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RESUMO

A questao do posicionamento de marcas é central ao processo de gerenciamento de
marketing, pois produtos e servigos sao adquiridos em grande parte em fungéo da
imagem que constroem na mente dos consumidores e clientes. Este trabalho busca
explorar as relagdes existentes entre posicionamento de marca, preferéncias dos
individuos e comportamento de compra através do tempo. Mais especificamente, ele
se propde a examinar as relacdes entre distancia de uma marca ao ponto ideal num
mapa perceptual e sua participagdo de mercado, e o quanto mudancas nessa
distancia através do tempo sao acompanhadas de ganhos ou perdas em
participacdo de mercado. Nessa tarefa sao utilizadas técnicas de analise
multivariada como o escalonamento multidimensional, a fim de elaborar os mapas
perceptuais, € o mapeamento de preferéncias, a fim de localizar pontos ideais nos
mapas elaborados. Também ¢é utilizada a técnica de analise procrusteana, no
processo de comparacao de diferentes mapas perceptuais. Uma vez determinadas
as distancias das marcas ao ponto ideal e suas variagdes entres dois momentos no
tempo, tais medidas sao correlacionadas as participacbes de mercado das marcas,
e suas variacdes. Os resultados obtidos no estudo empirico indicam que a variavel
“distancia ao ponto ideal no mapa perceptual” € boa candidata a um indicador de
participacdo de mercado, presente e futura. No entanto, essa distancia ndo se
mostra um bom indicador das variagdes na participacdo de mercado propriamente
ditas. Outro resultado interessante diz respeito ao conceito de equilibrio entre
ordenacdo das marcas em funcédo das distdncias ao ponto ideal e ordenagao das
marcas em fung¢do da participagdo de mercado, sugerindo que quando existe uma
discordancia nestas ordens, as participacdes de mercado das marcas tendem a

mudar na direcao de reduzir esse desequilibrio.

PALAVRAS-CHAVE: Posicionamento; Participagdo de Mercado; Escalonamento
Multidimensional; Mapeamento de Preferéncias; Analise Procrusteana; Estudos

Longitudinais.



ABSTRACT

The matter of brand positioning is central to the process of marketing management,
as products and services are purchased a great deal due to the image they build in
consumers and clients minds. This work aims to explore the relationships that exist
between brand positioning, subject's preferences and buying behavior across a
period of time. More specifically, it proposes itself to examine the relationships
between distance of a brand to the ideal point in a perceptual map and its market
share, and to what extent changes in the distance of the brand to the ideal point are
followed by gains or losses in market share. In this task, multivariate analysis
techniques are employed, such as multidimensional scaling, in order to build the
perceptual maps, and preference mapping, in order to determine the location of ideal
points in the maps. Procrustean analysis is also employed in the process of
comparing individual maps to each other. Once determined the distances of brands
to the ideal point and its changes across two points in time, these measures are
compared to the market share of these brands, and its changes. The results from the
empirical study indicate that the variable “distance to the ideal point in a perceptual
map” is a good indicator of market share, present and future. However, this distance
does not represent a good indicator of the market share changes themselves.
Another interesting result relates to the concept of equilibrium between ordering of
brands according to distances to the ideal point, and ordering of brands according to
market share, suggesting that, when there is disagreement between these two
orderings, the market share of the brands tend to shift towards a reduction of this

disequilibrium.

KEY WORDS: Positioning; Market Share; Multidimensional Scaling; Preference

Mapping; Procrustean Analysis; Longitudinal studies.
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1 INTRODUCAO

Grande parte do processo de gerenciamento de marketing envolve a questdo do
posicionamento das organizag¢des, marcas ou produtos, onde sdo tratadas questdes
como “‘quem sdo nossos concorrentes?”, “‘como estdo nossas marcas em
comparagao com a concorréncia?”, ou “quais atributos de produto tém maior peso
em atrair consumidores para nossos produtos, e quao fortes sao percebidos nossos

produtos nesses atributos?” (AACKER; KUMAR; DAY, 2001).

Uma ferramenta de analise largamente utilizada em estudos de posicionamento € o
mapa perceptual, que é uma representacédo grafica espacial de objetos (neste caso
as organizagdes, marcas ou produtos) em dimensdes relevantes para o mercado em

questao. A construcdo do mapa perceptual envolve basicamente duas tarefas:

a) ldentificar as dimensdes relevantes para o mercado em questao;

b) Determinar a posicdo ocupada pelas marcas e/ou produtos nestas

dimensoes.

Um exemplo de mapa perceptual, extraido de Perreault e McCarthy (2000), foi
construido a partir da avaliacdo das marcas de sabonete nos Estados Unidos da
América em dois atributos considerados importantes no mercado em questao: a

funcao hidratante e a fungcédo desodorante:
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GRAFICO 1
Mapa perceptual de marcas de sabonete do mercado americano
alto poder de
hidratagado
Tone Zest
Dove Lever 2000
Safeguard
Coast
nao desodorante Lux desodorante
Dial
Lava Lifebuoy
baixo poder de
hidratagao

Fonte: Perreault e McCarthy (2000, p.71).

Note que Tone e Dove séo percebidos como possuindo forte poder de hidratacao, e
Dial e Lifebuoy com alto poder desodorante, enquanto Zest e Lever 2000 possuem

um posicionamento misto de hidratacdo e desodorancia.

No entanto, os consumidores frequentemente utilizam mais do que duas dimensdes
na percepgao dos objetos e avaliagdo das alternativas que Ihes sdo apresentadas.
Dessa forma, técnicas de analise multivariada s&do muito empregadas na construgao
de mapas perceptuais, como, por exemplo, a Analise Fatorial ou a Analise de

Componentes Principais .

Dentre elas, o Escalonamento Multidimensional (EMD) se mostra particularmente
apropriado para esta tarefa. Isto se deve ao fato de que o resultado da aplicagdo do
EMD é na sua esséncia uma representacdo espacial, idealmente em poucas

dimensdes (duas ou trés), do grau de similaridade (ou dissimilaridade) entre os

' Uma apresentagao sucinta das principais técnicas de analise multivariada pode ser encontrada em
Schervish (1987).
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objetos de estudo. O EMD sera apresentado a fundo no capitulo 4 deste trabalho

(ver p. 50).

Além da posicdo ocupada pelas marcas no mapa perceptual, um outro aspecto
altamente relevante para a definicdo da estratégia de marketing para uma empresa,
marca ou produto € o que trata das relagdes de preferéncia entre os individuos e os
objetos, pois permite relacionar o posicionamento do objeto com o gosto dos

consumidores (AACKER; KUMAR; DAY, 2001).

As técnicas de Analise de Preferéncias lidam com essas relagdes. Elas buscam
identificar, no mapa perceptual, quais regides ou pontos conseguem atrair maior
interesse dos consumidores potenciais. Cada um destes pontos no mapa recebe o
nome de “ponto ideal”’, pois representa o local onde um produto, que ali se

posicionasse, atrairia a preferéncia maxima de um consumidor determinado.

No mapa perceptual de cervejas do mercado americano apresentado a seguir,
extraido de Lilien e Rangaswami (2004), podemos visualizar como as diferentes
marcas de cerveja do mercado sdo percebidas pelos consumidores nas dimensdes
de leveza e preco. Sobre o mapa perceptual estdo também representados grandes
circulos numerados que indicam areas de grande concentragao de pontos ideais dos

participantes do estudo:
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GRAFICO 2
Andlise de preferéncias com grupos de pontos ideais

® Budweiser

©® Old Milwaukee @ ® Beck’s
©® Heineken
® Meister Brau ® Miller

o Coors

forte

®Stroh’s

barata cara

® Michelof

®

© Old Milwaukee Ligh ® Miller Light

® Coors Light

leve

Fonte: Lilien e Rangaswamy (2004, p.143)

Pode-se perceber no grafico que, para um grande grupo de consumidores (circulo
1), a cerveja ideal seria forte, com preco um pouco acima da média do mercado
(quadrante superior direito). Por outro lado, o segundo maior grupo de consumidores

(circulo 2) da preferéncia para cervejas premium mais leves.

1.1 Objetivos

Este trabalho é de natureza exploratéria, e tem como objetivo investigar as relagdes
existentes entre distdncias ao ponto ideal médio nos mapas perceptuais e
participacdo de mercado?, ndo somente num Unico momento no tempo, mas

longitudinalmente, ao longo de um periodo.

2 Neste estudo, participagdo de mercado é definida como a participagdo nas vendas totais (expressa
em unidades ou valor monetario) atribuida a um determinado objeto (empresa, marca ou produto),
num dado periodo € numa dada regiao geografica.
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Os mapas perceptuais sao estruturas dindmicas, sofrendo mudancas com o passar
do tempo em fungéo dos esforgcos de marketing empregados pelos concorrentes do
mercado. Por exemplo, uma campanha de propaganda desenhada para reforgar as
credenciais de uma marca num atributo em particular pode refletir numa
movimentacdo dessa marca no mapa perceptual, alterando a sua distdncia em

relacdo ao ponto ideal.

Adicionalmente, também o ponto ideal ndo é estatico, pois com o passar do tempo,
as preferéncias dos consumidores podem sofrer alteragdes. Por exemplo, tanto a
introdugdo de uma grande inovagédo, como a veiculagdo de fortes campanhas
publicitarias, podem modificar ndo somente a percepcdo dos consumidores em
relagdo as marcas existentes, mas o proprio interesse dos consumidores por

determinados atributos de produto.

Essa natureza dinamica dos mapas perceptuais, pontos ideais, e participacdes de

mercado, constitui o principal tema de estudo deste trabalho.

1.2 Questdes de pesquisa

Consideremos um mapa perceptual onde foi localizado o ponto ideal médio do
mercado, ou seja, o ponto onde um objeto hipotético ali posicionado alcangaria o

mais alto nivel de preferéncia, considerando todos os individuos pesquisados.

Seria natural esperar uma forte correlagao entre proximidade de um objeto ao ponto
ideal e sua participacdo de mercado. Em outras palavras, espera-se que quanto
mais proximo do ponto ideal um objeto se encontre, maior participagdo de mercado

possua, € vice-versa.
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Em sua dissertagcdo de mestrado, Souza (1994) se propbs a estudar essa relagao.
No seu estudo, ele testou a hipétese de que a ordenacado das marcas em funcéo da
distdncia ao ponto ideal médio (marca mais préxima, segunda mais proxima,...,
marca mais distante) corresponderia a ordenagdo das marcas em fungdo da

participagdo de mercado (marca lider, vice-lider,..., ultima colocada).

O estudo empirico foi realizado em dois mercados de produtos de consumo, fraldas
descartaveis e absorventes higiénicos femininos. De fato, as conclusées a que
Souza (1994) chegou foram que nao era possivel, em vista dos resultados obtidos,
descartar a associacao entre participacdo de mercado e distancias ao ponto ideal.
Apesar dela nao ter se verificado de maneira forte nos indices de associagao
calculados, em ambos os mercados analisados os produtos lideres em participagao
de mercado eram de fato os mais proximos dos pontos ideais médios em seus

respectivos mapas.

As principais questdes a serem investigadas neste estudo dao continuidade ao

trabalho iniciado por Souza (1994), buscando verificar:

a) Existem fortes associagdes entre distancia ao ponto ideal e variagdes na

participacao de mercado das marcas?

b) Qual a correlagdo entre mudangas na distdncia ao ponto ideal de um
momento para o outro e as variacbes observadas na participacdo de

mercado?

Por outro lado, um fato interessante ocorreu no ano seguinte a conclusao do estudo
de Souza (1994). A ordem de lideranca do mercado de fraldas sofreu uma alteracéo,

com a terceira colocada na época de realizacdo do estudo aumentando sua
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participacdo de mercado e assumindo a vice-lideranga. Essa mudancga, ocorrida
posteriormente a finalizagdo do estudo, reforgaria o grau de associagdo entre

participacao de mercado e distancias ao ponto ideal observado.

Uma possivel conclusao desse fato é que, se a ordenagao das marcas em fungao de
suas distancias ao ponto ideal difere da ordem das marcas segundo a participagao
de mercado, isto poderia representar uma situacdo de desequilibrio temporario no

mercado, que tende a ser eliminada com o passar do tempo.

Esta constitui uma questio adicional a ser explorada nesse estudo: se uma marca
se encontra mais proxima do ponto ideal do que a sua participagdo de mercado
sugeriria, ela ganha participacdo no futuro até que a relagdo entre distancias ao
ponto ideal e participacdo de mercado volte a ser concordante, re-estabelecendo a

situacao de equilibrio?

1.3 Justificativa

A importante contribuicdo deste trabalho no estudo destas relagdes reside na

incluséo da dimensao temporal.

Existindo um objetivo maior de desenvolver um modelo robusto que relacione
posicionamentos, preferéncias e participacbes de mercado, as relagdes entre
distancias ao ponto ideal e participagao de mercado devem poder ser observadas
mesmo em face da natureza dindmica dos mapas perceptuais, pontos ideais e
participacbes de mercado, caso contrario o modelo seria considerado de pouca

utilidade pratica.
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No evento de fortes relagbes entre distancias ao ponto ideal e participacdo de
mercado através do tempo serem verificadas, a construcido de mapas perceptuais a
intervalos regulares permitira prever ganhos ou perdas futuros de participagdo de

mercado, o que constitui um poderoso instrumento de gerenciamento de marketing.

Através do seu uso, seria possivel:

a) Detectar precocemente ameagas competitivas, ao apontar marcas
concorrentes que se encontram muito proximas do ponto ideal, ou que vém se
aproximando rapidamente dele, e que, portanto, tendem a aumentar sua
participacao de mercado;

b) Perceber a necessidade de ajuste do posicionamento da marca gerenciada, a
fim de se aproximar do ponto ideal, preservando ou ganhando participagao de
mercado;

c) Melhorar a capacidade de andlise diagnéstica da dindmica de mercado, ao
explicitar fatores de imagem e posicionamento que estdo influenciando as

variacdes na participacao de mercado.

Adicionalmente, a variavel “distancia até o ponto ideal’” poderia constituir uma
maneira simples de incluir aspectos de posicionamento e preferéncia em modelos de
alocacéo de investimentos de marketing, desenvolvidos com o objetivo de maximizar

retornos sobre o investimento.

Por exemplo, no que tange investimento em propaganda, em geral estes modelos
levam em consideragdo somente aspectos quantitativos dos esforgos empregados

(o quanto se vai investir em propaganda, em dinheiro ou GRP?), sem considerar os

* GRP ¢ uma medida de impacto freqientemente utilizada em planejamento de midia. Ela indica a
porcentagem do publico-alvo que € atingida, e com que frequiéncia isso se verifica. Por exemplo, um
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aspectos qualitativos desse esforco (a natureza da mensagem veiculada). Em outras
palavras, tais modelos costumam apontar o quanto se espera ganhar em
participacdo de mercado com determinado nivel de investimento em propaganda,

mas nao incluem neste calculo a natureza da mensagem transmitida na propaganda.

Passando-se a incluir hipéteses sobre o deslocamento da marca no mapa
perceptual em relagdo ao ponto ideal em funcdo da mensagem comunicada, 0s
modelos poderdo eventualmente melhorar sua capacidade preditora do efeito do

investimento em comunicacéo.

1.4 Organizacao do trabalho

A revisdo tedrica que da suporte ao trabalho sera apresentada em cinco capitulos.

O capitulo 2 inicia a revisao discutindo a uso de mapas perceptuais e pontos ideais

no gerenciamento de marketing.

O capitulo 3 apresenta sucintamente a Teoria de Dados segundo formulada por
Clyde Coombs, ressaltando os dois tipos de dados que sao de interesse para este

estudo e apontando os principais métodos utilizados para sua obtencéo.

O capitulo 4 apresenta a técnica de escalonamento multidimensional, iniciando com
um exemplo e um breve historico do desenvolvimento da técnica. Na continuagao
sdo apresentados em profundidade os trés principais modelos de EMD, segundo os
principais expoentes da area: Warren Torgerson, Joseph Kruskal e J. D. Carroll. Ao
final do capitulo é discutida a importante questdo da interpretacao das dimensodes

em escalonamento multidimensional.

plano de investimento de 100 GRP pode indicar que 100% do publico alvo sera atingido uma vez pela
midia, ou que 10% do publico alvo sera atingido 10 vezes.
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O capitulo 5 introduz a técnica de analise procrusteana segundo John Gower.
Apesar da técnica nao ser necessaria para a realizacdo de escalonamento
multidimensional, ela é introduzida neste capitulo, uma vez que é fundamental na

comparacao de estudos EMD realizados separadamente.

Finalizando a revisdo tedrica, o capitulo 6 aborda as técnicas de analise de

preferéncias, focando em mapeamento externo de preferéncias.

Os trés capitulos subsequentes tratam da investigagdo empirica realizada neste

estudo:

O capitulo 7 apresenta o método adotado nos exercicios, e a fonte e natureza dos

dados utilizados.

O capitulo 8 apresenta os resultados obtidos. Esta subdividido em duas partes,

segundo os dois mercados analisados neste estudo.

Finalmente, o capitulo 9 discorre sobre as conclusbes do estudo e discute
implicagdes, limitagdes do trabalho, e sugestbes de pesquisas futuras relacionadas

ao tema.

Os capitulos finais apresentam as referéncias bibliograficas utilizadas e itens
anexos, constituidos principalmente de métodos matematicos acessoérios utilizados

nas técnicas estudadas.
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2 MAPAS PERCEPTUAIS EM MARKETING

2.1 Posicionamento

O posicionamento de um produto pode ser definido como a maneira através da qual
0s consumidores o percebem com base em seus atributos importantes, em relagao
aos concorrentes (KOTLER; ARMSTRONG, 2003). Segundo Aacker (1991), o
posicionamento esta intimamente relacionado a associagdes e imagem que um
produto ocupa na mente do consumidor, dentro de um referencial formado pelos
seus competidores. Evidencia-se assim que o processo de posicionar um produto €
essencialmente comparativo, ou seja, o posicionamento de um produto esta

intimamente relacionado ao posicionamento dos produtos concorrentes.

