a incorporagio de mecanismos de controle para evitar inconsisténcias e respostas erradas, e
um melhor aproveitamento dos recursos multimidia visando incrementar o realismo dos

cenarios de escolha apresentados.

Em relag@o a integragdo com outras técnicas, sugere-se a incorporagdo no modelo de
outras técnicas multivariadas de marketing, como Multidimensional Scaling e Anélise de
Correspondéncias, para visualizar graficamente através de mapas perceptuais, as saidas dos
cenarios competitivos considerados no simulador. Por exemplo, para um possivel nicho de
mercado visualizar probabilidade de escolha vs. produtos escolhidos e relacionar com

variaveis que caracterizam o consumidor.
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Finalmente, ndo obstante as varias simulagdes efetuadas com dados sintéticos e a
aplicagdo empirica realizada, ¢ preciso destacar a necessidade por maiores aplica¢ées do
modelo, que fornegam maiores evidéncias em relagdo a sua aplicabilidade, limitacdes e

oportunidades de aprimoramento.

Em marketing, como em muitas outras areas do conhecimento, ndo existe uma unica
abordagem que resolva todos os problemas nem um determinado problema pode ser abordado
através de apenas um unico modelo. Portanto, € preciso abordar um problema especifico sob
diferentes metodologias e contrastar os resultados obtidos a luz das hipdteses efetuadas. Doses

‘prévias de ceticismo, geralmente altas, sdo sempre frutiferas. Menores graus de incerteza

posterior sdo o objetivo ultimo.
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