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APRESENTACAO

Esse texto tratara de uma poderosa técnica estatistica muito
utilizada na area de marketing em paises desenvolvidos: a Conjoint Analysis.
Nido ha uma tradu¢do generalizada para o termo no Brasil, por isso alguns
autores mantém o termo em inglés. Outros, simplesmente denominam de
Analise Conjunta. Optamos em traduzir ¢ termo por ‘Analise Conjunta de
Atributos’, visto que a expressdo ‘Analise Conjunta’ € utilizada com outro
sentido na area de Planejamento de Expenmentos. A metodologia da técnica
sera apresentada de forma didatica para que usudrios, tanto da area de

Estatistica como de Marketing, possam contar com uma referéncia resumida.

No primeiro capitulo, introduziremos a técnica apresentando 0s
principais objetivos, referencial bibliografico e também um exemplo para

motivar o leitor.

No segundo capitulo serfio apresentadas as principais etapas
compreendidas na técnica. O processo de modelagem e métodos de estimagdo

serdo tratados a parte, no terceiro capitulo.

Nos capitulos subseqiientes, apresentaremos exemplos
enfatizando os principais objetivos ¢ contemplaremos a parte computacional
com a utilizagdo do software SPSS, cujo modulo Categories é proprio para

realizagdo da técnica.
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1 - INTRODUCAO

Andlise Conjunta de Atributos (Conjoint Analysis) € uma técnica
multivariada utilizada especificamente para entender de que maneira os
respondentes desenvolvem preferéncias por produtos ou servigos. Esta
baseada na premissa de que consumidores avaliam o valor ou utilidade de um
produto/servigo combinando importancias provenientes de cada atributo (ou

variavel) associado.

Dentre as muitas técnicas multivariadas, esta € a {inica que
proporciona ao pesquisador a construgdio prévia de um conjunto real ou
hipotético de niveis de varidveis. Estes conjuntos sdo apresentados aos
respondentes que t€m a tarefa de avalid-los de acordo com suas preferéncias.
Desta forma € possivel estudar reagles ¢ opinides de consumidores e
predeterminar combinagles de varidveis que representem um produto ou

servigo em potencial.

E considerada uma importante ferramenta para Pesquisa de
Mercado, especialmente no planejamento de produtos. Com ela é possivel
obter respostas para perguntas de crucial importincia no projeto e langamento

de um produto.



Estd intimamente relacionada com a area de planejamento de
experimentos; na realidade € uma aplicagdo desta area para obtengdo de

preferéncias de consumidores.

Apésar de ter sido desenvolvida na década de 70, a Analise
Conjunta de Atributos ndo foi muito difundida no Brasil. Nos Estados Unidos,
em meados dos anos 70, esse método atraiu consideravel atengdo, tanto a nivel
académico quanto industrial, como sendo a methor ‘técnica para retratar
escolhas ou decisGes de consumidores de uma forma bastante realista. Sua
maior aceitag@o e utiliza¢do internacional deu-se na década de 80, juntamente
com a utilizagdo de programas computacionais que passaram a integrar o
processo inteiro de analise. Wittink e Cattin (1989) contabilizaram em torno
de 400 aplica¢Ses comerciais da técnica por ano, realizadas durante o inicio

dos anos 80 nos Estados Unidos.

1.1 - VOCABULARIO

A seguir serdo comentados alguns termos associados com
Andlise Conjunta de Atributos:

- Atributo — Sinénimo de fator.

- Fator — Variavel que o pesquisador controla para mensurar seu
efeito sobre outra varigvel.

- Nivel — Valor especifico de um fator. Cada fator € representado
por dois ou mais niveis.

- Perfil - Sinénimo de tratamento. Em alguns livros esse termo
designa apenas os tratamentos que realmente serfio utilizados no
experimento.

- Tratamento — Conjunto especifico de niveis. Também conhecido

como estimulo.



- Variaveis dummy — Vanaveis indicadoras binarias utilizadas no

processo de estimagdo através da Regressdio Linear.

1.2 —- REVISAO BIBLIOGRAFICA

As técnicas de mensuragdo conjunta foram foco de muitos
estudos no campo da psicologia matematica, durante as décadas de 60 e 70.
Luce e Tukey, em 1964, apresentaram o primeiro trabalho com nogdes de

procedimentos para mensuragdo simultanea.

No tnicio dos anos 70, essas técnicas passaram a ser introduzidas
na literatura de Pesquisa de Mercado. Em 1971, Paul Green e Vithala Rao
publicaram no Journal of Marketing Reséarch, um artigo relacionando as
técnicas de mensuragdo conjunta com problemas encontrados na area de
marketing. Esses autores, em especial Paul Green, trouxeram muitas outras
contribuigdes, e seus artigos encontram-se publicados em periddicos da area
de marketing, como: Journal of Marketing, Journal of Marketing Research,

Harvard Business Review, elc.

Uma discussdo sobre o uso comercial da Analise Conjunta de
Atributos foi apresentada por Cattin e Wittink (1982). O artigo consta de um
apanhado geral sobre as aplicagdes dessa metodologia em empresas
americanas durante a década de 70. Em 1989, os mesmos autores voltaram a
publicar um artigo com as mesmas caracteristicas, porém com dados

atualizados.

Uma reviso da técnica, contemplando todos pontos importantes

e novos desenvolvimentos, fo1 publicada por Green e Srinivasan (1990).



Além dos periodicos, a [nternet surge como uma rica fonte de
consulta. Nela foi possivel encontrar muitas paginas dedicadas exclusivamente
a Conjoint Analysis, e uma bibliografia completa organizada por Clark Hu, um

doutorando na Universidade de Nevada.

Atualmente, a Analise Conjunta de Atributos tem ocupado
importante posigdo em livros de Pesquisa de Mercado e Analise Multivariada.
Hair et al (1995) e Malhotra (1996), dedicam um cépitulo inteiro a esta
técnica. O primeiro explora todos estagios de um experimento envolvendo a
técnica, mas ndo se aprofunda no desenvolvimento matematico. O segundo,
apresenta detalhadamente o calculo das utilidades parciais através da regressdo

multipla.

Existem, ainda, softwares estatisticos que dispéem de mddulos
para se trabalhar com a analise conjunta de atsibutos. O médulo Categories do
SPSS (SPSS Inc., 1994) é proprio para realizagio da técnica e sen manual é

uma referéncia interessante para quem deseja entender e aplicar a técnica.

1.3 - OBJETIVOS DA TECNICA

A proposta da Analise Conjunta de Afributos ¢ determinar as
contribuigdes de varidveis e seus niveis no processo de escolha, através de
combinagdes que representam conjuntos de escolha reais. A predig@o néo ¢ de
uma preferéncia absoluta, mas de uma preferéncia relativa dentro de uma

conjunto definido.

O objetivo maior da técnica ¢ identificar configuragdes 6timas de
produtos ou servigos, analisando-se ¢ relacionamento de caracteristicas

subjacentes as preferéncias dos respondentes. Segmentagéio de consumidores
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com alto ou baixo potencial de compra e a identificagio de novas

oportunidades de mercado, constituem-se em outros importantes objetivos.

1.4 - EXEMPLO MOTIVADOR

O exemplo relatado a seguir tem como objetivo motivar o leitor
para a defini¢do da técnica de Analise Conjunta de Atributos ¢ consta do
manual SPSS — Categories (1994).

Suponha que vocé deseja fazer uma reserva de véo numa
determiinada companhia aérea. Vocé pode optar entre assentos apertados ou
assentos espacosos. Se esta for a imica consideragdo, sua escolha devera ser
logica. Vocé deverd preferir um assento espagoso. Agora, suponha que vocé
tem a opg¢do por dois pregos de bilhetes: $225 e $800. Levando em
consideragdo apenas o prego, a escotha toma-se ainda mais dbvia pois o prego
baixo sempre é preferido. Suponha também que exista um vdo direto, com
duragdo de duas horas, ¢ outro com escala e tempo de duragdo de cinco horas.

A maioria das pessoas dana preferéncia ao véo mais rapido.

A desvantagem dessa abordagem € que a escolha das alternativas
¢ feita sobre atributos isolados, um de cada vez. A Andlise Conjunta de
Atributos apresenta as alternativas de escolha entre produtos definidos por
conjuntos de atributos. Podemos ilustrar isto desta forma: vocé escolheria um
v6o com assentos apertados, uma escala e custo de $225, ou um v6o mais
confortivel, sem escalas e prego de $800? Dando continuidade, percebe-se que
o conforto, preco e duragdo sfo atributos relevantes. A tabela 1.1 apresenta a

combinagdo dos niveis desses trés fatores.
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Tabela 1.1 - Combinagdo dos niveis dos fatores relevantes para compra de
passagens aéreas (SPSS Inc., 1994)

Numero do Produto Conforto Prego Duragao

~ (pertfil) do assento
] apertado $225 2 horas
2 apertado $225 5 horas
3 apertado $800 2 horas
4 apertado $800 5 horas
5 espacoso $225 - 2 horas
6 espacoso $225 5 horas
7 espagoso $800 2 horas
8 €5pagoso $800 5 horas

Oferecendo essas alternativas, o produto 4 serd, provavelmente,
o menos preferido, enquanto que o produto 5 devera ser o mais preferido. As
preferéncias dos respondentes para os outros produtos oferecidos sdo

implicitamente determinadas pelo o que eles consideram importante.

Utilizando Anélise Conjunta de Atributos € possivel determinar a
importancia relativa de cada fator, bem como quais niveis sdo mais preferidos.
Se o produto mais preferido for impraticavel por alguma razdo, como o custo,
a proxima alternativa poderd ser conhecida. Se for possivel contar com
informagdes socto-econdmicas ¢ demograficas dos individuos, pode-se utilizar
a técnica para identificar segmentos de mercado, para os quais podem ser
criados produtos distintos. Por exemplo, um executivo que viaja a negdcios ¢
um estudante tém diferentes preferéncias que devem ser conhecidas, para que

produtos distintos possam ser oferecidos.



2 - A TECNICA DE ANALISE CONJUNTA
DE ATRIBUTOS

Para atingir os objetivos descritos no item 1.2, é necessirio
observar todas etapas que envolvem um experimento de Analise Conjunta de
Atributos. Este capitulo ird explanar os procedimentos necessarios para a
realizagdo da técnica, com excegdo da parte de estimagdo que sera apresentada

no proximo capitulo. A figura 2.1 apresenta as etapas.