A necessidade de se posicionar um produto esta ligada principalmente a saturagéo
de mensagens de comunicagdo tipica na sociedade moderna, que faz com que os
consumidores filtrem e rejeitem muitas das mensagens que recebem (RIES; TROUT,
1996). Sendo assim, a chance dos anunciantes de comunicar as diversas
propriedades do seu produto ao publico alvo torna-se bastante reduzida.
Adicionalmente, estando sobrecarregados com informagdes sobre os diversos
produtos, os consumidores ndo sio capazes de reavaliar cada produto todas as
vezes que tomam uma decisdo de compra. Para simplificar o processo de decisao,
consumidores costumam categorizar os produtos, posicionando-os na sua mente
(KOTLER; ARMSTRONG, 2003). Em poucas palavras, posicionar um produto é

ocupar um lugar na mente dos consumidores (RIES; TROUT, 1996).
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Idealmente, o posicionamento do produto deve refletir os diferenciais oferecidos pelo
produto: se for equivalente ao posicionamento de um concorrente, o posicionamento
nao tera muita eficacia (BHAT; REDDY, 1998). Ademais, estes diferenciais refletidos
no posicionamento devem ser relevantes para os seus potenciais consumidores,
além de serem sustentados por beneficios reais advindos da utilizagao do produto

(TALARICO, 1998).
A tarefa de posicionar um produto em geral compreende quatro etapas (KOTLER;
ARMSTRONG, 2003):

a) ldentificar possiveis vantagens competitivas;

b) Escolher a vantagem competitiva com maior potencial de sucesso;

c) Selecionar uma estratégia de posicionamento;

d) Comunicar o posicionamento escolhido ao publico alvo.

2.2 Mapas perceptuais

No processo de identificar e escolher o posicionamento para um produto, as
empresas podem se utilizar de diversos métodos de obtengdo e analise de
informacdes sobre o proprio produto e os dos concorrentes. Um modelo de analise
de posicionamento bastante difundido em marketing € o mapa perceptual (AACKER,;
KUMAR; DAY, 2001), que é uma maneira grafica de representar como se localizam
na mente do consumidor os produtos ou marcas do mercado analisado (SOLOMON,

2004).

O objetivo da construgcao de mapas perceptuais € explicitar a estrutura competitiva

do mercado, facilitando as decisdes de diferenciagdo e posicionamento (LILIEN;
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RANGASWAMY, 2004). Eles sao construidos em geral com finalidades
exploratdrias, a fim de entender qual o espaco ocupado pelos produtos na mente do
consumidor potencial, e o quanto tal posicdo ¢é valorizada por eles. Esse
conhecimento é entado utilizado no planejamento estratégico de marketing, através

da escolha de um posicionamento objetivo para a marca e/ou produto.

Matematicamente, um mapa perceptual € uma representacdo grafica no espago
euclidiano, onde os competidores sao representados por pontos no espaco, sendo
que as distancias entre dois pontos indicam o grau de “semelhang¢a” percebida entre
dois competidores pelos consumidores (LILIEN; RANGASWAMY, 2004). Quanto
mais proximos dois pontos no mapa, mais semelhantes esses dois produtos sao
percebidos pelos consumidores, e inversamente, quanto mais distantes dois pontos

no mapa, mais diferentes esses dois produtos sao percebidos.

O nome “perceptual”’ atribuido ao modelo tem suas raizes no fato de que as
posicdes atribuidas aos produtos do mercado no mapa sao oriundas de medidas das
percepcdes dos consumidores sobre os produtos, que nem sempre refletem a
realidade objetiva sobre eles. Percepcgao € definida como o processo através do qual
as sensagdes (respostas imediatas de receptores sensoriais a estimulos visuais,
auditivos, olfativos, gustativos e tacteis) sdo selecionadas, organizadas e
interpretadas e, portanto, estdo sujeitas aos vieses, necessidades e experiéncias

particulares de cada individuo (SOLOMON, 2004).

Mapas perceptuais podem ser elaborados a partir de quaisquer informacdes que o
interessado possua sobre seu(s) produto(s) e os produtos concorrentes do mesmo
mercado. Encontra-se implicita nessa afirmacao a necessidade de se definir, a priori,

as fronteiras do mercado sendo considerado. Uma possivel definicdo € que o
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mercado englobe todos os produtos que competem pelo mesmo cliente potencial na

satisfacao de suas particulares necessidades ou desejos (COOPER; NAKANISHI,

1988).

Ainda assim essa definicdo nao é rigida, pois quanto mais basicas as necessidades
consideradas, maior o numero de produtos que devem ser considerados (ex.
cuidado de roupas incluiria detergente em pé, sabao em barra, aditivo pré-lavagem,
agua sanitaria, amaciante de roupa, facilitador de passar roupa, entre outros), e
quanto mais especificas as necessidades, menos produtos devem ser considerados
(ex. lavagem de roupas coloridas incluiria detergentes especificos para roupas

coloridas, sabdo em barra e alvejantes sem cloro).

Uma sugestdo de Cooper e Nakanishi (1988) € que, caso o objetivo seja orientar
esfor¢cos de marketing, o mercado seja definido como abrangente o suficiente para
abarcar todas as possiveis ameagas ao programa de marketing sendo elaborado, e
restrito o suficiente de modo que o conjunto de medidas de esforgo de marketing, e

seus resultados, possam ser aferidos entre todos os competidores.

Em dltima instancia, cabe ao praticante de marketing decidir quao abrangente ou

nao a sua definicdo de mercado sera.

A segunda definigdo importante a cargo do praticante de marketing interessado em
construir um mapa perceptual € a que envolve as medidas utilizadas na construgao
do mapa, ou seja, quais variaveis serao utilizadas para determinar o grau de
similaridade entre os objetos de estudo. Estas medidas podem ser tanto
propriedades dos objetos (avaliagbes em atributos determinados) como avaliagbes

diretas de similaridade entre elas.
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Quando a constru¢do do mapa perceptual envolve poucas marcas e poucas
medidas sobre elas, sua construgao é relativamente simples, e pode ser realizada
até mesmo sem a ajuda de processamento eletrénico. Por outro lado, se 0 numero
de caracteristicas dos produtos sendo avaliados é grande, a tarefa se torna quase
impossivel de realizar sem a ajuda de modelos de analise multivariada e recursos de

computacao.

Como ja visto no capitulo introdutério, uma técnica de analise multivariada de uso
amplamente difundido na construgdo de mapas perceptuais em marketing é o
escalonamento multidimensional. Essencialmente, o EMD parte de dados de
similaridade (ou dissimilaridade) entre os objetos de estudo (marcas, produtos ou
organizagbes) e gera um mapa, que é uma representagao espacial que indica o
quanto estes objetos sédo percebidos como semelhantes (ou diferentes) entre si. Ou
seja, objetos localizados proximos um do outro no mapa séo percebidos como mais
semelhantes, e objetos localizados a distancia um do outro sdo percebidos como

mais diferentes entre si.

Ademais, através da interpretacdo das dimensbdes do mapa resultante do EMD
pode-se entender quais critérios sao utilizados pelos consumidores na percepg¢ao
dos diferentes objetos, ou em outras palavras, o posicionamento de cada um na

mente destes consumidores.

2.3 Preferéncias

Como visto até o momento, mapas perceptuais oriundos de aplicacdo da técnica de
escalonamento multidimensional sao freqlientemente utilizados em estudos de

posicionamento como ferramenta exploratéria, pois permite visualizar os espagos
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ocupados por cada produto ou marca na mente do consumidor. No entanto, a

representacéo espacial ndo chega a dizer quais regides do mapa sao mais atraentes

para os consumidores (LILIEN; RANGASWAMY, 2004).

Nesse caso, torna-se necessario construir espacos onde dados de preferéncia do
individuo em relagao aos objetos sdo representados conjuntamente aos objetos em
si. Coombs (1964) atribuiu a espagos dessa natureza o nome de “espagos
conjuntos”. Em espagos conjuntos, os pontos-individuo indicam a combinagao
particular de intensidade de atributos que o individuo prefere frente a todas as outras
combinag¢des (GREEN; CARMONE, 1969), Dessa forma, os pontos-objeto que se
encontram mais proximos ao ponto-individuo seriam preferidos por esse individuo

em comparagao aos pontos-objeto mais distantes.

Uma maneira simples de localizar um ponto ideal num mapa é levantar as mesmas
informacgdes solicitadas para os objetos de estudo em relagdo a um objeto ideal
hipotético. O escalonamento multidimensional trata, entdo, o objeto ideal hipotético
como se fosse simplesmente um outro objeto do estudo, identificando sua

localizacdo no mapa. No entanto, este método € pouco utilizado por duas razoes:

a) Exige um alto grau de abstragdo dos individuos participantes do estudo, que

sao solicitados a avaliar um objeto abstrato, que nao existe na realidade;

b) A avaliacdo do objeto ideal hipotético pode introduzir um viés na
determinacao das dimensdes do mapa e, por conseguinte, na localizagaéo dos
objetos do estudo, fazendo com que o mapa perceptual deixe de ser uma
representacao fiel do posicionamento dos objetos “reais” na mente dos

participantes do estudo.
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Uma maneira alternativa, frequentemente utilizada na determinacdo dos pontos
ideais, € a que parte do grau de preferéncia dos objetos do estudo, segundo
manifestada diretamente pelos individuos participantes. Ou seja, a cada participante
€ solicitado que atribua um valor (nota) a cada objeto, de acordo com o seu grau de
preferéncia por ele, ou alternativamente, que manifeste a sua ordem de preferéncia

entre os objetos do estudo (ranking).

A partir destes dados de preferéncia, as técnicas de Mapeamento de Preferéncias,
que serao apresentadas detalhadamente no capitulo 6 (ver p. 112), determinam
entdo os pontos do mapa perceptual onde se localizam a preferéncia maxima dos

sujeitos participantes (LILIEN; RANGASWAMY, 2004).

De posse entdao de um mapa perceptual e a indicagao das areas que atraem maior
preferéncia dos sujeitos, o praticante de marketing possui informagéao suficiente para
desenhar alternativas de posicionamento para o seu produto, buscando areas de
menor competitividade (vazios no mapa), ou areas onde as credenciais da sua

empresa ou marca lhe trariam maior vantagem competitiva.

2.4 Outras aplicacdes

Os mapas perceptuais e a analise de preferéncias tém sido largamente utilizados em
aplicacbes de marketing, indo muito além da finalidade exploratéria discutida

anteriormente. Dentre elas, serdo apresentados brevemente:
a) Pré-teste de novos produtos;
b) Modelos de troca de marca em analise de comportamento de compra;

c) Reposicionamento de produtos ou servigos;
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d) Avaliagcao de efeito de comunicacgao;
e) Analise de valor percebido;
f) Segmentagao de consumidores;

g) Posicionamento em cenario competitivo de pregos.

Pré-teste de novos produtos

PERCEPTOR é um modelo de previsdo de vendas para novos produtos. A previsao

de vendas é feita com base em estimativas de duas medidas principais:

a) Taxa de experimentagao, ou porcentagem do publico alvo que experimentara

0 novo produto apds conhecé-lo;
b) Taxa de repeti¢cdo, ou porcentagem do publico alvo que recomprara o produto

apos experimenta-lo;

No PERCEPTOR, a taxa de experimentacdo € definida como uma fungdo da
distancia quadratica entre o ponto-ideal de cada respondente e a posicdo do novo

produto no mapa (URBAN, 1975).

Modelos de troca de marca

Em estudos de troca de marca € comum o uso de métodos estocasticos, que
modelam a probabilidade dos consumidores de comprarem uma determinada marca

num determinado momento no tempo.

Lehmann (1972) propds um modelo misto de analise de troca de marca, combinando

processos estocasticos com escalonamento multidimensional. No seu modelo, a
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matriz de semelhanca entre marcas é definida através do comportamento passado

de troca de marca dos individuos, de duas maneiras alternativas.

P.+P.
Na primeira, a semelhanga entre duas marcas i e j € dada por ¢ :%, onde PB;

€ a probabilidade de um individuo trocar da marca i para a marca j. Na segunda,

Njj + Nj; . : :
' :ﬁ, onde N; é o nimero de consumidores que trocaram da marca i para
o+
|

j
marca j no periodo, e N, € o numero de consumidores que compraram a marca i no

periodo.

Estes modelos se mostram mais adequados para mercados mais maduros, com alta
freqiéncia de compra, como os produtos de consumo de massa (CARROLL;

GREEN, 1997).

Reposicionamento de produtos e servicos

Gilette e Evans (1975) analisaram através de EMD a percepg¢ao dos clientes sobre
servigcos bancarios. Em seu estudo, eles verificaram que, enquanto os quatro bancos
analisados se posicionavam um proximo ao outro, o ponto ideal se encontrava
distante de todos eles. A partir desses resultados foi possivel tirar duas conclusdes

importantes:

a) Havia baixa diferenciacdo percebida entre os bancos, sugerindo uma
necessidade de reposicionamento das marcas a fim de buscar maior

diferenciagao;

b) Os bancos em geral ndo estavam oferecendo os servigos considerados

importantes para os clientes.
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De posse dessas informacgdes, os gerentes de marketing dos bancos poderiam
desenvolver um programa de re-posicionamento de marca e re-estruturacédo dos
servicos oferecidos, evitando forte competitividade por preco caracteristica de

mercados de baixa diferenciacao.

Avaliacio de efeito de comunicacao

Moinpour, McCullough e MacLachlan (1976) estudaram os efeitos de veiculagdo de
propaganda sobre o posicionamento das marcas através da aplicagédo de

escalonamento multidimensional®.

Segundo os autores, uma primeira dificuldade no estudo dizia respeito a como
controlar e avaliar mudangas na configuragao resultante do EMD, pois elas poderiam
ser tanto estruturais como espaciais. Mudangas estruturais sdo as em que o sujeito
altera 0 numero ou a natureza das dimensbes que utiliza para avaliar objetos,
enquanto mudancgas espaciais sdo as em que o sujeito muda a importancia de uma

dimensé&o original ou a posi¢gao dos estimulos nessas dimensdes.

Sendo assim, em seu estudo empirico, os autores utilizou um desenho experimental
com amostras de controle (grupos de sujeitos que nao foram expostos aos estimulos
de interesse), a fim de se certificar que mudancgas estruturais nédo haviam ocorrido

naturalmente através do tempo, independente da exposicédo ao estimulo.

As duas hipodteses testadas pelos autores foram se o EMD pode reconstruir uma
configuragédo espacial original na auséncia de estimulos significativos, e se o EMD

reflete, com confianca, o impacto de uma comunicagao persuasiva sobre o0 espaco

* Uma tarefa semelhante foi realizada por Varva (1972) utilizando analise fatorial em lugar de EMD,
sob o argumento de que a identificagdo das dimensbes, que era de interesse para o estudo,
necessita um certo de grau de inferéncia quando realizada através de EMD.
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perceptual original. Os resultados obtidos levaram Moinpour, McCullough e
MacLachlan (1976) a confirmar as hipoteses testadas, reforgando assim a utilidade
do escalonamento multidimensional como instrumento de acompanhamento de
efeitos dos esforcos de marketing sobre a percepcdo e preferéncia dos

consumidores.

Analise de valor percebido

Apesar de valor percebido ser frequentemente definido como o trade-off entre
qualidade e preco, varios pesquisadores perceberam que valor percebido se trata de
um construto mais obscuro e complexo, envolvendo no¢des de prego percebido,
qualidade, e sacrificio do cliente (SINHA; DeSARBO, 1998). Sendo assim, estes
autores propuseram um novo modelo para estudo do valor percebido através de um
misto das técnicas de classes latentes e escalonamento multidimensional, onde a
medida de similaridade entre os objetos era derivada da medigdo direta do valor
percebido de cada marca do estudo: os participantes foram solicitados a classificar

cada marca em trés categorias: (1) bom valor, (0) valor médio ou (-1) valor ruim.

A interpretacdo do mapa resultante da aplicacgo do EMD permitiu aos
pesquisadores identificar as dimensdes que compdem o valor percebido, sem que

fosse necessario pré-definir as variaveis que compdem o construto.

Segmentacdo de Consumidores

Como ja visto no grafico GRAFICO 2 (ver p. 16), mapas perceptuais podem ser
utilizados com intuito de segmentagcdo de mercado em fungao das preferéncias dos
consumidores (JOHNSON, 1971), ou seja, determinar um agrupamento de

consumidores em que sujeitos com preferéncias similares sejam alocados ao
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mesmo grupo, € sujeitos com preferéncias distintas sejam alocados a diferentes

grupos. O processo consiste em:
a) Construir o mapa perceptual com as marcas do estudo;
b) Determinar as localizagdes dos pontos ideais de cada consumidor;

c) Analisar a distribuicdo dos pontos ideais, formando grupos com consumidores
cujos pontos ideais se localizem proximos uns dos outros, possivelmente
através da aplicagdao das técnicas de agrupamentos (GREEN; KRIEGER,;

CARROLL, 1987).

Posicionamento em cenario competitivo de precos

Em geral, os praticantes de marketing determinam o posicionamento objetivo do
produto e separadamente determinam o preco mais adequado para ele. No entanto,
tais decisdes estao inter-relacionadas (HAUSER, 1988). Além disso, num cenario
competitivo, uma agado de um competidor em geral desperta reacbes dos demais

competidores, refletidas em possiveis ajustes de prego e/ou posicionamento.

Sendo assim, alguns pesquisadores desenvolveram modelos que combinam mapas
perceptuais realizados através de EMD e a teoria de equilibrio de Nash, a fim de que
a decisdo de pregco e posicionamento fosse tomada conjuntamente (CHOI;
DeSARBO; HARKER, 1990), englobando a dependéncia entre estas duas variaveis

e as possiveis reagdes dos competidores ao esforgo de marketing planejado.
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3 TEORIA DE DADOS

Em 1964, Clyde H. Coombs da Universidade de Michigan publica o livro A Theory of
Data. Seu trabalho profundamente iluminador sobre teoria de dados passou a
influenciar todo o desenvolvimento de técnicas de analise de dados nas ciéncias

sociais (YOUNG; HAMER, 1987).

A grande significancia do trabalho de Coombs residiu no desenvolvimento de uma
abrangente tipologia de dados, além da definicdo dos tipos de analise a que cada
tipo de dado deveria ser submetido. A seguir sera apresentada a espinha dorsal de

sua tipologia segundo sua obra.

Para Coombs (1964), dados se referem a uma relagéo formal entre pontos, os quais
sao representantes abstratos de objetos de estudo. Essa caracterizagdo é
importante no sentido que distingue “dado” de “comportamento”. Segundo ele,
comportamentos nunca geram dados por si. No processo de geracao de dados tem
importancia fundamental o pesquisador, ao formular perguntas sobre o
comportamento que se deseja investigar. E ao formular perguntas, o pesquisador
esta selecionando um repertério, que € um conjunto particular de mensagens. Em
outras palavras, mapear um comportamento a um determinado tipo de dados é

selecionar de um particular tipo de perguntas.

Essa discussao abstrata sobre comportamento, perguntas e dados € importante pois
a classificacdo de dados desenvolvida por Coombs se apdia fortemente sobre o tipo

das perguntas feitas pelos pesquisadores.
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Outro aspecto importante diz respeito a natureza dos pontos sobre os quais a

relagao sera estudada:

a) Relagado entre pontos “simples” em que se analisa uma relagao entre dois
objetos de estudo. Ex.: ao analisar diferengas na percepcéo de modernidade
entre duas marcas, os pontos-objeto sdo as marcas e a relagao € a diferencga
no grau de modernidade associado a cada marca, como percebida pelos

individuos;

b) Relagao entre diades, em que se analisa 0 comportamento de uma relagao B
sobre uma relagao A entre dois objetos de estudo. Ex.: ao analisar diferencas
entre pares marca-individuo, onde o par representa o nivel de preferéncia de
um individuo por uma marca (uma relagao), os pontos-objeto sdo os niveis de
preferéncia associados aos pares marca-individuo, e a relagao € a diferenca

na intensidade dessas preferéncias.

No caso de diades, ainda faz-se a distingdo sobre diades “puras” (relagao A € sobre
dois objetos de mesma natureza) ou mistas, onde a relagédo A é sobre dois objetos

de natureza distintas.

Dessa forma, segundo a tipologia de Coombs, todo tipo de dado pode ser visto
como uma relagao entre um par de pontos ou um par de diades, e os pontos podem
ser de mesma natureza ou distinta. Essa estrutura de classificagdo gera quatro

categorias de dados:

TABELA 1
Tipologia de dados de Coombs
Pares de pontos Pares de diades
Dois conjuntos de pontos Qll Ql
Um conjunto de pontos Qilll Qlv

Fonte: Adaptado de Coombs (1964, p. 21).
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Em tipos de dados QI, analisa-se a relagao entre duas diades formadas por pontos
de natureza distinta. Um exemplo bastante freqlente é a analise das preferéncias de
um sujeito sobre um conjunto de estimulos, feitas a luz de um referencial ideal, o
chamado “ponto ideal”’. Ou seja, o que se analisa sao as distancias (relagao) entre
os pontos que representam a preferéncia de um sujeito por um objeto (diade 1,
estimulo-sujeito) e um ponto ideal localizado no mapa (diade 2, estimulo ideal-
sujeito). Por esse motivo, essa familia de dados recebe o nome usual de “dados de

preferéncia”.

Em tipos de dados QIll, analisa-se a relacdo entre um par de pontos que
representam elementos de conjuntos distintos. Um exemplo desde tipo de analise
seria 0 estudo de uma pergunta pertencente a um “teste de QI’. O sucesso em
responder a pergunta (relagcdo) estda associado a quantidade de inteligéncia do
individuo (ponto 1) e o nivel de dificuldade da pergunta (ponto 2, de natureza
distinta). Esta classe de dados recebe o nome usual de “dados de estimulo unico”,
uma vez que nao esta sendo analisada a eficacia do individuo em relacdo a
diferentes perguntas de distintos niveis de dificuldade, mas sim em relagédo aquela

unica pergunta.

Em tipos de dados Qlll, analisa-se a relagdo entre um par de pontos de mesma
natureza. Em marketing, um exemplo bastante usual s&o as baterias de atributos de
marca, em que se busca identificar, na percep¢cao do respondente, qual marca
possui mais de um atributo. O que se analisa é a diferenga (relagdo) entre a
intensidade do atributo que um estimulo possui (ponto 1) e a intensidade do atributo
que outro estimulo possui (ponto 2, de mesma natureza). O nome usual desta

familia de dados é “dados de comparacao de estimulos”.
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Em tipos de dados QIV, analisa-se a relagado entre um par de diades formadas de
pontos de mesma natureza. O exemplo mais tipico € a analise do conjunto de
similaridades entre varios pares de estimulos. Em outras palavras, o que se analisa
sdo as distancias (relacéo) entre um ponto que representa a similaridade entre dois
estimulos (diade 1, estimulo-estimulo) e um outro ponto que representa a
similaridade entre outro par de estimulos (diade 2, estimulo-estimulo). Essa familia

de dados recebe o nome de “dados de similaridade”.

Coombs introduz ainda uma classificagao adicional, que particiona cada um desses
quatro tipos de dados em a e b, segundo a caracteristica da relagao entre os
pontos/diades que se deseja analisar. Uma delas diz respeito a analise de relacdes
de ordem entre os pontos/diades (ex.: um ponto tem dominancia sobre o outro), a
outra delas diz respeito a analise da distancia entre os pontos/diades (ex.: 0 quanto

um ponto/diade esta “distante” do outro).

Um conceito importante introduzido por Coombs, decorrente de sua tipologia, € o de
‘espagos conjuntos”, ou seja, espagos de representacdo de pontos em que
convivem pontos de natureza distinta. Por exemplo, em mapas perceptuais que
representam o grau de similaridade entre marcas, é bastante comum a introdugao
de pontos que indicam direcbes de crescimento de atributos, permitindo que o
analista entenda porque duas marcas sao consideradas muito parecidas ou muito
diferentes. Nesse caso, estamos diante de um mapa de espago conjunto, em que

sao representados tanto pontos-marca como pontos-atributo.

Neste trabalho, dois tipos de dados segundo a classificagdo de Coombs serdo

trabalhados:
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a) Dados do tipo QIlV, de similaridade entre pontos. Em escalonamento

multidimensional, a informacado analisada consiste de dados de similaridade

entre pares de pontos-objetos, e no caso deste estudo, entre pares de
marcas;

b) Dados do tipo Ql, de preferéncias entre pontos. Em analise de preferéncias,

analisa-se a diferenca entre a preferéncia de uma marca e a preferéncia de

um ficticio produto ideal.

3.1 Métodos de coleta de dados

Existem inumeros métodos de coleta de dados, sejam eles de qualquer um dos tipos

definidos anteriormente (QlI, Qll, Qlll ou QIV).

No entanto, segundo Coombs (1964), duas principais dimensdes num processo de
coleta de dados, presentes em quase todos os métodos de coleta, séo:
a) Numero de estimulos apresentados de uma vez, que pode variar entre um,
dois, ou trés a todos os estimulos envolvidos no estudo;

b) A dicotomia entre solicitar que o participante escolha ou ordene os estimulos.

Por exemplo, ao se avaliar uma marca em atributos segundo uma escala Likert de
concordancia com 5 pontos, estamos solicitando ao participante que escolha, entre
as cinco alternativas que sido apresentadas de uma s vez, qual delas melhor

descreve a intensidade da caracteristica percebida na marca avaliada.

Ou ainda, ao se instruir um participante para ordenar um determinado numero de
marcas segundo a sua ordem de preferéncia, estamos apresentando todos os

estimulos de uma s6 vez e solicitando que execute uma ordenacao.
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Neste estudo nos interessam particularmente os métodos de coleta para dados do
tipo QI e QIV, que se relacionam com as técnicas de escalonamento

multidimensional e analise de preferéncias.

3.1.1 Coleta de dados para escalonamento multidimensional

A propriedade de interesse nesse caso € a similaridade entre os estimulos.
Similaridade é entendida com proximidade no espacgo, tempo ou algum outro meio

(COX; COX, 2001).

Podemos classificar os dados de similaridade entre objetos em dois grandes grupos:
a) Similaridades diretas;

b) Similaridades derivadas, também chamadas de coeficientes de similaridade.

Uma grande for¢ga dos modelos de escalonamento multidimensional, como sera visto
em mais detalhe adiante, reside no fato de que nao é necessario especificar a priori
um particular tipo de similaridade entre os objetos (por exemplo, similaridade cultural
entre paises). Nesse caso, estamos lidando com as similaridades diretas. Ainda
assim, estas similaridades podem ser expressas de diversas maneiras alternativas:
grau de associagao entre estimulos, grau de substituicdo de um estimulo por outro,

e assim por diante (KRUSKAL; WISH, 1987).

Além de formas alternativas de expressar similaridade, existem também diversas
maneiras de coletar dados de similaridades diretas. Os mais usados sdo os que
pedem ao sujeito que ordene pares de estimulos por ordem de semelhancga, ou os
que pedem que o sujeito atribua uma nota a cada par de estimulos conforme o grau

de similaridade percebido entre os elementos do par.
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O principal problema neste método de coleta € que o numero de pares de estimulos
cresce rapidamente com o aumento do numero de estimulos considerados no

nt  n(n -1).

estudo. O numero total de pares de estimulos é dado por C) = =
2i(n-2) 2

Entao para n=5, o numero de pares € 10, para n=7 é 21 e para n=10 chega a 45, o
que torna muito cansativa para os respondentes a tarefa de exprimir a similaridade

entre todos os pares de pontos (SCHIFFMAN; REYNOLDS; YOUNG, 1981).

Alternativas para contornar o problema sao distribuir as avaliagdes ao longo de um
periodo de tempo maior, em varios dias possivelmente, ou trabalhar com desenhos
incompletos, em que nem todos os participantes avaliam todos os pares de
estimulos, os chamados métodos de coleta de dados conjuntos (conjoint data
collection methods). Esses métodos assumem pressupostos de transitividade entre
as respostas, e a aplicam na tarefa de estimar os pares que nao foram avaliados
diretamente (HENRY; STUMPF, 1975). Sendo assim, um planejamento cuidadoso

dos pares que os participantes do estudo avaliardo é necessario.

No caso particular de escalonamento multidimensional ndo-métrico, que comporta
bem dados faltantes (missing data), uma estratégia alternativa € a eliminagéo de
alguns pares de estimulos do estudo, sem prejuizo significativo a solugéo final

(BORG; GROENEN, 1997)

As similaridades derivadas, por sua vez, sao construidas a partir de outro tipo de
informacédo sobre os objetos estudados, que nao similaridades exatamente. Por
exemplo, a partir das notas atribuidas as diversas marcas em uma bateria de
atributos. Marcas com avaliacbes semelhantes na maior parte dos atributos seriam

entdo consideradas mais similares entre si. Uma desvantagem do uso de
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similaridades derivadas, porém, € que a estrutura perceptual resultante estara
associada as variaveis originais selecionadas, a partir das quais as similaridades

serao derivadas (GINTER, 1979).

Métodos que minimizem essa inconveniéncia foram desenvolvidos, como, por
exemplo, solicitar aos proprios participantes do estudo que indiquem quais
dimensdes sao relevantes para julgar as marcas de uma determinada categoria,
com ou sem a apresentacdo prévia das marcas em questdo. No entanto, estes
métodos sao pouco utilizados na pratica (STEENKAMP; VAN TRIJP; TEN BERGE,

1994).

Os métodos de se obter similaridades derivadas sao varios, e dependem da
natureza dos dados originais: quantitativos, binarios ou ordinais. Quando os dados
originais sao quantitativos e presentes numa matriz de dados, ha duas familias

principais de medidas de similaridade a se utilizar: correlagdes e distancias.

Exemplos de medidas de similaridade obtidas através da familia de distancias sao

A
as métricas de Minkowski, onde d;; = {Zwk‘xik — X l} ,com A >1.
k

Casos particulares da métrica de Minkowski s&o a distancia euclidiana (1 =2,w, =1),
a distancia euclidiana ponderada (1=2,w, #1) e a distancia “city block”

(A=1w,=1).

Existem inumeras outras férmulas para calculo de distancias, ainda que a mais

largamente usada seja a distancia euclidiana. E importante ressaltar que medidas de
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distancia em geral exprimem dissimilaridades entre os pontos, ou seja, quanto maior

a distancia entre eles, mais diferentes eles sao entre si.

A familia de medidas de correlacbes também pode ser usada para calculo de

similaridade entre objetos. Uma medida bastante utilizada é:

M=

; (Xi _Y)(yi - 37)

St S5y

i i=1

N

Enquanto a familia de medidas de distadncia exprime as similaridades entre as
respostas obtidas de dois sujeitos, a familia de medidas de correlagbes exprime

similaridades no padrao de respostas dos dois sujeitos. Por exemplo, se o individuo

A sempre responde o dobro do que responde o individuo B, a correlagdo entre os

dois € maxima (igual a 1.0), mas ainda assim a distancia entre eles nao é zero.

No caso dos dados originais serem binarios, assumindo valores 0 ou 1 somente,
também existem varias maneiras de se definir a similaridade entre os objetos, a

partir do cruzamento dos seus valores observados:

TABELA 2
Cruzamento entre duas variaveis binarias

Objeto j r Objeto i 0 total

1 a b atb

0 C d c+d

total atc b+d at+b+c+d
Fonte: Cox e Cox (2001, p. 12).

Algumas medidas de similaridade possiveis:
- A a+d . ~
a) Coeficiente de coincidéncia simples: d; =—————, que € a razao entre o
a+b+c+d

numero de coincidéncias sobre o total de casos;
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a . ~ .
b) Russel, Rao: d. que é a razido entre o numero de

" at+b+c+d’

coincidéncias presentes e o total de casos;

- a . ~ ;
c) Coeficiente de Jacquard: d; :T’ que € a razdo entre o numero de
a+b+c

coincidéncias presentes e o total de casos desconsiderando as coincidéncias

ausentes;

. a , ~ . A
d) Kulczynski: d; =b—, que é a razao entre o numero de coincidéncias
+C

presentes e o numero total de disparidades;

2a

=————, que é o coeficiente de
2a+b+c

e) Czekanowski, Sgrensen, Dice: d;

Jacquard modificado através de um peso maior para coincidéncias presentes.

Finalmente, se uma variavel € de natureza ordinal com k categorias, um

procedimento usual é aplicar uma transformacgao da variavel em (k-1) indicadores

binarios, e aplicar alguma das férmulas de similaridade para variaveis binarias

apresentadas anteriormente.

Um exemplo hipotético para variavel ordinal com k=4 categorias:

TABELA 3
Transformacéo de variavel ordinal através do uso de indicadores

Categorias Indicadores

l4 2 I3
pequeno 0 0 0
médio 1 0 0
grande 1 1 0
muito grande 1 1 1

Fonte: Adapatado de Cox e Cox (2001, p. 14).

Nao existe uma melhor medida de semelhanga para todos os casos. Borg e

Groenen (1997) afirmam que a escolha depende fundamentalmente do tipo de
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pergunta de pesquisa e o seu contexto, mas que no caso de similaridades derivadas
quantitativas, o pesquisador deve ponderar bastante sobre a escolha entre a familia
de distancias ou a de correlagbes, uma vez que geram medidas de similaridade de
natureza muito diferente entre si. Uma recomendacao de Cox e Cox (2001) é aplicar
a técnica mais de uma vez, utilizando-se diferentes medidas de similaridade para

avaliar a robustez dos resultados frente as escolhas de medida feitas.

Na construcdo de mapas perceptuais através de dados de pesquisa de mercado, as
maneiras mais frequentes de obter dados de similaridade entre marcas séao:

a) Bateria de marcas x atributos;

b) Matriz de associagdo marcas x atributos;

c) Similaridade entre pares de marcas.

Na aplicacdo de bateria de atributos o respondente é solicitado a atribuir uma nota
(segundo escala pré-definida) conforme a intensidade do atributo percebida em cada
marca. As similaridades entre marcas sédo entdo derivadas através do uso de

alguma medida de distancia.

Nesse caso, o respondente perfaz n x m avaliacbes, onde n € o numero de marcas
avaliadas e m é o numero de atributos. Se n ou m sdo grandes, a fadiga do
entrevistado acaba por prejudicar a qualidade da informacéao colhida para as ultimas
marcas apresentadas. Estratégias para lidar com esse problema sao rodiziar as
marcas (cada respondente avalia marcas em ordem distinta, para que o viés de
fadiga ndo se concentre sempre sobre as mesmas marcas) e utilizar desenhos

incompletos (nem todos os participantes avaliam todas as marcas).



46
Uma vantagem adicional deste método é que as avaliagbes das marcas nos
atributos podem ser utilizadas como ferramenta de auxilio na interpretacdo do mapa

perceptual, como sera visto adiante.

No segundo caso, matriz de associagdo marcas x atributos, o respondente é
solicitado a indicar quais marcas, de uma lista pré-determinada, possuem ou nao a
caracteristica avaliada. Aos respondentes sao dadas opg¢des de indicar nenhuma
marca, uma unica marca, varias marcas, ou mesmo todas. Os dados resultantes sao
de natureza binaria (as marcas tém ou nao tém a caracteristica), e as similaridades
sdo também indiretas, calculadas através do uso de algum coeficiente de

similaridade entre variaveis binarias.

O problema de fadiga do entrevistado nesse caso € reduzido, pois a tarefa se repete
somente m vezes, uma para cada atributo considerado no estudo, o que acaba
tornando esse método um dos mais utilizados em estudos de imagem de marca. Por
outro lado, a natureza binaria das respostas reduz a riqueza da informacéao coletada,
pois tanto uma marca que possui muito de uma caracteristica, como outra que
possui pouco, acabam ambas por receber a mesma avaliagédo, sugerindo que sao

marcas similares.

Por ultimo, a avaliagdo direta da semelhanga entre pares de marcas pelo
respondente apresenta a vantagem de nao exigir uma derivagao da similaridade, e
nem de pré-determinar os critérios de avaliagao de similaridade, o que acaba por
gerar dados menos enviesados. No entanto, o problema de fadiga nesse caso é
acentuado pelo grande numero de combinagdes a avaliar, reduzindo a frequéncia de

uso desse procedimento.
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3.1.2 Coleta de dados para andlise de preferéncias

O interesse nesse caso é de determinar uma ordenacdo da preferéncia associada
aos diversos estimulos. Se o numero de estimulos a ordenar é grande, a tarefa pode
se tornar muito trabalhosa ou demorada. Além disso, estudos observaram que
respondentes em geral tém dificuldade em ordenar a preferéncia entre estimulos
nao extremos — os que nao tem preferéncia nem muito alta, nem muito baixa

(BORG; GROENEN, 1997).

Uma estratégia para amenizar a tarefa é a ordenagdo em estagios, onde os
respondentes sao solicitados a particionar os estimulos em dois grupos apenas, um
de maior e um de menor preferéncia. Em seguida, a tarefa é repetida para cada um
dos subgrupos gerados, e assim por diante. Ao final, quando todos os subgrupos

tém somente um estimulo, obtém-se uma ordenagao completa dos estimulos.

Uma dificuldade do método é que podem ser necessarias até n-1 repeticdes de
particionamentos, tornando a tarefa cansativa. Uma variante que reduz o numero de
particbes, e portanto a fadiga, € permitir a particdo em trés ou mais grupos de cada
vez, em vez de somente dois. Um caso particular dessa ordenagcéo em estagios é a
que deixa livre para o respondente o numero de grupos a formar a cada
particionamento. Segundo Borg e Groenen (1997), esse método recebe o nome de

“ordenacéo livre” (free sorting).

Na obtencao de ordenacdes de preferéncia em pesquisa de mercado, os métodos
utilizados com mais frequéncia sao:
a) Ordenamento em estagios, por selegéo;

b) Ordenamento simples;
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c) Ordenamento através de notas de preferéncia;

d) Jogo de soma constante, também chamado de “jogo de fichas”.