Formulagéo do problema

v

Escolha de um método de apresentagdo

v

Construcgdo dos perfis e escolha da
escala de preferéncia

v

Sele¢ao de um método de estimagio

v

Avaliacdo da fidedignidade e validade

c v

Interpretagdo dos resultados

Figura 2.1 — Conduzindo Andlise Conjunta de Atributos (adaptado de Malhotra, 1996)
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A primeira coisa a se fazer, como em qualquer técnica estatistica, é
ter bem claro o problema de pesquisa para que se avalie a adequabilidade da
técnica em relagdo aos objetivos. Segundo Hair et al. (1995) Andlise Conjunta
de Atributos, no que se refere a analise de decisbes de consumidores, tem dois

objetivos:

- Deterrminar as contribuigdes das variaveis preditoras e seus
respectivos niveis para determinagio de preferéncias de
consurnigdores.

- Estabelecer um modelo valido para a opinidio de consumidores e
que seja util na predigdo da aceitagdo dos consumidores para

alguma combinagdo de atributos.

Os proximos passos referem-se 4 construgdo dos perfis e ao

método de coleta de dados junto ao respondente.

Através de um método de estimagdo adequado, sdo calculados
coeficientes chamados de utilidades parciais (part-worths) para os niveis dos
atributos, por meio dos quais é possivel tdentificar a importancia relativa de
cada fator diretamente. A interpretagio desses coeficientes possibilita o
alcance dos objetivos propostos pela técnica, desde que o modelo estimado

reproduza satisfatoriamente as preferéncias dos respondentes.

O quadro a seguir, adaptado de Green e Srinivasan (1990),
apresenta as alternativas mais utilizadas e conhecidas para importantes etapas

da Analise Conjunta de Atributos.
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Tabela 2.1 - Alternativas na Andlise Conjunta de Atributos

Fapa

Meétodos Alternativos

1. Método de Apresentagdo dos Perfil completo (full-profile, full-concept method)

perfis

2. Construgdo dos perfis

3. Forma de entrada dos dados:
escala de medida da variavel
dependente (preferéncia)

4. Modelo de preferéncia

5. Método de estimagdo

Tabelas Trade-off
Comparagdes pareadas
Método alternativo de D. Mangen

Delineamento fatorial completo
Delineamento fatorial fracionario

Escala ordinal (Rating scale)
Ordenagédo por postos (Rank order)

Modelo linear ou vetonal
Modelo quadratico ou ideal
Modelo de utilidades parciais (part-worth model)

Regressio multipla (OLS)
MONANOVA

Logit

LINMAP

2.1 - FORMULACAQ DO PROBLEMA

Assim  como

no planejamento de experimentos, a

conceitualizagdo da pesquisa ¢ critica para o sucesso da Analise Conjunta de

Atributos. O pesquisador deve tomar algumas decisdes importantes no

delineamento do experimento e analise dos resultados.

Em Anéilise Conjunta de Atributos, cada perfil é uma

combina¢io de niveis selecionados para cada um dos atributos em estudo. Os

atributos s3o as principais caracteristicas de um produto ou servigo, enquanto

que os niveis sdo pontos especificos destes atributos (figura 2.2). E através do

estudo da preferéncia de consumidores, mediante a apresentagdo de varios

perfis, que encontrar-se-a qual a combinag#o de niveis de atributos que devera

ser utilizada no novo produto ou servigo.
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| Mnbuo A i > Nivel @ A2 ou A3 peril
T T . Al
Atributo.B l > Nivel Bl ou
= B2

Atributo C | S Nivel C1. C2 ou @ C3

Figura 2.2: O relacionamento entre um perfil, atributos e niveis.

Os respondentes irdo reagir apenas frente as combinagdes de
atributos especificadas pelo pesquisador. Sera que os atributos que estdo sendo
utilizados e seus niveis estdo realmente afetando a escolha dos consumidores?
Todos atributos que afetam potencialmente o processo de escolha e melhor
diferenciam os objetos deveriam ser incluidos. E importante que a utilidade
total de um objeto esteja bem definida e de acordo com a realidade. O prego é

um atributo quase sempre incluido.

Os fatores e os niveis escolhidos devem ter relevéncia pratica e
serem distintos, possuindo um conceito Gnico. Atributos como ‘qualidade
geral’ ou ‘conveniéncia’ ndo devem ser utilizados, pois sdo muito amplos e
imprecisos devido a diferenga conceitual existente entre as pessoas. Niveis
impraticaveis, ou que ndo poderdo ser utilizados em situagdes reais, podem
afetar artificialmente os resultados. Para que haja uma avaliagdo bastante

realistica, os fatores devem ser facilmente comunicaveis.

O numero de atributos incluidos na andlise afeta diretamente a
eficiéncia estatistica ¢ a validade dos resultados. Quanto mais atributos e
niveis forem incluidos, um nimero maior de combinagSes podera ser feito,

aumentando, conseqiientemente, o nimero de perfis. Uma quantidade muito
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grande de perfis confunde as respostas fomecidas pelos respondentes e

aumenta o namero de pardmetros a serem estimados.

Qutro importante aspecto refere-se a correlagdo interatributos,
também conhecida por correlagio ambiental (environmental correlation), que
pode gerar combinagdes de atributos invidveis ou redundantes. No exemplo
motivador, o perfil nimero 5 poderia ser tranqiilamente invidvel na pratica.
Isso acontece porque os atributos conforto e prego estdo diretamente
correlacionados ¢ o tempo de duragdo e o prego correlacionam-se
inversamente. Ja os produtos 2 ¢ 7 poderiam ser redundantes. A correlagdo
interatributos indica uma perda de ortogonalidade entre os atributos. Em tais
casos, as estimativas dos parametros sdo afetadas da mesma forma que na

regressao.

2.1.1 Consideracdes sobre o tamanho amostral

O tamanho amostral varia muito em estudos envolvendo a
técnica de Analise Conjunta de Atributos. Cattin ¢ Wittink (1982), referindo-
se a aplicagdes comerciais da técnica, descrevem que o tamanho amostral
usual pode variar de 100 até 1000, sendo que a maioria dos estudos baseia-se
em amostras de 300 a 550 individuos. Por outro lado, ha autores que dizem
que tamanhos amostrais inferiores a 100 também sdo usuais. Como sempre, o

tamanho amostral deve ser grande o bastante para assegurar fidedignidade.
(SPSS Inc., 1994)

2.2 - METODO DE APRESENTACAO DOS PERFIS

Depois de especificar os fatores e niveis que irfio compor o
expenimento, o pesquisador deve decidir sobre 0 método de apresentagdo dos
perfis aos respondentes. O objetivo é expressar a combinagio de atributos de

uma maneira eficiente ¢ realistica. Os métodos perfil completo, tabelas trade-
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off e comparagdes pareadas sdo os mais utilizados. Existe também um novo

método, proposto em abril deste ano, que serd comentado.

O métodos de apresentagdo mais popular € o perfil completo
(Hair et al, 1995; Cattin e Wittink, 1989). Essa abordagem descreve as
combinag¢des de atributos (tratamentos) como perfis que serdo apresentados
aos respondentes através de descrigdes, modelos fisicos (protétipos) ou até
animagdes no computador. Caracteriza-se por uma descrigéo fiel da realidade,
refletindo com precisio o comportamento de escotha de individuos no

mercado, pois todos atributos sdo considerados ao mesmo tempo.

Um dos principais motivos de se trabalhar com o método perfil
completo ¢ a possibilidade de redugdo no nimero de comparagdes através da
utiliza¢do do delineamento fatorial fracionano (ver item 2.3). Apesar disso,
recomenda-se ndo utilizar a técnica de Analise Conjunta de Atributos quando
o numero de fatores envolvidos for superior a seis. No exemplo motivador, a
tabela 1.1 apresenta as combinagGes dos niveis dos fatores através desse
método. Como haviam apenas trés atributos envolvidos, com dois niveis cada,
ndo fol necessario realizar fracionamento. Avaliar oito perfis ndo € uma tarefa

que pode ser considerada dificil pelos respondentes.

No método trade-off, os respondentes avaliam dois atributos por
vez. Para cada par, todas as combinagdes de niveis sdo avaliadas. A
apresentacdo é feita na forma de matrizes, cujas células sdo ordenadas pelos

respondentes.
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A figura 2.3 apresenta a forma de utilizagdo do método trade-off
para a coleta de dados no exemplo motivador. Os respondentes deveriam
ordenar cada matriz de 1 (combinag¢do mais preferida) a 4 (menos preferida),
assumindo que o produto em questdo — 0 vdo — difere apenas em relagdo aos

dois atributos dispostos em cada matriz.

Conforto do assento Conforto do assento
Apertado | Espacoso Apertado | Espacoso
a e
o | $225 % |_2 horas
-]
F. =
a | $800 o | 5 horas
Duracio
2 horas | 5 horas
-]
o | $225
-4
a | $800

Figura 2.3 — Abordagem trade-off para coleta de dados

De acordo com Cattin e Wittink (1989), a utilizacdo desse método

vem decrescendo drasticamente devido as suas muitas limitagdes:

ndo retrata bem a realidade, devido a utilizagdo de apenas dois
fatores de cada vez;

- um grande nimero de comparagdes € necessario para um pequenoc
namero de niveis;

- pode haver confusfo por parte dos respondentes na hora de
preencher a matriz;

- ¢ imprescindivel a apresentagdo das matrizes em papel,

- ndo é possivel utilizar o delineamento fatorial fracionario para
reduzir o numero de comparagdes.

Para mats informagdes sobre a abordagem trade-off, ver Richard
Johnson (1974).
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O terceiro método de apresentagio € o de comparagdes
pareadas, que agrega aspectos dos anteriores. Nada mais € do que a
compara¢io de dois perfis, realizada através da utilizagdo de uma escala
ordinal (rating scale) que indicara a preferéncia por um ou outro perfil. E
similar a0 método trade-off, pois as comparagdes sdo feitas aos pares e
similiar ao perfil completo, pois todos atributos sdo considerados ao mesmo

tempo.

Vejamos, na figura 2.4, uma comparagio pareada que podena ser
feita no exemplo motivador. O respondente deve posicionar-se na escala de

acordo com sua preferéncia por um dos dois perfis.

—
Perfil 2 Perfil 7

Voo em assento apertado, L Véo em assento espagoso,
com duragdo de 5 horas ¢ I D com duracdo de 2 horas ¢
preco de $225. prego de $800.