No ordenamento em estagios por selegcédo, todas as marcas sao apresentadas ao
participante, solicitando que ele primeiro diga qual marca € a preferida entre todas
(uma unica escolha é permitida). Em seguida, pergunta-se qual a preferida do
conjunto restante, excluindo-se a escolhida anteriormente. E assim por diante
repete-se o processo, até todas as marcas terem sido escolhidas. A ordem segundo
a qual as marcas foram escolhidas determina a ordenacdao de preferéncia do

participante.

O ordenamento simples é usado quando o numero de marcas € pequeno. Todas as
marcas sao apresentadas de uma vez, e ao participante é solicitado que as ordene

por ordem de preferéncia, diretamente.

Uma alternativa também utilizada com freqiéncia € solicitar ao participante que
atribua uma nota segundo o quanto ele gosta de cada marca (ex.: 0 = ndo gosto
nem um pouco, 10 = gosto muito). As notas geram naturalmente uma ordenagao de
preferéncia entre as marcas, mas ha que se lidar com o problema de empates (duas
marcas com notas iguais). Nesse caso costuma-se pedir ao participante que ordene

todas as marcas com notas iguais, para resolver a indeterminacéo.

O jogo de soma constante consiste em pedir que o respondente distribua n fichas
(reais ou abstratas) entre cada par de marcas do estudo, de modo que a diferenga
no numero de fichas alocadas a cada marca indique o quanto ele prefere uma marca
em relagdo a outra. O numero total n de fichas € em geral impar, para evitar

empates.
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Como exemplo, se a marca A recebe 9 fichas e a marca B recebe 2 (total=11),
sabemos que a marca A é altamente preferida frente a marca B. Mas se a marca A
recebe 6 fichas e a marca B recebe 5, a marca A é apenas ligeiramente preferida

frente a marca B.

Uma vez munido das diferencas de alocagao de fichas entre cada par de marcas, a
ordenacédo entre todas as marcas é obtida através da aplicacdo de algum algoritmo

de escalonamento unidimensional.

Como se pdde perceber no exemplo acima, o jogo de fichas vai além de obter a
ordenacéao de preferéncias, conseguindo estabelecer a magnitude das diferencas de
preferéncia entre marcas. Ele pode ser entendido, na verdade, como um método de
obtencao de similaridades entre objetos, sendo que o critério de similaridade néo é

livre, mas dado pela dimensao “preferéncia”.

Uma desvantagem do método séo as C); = atribuicdes de fichas necessarias

2

para completar o exercicio, onde n € o numero de marcas o ordenar.
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4 ESCALONAMENTO MULTIDIMENSIONAL

O escalonamento multidimensional trata-se de uma técnica para a analise de dados
de similaridade (ou dissimilaridade) entre um conjunto de objetos (BORG,;
GROENEN, 1997). Segundo Young e Hamer (1987), o EMD se refere a uma familia
de métodos de analise de dados que explicitam a estrutura dos dados de maneira
espacial, facilitando sua inspecdo, analise e interpretacdo até mesmo pelo olhar

humano relativamente destreinado.

Uma grande qualidade do EMD, frequentemente ressaltada pelos usuarios da
técnica, € sua robustez, ou seja, os métodos sao capazes de recuperar a estrutura
espacial dos dados mesmo em face de grandes perturbacées nos dados originais

(SIBSON, 1979).

4.1 Caracterizacdo do problema

Uma forma bastante intuitiva de entender a natureza do problema resolvido pelo

escalonamento multidimensional € encontrada em Malzyner (1981).

Imaginemos que estamos de posse do mapa geografico do territorio brasileiro. Se
quisermos determinar as distancias entre as principais capitais do Brasil, basta
utilizar uma régua, medir as distancias entre as capitais e multiplicar as medidas

obtidas pela escala segundo a qual o mapa foi construido.

O escalonamento multidimensional se propde a resolver o problema inverso: de
posse das distancias entre as principais capitais brasileiras, reconstruir o mapa do

territorio brasileiro.
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Na tabela abaixo se encontram as distancias em quildbmetros entre os principais

aeroportos do Brasil.

TABELA 4
Distancias em quildmetros entre aeroportos do Brasil
BHZ BSB. CWB FOR  MAO  POA REC GIG SSA SAO
BHZ -
BSB 589 -
CWB 823 1087 -
FOR 1878 1682 2805 -
MAO 2569 1976 2730 2375 -
POA 1360 1625 547 3340 3130 -
REC 1632 1632 2552 640 2823 3083 -
GIG 353 910 690 2195 2865 1141 1872 -
SSA 980 1053 1310 1018 2617 2325 654 1228 -
SAO 500 865 330 2238 3100 844 2135 373 1486 -

Fonte: Portal Brasil (2006).

Aplicando o escalonamento multidimensional

métrico aos dados acima, e

escolhendo-se a solugdo com duas dimensdes, obtemos a seguinte solugéo:

GRAFICO 3
EMD a partir das distancias entre capitais do Brasil

o

REC

FOR

SSA

BHZ

GIG
o

SAO

BSB
o

CWB

POA

MAO

Fonte: Elaboracao prépria.

A primeira vista, 0 mapa resultante ndo se mostra uma representacéo fiel do mapa

geografico brasileiro, mas isso acontece porque estamos acostumados a ver o mapa

brasileiro sempre na mesma orientagao, no sentido Norte-Sul. Se aplicarmos a este

mapa uma rotacao de 90°, e uma posterior reflexao do eixo horizontal, obtemos um

novo mapa, dessa vez mais facilmente reconhecivel:
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GRAFICO 4
EMD a partir das distancias entre capitais brasileiras rotacionado
FOR
o
REC
MAO °
o
SSA
o
BSB
o
BHzZ
[e]
GIG
o
SAO
o
CcwB
o
POA
o

Fonte: Elaboragao propria.

O fato de termos que rotacionar o mapa original a fim de torna-lo mais reconhecivel
ilustra um importante aspecto dos mapas resultantes de EMD, que é a
indeterminacdo quanto a orientacdo. Como as unicas relagdes de interesse para a
técnica sdo as distancias entre os objetos de estudo, e estas distancias se
preservam se mudarmos a orientacdo do mapa, existem infinitas solucdes

igualmente aceitaveis para o problema.

Esta indeterminagdo dos mapas quanto a orientagdo é de grande relevancia para
este estudo, pois estamos interessados em comparar mapas perceptuais realizados
em diferentes momentos no tempo. Ela implica em ndo podermos combinar
diretamente num mesmo mapa duas ou mais solucbes do escalonamento
multidimensional, pois as diferentes posi¢des ocupadas pelas marcas entre um
momento e outro pode ser em grande parte atribuida a particular orientagao final de
cada mapa, e ndo a uma mudanca real na percepcao dos consumidores em relacao
as marcas estudadas. Veremos como neutralizar essa indeterminagao mais adiante,

no capitulo 5 (ver p.102), que estuda a Analise Procrusteana.
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4.2 Um exemplo de aplicacdo em Ciéncias Sociais

A titulo de ilustragcado das potencialidades do EMD em Ciéncias Sociais vejamos um

exemplo de sua aplicagao, extraido de Borg e Groenen (1997).

Foi solicitado a 18 estudantes que avaliassem a similaridade geral entre diferentes
pares de paises como, por exemplo, “Brasil e Congo” através de uma escala de 9
pontos, onde a nota 1 significa que os dois paises sdao muito diferentes, e 9 que os
dois paises sdo muito semelhantes. Qualquer nota entre 1 e 9 poderia ser escolhida
pelo estudante para indicar o nivel de semelhanga entre os dois paises. Todos os

estudantes avaliaram todos os 66 pares de paises.

As médias de similaridade encontradas entre os 12 paises estdo descritas na tabela

abaixo:
TABELA 5

Média das avaliacdes de similaridade entre paises
NACAO BRA CON CUB EGI FRA IND ISR JAP CHI URS EUA IUG
BRASsiIl -
CONgo 4,83 -
CUBa 528 456 -
EGlto 344 500 517 -
FRANGa 472 4,00 411 478 -
iNDia 450 4,83 4,00 583 344 -
ISRael 3,83 3,33 361 467 400 411 -
JAPZ0 350 3,39 294 383 422 450 483 -
CHina 239 4,00 550 4,39 367 4,11 3,00 4,17 -
URSS 3,06 3,39 544 439 506 450 417 461 572 -
EUA 539 2,39 317 333 594 428 594 6,06 256 500 -

IUGoslavia 317 3,50 511 428 4,72 400 444 428 506 6,67 3,56 -
Fonte: Borg e Groenen (1997, p. 9).

O exame detalhado da tabela permite verificar que os paises considerados os mais
diferentes entre si séo Brasil e China (X =2,39), e os considerados mais similares
entre si sdo Unido Soviética e lugoslavia (X = 6,67). No entanto, a grande quantidade

de informagao presente na tabela torna dificil a tarefa de identificar, em geral, quais

paises sdo mais parecidos entre si e quais mais diferentes. Por conseguinte,
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entender quais critérios sao utilizados pelos alunos no seu julgamento de
similaridade entre os paises torna-se uma tarefa muito dificil. A técnica de EMD vem

facilitar essa tarefa, ao explicitar visualmente a similaridade entre os paises.

O mapa a seguir é resultante da aplicagdo do EMD em 2 dimensdes:

GRAFICO 5
Mapa perceptual dos paises
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Fonte: Elaboragao propria.

Representados dessa forma, os dados permitem facilmente entender quais paises
sao considerados mais parecidos entre si, e quais sdo considerados muito diferentes
(note a grande distancia entre Brasil e China, e a grande proximidade entre Unido

Soviética e lugoslavia, em linha com as médias apresentadas anteriormente).

Como ja visto, os eixos do grafico apresentado ndo séo rotulados porque nao
possuem significado substantivo, representam apenas “unidades de distancia” entre
os objetos do mapa. No entanto, o mapa perceptual permite que facilmente se fagam
conjecturas sobre os critérios utilizados pelos alunos para julgar o grau de
similaridade entre paises. Apesar dessa informacao nao ser diretamente fornecida

no mapa, que se preocupa apenas com a disposigao espacial dos objetos em fungéo
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de seu grau de semelhanga, a partir de um limitado conhecimento sobre a natureza
dos objetos torna-se relativamente facil intuir critérios possivelmente utilizados pelos
alunos no seu julgamento. Por exemplo, pode-se interpretar que dois principais
critérios influenciaram a avaliacdo da semelhancga entre os paises: orientacdo pro-
ocidente vs. pré-comunismo, e nivel de desenvolvimento do pais:

GRAFICO 6
Mapa perceptual dos paises com interpretagdo de dimensdes
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Fonte: Elaboragéo propria.

4.3 Historia

A histéria do EMD pode ser dividida em quatro estagios, cada qual correspondendo

a uma década (YOUNG; HAMER, 1987).
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a) A primeira década, anos cinqlienta do século XX, foi liderada pelo trabalho
seminal de Torgerson (1952), que definiu o problema de escalonamento
multidimensional e apresentou a primeira solugao métrica;

b) A segunda década foi pontuada pelo trabalho significativo de Shepard (1962)
e Kruskal (1964) ao desenvolverem uma rota alternativa para a técnica: o
EMD n&o-métrico. Também nessa década surgiu o trabalho iluminador de
Coombs (1964) em teoria de dados, ja apresentado no capitulo 3 (ver p. 35);

c) A terceira década se iniciou com o trabalho de Carrol e Chang (1970), que
introduziram o importante conceito de diferencas individuais em
escalonamento multidimensional, sendo que nessa década observou-se a
consolidagcao de toda a teoria de EMD através do trabalho de Takane, Young
e de Leeuw (1977) e de Leeuw e Heiser (1980);

d) A quarta fase, iniciada a partir de 1980 e que perdura até os dias de hoje, viu
surgir o desenvolvimento das técnicas de escalonamento multidimensional
baseada em maxima verossimilhanca, como se pode verificar no trabalho de

Ramsay (1982) e Takane principalmente.

Primeira década

Os métodos usuais utilizados em avaliagdes psicolégicas até meados dos anos 50
do século XX se baseavam no julgamento dos objetos pelos sujeitos segundo uma
escala (dimens&o) dada. Por exemplo, o quanto um crime € considerado hediondo.
Esse procedimento pressupunha que os participantes do estudo entendessem
corretamente o significado da dimensao proposta, o que nem sempre era garantido
(TORGERSON, 1952). Adicionalmente, a escolha da natureza e numero de escalas,

que era feita a priori pelo investigador, muitas vezes poderia ndo englobar as
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variaveis de fato utilizadas pelos respondentes na percepg¢ao do fendbmeno estudado

(HAUSER; SIMMIE, 1981).

Como relatado por Torgerson (1952), Richardson em 1938 e Gulliksen em 1946 ja
haviam proposto modelos de escalonamento multidimensional com as seguintes
caracteristicas inovadoras para a época:
a) Nao requeriam julgamentos sobre uma dimensdo pré-definida pelo
pesquisador;
b) A dimensionalidade (numero de dimensdes usadas pelos participantes na
percepcgao dos diferentes produtos), assim como os valores assumidos pelos

objetos nessas dimensdes, era obtida diretamente a partir dos proprios dados.

Através do desenvolvimento do método de escalonamento multidimensional, entéo,
tornou-se possivel analisar dados a partir de dados de similaridades (ou
dissimilaridades) entre objetos, e tanto a estrutura dos dados, como as dimensdes
utilizadas pelos sujeitos na comparagéao entre eles, passaram a ser inferidas a partir
da propria massa de dados. Essas caracteristicas dos modelos permitiam que
florescesse a “estrutura escondida”, ou latente®, que envolvia os objetos estudados

(KRUSKAL; WISH, 1978).

Apesar do trabalho anterior de Richardson e Gulliksen, foi Torgerson (1952) que
apresentou uma primeira solugao métrica (dissimilaridades entre os objetos medidas
em escala intervalar ou razdo) para o problema. A partir de entdo, a area se
desenvolveu rapidamente, principalmente através do trabalho de cientistas da

Psicometria. Papel fundamental nesse processo teve o peridédico Psychometrika,

® Um objeto ou fendmeno é chamado ‘latente’ se ndo é observavel diretamente, mas cuja existéncia
pode ser inferida através do comportamento de outros objetos ou fendmenos.
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publicado pela Psychometric Society dos Estados Unidos da América (COX; COX,
2001), onde todos os principais expoentes da técnica de EMD passaram a

apresentar seus avancgos a comunidade cientifica.

Sequnda década

Apods o inicio do desenvolvimento da técnica liderado por Torgerson, a década
seguinte (anos sessenta do século XX) presenciou uma grande popularizagdo do
EMD. Nesse periodo a técnica deixou de ser um instrumento usado somente por
poucos aficcionados familiarizados com ela no campo da Psicometria, e passou a
ser utilizada em aplicagbes tao diversas como arquitetura, zoologia, geografia,
ciéncias politicas e administragdo de empresas, em particular pesquisa de marketing

(YOUNG; HAMER, 1987).

Os grandes responsaveis por essa popularizagao foram Shepard e Kruskal. O artigo
de Shepard (1962) introduziu o escalonamento multidimensional nao-métrico,
realizado a partir de dados de natureza ordinal. Ou seja, a partir do modelo criado
por Shepard, relaxa-se a obrigatoriedade da solucéo refletir a medida exata de
similaridade medida entre os objetos sendo estudados, e a Unica exigéncia passa a
ser respeitar a ordenagao das distancias entre os pontos. Isto €, se 0 objeto x € mais
similar ao objeto y, do que ao objeto z, 0 mapa da solugédo deve simplesmente
apresentar o ponto x mais proximo de y do que de z. O fato de que a mera
ordenacdo da similaridade entre os pontos se mostrava suficiente para determinar
uma configuracado espacial dos objetos no espaco foi a principio surpreendente até
mesmo para o proprio autor (SHEPARD, 1962). Essa aparente “magica” de
recuperar a estrutura métrica dos dados (distancias) a partir de sua estrutura nao-

métrica (ordenagao de similaridades) foi a principio razdo de ceticismo entre os
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cientistas da Psicometria. Por outro lado, ela foi decisiva para o grande aumento no
numero de pesquisas dedicadas ao tema (YOUNG; HAMER, 1987), uma vez que,
em Ciéncias Sociais, medidas ordinais sao mais confiaveis e faceis de obter do que
escalas intervalares ou razao. Por exemplo, €& relativamente facil para um
consumidor dizer qual entre duas marcas €& a sua preferida, mas dificil precisar o

quanto ela é “mais preferida” que a outra.

Papel igualmente fundamental na década de 1960 teve Joseph Kruskal, que
abordou o assunto sob uma perspectiva diferenciada de Shepard. Enquanto o
algoritmo de Shepard propunha uma andlise do problema de maneira similar a
utilizada na técnica de analise fatorial (primeiro ajustando o modelo as dimensdes, e
depois eliminando dimensdes para iniciar um novo ciclo), Kruskal enxergou o
problema através de uma natureza otimizatéria, desenvolvendo um indice de
residuos normalizado, chamado de “stress”. A solucdo do problema de
escalonamento, segundo Kruskal, trata-se de um problema de minimizagdao do

stress, para um determinado numero de dimensdes definido a priori.

Um outro avango importante introduzido por Kruskal, que vale ser mencionado, &
que seu algoritmo permitia dados faltantes (missing values), o que nao era
contemplado nos métodos anteriores de Shepard ou Torgerson (YOUNG; HAMER,

1987).

Terceira década

Apesar do grande desenvolvimento alcangado pela técnica até o final dos anos 60,
uma limitagdo importante da técnica persistia: somente uma matriz de dados podia

ser analisada de cada vez. Dessa forma, o pesquisador que tivesse em maos varias
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versdes da matriz de similaridade entre objetos (por exemplo, uma na visao de cada
participante do estudo), teria duas opgdes: analisar as diversas configuracoes
resultantes de cada matriz separadamente, tentando dar um sentido a colegcao de
mapas obtida, ou tirar a média de todas as matrizes disponiveis e aplicar a técnica

aos dados médios de similaridade (YOUNG; HAMER, 1987).

Surgiram entdo, na terceira década de desenvolvimento do EMD, técnicas para
contornar essa limitagdo, sendo que o principal trabalho é atribuido a Carroll e
Chang (1970). A grande importancia do seu trabalho reside no fato de terem
elaborado um procedimento de EMD que calcula tanto a configuragdo de pontos no
espaco que melhor representa toda a colecdo de matrizes de entrada, como uma
maneira bastante simples de recuperar a configuragao especifica individual oriunda
de cada matriz (ou sujeito). O método de Carroll e Chang tornou-se popularmente

conhecido como EMD a trés vias (3-way EMD).

Um aspecto da técnica de Carroll e Chang, porém, era que o modelo desenvolvido
assumia que os diferentes participantes utilizavam as mesmas dimensdes latentes
no julgamento da similaridade entre os objetos, e que as diferengas individuais se
restringiam ao grau com que cada dimenséao afetava os julgamentos de similaridade.
Em vista desse limitante, trabalhos subsequentes foram desenvolvidos na direcao de

relaxar esse pressuposto.