Figura 2.4 — Exemplo de comparagdo pareada

Um empresario americano chamado David Mangen, da Mangen
Research Associates propds, em abril deste ano, uma nova forma de coleta de
dados. Um de seus objetivos € tomar possivel a coleta de dados via telefone, o
que seria inviavel com os outros métodos existentes. Mangen utiliza-se de uma
escala de escores, através da qual calcula o que ele chama de escores

derivados.

Para facilitar o entendimento, vamos recorrer a um projeto
hipotético envolvendo um determinado cha (Mangen, 1997), onde hd trés
atributos envolvidos com dois niveis cada:

- Temperatura: quente — gelado

- Concentragio: muito forte — muito fraco

- Quantidade de agiicar: Sem agucar — 2 colheres
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A forma de coleta de dados junto ao respondente dispensa a

construgdo de perfis e € feita de acordo com a figura 2.5.

?"Qucntew 1 234567 Gelado

Muitoforte 1 2 3 4(3)6 7 8 Muito fraco
Fam agicar 1 2 3 4 5 6(7)8 Duas colheres |
tigura 2.5 - Coleta de dados pelo método de David Mangen

Para ilustrar o caiculo dos escores derivados, vamos assumir que
um individuo indicou as respostas circuladas na figura 2.5. A partir de suas
respostas, podemos calcular escores para as oito combinagdes de atributos
através da diferenca de sua resposta em relagdo as combinagdes de referéncia.
Por exemplo, o escore derivado da preferéncia desse sujeito para a
combinagdo de atributos ‘quente — muito forte — sem agiicar’ é o seguinte:

Escore derivado = (8-1) + (3-1) + (7-1) = 17

Quente ~ muile forte - sem agiicar

Escores derivados altos indicardo baixa preferéncia por uma
determinada combinagdo de atributos, pois sdo indicativos de que as respostas
do individuo estdo distantes da combinagdo de referéncia. Por outro lado,

valores préximos de zero indicardo alta preferéncia.

A partir dos escores derivados sdo calculados rankings
derivados, sobre os quais pode-se aplicar diretamente a técnica tradicional da

Analise Conjunta de Atributos. Para maiores detalhes, ver Mangen (1997).

2.3 - CONSTRUCAO DOS PERFIS

Apos ter selecionado um método de apresentagdo, o pesquisador

tem a tarefa de criar os tratamentos a serem avaliados pelos respondentes.
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A abordagem utilizada para combinag¢do de niveis de fatores nos
métodos perfil completo e comparagdes pareadas ¢é conhecida como
experimento fatorial. Ao optar pela apresenta¢do de todas combinagdes de
niveis de fatores possiveis, o pesquisador estara realizando um experimento
fatorial completo. Entretanto, pode ser desnecessario ou invidvel submeter o
respondente a um nimero muito grande de avaliag@es. Para redugdo do
numero de tratamentos pode-se utilizar um experimento fatorial fracionario.
Uma classe especial de delincamentos fracionarios, chamada de vetores
ortogonais, permite uma estimagdo eficiente de todos efeitos principais de
interesse sobre uma base ndo correlacionada. Este delineamento assume que

todas as interagdes sdo despreziveis.

No método trade-off, todas combinagdes possiveis de atributos

devem ser utilizadas. Se ‘n’ fatores compdem o experimento, C} matrizes

devem ser formadas. J& no método alternativo de Mangen, o pesquisador

apresentaria apenas ‘n’ escalas de preferéncia.

2.4 - ESCALAS DE MEDIDA DA PREFERENCIA

Em Analise Conjunta de Atributos geralmente utiliza-se uma das
seguintes escalas para mensura¢io da preferéncia: escala ordinal (rating scale)
ou ordenagéo por postos (rank order). A escala ordinal normalmente € do tipo
Likert com, no minimo, 8 pontos. Ordenamento por postos (rank order)
significa o ordenamento de todos os perfis, do mais prefendo (rank /) ao

menos preferido.

O método trade-off comporta apenas o ordenamento por postos e
o método de comparagdes pareadas apenas a escala ordinal. O método perfil
completo pode acomodar ambas as escalas, sendo que cada uma delas possui

vantagens ¢ limita¢ges. Segundo Hair et al (1995), uma escala de ordenamento
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por postos ¢ mais realistica do que a escala ordinal, porque o ordenamento ¢
uma tarefa considerada mais facil do que avaliagdo de cada perfil através de
uma escala métrica, desde que o niimero de perfis a serem avaliados seja
inferior a 20. Uma desvantagem da escala de ordenamento € a dificuldade na
administragio, pdis o processo de ordenamento é fregilentemente realizado
com prototipos ou cartdes, o que dificilmente pode ser realizado sem uma

entrevista pessoal.

2.5 — CONFIGURACAO CLASSICA

Apesar das muitas alternativas disponiveis para as vérias etapas
da Analise Conjunta de Atributos, observa-se no artigo de Cattin ¢ Wittink
(1989) que ¢ possivel estabelecer uma configuragdo classica para

experimentos envolvendo a técnica.

O método de apresentagio de perfis mais utilizado desde a
década de 70 ¢ o perfil completo. Esse fato deve-se ao seguinte:

- ¢ a alternativa que mais condiz com a realidade;

- a matoria dos estudos sdo realizados através de entrevista

pessoal: uma medida necessaria para utilizagdo do método.

Como o método perfil completo pode gerar um niimero muito
grande de combinagdes de tratamentos, ¢ muito comum a utilizagdo de um
delineamento fatorial fracionario para reduzir o nimero de perfis a serem
apresentados ao respondente. Este fato estd de acordo com Green e Srinivasan
(1991) que dizem ser bem tipico estimar apenas os efeitos principats em

experimentos desse tipo.

Quanto as escalas de mensuragio da preferéncia, as mais
utilizadas sdo o ordenamento por postos € a escala ordinal. O método de

estimagio através da regressdo miltipla é amplamente utilizado. Apesar de ser
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préprio para escalas métricas como a escala ordinal, o método também tem
sido utilizado com escalas ndo métricas, como o ordenamento por postos. O
software SPSS, por exemplo, estima o modelo através do método dos minimos
quadrados, independente do tipo de escala utilizada. Esse assunto sera

abordado mais detalhadamente no préximo capitulo.

A partir dessas informagdes, podemos identificar uma
configuragéo classica para experimentos com Analise Conjunta de Atributos,

descrita na tabela 2.2.

Tabela 2.2 - Andlise Conjunta de Atributos classica

| Método de Apresentagio dos perfis _i

J Perfil completo
E

| Construgio dos perfis
| . . . .
i Delineamento fatorial completo ou fraciondrio

(Escala de medida da variavel dependente
Iscala ordinal ou ordenamento por postos

ﬁ Método de estimacio
Regressdo mudtipla (OLS)




3 - MODELAGEM

A fundamentagdio conceitual da Andlise Conjunta de Atributos,
como aplicagdo em marketing, surgiu da teoria da demanda do consumidor,
que assume que uma’ﬁmq:ﬁo utilidade podera ser decomposta em utilidades
separadas para caracteristicas ou beneficios de produtos ou servigos. Essa
visdo de decomposigio do processo de formagdo da utilidade de consumidores
veio a ser amplamente aceita como uma razodvel aproximacdo para o

comportamento do mercado de consumidores.

A técnica, entdo, baseia-se num modelo de decomposigio,
porque parte de opinides gerais de consumidores sobre um conjunto de
alternativas, sobre as quais realiza-se um trabatho de decomposi¢iic das
preferéncias originais em escalas de utilidade separadas (part-worths). A partir
dos escores de utilidade € possivel reconstrutr as opinides globais (toral-

worth).

3.1 - REGRA DE COMPOSICAO

Para introduzir o modelo devemos, primetramente, definir qual
combinagio de variaveis constituira o valor ou utilidade total do produto ou
servigo. O pesquisador necessitara conhecer as variaveis envolvidas e também

os possiveis valores para cada vanavel. O unico valor fornecido pelo



respondente sera a vanavel dependente, ou seja sua preferéncia. No exemplo
motivador, apresentado na introdugdo, um simples modelo aditivo poderia ser
utilhizado para predizer a preferéncia por algum dos produtos apresentados,

baseando-se na formula:
Preferéncia = Efeito do conforto + Efeito do Prego - Ffeito da Duragio

Para combinar as utilidades parciais (part-worth) dos fatores e
obter a utilidade total (fotal worth) de um objeto, utiliza-se uma regra de
composigdo que descreve como o respondente combina essas utilidades
parciais para obter a utilidade total. A mais comum e basica regra de
composigdo é representada por um modelo aditivo, com o qual soma-se as
utilidades parciais para se conseguir ¢ valor total de uma combinagio de

atributos.

Na maioria dos casos o modelo aditivo explica de 80 a 90% da
variagdo na preferéncia de consumidores, sendo suficiente para a maioria das
aplicagdes (Hair et al, 1995). E bem tipico estimar apenas os efeitos principais

considerando os efeitos de interagéo despreziveis. (Green € Srinivasan, 1990)

De uma forma geral, um modelo de andlise conjunta pode ser
mostrado da forma descrita a seguir. A preferéncia geral, que representa a
utilidade total (U(X)) de um objeto, é reflexo das utilidades parciais (part-

worths) dos niveis dos fatores considerados.

mo ok

U{(X) :ZZ%%

=t j=1

=

e,

&
I

Utilidade geral de um perfil
a. = Utilidade parcial associada ao j-ésimo nivel (j=1,2,..., k) do
i-ésimo atributo (i=1,2,....m)
x,; = Variavel indicadora que representa a presenga ou auséncia de
um determinado nivel de atributo num perfil
k; = Numero de niveis do atributo i
M = Numero de atributos
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Para interpretar o tmpacto dos niveis dos fatores através das
utilidades parciais estimadas, a importdncia relativa de cada fator ¢é
determinada. Como as estimativas estio sobre uma mesma escala, a
importincia de um atributo, [;, ¢ definida em termos da amplitude das

utilidades parciais, «,, entre os niveis desse atributo:
[, = {Max(ag)- M."n(ay )} para cada i

Essa importdncia ¢ padromizada para se obter a importincia
relativa aos outros atributos, W;:
]I

L]

2.1

W =

tal que,

WAL
i=1

Devido a padronizagio, os valores de W; formario uma
consistente base de comparaglio entre respondentes. Através deles, sera
possivel idenfificar quais fatores estdo influenciando com maior forga a

escolha dos respondentes.

3.2 - MODELO DE PREFERENCIA

Além da regra de composigdo, que se refere ao relacionamento
entre os fatores no processo de decisdo do respondente, € preciso determinar o
tipo de relacionamento existente entre as preferéncias e os niveis dos fatores.
A Anilise Conjunta de Atributos fornece trés alternativas (figura 3.1) ao
pesquisador:
- Linear- > mais simples e restritivo tipo de relacionamento
- Quadrar. o — relacionamento curvilineo

- Utilidad.:s Parciais — 0 mais geral ¢ menos restritivo
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© / » /\ o
— _— L]
L4 o —
- - o
a A n— - — ;
1 2 .3 1 2 3 1 2 3
Niveis Nivis Niveis
Relacienamento linear Refacionamento Quadratico ou ideal Refacionamento de utilidades parciais

Figura 3.1 - Tipos de relacionamentos dentro dos atributos

O modelo linear, também chamado de modelo vetonal, ¢
representado por uma simples fungdo linear que assume que a preferéncia ira
aumentar ou diminuir de acordo com o aumento do nivel no atributo. O prego
¢ tipicamente linear, pois as pessoas quase sempre preferem pregos mais
baixos. Esse modelo requer que um simples pardmetro seja estimado para cada

um dos fatores.

O modelo quadratico, mais contiecido como modelo ideal, trata-se de
uma fung¢io curvilinea que define uma quantidade 6tima para cada atributo. O
modelo estabelece um relacionamento inverso entre preferéncias € a disténcia

ponderada de um nivel ao ponto ideal.

O modelo de utilidades parciats é o mais geral e menos restritivo dos
modelos de estimagdo de utilidades, implicando em estimativas proprias de
utilidade parcial para cada um dos niveis de um atributo. Esse ¢ um dos
motivos pelo qual néio se trabalha com um numero grande de niveis dentro de

um fator.

O tipo de relacionamento pode ser especificado para cada fator
separadamente. Esta escolha ndo afeta o processo de construgdo de
tratamentos, mas sim o impacto de como e quais tipos de utilidades parciais
sdo estimados pela técnica. Cada modelo de preferéncia requer que um

diferente namero de parametros seja estimado.
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O pesquisador pode optar por muitas abordagens para decidir sobre o
tipo de relacionamento de cada fator. O modelo pode ser estimado,
primeiramente, como um modelo de utilidades parciais, cujos parimetros
estimados podem ser examinados visualmente para detectar se uma forma
quadratica ou linear & apropnada. Como o relacionamento de utilidades

parciais é o menos restritivo, concentraremos nosso estudo nele.

3.3- METODOS DE ESTIMACAO

O método de estimag@o a ser utilizado depende do tipo de escala
de medida que ¢ utilizada para a variavel dependente. Se os dados forem
provenientes de avaliagSes através do ordenamento de perfis, a escolha podera
ser entre um método ndo-métrico como, por exemplo, Analise de Varidncia
Monoténica (MONANOVA) ou Mapeamento Linear (LINMAP). Estes dois
métodos estdo disponiveis em softwares especificos e ndo serdo comentados

nesse texto.

Se uma Imedida métrica de preferéncia for utilizada (escala
ordinal), entdo varios métodos podem estimar as utilidades parciais. Dentre os
muitos procedimentos para métodos de estimagdo, o mais simples € popular &
a analise de regressdo multipla através do método dos minimos quadrados. O
objetivo da regressdo é produzir um conjunto de utilidades parciais aditivas
(os modelos vetor e ideal também podem ser estimados) que identifiquem a

preferéncia dos respondentes para cada nivel do conjunto de atributos .

As varidveis preditoras consistirio de variaveis dummy. Se um
fator tem k; niveis, eles sdo codificados em termos de k; — 1 varidvels dummy
que indicardo a presenga (1) ou auséncia (0) do nivel do fator no perfil (ou
tratamento) considerado. Se os dados obtidos sdo métricos, 0s escores de

preferéncia ou os postos formam a vanavel dependente e a andlise de
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regressdo apresenta a configuragdo a seguir. O modelo a ser estimado pode

ser representado por:
{j = /Yﬁ + &

onde,

U = vetor de preferéncias
B = vetor dos coeficientes de regressao
X = matriz de varidveis dummy ou variaveis indicadoras

£= vetor de erros ndo observavel

Primeiramente, vamos definir a matriz de variaveis dummy. seja
X uma matriz de zeros e uns com p linhas e ¢+ / colunas (p e ¢ estdo definidos
no quadro a seguir). Observe que cada fator i possui & — [/ varidveis

indicadoras, pois em cada fator i o k-ésimo nivel é assumido como base.

Fa)ferl Eﬁ;rl Faifrn
X, X, Xk,—l XI Xz sz-l Xl Xz Xk,,l
LXxye Xor X XYan X XYamer 7 Xan Xaat Xage, ]
Y= I X, X Xgar X2 Xm Xoap 0 Xaz Xaz X, an
_l Tip Xizp Xg-up  Xap Xap Xik-up Xntp Xnzp  Xalk,-11p |
onde,

xu = 1, se o j-ésimo nivel do i-ésimo fator esta presente no perfil k;
0, caso contrario.

p — numero total de perfis
k= numero de niveis do atributo i

niumero total de arributos

=
i

t = (ko + otk



30

A matriz de variaveis dummy X, o vetor de preferéncias [/ e o
vetor dos coeficientes de regressdo £ possuem as seguintes dimensges (tabela
3.1).

Tabela 3.1 - Dimensdo dos vetores e matrizes

| Linhas . Colunas
U - p
I X P t+1
B 1 |1

Definida a matriz X e as dimensdes dos termos do modelo,

podemos visualizar a estrutura na forma matricial.

(6, ]
u, by,
", :
M, bl(k, 1
iy by
ug |= X x |:

bz(k, 1)
", , :
u,, b,
L"P |

_bn{k,,—n_

w, - preferéncia associada ao i-ésimo perfil; i—12,...p

b, = coeficiente de regressdo a ser estimado ,associado ao j-ésimo
nivel (j=1,2..., k) do i-ésimo atributo (i=1,2,...n)

p = numero total de perfis
k.= numero de niveis do atributo i

n = numero de total atributos

Conforme ja foi mencionado anteriormente, para realizar a

analise de regressao através do modelo com variaveis indicadoras € necessario
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que se adote um dos niveis de cada atributo para ser o nivel base. Estes niveis
sdo codificados como nulos na sua presenga ou auséncia num determinado

perfil, conforme a tabela 3.2.

Tabela 3.2 - Codificagdo dos niveis do i-ésimo atributo

X X2 . X
Nivel ! ! 0
Nivel 2 0 ! 0
Nivel k- 1 0 't I
Nivel k; 0 0 0

O vetor solugdo 3 ¢ encontrado através da relagiio:

B=(Xx)Y'XxU

A partir do vetor de coeficientes de regressdo estimados 4,

calculam-se as utilidades parciais (o) para os atributos considerados no
experimento. Os calculos sdo feitos através de » sistemas, onde as equagdes

sao contrastes das utilidades parciais em relagdo ao nivel base do fator, como

segue:
Faror { Fator 2 Fator n
a, oy =b, Xz — Coy, =h,, au—a, =b,
Q. gy =b, Oy =y = by @ —a, =bh,
g, 1) ~ Oy, =bltk. 1 Qag, 1)~ T, =bz(t, 1 R fa, 1)~ T, :bnlk,‘—”
aytap oty =0 oy +ay totay, =0 U + Uy +.+ @y =0
onde,

o, = utilidade parcial associada ao j-ésimo (j=1,2,..., k) nivel do i-
ésimo fator (i=12,....n)

by = coeficiente de regressdo estimado, associado ao j-ésimo nivel
(=12,..., k=1) do i-ésimo atributo (i=12,....n}

k= Numero de niveis do fator i (i=1,2,...,n)
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3.3.]1 - O Modelo de ANOVA e o Modelo de Regressdo

Como ja foi dito no inicio do trabalho, Analise Conjunta de
Atributos estd intimamente relacionada com a area de planejamento de
experimentos. Fagamos, entdo, uma conexdo entre os modelos de analise de
varidncia ¢ o modelo de regressdo com variaveis dummy. Para tanto, vamos
admitir um experimento envolvendo 2 fatores com 3 niveis cada, o que
caracteriza um experimento fatorial 3°. A tabela 3.3 apresenta a descricdo dos

fatores e seus niveis.

Tabela 3.3 - Descri¢do dos fatores e seus niveis

r Fator | Niveis

L» A 1.2.3
B 123

O modelo de analise de varidncia ¢ 0 modelo de regressdo sdo
apresentados a seguir:
Modelo de andlise de varidncia

U,.j=,u+r,+;yj +é;

onde,

U, = Preferéncia associada ao j-ésimo nivel do i-ésimo fator
u = Meédia geral do experimento
5; = FEfeito do i-ésimo nivel do fator A
v = Ffeito do i-ésimo nivel do fator B
& = Erro aleatorio associado a preferéncia Uy

Modelo de Regressdo com variaveis indicadoras

Ur’j = B, + B X, + B, X, +B,X; +8,X,

onde;

U, = preferéncia associada ao j-ésimo nivel do i-ésimo fator

b = coeficientes- de regressdo estimados através do método do
minimos quadrados

Xi = variaveis indicadoras com a seguinte codificagdo:
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A descri¢do das variaveis indicadoras ¢ apresentada na tabela

3.4. Observe que o nivel 3 de cada fator é assumido como base.

Tabela 3.4 — Codificagdo das variaveis X,

; | Fator A Fator B

. Variaveis | Nivel 1 | Nivel 2 Nivel 1 Nivel 2
X1 1 i 0 0 0

. X2 0 1 0 0

| X3 | 0 .0 1 0 ,
. X4 | 0 0 0 ! |

Para determinar a correspondéncia entre os pardmetros 7; € v, do
modelo de analise de varidncia com os pardmetros P; da regressdo, iremos

fixar valores para os X;'s:

- Fixando: X;=1; X;=0; X;=0; X4=0, encontramos as relagdes:

Uy=p+r, o U,=p8,+p

de onde obtemos,

Bo+ b =p+1,

- Fixando: X;=0; X;=1; X;3=0; X,=0, encontramos as relagdes:

Uy,=p+1, - Up=5+5

de onde obtemos,
ﬁo + ﬁz =H+T,

- Fixando: X; = X, = X3 = X, =0, encontramos a relagdo com Bo:

proity,=p,

desta forma ¢é possivel escrever os parametros B; como fungdo dos efeitos

fatoriails:
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ﬂz =#+T[_ﬁn =
sp+r -(prr +y)=
SHIT U -y =

logo,
Bi=1 -1

Através do mesmo procedimento é possivel determinar todos os

relacionamentos entre os parametros.