O primeiro passo foi um novo algoritmo apresentado pelos mesmos autores Carroll e
Chang (1972), em que, na recuperagcdo do mapa individual de cada participante,
admitia-se a rotacdo dos eixos presentes na solugdo comum a todos os

participantes, ainda que fosse obrigatério preservar a ortogonalidade dos eixos.
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Outros modelos desenvolvidos na sequéncia buscavam criar independéncia cada

vez maior entre o mapa comum a todos os participantes, e as particularidades de

cada sujeito, incluindo (YOUNG; HAMER, 1987):

a) Harshman, cujo modelo permitia direcbes obliquas no espacgo individual
(relaxando obrigatoriedade de ortogonalidade entre as dimensdes);

b) Bloxom, e Young e Lewyckyj, em cujo modelo os individuos poderiam usar

apenas um subespaco de menor dimensionalidade do que a do espacgo

comum.

Apesar dos modelos desenvolvidos por esses autores trazerem um beneficio de
maior flexibilidade na representacdo dos espacgos individuais, sua grande
complexidade fez que com ndo alcangassem grande popularidade, e seu uso se

tornou restrito a aplicagdes muito especificas (YOUNG; HAMER, 1987).

Outros trabalhos desenvolvidos na terceira década de existéncia do EMD foram
trabalhos de natureza unificadora, como o proposto por Takane, Young e de Leeuw,
que apresentaram um algoritmo mais abrangente, capaz de realizar escalonamento

multidimensional tanto métrico como nao-métrico.

Periodo atual

Os desenvolvimentos da técnica a partir dos 80 se concentraram em dois temas
principais:
a) Escalonamento multidimensional com restrigdes, onde a cada individuo
presente no estudo se atribui um peso distinto a sua matriz de similaridades;
b) Escalonamento multidimensional através de maxima verossimilhanga, que

estuda a distribuicdo probabilistica da localizagdo dos pontos no espaco
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comum, ou seja, como os pontos gerados “flutuam” ao redor da melhor
localizagdo atribuida a eles pelos algoritmos de EMD (YOUNG; HAMER,

1987).

Entre estes dois temas, o que recebeu maior atencao foi o segundo, tendo sido
Ramsey (1977) o iniciador dos estudos nessa area (MEAD, 1992). Apesar dos
métodos de escalonamento multidimensional probabilistico oferecerem a vantagem
de se testar hipoteses a respeito de dimensionalidade e estabelecer intervalos de
confianga para os pontos resultantes (CARROLL; GREEN, 1997), estes métodos

nao sao usados com freqiéncia em marketing (BIJMOLT; WEDEL, 1999).

4.4 Definicdes

A fim de faciltar o desenvolvimento da teoria sobre o escalonamento
multidimensional, cabe nesse momento a definigho de alguns conceitos

fundamentais:

Definicdo 1: Objetos. Elementos de interesse de um estudo. Podem assumir uma
infinidade de formas, ndo necessariamente concretas, como paises, sentimentos,

tipos de crimes cometidos ou marcas.

Definicdo 2: Atributo. Uma caracteristica percebida num objeto. Por exemplo, a
acidez de uma maga (SCHIFFMAN; REYNOLDS; YOUNG, 1981), ou o poder de

limpeza de uma marca de detergente em pé.

Definigdo 3: Similaridade. Trata-se de uma medida de parecenca entre dois objetos.
Quanto maior o valor dessa medida, mais semelhantes dois objetos sao

considerados. A medida de similaridade pode ser livre (critério livremente definido
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pelos respondentes, como no exemplo dos paises acima), ou sugerida (por exemplo,
o0 quanto dois paises sao semelhantes em termos de liberdades civis). A medida
pode ser uma propriedade fisica, como a distdncia em quildmetros entre duas
cidades, ou oriunda de um julgamento subjetivo realizado pelos participantes de um

estudo.

Definigéo 4: Dissimilaridade. O inverso de similaridade, ou seja, quanto maior o valor
de dissimilaridade entre dois objetos, menos semelhantes esses dois objetos sao
considerados. A técnica de EMD pode ser aplicada tanto sobre medidas de

similaridade como de dissimilaridade.

Definigdo 5: Matriz de similaridades. E a matriz A = (5”) em que s&o representadas

de forma ordenada as similaridades medidas entre os n objetos estudados, da

oy O, ... O

0, 0, ... O
seguinte forma: A=| "% ® 7

Oy Opy ... O

A= (5ij) € chamada métrica se valem as seguintes propriedades (COX; COX, 2001):
a) 6;,=0 seesomentese i=j;
b) ¢, =0, paratodo 1<i,j<n;

C) 9; <9, +0, para todo 1<i,jk<n. Esta propriedade € conhecida como a

propriedade triangular.
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Nesse caso, costuma-se representar A:(@j) pela matriz triangular

0
0, O . . .

A= , Ja que o tridngulo superior torna-se redundante (J,, = J,,,...).
0y 0, ... 0O

Existem métodos de EMD tanto para matrizes métricas, que satisfazem as
condi¢cbes acima, como para matrizes nao-métricas, como veremos no capitulo 4

(ver p. 50).

Definicdo 6: Ponto. Uma posicdo no espaco que € uma representacado abstrata de

um objeto.

Definicdo 7: Espago de objetos. Nome dado ao espaco resultante da aplicagdo do
EMD, onde se encontram posicionados os objetos segundo a relagdo de

semelhancga entre eles.

Definigcdo 8: Dimensionalidade. Numero de dimensdes do espaco de objetos, neste
estudo representado por P . Em geral buscamos solugbes com P =2, ou no maximo
P =3, para que o mapa seja facilmente interpretavel, mas nem sempre essa solugao

de baixa dimensionalidade se mostra adequada.

Definigdo 9: Matriz de disténcias. E uma matriz D(X)=(d;) em que, dada uma

configuracdo X de n pontos em P dimensbes (X=| |, X=X, X, ... Xp))
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cada posicao d; € ocupada pela distancia entre os pontos x; e Xx; de X, ou seja

d, d, .. d
D d.21 d.22 - d.2n .
d, d, ... d,
Se as distancias s&o calculadas a partir das coordenadas x, =(x, X, --- X,) de
P
cada ponto nas P dimensdes através da férmula de Pitagoras d; = Z(xik —xjk)2 :

k=1

diz-se que a matriz de distancias é euclidiana. E importante notar que toda matriz de
distancias euclidiana é métrica, portanto valem as mesmas propriedades listadas na

Definicao 5.

De posse destas definicbes podemos entao explicitar em termos gerais o objetivo

dos métodos de escalonamento multidimensional:

A partir de uma matriz de similaridade (dissimilaridade) entre objetos de estudo

A=(5

ij), encontrar uma configuragdo de pontos X tal que a matriz de distancias

entre estes pontos D(X) seja a melhor aproximacéao possivel de A.

4.5 Escalonamento métrico de Torgerson

Nessa sec¢ao apresentaremos os principais fundamentos tedricos do escalonamento
multidimensional métrico desenvolvido inicialmente por Torgerson (1952), e

aprimorado por Gower (1966).
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Um exemplo de escalonamento métrico € o exercicio de reconstrugdo do mapa
geografico brasileiro a partir das distancias aéreas entre as principais capitais,

apresentado na introdugao deste capitulo.

O fundamento tedrico que permitiu o florescimento das técnicas de EMD na década
de 1950 é atribuido ao trabalho anterior de Schoenberg (1935) e Young e
Householder (1938). Eles demonstraram como, a partir de uma matriz D que
representa distancias entre pontos num espacgo euclidiano (portanto métrica), uma
configuragdo de pontos X pode ser determinada, a qual obedece as relagbes de
distancia presentes na matriz de distancias. Em outras palavras, eles mostraram

como, a partir de D, encontrar X tal que D(X)=D (COX; COX, 2001).

Em poucas palavras, a solugao proposta consiste em aplicar sobre D um processo

L D’ -
de dupla centralizagao B:H{—T}H e promover a decomposicdo em valores

singulares6 da matriz resultante B=VAV'. Uma configuragdo de pontos que

1
soluciona o problema é X =VA?.’

A questao da dimensionalidade do espaco € de particular interesse, e € determinada

pelo numero de autovalores ndo nulos de B, presentes na matriz diagonal A.

Como B tem no maximo n—1 autovalores diferentes de zero®, sempre se consegue
encontrar uma solugéo para o problema onde a configuragdo de pontos X utiliza

n—-1 dimensdes. No entanto, na pratica, objetivamos construir a configuragcao de

® Ver apéndice A
" O apéndice B (ver p. 163) apresenta um bom detalhamento desta solugdo.
8 Propriedade de matrizes de produtos escalares
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pontos num numero de dimensdes muito menor que n (COX; COX, 2001). Como

lidar com esse problema foi discutido por Gower (1966).

Gower observou que as distancias entre os pontos na solugdo com n—1 dimensdes
n-1

é dada por dif :ZXK(xik —yjk)z, o que significa que, se um autovalor 4, é muito
k=1

pequeno, ele influencia muito pouco a somatdria tornando-se, portanto, desprezivel.
Sendo assim, ordenando-se o0s autovalores do maior para 0 menor

A > A > A4 >...>4,, e tomando-se apenas os maiores autovalores, desprezando

m?
0s muito pequenos ou negativos, pode-se reduzir a dimensionalidade do espago de
pontos, com sorte, para duas ou trés dimensdes. Essa técnica foi batizada por

Gower de “analise das coordenadas principais”.

O seu uso, porém, introduz um desvio na solugao do problema, que esta relacionado
ao valor dos autovalores que sao desprezados no processo. Uma medida da

proporcao de variacado explicada pelos primeiros P maiores autovalores, em relacao

p
24

a solugdo exata com todos os n-1 autovalores, é dada por q=-=-— . Este valor
i=1

pode ser usado para se decidir se a dimensionalidade P escolhida é adequada ou

nao, em fungao de quanta variabilidade se perde na aproximagao.

E importante ressaltar que todo o processo de escalonamento métrico descrito
acima € sempre possivel em se lidando com uma matriz de distancias euclidianas.
No entanto, muitas vezes lidamos com matrizes de similaridade que n&o sao
verdadeiras matrizes de distancias euclidianas, principalmente por violarem a

propriedade triangular, em que d; <d, +d, paratodoi, j,k .



68

Nesse caso, se A = (5”) € o conjunto de valores que exprime a similaridade medida

entre cada par de objetos, ndo necessariamente uma matriz de distancias

euclidiana, gera-se uma nova matriz de distancias D:(5ij +c(l-5”)), onde &'

representa o delta de  Kronecker (5” =1lsei=j, 6"=0sei= j)9 e

c:r(na}?)((éij -0y —5kj). Em outras palavras, soma-se a constante c apropriada a
Ll

todos os valores da matriz de similaridades, com exceg¢do da diagonal, e o

escalonamento métrico pode ser aplicado.

4.6 Escalonamento ndao-métrico de Kruskal

Nessa secdo serdo apresentados os principais fundamentos tedricos do

escalonamento multidimensional ndo-métrico segundo Kruskal e Wish (1978).

4.6.1 Um exemplo

Em sua dissertagcdo de mestrado, Souza (1994) investigou a percepgédo das
consumidoras quanto a similaridade entre 6 diferentes marcas de absorventes
higiénicos. As participantes do estudo foram solicitadas a atribuir uma nota de 1 a 7
a todos os 15 pares de marcas de absorventes, em funcdo da sua dissimilaridade,

segundo a escala abaixo:

® N&o confundir com as medidas 5ij de similaridade entre os objetos
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TABELA 6
Escala de dissimilaridade entre marcas de absorventes higiénicos

Nota Grau de dissimilaridade
Idénticas

Muito parecidas

Parecidas

Nem parecidas, nem diferentes
Diferentes

Muito diferentes

Totalmente diferentes

Fonte: Souza (1994, p. 129).

NOoO b WN -

Uma das participantes, a qual chamaremos de A, atribuiu as seguintes notas as

dissimilaridades entre os pares de marcas de absorventes:

TABELA 7
Matriz de dissimilaridade de absorventes para participante A
Marcas SEM MOD SEG ELA SER SUT
SEMpre Livre -
MODess 1 -
SEGura & Natural 2 1 -
ELA 5 5 4 -
SERena 5 4 4 2 -
SUTIl 5 5 5 3 4 -

Fonte: Souza (1994, p. 129).

O primeiro aspecto importante a notar nesse problema é a natureza da escala
utilizada para medir a similaridade entre as marcas de absorvente. Apesar dela se
tratar de uma maneira adequada para a respondente indicar o quanto duas marcas
sdo diferentes entre si segundo a sua percepgdo, nao seria razoavel supor
estritamente que essa participante acha as marcas Sutil e Sempre Livre (nota 5) 5
vezes mais diferentes do que Sempre Livre e Modess (nota 1). Essa caracteristica
da escala sugere que o método de Torgerson ndo seria a maneira mais apropriada

de construir o mapa perceptual segundo essa participante.

A solugcdo do EMD proposta por Kruskal, no entanto, ndo exige uma natureza
métrica na escala, pois trabalha somente com as relagées de ordem de semelhanca,

e nao com os valores estritos. Em outras palavras, ela leva em conta somente quais
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pares de marcas sdo consideradas mais semelhantes entre si, e ndo exatamente

quanto.

O resultado da aplicacdo do escalonamento multidimensional ndo-métrico para a
participante A é o seguinte:

GRAFICO 7
EMD nao métrico de absorventes para respondente A

Serena

17 Ela

SeguraeNatural  Modess

SempreLivre

-1 Sutil
o

I I I I
-2 -1 0 1 2

Stress = 0,04748
Fonte: Elaboracao proépria.

Para esta participante existem trés grupos bem distintos de marcas de absorvente:
um grupo formado por Sempre Livre, Modess e Segura & Natural, um segundo

grupo formado por Ela e Serena, e um terceiro com a marca Sultil.

As marcas Modess, Sempre Livre e Segura & Natural sdo virtualmente idénticas
para essa respondente, sugerindo alta competitividade por preco entre elas. O fato
de que Modess e Sempre Livre pertencem ao mesmo fabricante (Johnson &
Johnson) também chama a atencéo, ja que sugere o gerenciamento de um portifélio

conflitante de marcas.
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4.6.2 A solucao

Seja {5ij} 0 conjunto de valores que exprime a similaridade (dissimilaridade) medida

entre cada par dos n objetos. Estes valores s&o representados na matriz A = (5”).

Novamente, cada um dos n objetos sera representado, na solugdo do problema,

através de suas coordenadas no espago P-dimensional da forma

X = (X1 Xigrees Xip )

Uma primeira grande diferenga entre as solugbes métrica e ndo-métrica se mostra
neste instante, que é a necessidade de definir, a priori, o valor de P. Enquanto na
solucdo de Torgerson a dimensionalidade era escolhida a partir da variabilidade
explicada pelos maiores autovalores, na solugdo nao-métrica o valor de P é um
dado de entrada do algoritmo. Veremos mais adiante maneiras apropriadas de

selecionar o valorde P.

Como visto anteriormente, o problema central do EMD nao-métrico € encontrar uma
configuragdo de n pontos X tal que a matriz de distancias D(X) associada a eles
corresponda o melhor possivel a matriz de similaridades A. Isto equivale a dizer que
queremos encontrar uma relagdo entre as distancias e as similaridades, ou seja,

queremos encontrar um conjunto de pontos x; tal que d; = f(é‘ij) . A funcdo f em

questao pode ser qualquer, por exemplo, da forma d; =a+bd; ou d; =bs;, caso

ij?

em que se diz que a relacdo é métrica.
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Na alternativa proposta por Kruskal, a unica exigéncia € que a fungcédo f que

relaciona as similaridades e distancias seja monotonica, ou seja, que se J; >9,,

entdo d; >d, paratodo i, j,k,I (ou equivalentemente, que f(s;)> f(5,)).

O fato de que essa restricido mais fraca do que uma relagdo métrica fosse capaz de
recuperar a configuragdo de pontos original é justamente o fato surpreendente que
causou ceticismo junto a comunidade cientifica na segunda década de
desenvolvimento do método. No entanto, ndo é dificil perceber intuitivamente como
o algoritmo é capaz de obter uma solugéo 6tima para o problema. Basta perceber
que o0 numero de inequacgdes f(5ij )2 f(5k|) a obedecer € muito maior que 0 numero
de pontos a determinar no mapa (GREEN; CARMONE, 1969). Por exemplo, se
temos 11 pontos no mapa em 2 dimensdes, sao necessarios somente 22 numeros
para solucionar o problema (coordenadas dos 11 pontos). Existem, no entanto, 55

11*10

distancias entre esses 11 pontos a serem respeitadas ( j 0 que acaba por

restringir fortemente o numero de solug¢des possiveis para o problema.

Note que no caso da funcdo f ser a fungao identidade (dij :5ij), as similaridades

seriam as distancias propriamente. Isto indica que o método de Kruskal também é
adequado para resolver problemas de natureza métrica (ARABIE; CARROLL; WISH,

1987).

A estratégia utilizada por Kruskal para chegar a configuragdo de pontos mais
adequada, no entanto, difere bastante do método utilizado por Torgerson. Como
visto anteriormente, enquanto Torgerson e Gower utilizaram uma abordagem

baseada na analise dos fatores da matriz de produto escalar B, Kruskal tratou o
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problema desde um ponto de vista de otimizagdo. Uma estratégia bastante utilizada
nesses tipos de problemas € a introducdo de uma fungdo penalidade, que
geralmente toma a forma de uma medida numérica do desvio em relagcdo a um
objetivo estabelecido. A partir de entdo, o problema passa a ser encarado como um
problema de minimizagcdo da funcdo penalidade, pois quanto menor o valor da

penalidade, melhor o ajuste obtido através da solugdo em questao.

Kruskal definiu entdo a fungao fstress que toma a forma de uma soma dos

quadrados das diferencas entre f(5) e d, padronizada por um fator de escala:

Zz(f (511 )_ dij
fstress = szlduz

A fim de eliminar a influéncia da particular funcédo f, a funcdo de penalidade
utilizada por Kruskal em seu modelo assume a forma

stress(A, X )= min fstress(A, X, f) , e recebe o nome de stress (ou stress-1).

Fica explicito assim o primeiro passo no processo computacional do escalonamento

nao-métrico de Kruskal, que trata de encontrar a funcdo f que minimize o valor de

fstress para uma dada configuragdo de pontos e o conjunto de similaridades. Esse
processo € realizado através da familia de procedimentos chamada de regressao

monotdnica por minimos quadrados™°.