Br=1,-1, Bi=ri—7 Bi=V:— Vs

Os pardmetros B3; sdo contrastes dos efeitos fatoriais em relagéo
ao nivel base. Os efeitos, por sua vez, nada mais sio do que as utilidades
parciais. Para encontrar os valores desses pardmetros € preciso resolver o
sistema de equagdes composto pelos contrastes, acrescido da restrigdo de que a

soma dos efeitos dentro de um mesmo fator seja nula.

Vejamos como ficariam os sistemas de equagdes para encontrar

os efeitos fatoriais nesse experimento:

1—1_1‘3=ﬂl ?’1—73=JB3
,-7,=0, =7 = P,
T, +7,+7, =0 Vi +y, vy, =0

Os efeitos fatoriats 7; e y (i=1,2,3) sdo as utilidades parciais dos

fatores A e B, respectivamente.

Através da Analise Conjunta de Atributos é possivel gerar
modelos para predigdo de preferéncias a nivel individual, pois é realizada uma
analise de regressio sobre as preferéncias de cada respondente e,
conseqiientemnente, sdo obtidos escores de preferéncia para cada individuo. A

maioria das outras técnicas multivariadas requerem uma simples medida de
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preferéncia e entdo desenvolvern um modelo comum para todos respondentes.
A precisgo do modelo, também pode ser feita a nivel individual. Sem duvida,
esta ¢ uma importante diferen¢a em relagdo a maioria das outras técnicas
multivariadas. Para se obter um resultado global, ¢ usual trabalhar com a

média das utilidades parciais individuais.

3.4 - VALIDADE DO MODELO

Um modelo serd valido se possuir uma habilidade preditiva
satisfatoria. Varios procedimentos sdo descritos na literatura para indicar o

ajuste do modelo aos dados.

Uma maneira simples e muito utilizada ¢ a correlagdo entre as
preferéncias observadas e as preditas pelo modelo. O modelo sera valido se os
valores dos coeficientes forem grandes em magnitude e tiverem significancia
estatistica. Os coeficiente de correlagiio p de Spearman e t de Kendall sio
indicados para escalas de ordemamento por postos. Para escalas métricas, o
coeficiente R de Pearson pode ser utilizado, desde que o método de estimagio

utilizado seja o de regressao.

Qutra maneira de se obter uma medida de ajuste quando for
utilizada a analise de regressdo, ¢ avaliar o coeficiente de determinagdo do

modelo (R%). Modelos com baixo R’ serfio considerados ndo satisfatorios.

Muitas vezes o niimero de pardmetros é proximo do mimero de
perfis em estudo, o que faz as correlagdes serem altas de uma forma um pouco
artificial. Devido a isso, muitos pesquisadores incluem no experimento alguns
perfis que serdo uttlizados unicamente para obtengdo de uma medida de ajuste
do modelo. Eles sdo chamados de perfis de validagdo (holdout) e serdo

avaliados pelos respondentes, mas ndo serdo utilizados no calculo das
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estimativas das utilidades parciais. O ajuste do modelo podera ser verificado
através da correlagdo entre a preferéncia observada e a predita pelo modelo
para os perfis de validagdo. Entretanto, deve ficar claro que os perfis de
validagdo irdo sempre produzir coeficientes de correlagdo mais baixos (SPSS

Categories, 1994).

3.5 - ANALISE CONJUNTA DE ATRIBUTOS HiBRIDA

Existe dois métodos de conduzir a Andlise Conjunta de
Atributos: o primeiro é chamado de regular ou tradicional, ¢ o segundo é
chamado de hibrido. O tradicional é 0 método que estamos apresentando nesse
trabalho e, como vimos, esta baseado em uma técnica de decomposi¢ao que
deriva um conjunto de utilidades para todos os niveis de atributos definidos,
em perfis escolhidos por um delineamento especifico. O método hibrido nédo
contempla apenas os termos do método tradicional, mas também um termo
derivado das reagdes auto-explicadas dos respondentes para um conjunto de

atributos e seus niveis.

Na abordagem hibrida, os respondentes avaliam um ndamero
limitado de perfis (geralmente inferior a nove), de forma que diferentes grupos
avaliam conjuntos de perfis distintos, até que todos os perfis de interesse
tenham sido avaliados. Os respondentes também avaliam diretamente a
importincia relativa de cada atributo e o desejo pelos niveis de cada atributo.
Combinando esses resultados € possivel estimar um modelo a nivel agregado ¢

conservar algumas diferengas individuais.

O modelo hibrido pode simplificar a tarefa de coleta de dados e
estinar, além dos efeitos principais, interagdes selecionadas. Entretanto,
mesmo possuindo algumas vantagens, ainda ndo ¢ muito popular. Para

maiores detathes, ver Green, Goldberg e Montemayor (1981).



4 — APLICACOES DA TECNICA

4.1 - ENTENDENDO ESTRUTURAS DE PREFERENCIA

Através da Analise Conjunta de Atributos, o pesquisador pode
identificar a importancia relativa de cada vaniavel preditora e identificar como
seus niveis afetam a opinido de consumidores. O conhecimento da forma
como os consumidores desenvolvem preferéncias pode ser imprescindivel no

langamento de um novo produto ou servigo.

Através de exemplos numéricos, buscaremos apresentar ao leitor

os principios e calculos envolvidos na técnica.

4.1.1 — Exemplo — Empresa HATCO (Hair et al, 1995)
Suponha que a empresa HATCO deseja entender como a
combinagdo de alguns atributos afetam a escolha de compra no mercado de

comida para cdes. As varidveis de interesse sdo apresentadas na tabela 4.1.

Tabela 4.1 — Descri¢do dos atributos e seus niveis

Fator Niveis
Nome da marca Arf 7
Mr. Dog»
Ingredientes Pura carne 4
Came com fibras >
Tamanho do pacote 170g 4

340g .
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As trés variaveis sdo facilmente comunicéveis € familiares aos
proprietarios dos cdes que participardo do experimento. Como trata-se de um
‘tipico experimento fatorial 2°, oito combinagdes de tratamentos podem ser

construidas.

O simples modelo aditivo, apresentado abaixo, representara a
preferéncia por um determinado perfil, pois o pesquisador estara assumindo a

inexisténcia de efeitos de interagdo entre as varidveis.

Preferéncia = Efeito da Marca + Efeito dos ingredientes + Efeito do tamanho

O método utilizado para apresentagdo dos tratamentos sera o de
perfil completo ¢ a construgdo dos tratamentos serd feita através de um
delineamento fatorial completo. Os oito perfis que serdo apresentados aos

respondentes sdo descritos na tabela 4.2:

Tabela 4.2 - Descrigdo dos perfis

Numero Descrigdo do produto
do Perfil Tamanho Ingredientes Marca
1 170¢g Carne pura Arf
2 170g Carne pura Mr. Dog
3 170g Carne e fibras  Arf
4 170g Carne ¢ fibras  Mr. Dog
5 340g Came pura ~ Arf 4
6 340g Carne pura Mr. Dog
7 340g Carne e fibras  Arf
8 340g Camne e fibras  Mr. Dog

A escala de medida de preferéncia a ser utilizada ¢ a de
ordenamento por postos, implicando que os respondentes terdo a tarefa de
ordenar os perfis de 1 (mais preferido) até 8 (menos preferido). Na tabela 4.3

estdio as respostas fornecidas por dois respondentes.
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\
F \}\\) Tabela 4.3 — Ordenagdo por postos realizada pelos respondentes
@\\5 T ‘ ;r_li’etores de preferéncia - U(X) ]
| \{1 &L Nimero | Respondente | Respondente
N ‘:\J\J . _do Perfil | ! ; 2 _‘5
oS X v IS S S |
y o oateY, rm T
2 L3 6 i
L A Tl "1 4 6 5
: I’JK“\R . O—F B 1/ | 5 3 4
N '
- Lt “:-"/“/Q : i 6 1| 4 3
‘s M}\ II ? I 7 ? !
8 | 8 8
\ A utilidade total U(X) de um perfil sera dada pelo seguinte
f modeto:
K____ Ly U(X) = ayxy; +apXy +Qu¥Xy + QX + 03Xy + 05Xy, (M‘Fﬂ'

Para estimar as utilidades parciais através da regressdo multipla
com vanaveis dummy € necessario, em primeiro lugar, estimar 0s parametros
B do modelo de regressdo, através do modelo:

U=Xf+¢

Na forma matricial, a estrutura do modelo para esse exemplo ¢ a

seguinte:

(u, ] [1 Ym fn i ]
u, 1 X, Xy X
i, 1 X X Xy b,
| |1 Xy Xpe Yoy . b,
us boXys Xy X b,
Uy 1 X X6 X6 b,
iy 1 Xy, %y Xy

(2 |1 Xy Xpg Xy |

Observe que temos 8 perfis (p=8), quatro coeficientes de

regressao (¢+/=4) e trés vartaveis indicadoras x; (=3) — uma para cada fator.
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As codificagbes utilizadas para as vanaveis indicadoras x;; € o0s

indices (/, j, k) s@o apresentados na tabela 4.4.

Tabela 4.4 — Codificagdo das varidveis dummy

 famanho x| _'M_ Ingredientes i'x,jk o Marca © Xy l
6D (i=2 R/ A | B
L 170g (j=1) ! | Came pura  (j=1) |J ! ii {Arf = 1 1|
i *f . | b ;
[340g_(j=2) | 0| !Cameefibras(j=2) | 0 | [Mr.Dog(=2) | 0 |

Indice para o nimero do perfil: k= 1.2,...8

Utilizando a codifica¢io acima para a matriz X, temos a seguinte

estrutura para o respondente numero 1.

7 1 1 11

20 (1 11 0

50 (1 1 0 1 b,
6| {1 1 0 0 b,
3170 0 1 1 | T g
4 11 0 1 0 b,
7011 0 0 1

18] |1 0 0 0]

U= X X ;3’

Pelo método dos minimos quadrados, o vetor 4 é estimado por:

B=(x)' XU

Resolvendo o sistema, chegamos ao seguinte vetor solugdo £:
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Os calculos das utilidades parciais sdo feitos através de trés
sistemas, onde as equacdes sdo contrastes em relagdo ao nivel base de cada

fator, como segue:

Fator { Fator 2 Fator 3
L pdor £ - e N
)y =@, =, | @y —ay =b, I;an“a_z::ba
! |
), +a, =0 | &+, =0 | Q3+, =0
| & 32

Substituindo os &; (i=1,2,3) pelo vetor solugdo B encontrado,

temos 0s seguintes sistemas:

bator 3. Marca
Uy — Ay = -1

Loy~ =—4
a

As utilidades parciais estimadas para os trés fatores sdo as

seguintes:

Fator 3: Marca
Arf 3 = -0_5

lator 1: Tamanho | Fator 2: Ingredientes
7 oy = -1 TPura came On = =2

300g  ap= 1 Cameefibras oan= 2 Mr, Dog o= +H05

A importincia de cada fator, {; (i=1,2,3) pode ser computada
diretamente ¢ serd representada pela amplitude das utilidades parciais dentro
de cada fator.

Fator 1: Tamanho | Fator 2: Ingredientes |  Fator 3: Marca
I, = Maxla, )~ Min(a, ) | 1, = Maxla, ,)-Min(a,,) | 1, = Mixda,, ) - Min(a,,)

f=1-(-1)=2 !fzzz-(-z):cl 1,=05-(-05)=1
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Essa importdncia ¢é padronizada através da divisdo pelo
somatério de /. Assim obtemos a importancia relativa de cada fator em

relagdo aos demais:

3
D1 =2+4+1=7
i=1

Fator I: Tamanho ;| Fator 2: Ingredientes I Fator 3: Marca
2 | 4 ‘: l
W, === 2857% W, =2 =5714% W= =14.29%

o

Como vimos, Andalise Conjunta de Atributos baseia-se num
modelo que decompge a preferéncia em utilidades parciais. Se, através do
modelo, for possivel reproduzir a preferéncia (nesse caso, os postos) do
respondente, chegaremos a conclusio de que o modelo estd bem ajustado, e os
resultados serdo validos. A tabela 4.5 apresenta os resuitados. Observe que
valores negativos indicam maior preferéncia, pois o rank 1 foi utilizado para o

perfil de maior preferéncia.

labela 4.5 - Ultilidades e postos preditos para o primeiro respondente

Descricdo do Perfil Valores preditos
Tamanho Ingredientes Marca Utilidade total _ Posto predito
170g Came pura Arf
QY + (-2 + (-0,9) = 3,5 A 1
170g Came pura Mr. Dog
-1 + (2) + (+0,5) = 25 1 2
170g Carne e fibras Arf
-1) + (+2) + (-0,5) = +0,5 & 5
170g Camne e fibras Mr. Dog _
b + (+2) + (+05) = +1,5 b 6
340g Carne pura Arf
-+ + (2) + (0,5 = 1,5 3 3
340¢g Came pura Mr. Dog
(+1) + (2) + (#0,5) = 0,5 4 4
340g Came e fibras Arf
(+1) + ) + (05 = 2,5 7
340g Came e fibras Mr. Dog
(+1) + (+2) + (+0,5) = +3,5 ¢ 8

I

LD 0 dtvonde sy wdi 59‘%7

N i N
AN de oA [0 ti, Glial ’J

e =" BTV ST S O IR . Y
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O modelo reproduziu literalmente as respostas do I°
respondente, indicando um bom ajustamento. Uma das medidas de
adequacidade do modelo € o coeficiente de correlagdo de Pearson (+°) entre os
postos informados pelo respondente e os preditos. Neste caso o coeficiente

indicou ajuste perfeito { # = 1),

Andlise Conjunta de Atributos estima modelos a nivel
individual. Se utilizdssemos o mesmo procedimento para o 2° respondente,
chegariamos a outro modelo destinado a predizer sua preferéncia. Para um
resultada global, o usual ¢ trabathar com as médias das utilidades parciais.

Apenas para efeito de interpretagdo dos resultados, vamos
admitir que o 1° respondente representa muito bem a populagio de
proprietarios de cdes de uma determinada regido. Poderiamos chegar as
seguintes conclusGes: o atributo que mais afeta a preferéncia desses
proprietanos por uma ou outra comida para cdes é o ingrediente. HA maior
preferéncia por carne pura do que camne com fibras. O segundo atributo em
importdncia € o tamanho do pacote: 0 de 170g ¢ preferido. A marca da comida

pouco afeta a escolha dos proprietarios.

Com esses resultados é possivel entender a estrutura de
preferéncia dos proprietarios em relagdo a comida de seus cdes, o que podera
ser (til na area de publicidade e também no langamento de novos produtos. A
empresa HATCO podei‘é concentrar sua produgio em produtos a base de carne
pura acondictonados em pacotes pequenos. Quanto a marca, tanto faz chamar
de Arf ou Mr. Dog, pois os consumidores provavelmente dardo pouca

importancia a ela.
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4.2 - SEGMENTACAO DE MERCADO

Analise Conjunta de Atributos ¢ um método de mensuracdo de
preferéncia muito atil para a segmentagdo de mercado e posicionamento de
produtos (Green e Krneger, 1991), dois assuntos de extrema importdncia e

muito discutidos na area de marketing.

As idéias basicas da segmentagdo de mercado, de acordo com
Green € Krieger (1991) s3o as seguintes:

- Pressuposi¢io da existéncia de heterogeneidade na preferéncia de
compradores por produtos ou servigos.

- A heterogeneidade na preferéncia por produtos ou servigos pode
ser relacionada & varidveis pessoats (caracteristicas demograficas,
psicograficas, etc.).

- Empresas podem reagir 4 heterogeneidade na preferéncia
promovendo modificagdes em seus produtos correntes.

- A modificagdo dos produtos de uma empresa inclui decisdes de
adicdo e retirada de produtos da linha de produgdo e seu

reposicionamento no mercado.

Existem dois grandes motivos para a utilizagdo da Anélise
Conjunta de Atributos em estudos de segmentagdo de mercado. Primeiro, a
técnica esta diretamente focalizada sobre a preferéncia de compradores por
produtos ou servigos. Segundo, as fun¢Ges de utilidades parcial sdo
mensuradas a nivel individual, significando que € possivel contar com

medidas individuais de preferéncia para todos atributos € seus niveis.

Utilizando informagdes sobre as caracteristicas demograficas dos
respondentes, o pesquisador podera identificar perfis de consumidores dentro

de grupos com utilidades parciais similares.
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Em termos de metodologia, segmenta¢des baseadas em técnica
de andlise de agrupamento (cluster analysis) sdo bastante utilizadas. A maioria
dos estudos de segmentagdo de mercado na area comercial empregam técnicas

de agrupamento ndo hierarquicas para agrupar consumidores.

4.2.1 - Exemplo - Industria de Automdveis

Assuma que uma indastria automotora esta estudando o
langamento de um novo carro. Atualmente existe uma grande preocupagido no
setor com questdes ecologicas, principalmente com a futura escassez do
petrdleo. Varios projetos de carros que utilizam energia alternativa ja foram

apresentados, entretanto por questdes politicas ndo foram implantados.

O pibtlico-alvo dessa industria sdo as classes média-alta e alta,
que estdo acostumadas com carros potentes. A empresa deseja descobrir se 0s
consumidores estariam dispostos a abrir mdo da poténcia por um carro que
apresentasse um consumo de combustivel menor, mas mantivesse o alto
padrio de luxo dos carros potentes. Na realidade, ela deseja saber se a

mentalidade dos consumidores esta sofrendo mudangas.

Desta forma, a empresa tem interesse em trés varidveis: a
poténcia, o consumo € o prego do automdvel. Os niveis escolhidos foram os
seguintes:

Poténcia (em cilindradas) : 1600cc; 2000cc; 3000cc

Consumo médio por litro : 8km/It; 11km/it; 14km/lt;

Prego : $14000; $17000; $20000

Ha suspeitas de que exista diferenga na preferéncia de acordo
com a classe social. Para isso, a empresa realizou o expenimento com um
grupo de 10 pessoas escolhidas aleatoriamente de forma a representar as

classes sociais A e B de uma certa populagfio de consumidores.
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Os perfis foram apresentados em entrevista pessoal através de
cartles. Foi utilizado o método perfil completo e, como sdo possiveis construir
27 tratamentos (3x3x3), utilizou-se um fracionamento para reduzir 0 nimero

de tratamentos a nove. A tabela 4.6 descreve os perfis que foram apresentados:

Tabela 4.6 — Perfis apresentados aos respondentes

3 Perfilu | Poténcia | Consumo Preco |
; I 3000 8km/It | $14000 |
| 2 3000 1 1km/lt | $17000 |
,‘ 3 3000 % 14km/it | $20000 |
' 4 2000 8km/it $20000 |
‘ 5 . 2000 | I Tkm/lt $14ooo_ﬁ.
, 6 2000 14km/lt $17000 |
; 7 1600 8km/lt | $17000 |

8 | 1600 km/lt $20000 |
| 9 | 1600 | 14kmy/it | $14000]

Foi utilizada uma escala ordinal, implicando que os respondentes
assinalaram sua pretensio de compra para cada perfil numa escala de 1 a 100.
Altos escores indicardo grande pretensdo de compra. Vejamos na tabela 4.7, a

caracterizagdo dos respondentes e suas respostas:

Tabela 4.7 - Caracterizagio dos dez respondentes e suas avaliagées

N | Sexo_ | Classe |Perfil 1 _| Perfil2 [ Pedil3 | Peril 4 (Perfi5 | Perfl6 | Perfil 7 | Perfii8_| Perfil O |
M M 1A ] 70 7S 80| 10 10 20 11 il 30
2 M iB i 60 a5 10 ] 1 80| 2 10 1] scTI
i3 'F 'B T 75 S0 20 10 &5 = 15 10 5
L 4 §F jA i 1oo 100 100 | 70 70 70 101 10 50
‘5 [F A ! 60 0 80 | »H 45 % 0] 30 40
6 M A [ 85 90| gsi 75 80 85 10] 25 401
7 | F B H &80 50 2 1 60 3] 0] 1 80
-8 IF B 70 ] 0] 1 ssi £ 10§ 1 100
‘g ™ B 80 o)) a0 10 0] 55 10] 20 80
10 M A 70 80 1 90! ce) 40 | 50 10 10 10|