Note que devido a natureza da funcéo penalidade escolhida por Kruskal, seu modelo
passa a comportar dados faltantes: basta, no calculo de fstress, atribuir valor zero as

diferengas f(5ij)—d relativas aos dados faltantes e seguir adiante, sem prejuizo

ij

1% Ver Apéndice C
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para a aplicagdo do algoritmo. Esse fato representa uma outra grande vantagem

deste modelo sobre o escalonamento métrico de Torgerson.

Munidos da melhor fungdo f , a tarefa entdo se torna encontrar a configuragdo de

pontos X que minimize o stress, ou seja, stress(A,X)z tn(]lg stress(A, X), mantendo-
0do

se fixa nessa etapa a fungcdo f determinada no passo anterior. Esse procedimento

€ realizado através do método do gradiente, cuja analogia seria: num terreno
ondulado, a partir do ponto onde se encontra, “sentir” os pontos proximos para ver
qual deles apresenta a maior inclinacdo descendente. Uma vez identificado esse
ponto, dar uma passo nessa dire¢do, e reiniciar o processo (KRUSKAL; WISH,

1978).

Resumindo-se o processo, o algoritmo de Kruskal consiste em iteracdes

subsequentes de dois passos:

1°  Minimizacao de fstress, encontrando-se a melhor funcdo f , para uma dada

configuragcédo de pontos X e a matriz original A de similaridades;

2° Minimizagdo de stress, encontrando-se a melhor configuragdo de pontos
X', para a dada fungéo f determinada no passo anterior e a matriz original A de

similaridades.

O processo se repete entdo, com a nova configuragéo de pontos encontrada X no

lugar de X.

Alguns pontos importantes a observar:
a) Note que a primeira iteragdo do algoritmo de Kruskal pressupde a existéncia

de uma configuragdo de pontos inicial. Qualquer configuragdo de pontos é a
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principio valida, mas existem varias técnicas para gerar uma configuracao de
pontos inicial para os algoritmos de escalonamento multidimensional que
reduzem o numero de passos até o algoritmo chegar a solugado 6tima. Por
exemplo, o algoritmo “sobe-e-desce” de Kruskal, o método de Torgerson e
solugdes obtidas através de programacao linear, como o Simplex.

b) A utilizagdo do método do gradiente no segundo processo computacional
introduz no modelo de Kruskal o risco potencial de se estacionar em minimos
locais (a melhor solugdo naquela redondeza, mas nado necessariamente a
melhor solugdo de todo o problema). O problema é em geral contornado
através de heuristicas, como, por exemplo, executar o escalonamento com
diferentes configuragdes iniciais de pontos. Se todas as vezes o algoritmo
resulta na mesma configuragao final de pontos, provavelmente trata-se de um
ponto de minimo global, e n&o local.

c) Note também que se faz necessario estabelecer uma regra de parada para o
algoritmo, o que é feito em geral estabelecendo-se um limite inferior para as
reducdes do stress apds cada iteracdo: quando a reducdo no valor do stress
ap6s um ciclo completo for inferior a um limite (pequeno) estipulado pelo

usuario, o algoritmo para e apresenta a solugao final.

Como vimos anteriormente, o numero P de dimensdes da representacdo espacial
dos pontos da configuragdo a ser encontrada é definido a priori pelo usuario do
método. Cabe entdo ao pesquisador determinar qual a melhor dimensionalidade

para o problema em questao.

O valor de stress final associado a configuragao de pontos parece a principio uma

boa medida para se analisar a adequagao da dimensionalidade escolhida (se o
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stress € pequeno, a dimensionalidade selecionada parece ser adequada). No
entanto, a medida de stress é afetada por muitos fatores que poderiam levar a uma
aceitagao inapropriada da solugao (BORG; GROENEN, 1997):

a) Quanto maior a dimensionalidade P do mapa, menor o stress;
b) Quanto maior o numero n de pontos no estudo, maior o stress em geral,
c) Quanto maior o numero de empates nos dados (varios pares de pontos com

mesma similaridade), menor o stress.

Estas relagdes fazem com que definir um valor fixo (uma norma) abaixo do qual o

valor de stress seja considerado bom seja uma pratica desaconselhavel.

Em escalonamento n&o-métrico, qualquer matriz de similaridades nxn pode ser
representada por uma configuracdo de dimensionalidade n—2 com stress zero
(BORG; GROENEN, 1997). No entanto, em geral estamos interessados em mapas
de baixa dimensionalidade, sob pena de se perder a capacidade de interpretagao
visual do mapa (facil visualizar em duas dimensdes, mais dificil em trés, e quase
impossivel com quatro ou mais dimensdes). Por outro lado, construir mapas com
dimensionalidades muito baixas introduz altas distor¢cdes nos dados devido a

compressao excessiva das informacgdes.

Nesse trade-off entre interpretabilidade e tamanho da distor¢do, a analise do valor
de stress nas diferentes dimensionalidades € de grande ajuda para o usuario. A
pratica em geral reside em se gerar mapas em diferentes dimensionalidades (P =2,

3 e 4 em geral), e escolher a solugdo mais apropriada.

Essa escolha é de natureza subjetiva, e segundo Kruskal (1964) deveria ser

fortemente guiada pela interpretabilidade do mapa obtido. Em outras palavras, o
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pesquisador deve escolher o mapa que “faz mais sentido” para ele, e cujo mapa de
dimensionalidade uma unidade maior ndo traga a tona nenhuma outra informacéao

significativa sobre o comportamento dos dados.

Existem, no entanto, medidas objetivas que auxiliam o pesquisador na tarefa de
escolha da dimensionalidade. O procedimento mais usual € construir um gréfico
chamado de scree plot que contrapde os valores finais de stress versus as
dimensionalidades dos mapas, e procurar a dimensao a partir da qual aumentos na
dimensionalidade n&o trazem grandes redugdes no valor de stress, ou seja, o ponto
a partir do qual a linha do gréafico se aproxima da horizontal. Esse procedimento é
usualmente descrito como procurar um “cotovelo” na curva. No exemplo dos paises
apresentado no inicio deste capitulo, o scree plot para mapas de dimensbées 1 a5 é
0 seguinte:

GRAFICO 8
Scree plot para estudo de similaridade entre paises
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Fonte: Elaboragéo prépria.

Note que a para os mapas gerados em dimensdes 3, 4 e 5, os valores de stress sao

muito similares, indicando que a redugdo na distorcdo que se ganharia ao se usar
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dimensdes maiores € pequena. Também pode ser notada a grande melhora no
stress ao se passar de uma unica dimensao para duas dimensdes. Sendo assim, a
escolha do pesquisador deveria ficar entre mapas de dimensionalidade 2 ou 3, e a
decisao final ser feita apés uma analise cuidadosa da interpretabilidade destes dois
mapas. Para nosso exemplo foi escolhida a dimensionalidade 2, onde se percebe o
“cotovelo” na curva (a partir desse ponto, as redugdes no valor de stress sdao bem
menores a cada aumento de dimensao). Apesar de que para a dimensao 2 o valor
absoluto de stress é maior do que para a dimensao 3, essa solugao ja permite uma

boa interpretagéo dos critérios usados no julgamento de similaridade entre paises.

Uma outra andlise importante a se realizar para avaliar a qualidade do ajuste
realizado pelo EMD, além do stress, € a analise das disparidades f(ciij)—dij
individuais, processo semelhante a andlise de residuos nos métodos de regressao.
Por exemplo, pode ser que o valor de stress seja alto, sugerindo aumentar o numero
de dimensdes no modelo, mas este valor esteja sendo inflacionado por algumas
poucas disparidades muito pronunciadas. Nesse caso, uma alternativa viavel seria

manter o numero de dimensdes, tendo-se em mente que a distancia entre os pontos

X; € X; no mapa esta mal representada.

Nessa analise, uma ferramenta de grande ajuda é o grafico de disparidades, em que

sdo apresentados os valores de f(5ij) sobre o produto cartesiano (5ij X dij):
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GRAFICO 9
Disparidades

distancias d;

O (5;,dy)
o (5;f(5;))
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Fonte: Kruskal e Wish (1978, p. 25).
Nesse grafico pode-se observar que as distancias com pior ajuste f(cSij)—dij sao

entre os pontos 4 e 5 e entre os pontos 1 e 2.

Também se pode observar a natureza monotonica da fungao f(5ij), demonstrada

pela linha ascendente, e visualizar como, se 0 modelo resolvesse escolher uma

nova fungdo f(s,) onde f'(5,)> f(S,) a fim de reduzir essa discrepancia em

particular, estaria ao mesmo tempo aumentando as discrepancias para os pares de
pontos 1-2 e 2-4, pois pela condicdo de monotonicidade devemos ter

f(5,,)> f(5,)> f(5,,) obrigatoriamente.

Ainda no grafico de disparidades pode-se perceber a representagao geométrica de

stress, que é raiz da soma dos quadrados distancias entre cada ponto (5ij,dij) e a

linha da funcao f(5ij), dividida pela raiz da soma das distancias entre os pontos

6

IJ,dij) e o eixo horizontal (fator de escala).



80
O grafico de disparidades acima é relativamente facil de analisar em fungdo do
reduzido numero de pontos incluidos no exemplo. No caso do numero de pontos ser
muito grande, como é frequente na pratica, uma alternativa que se apresenta é

analisar a tabela de disparidades, que mostra para cada par de objetos (xi,xj), as
diferencas entre a distancia ajustada f(&ij) e a distancia d; entre os pontos da

configuragéo final obtida.

by

Um ultimo aspecto importante a discutir quanto a maioria das técnicas que
solucionam o problema do escalonamento multidimensional, e em particular para o
nao-metrico de Kruskal, é a questao da indeterminagao da solugdo quanto a rotagao,

translagao, reflexdo e escala, como vista no exemplo do mapa geografico brasileiro.

Rotacao diz respeito a orientagdo do mapa. Como a unica relagao exigida entre os
pontos no mapa resultante é que a distancia entre os pontos preserve uma relagao
de ordem com as similaridades originais, os eixos podem ser rotacionados
livremente, e as distancias entre os pontos se preservam. Uma analogia dessa
transformacao seria de girar um mapa sobre a mesa (o que foi de fato realizado no

exemplo de distancias entre aeroportos brasileiros apresentado anteriormente).

Translagao diz respeito a localizagdo da origem do mapa. Da mesma maneira, se a
origem (0,0) do mapa fosse transportada para outro ponto, a relagdo de distancia
entre os pontos se manteria, e a solugao seria igualmente aceitavel. Basta lembrar
que a formula para distancia entre dois pontos é oriunda da diferenga entre as
coordenadas desses dois pontos, entdo qualquer constante que seja adicionada ou
subtraida a todas as coordenadas do mesmo eixo como um todo n&o afeta o calculo

das distancias:
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(xi' —x'j)2 :(xi +c—(xj +c))2 :(xi +C—X, —0)2 :(x. —xj)z.

A analogia nesse caso seria mudar o ponto de referéncia num mapa.

Reflexdo diz respeito a inversdo do sentido de algum dos eixos. A reflexdo também
€ permitida na solugdo do escalonamento ndo-métrico, uma vez que a inversao do
sinal da coordenada do eixo ocorre ao mesmo tempo para todos os pontos do

espaco:
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>
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Il
|
x
+
>
N—
N
Il

(_1)2(Xi _Xj)2 :(Xi _Xj)z'

A analogia nesse caso seria de inverter uma dire¢cdo do mapa, como acontece, por

exemplo, ao se virar uma pagina e olhar o mapa pelo verso da folha.

Escala diz respeito a unidade de medida dos eixos. Uma mudanga na escala dos
eixos apenas mudaria a medida numeérica das distancias entre os pontos, mas ainda
assim os pontos mais préximos no mapa original continuariam sendo os mais
proximos no mapa com nova escala, mantendo a relacdo de ordem com as

similaridades originais. A analogia nesse caso seria dar um “zoom” no mapa.

4.7 Escalonamento atrés vias de Carroll

Nessa secdo serdo apresentados os principais fundamentos tedricos do
escalonamento multidimensional a trés vias segundo Arabie, Carroll e Chang (1987).

O modelo tedrico recebe o nome de INDSCAL, oriundo de Individual Scaling.
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4.7.1 Um exemplo

Retornando ao exemplo de absorventes higiénicos extraido de Souza (1994),
consideremos agora uma segunda participante do estudo, a qual sera chamada de

participante B. Ela julgou a dissimilaridade entre os pares de marcas da seguinte

maneira:
TABELA 8
Matriz de dissimilaridade de absorventes para participante B
Marcas SEM MOD SEG ELA SER SUT
SEMpre Livre -
MODess 2 -
SEGura & Natural 4 5 -
ELA 5 5 2 -
SERena 5 3 2 2 -
SUTIl 3 5 4 2 3 -

Fonte: Souza (1994, p.117).

Antes mesmo de aplicar a técnica, ja pode-se perceber que esta respondente

percebe a marca Segura & Natural de maneira bem distinta da respondente A:

TABELA 9
Matrizes de dissimilaridade de absorventes para participantes A e B
Marcas Participante A Participante B
Sem Mod Seg Ela Ser Sut Sem Mod Seg Ela Ser Sut
SEMpre Livre - -
MODess 1 - 2 -
SEGura & Natural 2 1 - 4 5 -
ELA 5 5 4 - 5 5 2 -
SERena 5 4 4 2 - 5 3 2 2 -
SUTIl 5 5 5 3 4 - 3 5 4 2 3 -

Fonte: Souza (1994, p.129 e 117).

Essa variabilidade nas percepgdes de similaridade foi o grande motivador para o
desenvolvimento do método de escalonamento a trés vias, uma vez que trabalhar
com a média das similaridades nesse caso poderia ndo resultar numa boa
representacdo da marca Segura & Natural, nem da participante A, nem da

participante B.



83

O resultado da aplicacdo do escalonamento multidimensional nao-métrico para a

participante B é o seguinte:

GRAFICO 10

EMD ndo-métrico de absorventes para respondente B
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Fonte: Elaboragao propria.
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Stress = 0,014767

A comparacdo direta dos mapas correspondentes as participantes A e B nao é

possivel em virtude da indeterminagdo das solugbes em relacdo a rotagdes e

translagdes, ja discutidas.

Para solucionar este problema, foi desenvolvido o escalonamento a trés vias, que

essencialmente constr6i um mapa comum, que combina as informacbdes de

dissimilaridade de cada participante individual do estudo, e indica, num segundo

mapa, chamado mapa de pesos, como variam as percep¢des de cada respondente

em relagdo ao mapa comum construido:



GRAFICO 11
Mapa comum as respondentes A e B
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Fonte: Elaboragao propria.

GRAFICO 12
Mapa de pesos individuais das respondentes A(1) e B(2)
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Fonte: Elaboragao propria.
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O mapa de pesos individuais acima indica que as participantes A e B atribuem pesos

distintos as dimensées do mapa comum. Representando-o numa tabela, temos:

TABELA 10
Pesos individuais das participantes A e B
Dimensao 1 Dimensao 2
Participante A 0,8196 0,3030
Participante B 0,5523 0,7155
Fonte: Elaboracao prépria.

Pode-se verificar que a respondente A atribui maior peso a dimensao 1 do que a

dimenséo 2: para uma mesma diferenga nas coordenadas das duas dimensdes, a
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distancia entre os pontos sera maior na dimensao 1 do que na dimensao 2. O oposto
se verifica para a respondente B. Essas diferencas de pesos se refletem nos mapas
individuais de cada participante, recuperados através da aplicacdo dos pesos de

cada uma ao mapa comum:

Mapas individuais ap6s aplicacdo de pesos
Participante A Participante B
2,0000 2,0000—
SemprelLivre
1,0000— 1,0000 o
o
SempreLivreO 0Sutil Modess
H o
OSutII Modess
N
E 0,0000— E 0,0000
e Ela
o Ela
c)Serena c’SeguraeNaturaI ©
Serena SeguraeNatural
-1,0000— -1,0000— o o
-2,0000— -2,0000—
Q,O‘DOD -1 ‘D‘ODO Q,O‘DOD 1 ‘D‘ODO 2‘0‘000 72‘0‘000 -1 ,O‘UUU O‘U‘UUO 1 ‘O‘OOU ZU‘OOO
Dim1 Dim1

Fonte: Elaboragéo prépria.

Note-se como para a participante A, a marca Segura e Natural € mais semelhante as
marcas Sempre Livre e Modess do que para a participante B, em linha com o que
haviamos visto anteriormente. Também pode-se notar o efeito do menor peso
atribuido a dimensao 2 da participante A, que causa um achatamento no grafico

naquela dimenséao.

4.7.2 A solucéo

O primeiro conceito importante a descrever no estudo da solu¢gao do EMD a trés vias
diz respeito a “modos” (modes) e “vias” (ways). Carroll e Arabie (1980) foram os
pioneiros a definir uma taxonomia para modelos de EMD, definindo que um “modo”
se refere a uma particular classe de entidades, as quais poderiam ser, por exemplo,

sujeitos, objetos, marcas, estimulos ou ocasides. Ja uma “via” diz respeito a
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dimensionalidade do produto cartesiano de varios modos, 0s quais nao precisam ser
necessariamente distintos. Dessa forma, a nog¢ao de “via” diz respeito a dimensao da
massa de dados de similaridade, enquanto a nog¢ao de “modo” diz respeito a

natureza qualitativa das entidades envolvidas.

Por exemplo, se os varios participantes de um estudo (chamados de “fontes”)
respondem a um questionario gerando dados individuais de similaridade entre
marcas (chamadas “objetos”) temos a seguinte configuragdo da massa de dados:

FIGURA 1
Massa de dados a trés vias e dois modos
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Fonte: Adaptado de Arabie, Carroll e DeSarbo (1987, p. 11).

Nesse exemplo, temos trés vias (dimensdes i, j, k da matriz de dados), mas somente
dois modos, pois em duas das dimensdes (i e j), os objetos sdo de mesma natureza

(as marcas), e em uma delas diferente (os individuos).

Alternativamente, em estudos de pesquisa de mercado, também é bastante comum
a avaliagdo de marcas em atributos por diferentes individuos, a qual gera uma

massa de dados de trés vias e trés modos (marcas x atributos x sujeitos).

Os métodos de escalonamento multidimensional vistos até o momento sempre se

aplicam sobre uma matriz de similaridade entre objetos, com 0os mesmos objetos nas
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linhas e colunas, e cada valor da matriz representando a similaridade entre eles.
Trata-se assim de uma massa de dados de 2 vias (objetos x objetos), 1 modo

(objetos).

No entanto, os softwares desenvolvidos para EMD geralmente incluem a
funcionalidade de gerar uma matriz de similaridades entre objetos a partir de dados
de outra natureza. Por exemplo, a partir de uma avaliacido de diversas marcas em
atributos (matriz marcas x atributos, 2 vias, 2 modos), o programa gera a matriz de
similaridades (matriz marcas x marcas, 2 vias, 1 modo), em fung¢ao de quéo similares
sao os perfis das diferentes marcas nos diversos atributos. Este processo é
realizado através da aplicagdo de alguma formula de distancia, como as
apresentadas no capitulo 3 de Teoria de Dados (ver p. 35). Essa matriz resultante é

que serve de entrada para o algoritmo de escalonamento multidimensional.

Dessa forma, na pratica, é possivel usar os métodos de escalonamento vistos até

agora com uma massa de dados de 2 vias, seja ela de 1 ou 2 modos.

O trabalho de Carroll e Chang se trata de uma extensdo desses métodos para
permitir a inclusdo de uma terceira via (matriz de entrada de 3 vias, 2 ou 3 modos).

Sendo assim, nao se parte agora de similaridades entre objetos 6; somente, mas de

S, OU seja, tantas matrizes de similaridades entre os objetos quantas forem as

fontes de dados. As fontes de dados podem ser de qualquer natureza, sendo
usualmente de sujeitos (varios participantes de um estudo), mas também de
diferentes localizagdes geograficas (dados oriundos de diferentes regides ou paises)
ou diferentes ocasides (informacdes de mesma natureza colhidas em diferentes

momentos no tempo).
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A solucdo para o problema desenvolvida por Carroll e Chang parte do principio de
determinar diferentes pesos w,, para cada dimens@o p do espago comum, para

cada fonte k. A distancia entre os pontos da configuragdo passa a ser calculada

através da distancia euclidiana ponderada:

& 2
dij,k = \/Z;,Wkp (Xip - ij)
p=.

Por conseguinte, além de apresentar o espaco de objetos comum gerado a partir da
reunido das informagdes de todas as fontes, o algoritmo permite, através da
aplicacado desses pesos, “‘recuperar’ o espago de objetos particular de cada fonte
individual. Esse aspecto do modelo o torna altamente relevante para marketing, ao
permitir a realizacdo de segmentagcdo de consumidores com base nos pesos

atribuidos a cada dimensao (GREEN; RAO, 1971).

Um exemplo adaptado de Carroll e Wish (1974) mostra visualmente esta

funcionalidade.

Suponhamos que uma aplicacdo do escalonamento a trés vias tenha gerado a
seguinte configuragcdo comum de pontos para o grupo das trés fontes, e os

seguintes pesos para cada fonte:
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FIGURA 2
Espaco de objetos comum e espaco de pesos das fontes

[ J [ J o A
El 5
° 4 [ J [ J
@ \ 4 *—>
. [ 2
| | >
[ J ® [ ] | | d|m1

Fonte: Adaptado de Carroll e Wish (1974, p.62).

Pode-se notar que as trés fontes que fazem parte do estudo atribuem pesos
diferentes as dimensdes 1 e 2 do espaco de objetos. O mapa particular da fonte 1

seria idéntico ao espaco de objetos comum a todos, pois seus pesos sdo w, = (1,1).

Ja os pesos das fontes 2 e 3 gerariam mapas individuais distintos, em fungédo do
peso que atribuem a cada dimensé&o:

FIGURA 3
Espaco de objetos individuais das fontes 2 e 3

[ ] L
@ *r—> @ 4 @ >
([ ] L J

Fonte: Adaptado de Carroll e Wish (1974, p. 62).
1 : . < ~
Note quew, :(15}, ou seja, a fonte 2 da um peso menor a dimenséo 2 do que o

conjunto das fontes como um todo (como era o caso da participante A do exemplo

de absorventes). Por esse motivo, seu espago de objetos aparece “achatado” no

. , 1 .
sentido horizontal. O reverso acontece com a fonte 3, que comw, =(§,1J, da um
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peso menor para a dimensado 1 e, portanto, seu espaco de objetos aparece

“estreitado” no sentido vertical.

Uma importante diferenga entre os modelos de Kruskal e o de Carroll e Chang surge
nesse momento. Uma vez que pesos relativos a cada dimens&o sao apresentados
para cada fonte participante do estudo, eles determinam uma orientacdo unica dos
eixos das dimensdes no espacgo de objetos comum. Isto €, o0 modelo passa a néo
admitir rotacdes livres dos eixos do espago de objetos, como era possivel no método
de Kruskal. Se essa operacao fosse efetuada, seria necessario recalcular todos os
pesos das dimensodes para cada participante. Por outro lado, outras operacbes como

translacao e reflexdo continuam sendo permitidas.

4.7.3 Solugdes para o modelo tedrico do INDSCAL

Diferentes pesquisadores desenvolveram diferentes formas computacionais de
solucionar o modelo tedrico INDSCAL. A primeira delas foi desenvolvida por Carroll,
Chang e Pruzanzky, e por isso recebeu o proprio nome de INDSCAL, ainda que a
distingdo entre o modelo tedrico e o algoritmo computacional seja bastante

importante.

Este método computacional esta fortemente ligado a teoria desenvolvida por
Torgerson, ja apresentada neste trabalho (ver capitulo 4.5, p. 65). A idéia central é

repetir o processo de Torgerson para cada fonte, com uma modificagdo importante:

substituir cada coordenada x;, por y;,, onde y;, =.w,,X;, . Dessa forma, fixando

a fonte k, o produto escalar entre dois vetores y; e y; do espago dessa fonte passa

a ser:
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(yi_yj)T(yi_yj):ZP:(y” y”)z ZP:( W, X, — |)2:

1=1 |=

= ZP:[(\/WI)Z(XH —Xj ): IZPEWI(XH =X

1=1

Em outras palavras, as distancias entre y, e y; s@o as distancias entre x; e X;

ponderadas em cada dimensé&o pelo peso w,, que € a esséncia do modelo tedrico

INDSCAL.

A solugao para o problema utiliza a técnica de minimos quadrados alternantes
(alternating least squares), cuja complexidade a tira do escopo deste trabalho. No
entanto, vale mencionar que o principio € alternar entre achar uma solu¢ao para os
pesos em fungdo de uma configuragdo de pontos, em seguida melhorar a
configuragdo de pontos em fungcdo dos pesos encontrados, e reiniciar 0 processo,

até a convergéncia do algoritmo.

Takane, Young e de Leeuw (1977) apresentaram uma outra solugdo para o modelo
tedrico INDSCAL, chamada de ALSCAL, solugdo essa que segue 0 mesmo principio
do modelo desenvolvido por Kruskal de minimizacdo de uma funcédo de penalidade,

nesse caso chamada de sstress:

NUCHELN

K n i

PHPRICH)

k=1 i=1 j=1

i n

k=1 i=1 j =1

sstress =

Ha grande semelhanca de sstress com fstress (ver p. 73), e a principal diferenga é a

inclusao da terceira somatoria, que percorre as k matrizes de dados de entrada.
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No entanto, uma diferenga chave entre fstress e sstress € que as distancias d; no
caso de sstress sdo distancias euclidianas ponderadas pelos pesos w,,, a fim de

tornar o procedimento adequado a solucionar o modelo tedrico do INDSCAL.

Uma outra diferenca importante € que o ALSCAL especifica a funcdo f de acordo

com a escala de medida das similaridades g ,,

enquanto que o EMD de Kruskal
utiliza sempre uma fungcdo monotdnica. Sendo assim, o ALSCAL realiza tanto
escalonamentos métricos como ndo-métricos, mas no sentido estrito da palavra. Isto

€, se a natureza do problema é métrica, ele utiliza um algoritmo métrico de fato.

A solugdo para o problema de minimizacdo também segue a mesma estratégia
utilizada no INDSCAL ao estimar alguns parametros enquanto mantém outros fixos,
e depois melhorar a estimativa dos que estavam fixos em fungdo do novo valor

encontrado.

Ela se da em basicamente quatro estagios:
a) Inicializagdo, onde se geram valores iniciais para a configuragao de pontos e
para a matriz de pesos;

b) Escalonamento optimal, onde se determinam os melhores valores de f(5;,),

enquanto a configuragdo de pontos e os pesos sdo mantidos fixos. E nesta
etapa que diferentes procedimentos sao adotados em fungao da natureza das
medidas de similaridade;

c) Estimacdo da matriz de pesos, mantendo a configuragdo de pontos e os

valores de f (g ,) fixos;

d) Estimac&o da configuragdo de pontos, mantendo os pesos e os valores de

f(9;,) fixos.
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Ao terminar o quarto estagio, o algoritmo volta para o passo 2 e recomega 0O
processo. A parada do algoritmo se da se ao final do passo 2, a diferenga entre o

sstress anterior e 0 novo sstress for suficientemente pequena.

Finalmente, uma outra solugao computacional para o modelo tedrico do INDSCAL foi
proposta por Ramsay, e recebe o nome de MULTISCALE. Ainda que nao nos
interesse aprofundar neste modelo, € interessante menciona-lo, pois a solucéo para

o problema é bastante diferenciada, de esséncia probabilistica.

Ramsay parte do pressuposto que as similaridades observadas o;, séao

independentes e identicamente distribuidas, com uma fungdo de densidade de

probabilidade dada por f(5ij'k |dij’k,0'2). Em outras palavras, o modelo considera que
existe um valor “real’, livre de erro, para as distancias d;, em torno das quais as
similaridades &, observadas flutuam com erro padréo o . O método utiliza, entao, o

principio de maxima verossimilhancga para resolver o problema.

4.8 Interpretacdo das dimensdes

As dimensdes resultantes da aplicacdo do escalonamento multidimensional ndo tém
significado intrinseco atreladas a elas e em geral ndo séo diretamente interpretaveis
(KRUSKAL; WISH, 1978). Elas servem apenas de referéncia para que o analista
perceba relagdes métricas entre as distancias entre os pontos (ex.: o ponto A esta

duas vezes mais distante do ponto B do que o ponto C).

O fato de que é possivel, como visto anteriormente, aplicar rotagdes, translagdes e

inversdes de escala no mapa resultante do escalonamento multidimensional deixa
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claro que as dimensdes obtidas sao meras referéncias, desprovidas de um

significado necessariamente substantivo (KRUSKAL; WISH, 1978).

No entanto, a interpretacdo das dimensdes que fazem com os objetos sejam
considerados mais similares ou mais dissimilares € uma das grandes
funcionalidades do EMD, tendo sido uma das principais motivacdes que levou os

cientistas psicométricos a desenvolver a técnica.

Esta interpretagcédo pode ser feita de dois modos em geral, um mais intuitivo, e outro

através de suporte estatistico (SOUZA, 1994).

O método intuitivo consiste em examinar o mapa resultante do EMD buscando-se
reconhecer padrdes conhecidos entre os objetos mais proximos entre si. Este
método intuitivo foi utilizado no exemplo de similaridade entre paises no inicio deste
capitulo (ver p.55), onde através do conhecimento do pesquisador sobre a natureza
dos paises (quais sao desenvolvidos, quais ndo sao; quais sao capitalistas, quais
comunistas), foi possivel intuir que estas dimensdes eram fortemente utilizadas

pelos estudantes no seu julgamento de similaridades entre paises.

Provavelmente o pesquisador continha muito mais informacdes sobre os paises
além dessas, como tamanho da populagdo, ou composicdo étnica, mas as
considerou pouco relevantes porque os agrupamentos de paises no mapa néao
refletiam grupos homogéneos nessas dimensdes. Por exemplo, india e China s&o
ambos muito populosos, mas se encontram muito distantes um do outro no mapa,
entdo a dimensdo “populacdo” ndo parece estar influenciando fortemente a

percepcao de semelhanca entre os paises.
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Ainda assim, ndo ha nenhum impedimento para que esta interpretagdo livre
realizada pelo pesquisador ndo indique que outras dimensdes, de natureza bastante
distinta das indicadas, estejam direcionando as avaliagdes dos respondentes. Essa
dindmica deixa claro que a interpretacao intuitiva esta intimamente ligada ao grau de
conhecimento prévio do pesquisador sobre os objetos de estudo, o que representa
um risco para a confiabilidade da analise: pesquisadores com diferentes referenciais
e quantidade de informacgao sobre os estimulos podem interpretar o mesmo mapa

de maneiras diferentes.

Um outro risco associado a interpretagao intuitiva reside no fato de que os humanos
tendem a encontrar padrées onde na verdade eles ndao existem, o que representa

um sério potencial de analise equivocada dos resultados (KRUSKAL; WISH, 1978).

Finalmente, uma ultima desvantagem da interpretagdo intuitiva a mencionar é que,
se o numero de objetos € muito grande, o reconhecimento de padrdes “o olho nu”

pode se tornar uma tarefa muito complexa.

Existem, alternativamente, técnicas estatisticas que vém auxiliar o pesquisador na
tarefa de interpretar as dimensdes do espago de objetos, a partir da existéncia de
dados descritivos sobre os objetos. A seguir serdo apresentadas duas delas:

a) Através de regressao linear;

b) Através de analise de agrupamentos.

4.8.1 Interpretagéo atraves de regressao linear

Suponhamos, ainda no exemplo dos paises, que o0 pesquisador possua uma grande

tabela com informacgdes diversas sobre cada pais. Essas informagdes podem ser de
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qualquer natureza, como populagdo, porcentagem de populagdo empregada, etc., e

serao chamadas a partir de agora de variaveis descritivas.

As técnicas de regressao podem ajudar o pesquisador a entender se existe um
padrao de comportamento “escondido” no mapa associado a uma variavel descritiva.
O processo consiste em fazer uma regressao da variavel dependente, que no caso &
a variavel descritiva, sobre as variaveis independentes constituidas das

coordenadas dos objetos na configuracgao final de pontos do EMD.

Isto equivale a dizer estaremos buscando entender se existe alguma combinagao
ponderada das coordenadas dos objetos no espaco que explique fortemente as

mudancgas no valor da variavel descritiva para cada pais.

P
Matematicamente, estaremos aplicando a regressao y:a+Zbixi onde y é a
i=1

variavel descritiva em questdo e os x; sdo as coordenadas dos pontos para cada
dimensao entre 1 e P, obtendo como resultado os valores das constantes a e b,
assim como o coeficiente r° que mede a qualidade do ajuste da regressdo em

particular.

Existem métodos bem conhecidos para resolver problemas de regressdo, e o

método mais utilizado € o de minimos quadrados. O que o método faz € minimizar a

P
soma das diferengas entre y e a+2bixi associada a cada objeto, ou seja,
i=1

n P
minimiza Z(yk —a+2bixkij, onde n é o nimero de pontos da configuragdo. Ao
k=1 i=1

minimizar a soma de quadrados, a regressao esta determinando a diregdo de uma
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reta, a qual maximiza a correlagdo entre os valores da variavel descritiva

(yl, Yoreees yn) e as projegdes dos pontos-objeto sobre ela (pxl, Py, seeer Py, ):

FIGURA 4
Projecdes dos pontos-objeto sobre a reta da regressao
dim 2
reta associada a
variavel
X4 descritiva
X1 pX2
px4 X2
px1
dim 1
px3
Xg \
Pxs X3

Fonte: Adaptado de Kruskal e Wish (1978, p. 88).

O cossenos dos angulos formados pela reta ajustada pela regressao e cada um dos

eixos do espaco é dado pelos coeficientes b,. Dessa forma, em nossa tarefa de

interpretacdo dos eixos, 0 que buscamos sao altos valores de algum coeficiente

b. ", o que indicara que o angulo entre o eixo i e a reta ajustada em fungdo do

I
comportamento da variavel descritiva € bem pequeno, sendo ambos quase
paralelos. Em outras palavras, o eixo i pode ser corretamente interpretado como

uma aproximagao da variavel descritiva.

M Depois de normalizados para que a soma total de seus quadrados seja 1.
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FIGURA 5
Direcdes ajustadas de duas variaveis descritivas

dim 2

variavel
descritiva
A

1 X2

| \ variavel
\ ‘ descritiva
] ; B

dim 1

Fonte: Elaboragao proépria.

No exemplo acima, podemos dizer que a variavel B € uma melhor candidata a
interpretacédo da primeira dimenséo que a variavel A, pois o angulo entre as retas e o

eixo dim1 & menor para a linha ajustada a partir da variavel B.

E muito importante lembrar, no entanto, que a qualidade do ajuste da reta através da

regressdo € tdo melhor quanto melhor for a medida r?, e entdo se o valor de r?
para a regressao da variavel descritiva for baixo (em geral abaixo de 0,8), ela nao
pode ser considerada uma boa candidata a interpretagdo de nenhum eixo, mesmo
que os coeficientes da regressdo apontem pequenos angulos entre a reta e algum

dos eixos.
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4.8.2 Interpretagéo atraveés de anélise de agrupamentos

O método de regresséo linear investiga a ocorréncia de relagdes lineares entre as
variaveis descritivas e a configuragdo de pontos resultante do escalonamento
multidimensional. No entanto, mesmo que as regressdes nao resultem em nenhuma
boa interpretacdo dos eixos, pode ser que isto se deva ao fato de que a relacao

entre elas ndo seja de natureza linear, e ndo porque uma relagao nao exista.

Adicionalmente, segundo Kruskal e Wish (1978), os métodos que utilizam regresséo
costumam atribuir maior peso as grandes distancias presentes na configuragcédo e
menor peso as pequenas distancias. Dessa forma, o método ndo é muito potente em
identificar padrées quando a maioria dos pontos se divide em poucas regides de

grande aglomeragao de pontos.

Nesse caso, uma alternativa que se propde € investigar é a existéncia de sub-
regides nos espago onde a maioria dos objetos que se aglomeram nessa regido tém
um comportamento similar, comportamento este que difere bastante do
comportamento de objetos que se encontram aglomerados em outras regides do

espaco.

As técnicas de analise multivariada que tentam descobrir padrdes de
comportamento como estes s&o as de agrupamento. Na definigdo de Hair et al.
(1998), técnicas de agrupamento sdo aquelas cujo objetivo principal € agrupar
objetos segundo caracteristicas que eles possuem. Sendo assim, os grupos de
objetos resultantes da aplicagdo da técnica devem apresentar grande
homogeneidade interna (objetos do mesmo grupo bastante similares), e grande

heterogeneidade externa (objetos em grupos distintos bastante diferentes).
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O emprego das técnicas de agrupamento apdés a aplicagdo de escalonamento
multidimensional consiste entdo em considerar as coordenadas de cada objeto no
espaco P-dimensional como as caracteristicas desses pontos, segundo as quais 0s

agrupamentos serao realizados.

A aplicagado das técnicas de agrupamento gerara um certo numero de subgrupos,
onde cada qual contém os objetos que habitam um regido circunvizinha no espaco.
A partir de entdo, uma analise das caracteristicas dos subgrupos pode ser feita,
tanto intuitivamente, como através da tabulacdo das médias que as variaveis
descritivas assumem em cada subgrupo (valor médio que variavel assume em

funcao dos objetos que fazem parte do subgrupo).