Aplicando a técnica de Analise Conjunta de Atributos, como
mostrado no exemplo anterior, chegamos as estimativas das utilidades parciais
para os niveis dos fatores utilizados no experimento. Lembre-se que agora

valores altos indicardo alta preferéncia. A tabela 4.8 mostra os resultados:
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Tabela 4.8 — Utilidades parciais estimadas para os niveis dos atributos

Poténcia Consumo médio Prego
N 3000 2000 1600 gkrmit]  11knuit|  14kmitt]  $14000]  $17000] $20000
1] 78| 2388l 789 B2 656 14;43L s a29 489
2 A "156 -1,56 11,56 5,78 478 41,44 1022 31,32
3| 556 2,78 278 944 556 BEES] 4222 278 -29,44]
3 | B8] 588  4iii 444 4,44 8,89 8.89 444 444
ER 333 1833 dof o 101 o of T o
6 25 15 -40 833 0 833 333 333 0
7 589 1.22 711 13,78 044 14,22 202 089 Ion
3 B.67 767 1 11 5 17 37 BE7| T 2733
9 13,89 4,44 Qa4 1278 389 889 27.22 ERTT BETEE]
10 36.67 33 3333 6,67 0 667 333 333 0

Se existisse heterogeneidade na pretensdo de compra dos
respondentes, seria possivel captd-la através das utilidades parciais.
Realizamos, entdo, uma analise de agrupamento nio-hierarquica através do
método K-Means Cluster para verificar a possibilidade de perfilar
consumidores dentro de grupos com utilidades parciais homogéneas. O
procedimento foi realizado no SPSS e os resultados sdo mostrados na tabela
4.9.

Tabela 4.9 - Classifica¢do em grupos pelo K-Means Cluster

N Grupo em que joi
alocado
1 1
2 2
3 2
4 1
5 1
6 1
7 2
8 2
9 2
10 1

Como temos duas variaveis para caracterizagdo dos individuos —
sexo e classe social — construimos tabelas cruzadas entre elas e os grupos
formados pelo K-Means Cluster. As tabelas 4.10 e 4.11 apresentam os

resultados.
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{abela 4.10 — Tabela cruzada: Sexo X Grupos

Grupo 1 Grupo 2 Totais
Masculino 3 ' 2 s
Feminino | 2 3 5
Totais 5 ' 5 10

Tabela 4.11 — Tabela cruzada: Classe X Grupos

Grupo 1 Grupo 2 Totais
Classe A ' 5 ' 0 5
Classe B | 0 - 5 5
Totais | 5 ' 5 10

Com relagdo a variavel sexo, ndo é possivel identificar uma
diferenga na pretensdo de compra entre homens ¢ mulheres. J4 entre as classes
sociais, existe grande diferenga na preferéncia. Resta saber agora, qual o perfil
de consumidor dentro das classes sociais, othando para a importancia relativa

dos atributos média de cada grupo.

Classe A Classe B
Importincia Relativa dos Afributes ImportAncia Relativa dos Atributos
®
60 = -— ———— e
40 l - - -
o) f_ . ____4[—_|7.._._.___ N
o] ‘1_ e et T “ta T
Poténcia Consuma Pre¢o Poténcta Consumo PmRRgo

;
Grdficos 4.1 e 4.2 — Importdncia relativa dos atributos

Conforme o grafico 4.1, para a classe A a poténcia do carro € o

atributo mais importante. O consumo € o pre¢o pouco influenciam na escolha.
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Por outro lado, na classe B (grafico 4.2), a poténcia praticamente nio influi na

escolha. O fator prego passa a ser o mais importante, seguido do consumo.

Baseando-se nessas informagdes € possivel verificar que a
classe A ndo esta disposta a abrir mdo de carros potentes, demonstrando
indiferenga quanto a¢ consumo de combustivel e prego do carro. A classe B,
provavelmente motivada por aspectos fimanceiros da grande importincia ao
preco do carro. O consumo, que era a ‘variavel ecolégica do experimento’,
ficou em segundo plano nas duas classes sociais, o que pode ser indicativo de
pouca consciéncia ecoldgica no processo de escotha por um ou outro

automovel.



5§ - UTILIZACAO DE SOFTWARE

Segundo Green e Srinivasan (1990), o crescimento de aplicagdes
da técnica de Analise Conjunta de Afributos na década de 80 teve como
principal motivo a introdugdo de soffivares para realizacdo da técnica. Os
mesmos autores afirmam que a disponibilidade desses programas pode
facilitar a aplicagiio da técnica e ampliar sua utilizagdo, porém esses mesmos

softwares podem ser incentivadores do uso indevido.

Dentre os principais softwares disponiveis atualmente no
mercado, destacamos os seguintes:

- Adaptive Conjoint Analysis (ACA) - desenvolvido por Richard
Johnson da Sawtooth Software.

- Conjoint Designer, Conjoint Analyser e Conjoint LINMAP - um
conjunto de programas desenvolvidos por Steven Herman da
Bretton-Clark Software.

- SAS - o mais poderoso e completo soffware estatistico.
Possibilita a utilizagdo da técnmica através do procedimento
TRANSREG.

- SIMGRAF — um sofisticado simulador de escolhas.

- SPSS — o mais difundido dos sofiwares que possibiltam a

execugdo da técnica.
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No Brasil, os softwares SPSS e SAS séio os mais conhecidos,
havendo uma preferéncia pelo SPSS, devido a facilidade de sua utilizagio e
pelo maior difundimento. Esse sofiware possibilita a realizagdo de tudo que foi
apresentado nos capitulos anteriores e, por isso, foi o escolhido para ser
apresentado na seqiiéncia desse texto. Utilizaremos a versdo 6.1 para
Windows, datada de 24 de junho de 1994. A técnica sé esta disponivel no
SPSS a partir da versdo 6.0, porém o procedimento de geracdo de

delineamentos ortogonais esta disponivel apenas nas versoes a partir da 6.1

5.1 — SPSS - MODULO CATEGORIES

SPSS Categories (SPSS, Inc. 1994) utiliza o método de
apresentagio perfil completo (fill-profile), ndo podendo ser utilizado com os
outros métodos. O mddulo Categories consiste de um sistema para coleta e
andlise de dados. Para a coleta de dados, utiliza a abordagem de delineamentos
fatoriais fracionarios, que apresenta uma fragio de tratamentos quando o
numero de combinagdes possivels for muito grande. O procedimento ‘Generate
Orthogonal Design’ gera automaticamente planilhas que possibilitam a
estimagdo de todos efeitos principais, enquanto que o procedimento ‘Display
Design’ auxilia na geragdo de perfis fisicos que serdo avaliados pelos

respondentes.

O procedimento ‘Conjoint’ realiza o processo de estimagio
através do método dos minimos quadrados ordinanos. Este comando ndo
dispde de interface grafica e as instrugdes sdo dadas por sintaxe. A saida inclui
a importincia relativa dos atnibutos, as estimativas das utilidades parciais e
correlagdes entre os escores preditos pelo modelo com os observados.
Também ¢é possivel especificar perfis de validagio (holdout), que serdo ftets

para validagio do ‘modelo. E possivel gerar arquivos com as utilidades
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parciais individuais, que poderio ser utilizados diretamente numa analise de

agrupamento de individuos para segmentagio de mercado.

Para ilustrar os procedimentos disponivets no SPSS, iremos
refazer o exemplo 4.1.1, discutindo sucintamente cada elemento de comando
ou sintaxe. Relembrando: haviam trés fatores com dois niveis cada,

caracterizando um experimento fatorial 2.

3.1.1 — Obtendo um delineamento ortogonal
Para obter um delineamento ortogonal no SPSS, o pesquisador
precisa informar quais s&@o os fatores e os respectivos niveis envolvidos no

experimento. O procedimento € acionado a partir dos menus:

DATA

ORTHOGONAL DESIGN P
GENERATE. ..

Este procedimento ira abnr a caixa de didlogo do Gerador de

delineamentos ortogonais, conforme a figura 5.1.

Anmt ke fathagar st liesnn

] Factor Name: I |
[! Faclor Labet: |

1

I

Add l fmarca Nome da Warcar [1 AT & ‘Mr. Dog}
- Ingred "ngeegientes [1 "Carme pura’ 2 'cunT

¢ Pange ' pacale Tanmnho do pacole’ [1°1/0g" 2 34tg

) sl Vs
Data Flie —— R PR . B,
@ Creale now data e File_. | CASPSSWINMQRTHO,5AY

< Aeplace working daia e
™ Rese| racdom nember Seed 1a E:] Bons_ [

F igura 5.1 - Gerando um delineamento ortogonal

e

Deve-se informar o nome de cada fator (Factor Name) e seus

respectivos rotulos {(Factor Label), clicando em ‘Add’ apds a definigdo de cada
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um. Pode-se, ainda, remover ou alterar fatores através dos botdes ‘Remove’ e
‘Change’, respectivamente. O pesquisador também pode especificar o nome
do arquivo que contera os tratamentos gerados. O nome padrdo ¢ ‘ortho.sav’,
mas ¢ possivel altera-lo através do botdo ‘[ile’, o que ¢ altamente
recomendavel. Ndo é aconselhavel utilizar a opgdo ‘Replace working data
file’, pois corre-se o risco de perder dados devido & substitui¢do do arquivo de
dados corrente pela planilha ortogonal gerada. A figura 5.2 apresenta o botio
‘Options’, pelo qual pode-se especificar um nimero minimo de casos a serem

gerados e o nimero desejado de perfis de validag@o (holdout).

Crnernte Cothonginal Mlasign Cpiuns

Minimum number of cases o generale: E]
Hotdout Cases

 Humber of holdoul cases: |

et

[ TR T L P

Figura 5.2 - Caixa de didlogo das opgdes para geragdo de delineamentos

orfogonais

O pesquisador deve informar os niveis de cada fator que serfio

considerados no experimento, conforme exemplo na figura 5.3.

Eopmryentiales Doty Phsafimes Varluases
¥, s and I a
i
el TR ] omca |
v fow ! |
t2 I R R e
i i [_ | From 1 lo D
3 J ] ! Kl . l| I
& | ]| I I
& j i
e I |
w__ ]| 1

Figura 5.3 - Caixa de didglogo da definigdo dos niveis dos fatores

Definidos os fatores e seus niveis, 0 nome do arquivo a ser

gerado e as opgdes, o pesquisador pode exibir o esquema de tratamentos
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através do procedimento ‘Display Design’. A figura 5.4 apresenta a caixa de

dialogo deste comando.

- Displey Decigh [ x|
Factors: '
E Ingred Paste I .
pacote :
Beset !
|
Format -

- ™ Listing for experimenter
= Profiles for subjects

di

Tites...

I Page breaks after each profile

Figura 5.4 - Caixa de didglogo do procedimento Display Design

A melhor maneira de apresentar os perfis € através da opgdo

‘Profiles for subjects’, cuja saida apresenta o formato mostrado na figura 5.5.

Profile Numher 1

Nome da marca Arf
Ingredientes Carne Pura
Tamanho do Pacote 170g

Profile Number 2

Nome da marca Mr. Dog
Ingredientes Carne Pura
Tamanho do Paccocte 170g
Profile Number 3

Nome da marca Arf

Ingredientes Carne e fibras
Tamanho do Pacote 170g

Figura 5.5 — Exemplo da saida do procedimemo Display Design

Este comando pode ser de grande utilidade na construg¢do dos
perfis que serdo apresentados aos respondentes. Se, por algum motivo, 0
pesquisador deseja alterar a ordem dos perfis, isso pode ser realizado
diretamente na planilha gerada, em nosso caso a planilha gerada ¢ ‘dog.sav’.
Para fazer alteragdes deve-se clicar sobre as células com o botdo direito do

mouse e teclar ‘Enter’, conforme tlustrado na figura 5.6.



Irmarca 2
pacote ingred maca l status _ card_
09| CarnePura| - Ad| - Desion| 1|
170g| Carne Pura Mr. Dog Design 2
170g | Carne e fibr Art Design a
120g; Carne e fibr Mr. Cog Design 4
J40g| Camne Pura Arf Design 5
346g | Carne Pura Mr. Dog Design 6
340g | Carne e flor Arf Deslgn 7 ]
340g | Came e fibr Mr. Dog pArt 8

Figura 5.6 - Planitha gerada pelo procedimento

Perceba que ao clicar com o botdo direito do mouse sobre as
células, todos os niveis daquele fator sfo apresentados. O mesmo
procedimento pode ser adotado para definir perfis de validagio (holdous).
Clicando nas células da coluna ‘status’ aparecem todas as opg¢des disponiveis:

Design — indica que o perfil esta sendo utilizado na estimagio
das utilidades parciais do experimento;

Holdout — indica que o perfil ndo serd utilizado no processo de
estimacdo, mas sim para a validagio do modelo.

Simulation — indica que o perfil ndo sera administrado aos
respondentes. Este perfil, geralmente é uma combinagio de atributos, a qual o

pesquisador tem interesse especial. Esse assunto nio foi abordado nesse texto.

5.1.2 — Analisando preferéncias — Procedimento ‘Conjoint’
Nao existe interface grafica para realizagdo do procedimento de
estimagdo das utilidades parciais. Os comandos devem ser fornecidos por

sintaxe. A figura 5.7 apresenta os comandos apropriados 2o nosso exemplo.



DATA LIST FREE /ID RANK1 TO RANKS.

BEGIN DATA.

01 01 02 05 06 03 04 07 08

02 01 02 06 05 04 03 07 08

END DATA.

CONJOINT PLAN='C:\SPSSWIN\DATA\DOG.SAV'
/DATA=*
/RANK=RANK1l TG RANKS
/SUBJECT=ID
/FACTORS= pacote ingred marca
/PRINT=ALL
/UTILITY="RUUTIL.SAV"'.

Figura 5.7 — Comando Conjoint para o exemplo

Como é possivel observar na figura 5.7, o procedimento
‘Conjoint’ necessita de muitas instrugdes. Primeiramente, é necessario indicar
a origem dos dados através do nome do arquivo no subcomando ‘Data’. Em
nosso caso indicamos com um asterisco, pois os dados foram digitados na
mesma janela de sintaxe. As linhas representam o numero de respondentes e
as colunas o nitmero de perfis avaliados. E necessario que a mesma ordem da
planilha ortogonal gerada seja mantida, ou seja, a coluna um indica as

preferéncias pelo primeiro perfil.

Também ¢é necessario indicar o tipo de escala utilizada. Para
escalas de ordenamento, utiliza-se o subcomando ‘Rank’ e para escalas de
preferéncia utiliza-se o subcomando ‘Score’. Nos dois casos a estrutura da

sintaxe ¢ a mesma.

O subcomando ‘Subject’ indica a variavel que estd identificando

os individuos.

O subcomando ‘Factors’ especifica o relacionamento esperado
dentro dos nivets de cada fator. Por default, o programa assume
relacionamento do tipo utilidades parciais, mas ¢ possivel indicar

relacionamentos lineares e quadraticos.

Através-do subcomando ‘Print’ pode-se optar em apresentar as

estimativas das utilidades parciais a nivel individual ou agregado. Se o



experimento envolver um nimero muito grande de respondentes, o mais

coerente ¢ substituir a opgdo Al por Summaryonly.

O subcomando ‘Urility’ serve para salvarmos uma planilha de
dados contendo as estimativas das utilidades parciais para todos os
respondentes. Esta planitha ¢ indispensavel para realizagdo de analise de
agrupamento de individuos, o que ¢ muito comum em experimentos

envolvendo a técnica de andlise conjunta de atributos.

Vejamos, na figura 5.8, a saida obtida através do comando

‘Conjoint’ para o primeiro respondente.

SUBJECT NAME: 1,060
Importance tilicyts.=.) Factor
===t PACOTE Tamanho Jdo Pacore
28,571 I 1, 0000t 0000 | == 1709
————— + =1,0000¢ ,0000) == 3qng
I
fom—————— + INGRED Ingredientes
|§7,14 | 2,000Gt1 , 0000 | ——~— Carne Pura
[, + =2, 00000, N0 ———-— Zarne e fibras
|
ot MARTA Mome da marca
14,29 I ,B0GeL 0000 |- Arf
+=+ =, BGO0( ,0000) -1 HMr. Dog
I
4,9000( ,0000) COMSTANT
Pearson's R = 1,600 Significance =
Kendall's tau = 1,000 Significance = G003

Figura 5.8 — Saida obtida para o primeiro respondente

Os resultados calculados manualmente no item 4.1.1 foram
reproduzidos. A tnica diferenga sio os sinais, pois o SPSS multiplica as
utilidades parciais por (-1) automaticamente. Perceba que a saida inclui duas

medidas para verifica¢do do ajuste do modelo.

A sintaxe completa do comando ‘Conjoint’ encontra-se em
anexo. O leitor que desejar obter maiores informacdes sobre a utilizagdo da

técnica, deve recorrér ao manual SPSS — Categories (1994).



6 — CONSIDERACOES FINAIS

Existe grande caréncia da utilizagdo do conhecimento cientifico
no ramo industrial e comercial no Brasil. Muitas vezes, importantes decisdes
tomadas sdo mais baseadas no empirismo do que na ciéncia. Esse fato

colabora para que muito conhecimento fique limitado ao ambiente académico.

Na Estatistica ndo é diferente. Apesar de existir uma infinidade
de técnicas para descrnig@o e inferéncia, a maiona delas sequer sdo conhecidas
pelo nome fora da Universidade. Sendo assim, perde o estatistico e perdem as
empresas, que poderiam estar contando com uma valiosa colaboragdo. Por
exemplo, a area de marketing de uma empresa poderia crescer muito com a

inclusio de um estatistico em sua equipe.

Pois bem, Analise Conjunta de Atributos esta diretamente ligada
a 4rea de marketing, podendo trazer subsidios para questdes de extrema
importincia em qualquer empresa, principalmente quando se trata do
langamento de um novo produto ou segmentagio de mercado. A simplicidade,
o grau de realismo ¢ a flexibilidade da técnica permitem que o pesquisador
sinta-se bem a vontade em ufiliza-la. Entretanto, todas as etapas devem ser
cuidadosamente elaboradas e os resuitados corretamente interpretados para

que os objetivos sejam atingidos com €xito.
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Os artigos utilizados como referencial bibliografico deste texto,
em especial Cattin e Wittink (1989), apontam para uma utilizagdo crescente da
técnica nos Estados Unidos. Os estudos tém sido utilizados para identificagdo
de novos produtos potenciais, analise competitiva, colocagdo de pregos em
produtos, segrhentag:ﬁo de mercado, reposicionamento de produtos e

publicidade.

Existe consenso de que a Analise Conjunta de Atributos é uma
poderosa e importante ferramenta para Pesquisa de Mercado, contudo existem
algumas discussées envolvendo sua fundamentag¢do conceitual. Como vimos,
existe a suposigdo de que a utilidade total de um produto ou servigo pode ser
decomposta em utilidades separadas para as caracteristicas que o compdem.
Algumas pessoas ndo concordam com essa visdo do processo de formagdo de
utilidade, o que é perfeitamente aceitdvel, porque mensurar ¢ comportamento
de pessoas nunca foi uma tarefa considerada facil. Entretanto, a teoria descrita

nesse texto € adotada e aceita pela maioria dos autores.

O fato da fundamentagio metodologica da técnica estar
inttmamente relacionada com a area de planejamento de experimentos, da

ainda mais seguranga ao pesquisador.

- Consciente de que sua utilizagdo pode auxiliar no processo de
tomada de decisdes de empresas, esperamos que a Apalise Conjunta de
Atributos venha a ser um instrumento util nas méos de pesquisadores da area

de marketing de muitas empresas brasileiras.



7 - ANEXOS
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Cenjoint Syntax - SPSS Inc. 1994

CONJOINT [PLAN={ * }]
{file}
[/DATA={ * }]
{file}
/ { SEQUENCE }=varlist
{RANK }
{ SCORE }
[/SUBJECT=variable]
[/FACTORS=varlist{'labels']
({{DISCRETE{ {MORE}]}] [values['labels']])]

{LESS}
{LINEAR{ {MORE}] }
{LESS}
{ IDEAL }
{ANTIIDEAL }
varlist...
[/PRINT={ALL** } [SUMMARYONLY] 1
{ANALYSIS }
{SIMULATICN}
{NONE }

[/UTILITY=£file]

[ /PLQOT={SUMMARY} )
{ SUBJECT }
{ALL }
(NONE** }

**Default if the subcommand is omitted.
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