Um instrumento de grande ajuda nesse processo de analise sdao os graficos
boxplots, que concentram, numa unica representagao grafica, varias medidas de
concentracdo e dispersdao, como média, quartis e a eventual presenca de dados
discrepantes (outliers):

FIGURA 6
Exemplo de boxplot para subgrupos apés anélise de agrupamentos

f
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Fonte: Elaboragéo prépria.
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No exemplo hipotético acima, pode-se notar como a variavel descritiva assume
valores distintos para alguns subgrupos formados, principalmente o subgrupo 2
(média mais baixa do que nos demais grupos, com pouca dispersao) e subgrupo 1

(média mais alta que nos demais grupos).

Um cuidado que deve ser tomado ao se utilizar este tipo de técnica, segundo
Kruskal e Wish (1978), € que, principalmente em representagbes que usam um
reduzido numero de dimensdes, a grande compactagcdo pela qual os dados
passaram durante o escalonamento multidimensional pode levar objetos a serem
considerados “vizinhos” de maneira artificial. Nesse caso, uma maior seguranga nas
conclusbes pode ser obtida ao se replicar o processo para dimensionalidades
maiores e verificar se 0s objetos permanecem consistentemente nos mesmos

grupos.
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5 ANALISE PROCRUSTEANA

5.1 Um exemplo

Retornando ao nosso exemplo de absorventes, foram realizados
independentemente os escalonamentos ndao-métricos para as respondentes A (ver
p. 70) e B (ver p.83). Como ja sinalizado anteriormente, a comparacéo direta dos
dois mapas néo € possivel de ser feita, devido a indeterminacdo de cada uma das
solugbes em termos de rotagado, reflexdo e escala. Ou seja, uma marca pode se
mostrar distante do seu ponto original simplesmente pela orientagdo escolhida para
0 segundo mapa, e ndo porque 0s consumidores mudaram sua percepgao em

relagao a ela.

Para eliminar esta influéncia, uma alternativa possivel € fornecida pela analise
procrusteana, cujo objetivo € ajustar uma configuragdo de pontos a outra da melhor
maneira possivel, sem, no entanto, alterar a estrutura de distancias entre os pontos

da configuragéo ajustada.

O mapa a seguir apresenta o resultado da aplicagdo da analise procrusteana,
estabelecendo a respondente A como configuragdo-objetivo e a respondente B

como configuragdo a ser ajustada:
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GRAFICO 14
Analise procrusteana para absorventes

2,0000 —
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SLivre C
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-2,0000

T T T | 1
-2,0000 -1,0000 0,0000 1,0000 2,0000
Dim1

s=0.798592090
Fonte: Elaboragao propria.

No grafico estdo indicadas com sufixo C as posi¢des finais das marcas, segundo a
participante B, apos aplicagdo da analise procrusteana. Note que a distancia entre
Sutil C e Sutil A é menor do que a distancia entre Sutil B e Sutil A, como indicado

pelas duas setas.

Adicionalmente, o poligono com linha cheia mostra a relagao original de distancias
entre as marcas segundo a participante B, enquanto o poligono com linha pontilhada
mostra a relagcdo de distdncias para a mesma participante apds aplicagao de
procrustes. O fato de que os dois poligonos possuem a mesma forma comprova que

a relagao de distancias entre as marcas foi preservada pelo algoritmo.

A redugdo nas distancias entre os pontos das duas configuragbes mencionada

acima ocorre para a maioria das marcas, mas nao todas (ex. Serena C esta mais
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distante de Serena A do que estava Serena B). Esse efeito € decorrente do fato de
que as distancias relativas entre os pontos antes e depois da aplicacdo da analise
procrusteana necessita ser mantida. Nesse caso, o algoritmo calculou que haveria
maior ganho na redugéo da distancia total aproximando a maioria delas das marcas

A, ainda que a distancia em relagdo a marca Serena A fosse piorada.

De fato, a reducdo da variancia entre as distdncias médias pode ser verificada

através da simples analise de variancia:

TABELA 11
Andlise de variancia ap6s aplicacado de procrustes

Fonte da Soma dos quadrados Média das

- Modelo oA en "~
variagéo das distancias distancias (n=6)
Ajustado 2str(2) 4,2556 0,7093
Residual IsX,T-X,|| 1,1164
Total X g |+ X a 5,3720 0,8953

Fonte: Elaboracéo proépria.

11164

A tabela mostra que, nesse caso, 20,8%
5,3720

) dos quadrados das distancias

entre os pontos referentes as configuracbes A e B pode ser atribuido a orientagcao
particular dos mapas, e nao a diferengas de percepgao entre as duas participantes

necessariamente.

A partir de entdo ja se torna possivel uma analise das diferengas em percepgéao
entre as duas participantes. O grafico abaixo € uma reproducao do grafico anterior,

sem as posi¢des originais de B e sem as linhas indicativas, a fim de maior clareza:
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GRAFICO 15
Comparacédo dos mapas de absorventes das respondentes A e B
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Fonte: Elaboracao prépria.

Como se pode notar, as duas participantes posicionam as marcas de absorventes
em suas mentes de forma similar, com excecdao de uma marca em particular, a
marca Segura & Natural. A participante A percebe essa marca como similar a
Sempre Livre e Modess, enquanto a participante B a percebe mais similar a marca

Serena.

5.2 A solucgéo

A seqguir sera apresentada uma descrigao sucinta da técnica de analise procrusteana

segundo Gower e Dijksterhuis (2004).

A analise procrusteana se trata de uma familia de técnicas que podem ser utilizadas
na comparagao (e ajuste) de duas ou mais configuragdes de pontos no espago — a
qual sera de utilidade no nosso estudo empirico (ver capitulo 7). O seu nome deriva

da figura mitologica grega de Procrustes, filho de Poseidon, o qual possuia uma



106
estalagem para viajantes. Procrustes se gabava de que possuia uma cama especial,
que se encaixava perfeitamente a qualquer viajante. A fim de manter sua promessa
comprovada, Procrustes cortava extremos de hdspedes muito altos, e martelava e
esticava hospedes muito baixos. Por consequéncia, de fato seus héspedes sempre
se encaixavam perfeitamente na cama, mas infelizmente morriam. O nome da
técnica foi inicialmente cunhado por Hurley e Cattell em 1962, fazendo referéncia ao
fato de que a técnica possui “o poder brutal de fazer quase qualquer conjunto de
dados se ajustar a qualquer hipétese”’? (HURLEY; CATTELL, 1962 apud GOWER;

DISJKSTERHUIS, 2004).

De forma semelhante, a analise procrusteana tem por objetivo ajustar uma figura
geométrica a outra, através de transformacgdes sobre as configuragdes de pontos. As

trés transformagdes geralmente permitidas sao:
a) Translagédo, ou mudanga da origem de coordenadas;

b) Rotagao, ou giro dos eixos no espago, preservando-se ou ndo a angulagao

original entre eles;

c) Re-escalonamento, ou aumento/diminuicdo da proporcao entre as diferentes

configuragoes.

Um exemplo visual simples da aplicagao da analise procrusteana é dado a seguir:

2 NT: tradugdo livre do autor
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FIGURA 7
Anédlise procrusteana sobre um par de tridngulos

Fonte: Adaptado de Gower e Dijksterhuis (2004, p. 30).

Neste exemplo, o tridngulo x1x2x3 € fixo, e 0 sobre o tridngulo pontilhado y1y2ys; sao
aplicadas as transformacdes de translacgao, rotacao e re-escalonamento, resultando
no tridngulo de linha completa indicado pelas setas. Este novo tridngulo representa a
melhor aproximacgéao do tridngulo yqy,ys em relagao ao triangulo x41x2x3, sem afetar no
entanto a estrutura do tridngulo y1y2ys, caracterizada pelos angulos entre os seus

lados.

A analise procrusteana é o método mais popular na avaliacdo da similaridade entre
configuragbes de pontos (BORG; LEUTNER, 1985), tarefa essa que engloba a
comparagao de configuragdes oriundas de escalonamento multidimensional. Como
visto no capitulo 4.6 (ver p. 68), as configuragdes resultantes da aplicagdo do EMD
nao-meétrico ndo possuem orientacdo fixa. A aplicacdo da analise procrusteana
possibilita entdo “enxergar” as diferengas de fato estruturais entre as configuragoes,
pois, ao fazer o ajuste, elimina diferengcas de orientagdo entre elas sem afetar as
distancias euclidianas entre os pontos da cada configuragdo, que €& a principal

propriedade obtida através da aplicagao do EMD.
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Matematicamente, a analise procrusteana € um problema cujo objetivo € minimizar a
norma (ou tamanho) da diferenga entre uma configuragéo X,, sobre a qual podem
ser aplicadas as trés transformagdes descritas anteriormente, e uma segunda
configuragdo X, fixa. Sejam entdo X, e X, matrizes nxP4 e nxP» respectivamente
que representam configuragdes de n pontos em espacgos euclidianos de dimensdes
P, e P,. O problema de procrustes procura a matriz de transformacao T tal que

|X,T-X,| seja minimo™. Note que T tem dimens&o P1xP.

Na verdade, o problema de procrustes assume diversas formas em funcédo das
restricdes que se aplicam sobre a dimensionalidade das configura¢des de pontos e a

natureza da matriz de transformacao T . Alguns exemplos:

a) X, e X, com mesma dimensionalidade. Nesse caso, T €& uma matriz
quadrada de ordem P;

b) T ortogonal, onde os vetores que compdem a matriz sdo ortogonais

(perpendiculares) entre si;
c) T ortonormal, onde os seus vetores sao ortogonais entre si e de tamanho 1;

d) T como matriz de cossenos direcionais, em que nao se exige que os vetores
sejam ortogonais entre si. Essa forma do problema admite que os angulos
entre as dimensdes da configuracdo transformada sejam diferentes dos

angulos antes da transformacao.

Uma variante do problema de procrustes € a que admite tanto uma transformacao

sobre a primeira matriz de pontos, como a segunda. O objetivo passa a ser entéo

® A norma de uma matriz é definida como a soma dos quadrados dos elementos da matriz. Ela pode
ser calculada através da operagdo tl’(XTX), onde tr(X) € operagdo de soma dos elementos da
diagonal da matriz X .
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encontrar duas matrizes T, e T,tal que |X,T, - X,T,| seja minimo. Note que neste

caso o problema admite a soluggo trivial T, =T, =0, ent&o restricbes adicionais sdo

impostas sobre o modelo.

Existe ainda a generalizagdo do problema de procrustes, que envolve ndao somente

duas matrizes de configuragdes de pontos, mas varias, e o objetivo é encontrar a

K i
colecdo de K matrizes T, que minimizem ZZHXiTi -X,T; H ou seja, a soma das
i=1 j=1

distancias entre cada par de configuragdes.

No nosso estudo, estamos interessados numa das formas mais simples do

problema, onde X, e X, possuem mesma dimensionalidade e T é ortogonal, uma

vez que O objetivo é ajustar duas configuragcbes de n pontos em P dimensdes
resultantes da aplicagdo de EMD, sem afetar a ortogonalidade das dimensodes

originais. Nesse caso, uma solugéo analitica para o problema € bem conhecida.

O objetivo é encontrar T tal que |X,T-X,| seja minimo. Temos que:
[X,T - X, | = tr(XT X, + XIX, )- 2tr(X] X, T)

Como a primeira parte da expressdo nédo depende de T, o problema se resume a

encontrar T que maximize tr(XZXlT). A solugdo € obtida utilizando-se a

decomposigdo em valores singulares UZV'de X)X;:

tr(X)X,T)=tr(UZV'T)= tr(EV' TU)=tr(SH), onde H =V TU

Pelas propriedades da decomposicdo em valores singulares, V' e U séo

ortogonais. E como por restricdo, T ¢é ortogonal, entdo H também é ortogonal.
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P
Sendo tr(ZH):Zh“ai, e como cada o; € nao-negativo, o valor maximo da

i=1

expressao é atingido quando cada h, =1. Isso significa dizer que H =1 e, portanto,

I=V'TU. Desse modo, a solugdo que buscamos é T=VU' .

A matriz T obtida é responsavel pela rotagcdo de X,, mas o melhor ajuste ainda pode
depender de um fator de escala. Nesse caso, queremos encontrar um fator s que
minimize |sX;T-X,|. O calculo de T ¢ inalterado, e o valor de s & dado por:

_u(XIX,T) _ trs
r(X7X,) X

Fica dessa forma determinado o processo para encontrar o melhor ajuste da

configuragéo de pontos X, a configuragdo X,:
1. Calcular X} X;

2. Encontrar sua decomposi¢do em valores singulares UXV';

3. Calcular T=VU';

4. Definir s= > -

.

5. Calcular X; =sX,T.

Um ultimo comentario sobre a aplicacao de analise procrusteana se faz necessario

nesse momento.

Como visto no capitulo 4.8 (ver p. 93), as dimensdes resultantes da aplicacdo do

escalonamento n&o-métrico ndo possuem necessariamente um significado
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substantivo. Representando nada mais do que uma medida métrica de separagao
entre cada ponto, as dimensdes de ambos os mapas sdo consideradas compativeis,

ou seja, seguem o mesmo tipo de escala (GOWER; DIJKSTERHUIS, 2004).

O unico cuidado que deve ser tomado é que, caso as dimensdes na configuragao de
pontos original tenham sido interpretadas, essa interpretacdo ndo é mais valida para

a configuragao ajustada, pois os eixos foram rotacionados.
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6 MAPEAMENTO DE PREFERENCIAS

Até o presente momento estudamos o tratamento de dados do tipo QIV, focando em
dados de similaridade entre objetos. A partir de agora passamos a trabalhar com
dados do tipo QIl, analisando niveis de preferéncia atribuidos por diferentes

individuos a diferentes objetos.

Existem dois tipos principais de abordagem a fim de se fazer o mapeamento de

preferéncias (BORG; GROENEN, 1997):
a) Mapeamento interno;
b) Mapeamento externo.

Ambas as abordagens partem do pressuposto que foi obtida uma matriz de

preferéncias Q onde m é o numero de individuos e n € o numero de objetos, e

mxn ?

cada entrada da matriz g; denota o nivel de preferéncia do individuo i pelo objeto j.
Como no caso do escalonamento multidimensional, essas preferéncias podem ser
tratadas de duas formas:

a) Através de modelos métricos, onde as relagdes métricas entre os diferentes

niveis de preferéncia devem ser respeitadas (o quanto a preferéncia g; €
maior ou menor do que a preferéncia q, );
b) Através de modelos ndo-métricos, onde o modelo somente precisa preservar

a ordenacdo das preferéncias, independente da magnitude das diferencas

entre elas.
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6.1 Mapeamento interno de preferéncias

O mapeamento interno de preferéncias esta intimamente relacionado com o conceito

de “desdobramento” (unfolding) de Coombs (1964).

A origem desse nome se mostra no seguinte principio: suponhamos uma escala
onde se encontram diversas marcas (A, B, C, D e E) ordenadas de acordo com a
intensidade que possuem de uma caracteristica qualquer, por exemplo,
modernidade. Suponhamos também que medimos separadamente o nivel de
preferéncia de um individuo especifico J pelas mesmas marcas, obtendo uma
segunda ordenacdo das marcas, dessa vez segundo o quanto cada uma atrai

preferéncias do individuo J. Por exemplo, pref(J) ~ C>D>B>E>A.

Frequentemente a ordenacdo das marcas nestas duas variaveis nao coincide. A
técnica de desdobramento consiste, entdo, em localizar na escala da caracteristica
modernidade o ponto J onde o dobramento da escala faz com que a ordem em que
as marcas aparecem na escala dobrada siga exatamente a ordem de preferéncia do
individuo J:

FIGURA 8

Conceito de desdobramento de Coombs

—_— & ———— 0 —— 00—
A B C D E dim

Pref(J)=C>D>B>E>A

—0—0—0—'—0—0—%
. A B C D E dm
' J
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N B

E-----m- E

). ___________
A dim A

Fonte: Adaptado de Cox e Cox (2000, p. 166).
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E importante notar entdo que, quanto mais préximo do ponto J a marca se encontra
na escala de modernidade, seja para a direita ou para a esquerda, maior a

preferéncia do individuo J pela marca.

Essa técnica recebe o nome de “ponto ideal”, pois o ponto onde o individuo é
localizado teoricamente indica o ponto onde a preferéncia do sujeito por um objeto
hipotético seria maxima. Em outras palavras, ali estaria localizado o seu “produto
ideal”. A partir dai, quanto mais distante a marca se encontra do ponto, menor a
preferéncia do individuo por ela. Isto equivale a dizer que existem circulos de iso-
preferéncia ao redor desse ponto, onde pontos sobre o mesmo circulo tém
preferéncia similar (BORG; GROENEN, 1997), como pode ser visto na figura a
sequir:

FIGURA 9
Linhas de iso-preferéncia ao redor do individuo J

me

e

Pref(J)=A>B=C>E>D

Fonte: Adaptado de Borg e Groenen (1997, p. 234).

A complexidade do problema cresce muito quando € necessario determinar a

localizacdo do unico ponto J em P dimensbes, sendo que em todas essas
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dimensdes o ordenamento das marcas apos o dobramento da escala deve respeitar

as preferéncias do individuo J pelas marcas.

Outra dificuldade inerente a técnica de desdobramento é que podem existir
ordenacgdes de preferéncias que ndo se acomodam na escala original de maneira
nenhuma. Por exemplo, a ordem de preferéncias E>A>D>C>B nunca pode ser
obtida através de um dobramento da escala mostrada na figura anterior, pois
qualquer ponto J proximo de E que se escolha (pois E € a marca com maior
preferéncia), deixaria A mais distante de J do que B, C e D, mas a preferéncia da A

€ maior que a dessas marcas.

O mapeamento interno de preferéncias consiste em posicionar, num mapa
perceptual de P dimensdes, tanto os pontos relativos aos objetos como os pontos
relativos aos individuos (pontos ideais), a partir de uma matriz de dados de

preferéncia individuos-objetos.

Como estamos lidando essencialmente com distancias entre pontos, os modelos de
EMD surgem naturalmente como uma possivel abordagem para solucionar o
problema. E importante notar, porém, que neste caso temos pontos de natureza
distinta no mapa e na matriz de dados, e que os dados sao oriundos de niveis de
preferéncia ligando individuos a objetos (chamados de “proximidades-entre”), ndo
existindo dados que liguem objetos a objetos, nem individuos a individuos
(chamados de “proximidades-intra”). Isto equivale a dizer que estamos lidando com

uma matriz de dados com muitos elementos faltantes, da seguinte forma:
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FIGURA 10
Matriz tipica de proximidades em desdobramento
objetos individuos
AB ... N1 2 3. M
<
@ o
€ i vazio
o
o
P4
N
n ™
9 :
3 vazio
=2
©
£
=

Fonte: Borg e Groenen (1997, p. 233).

Como visto no capitulo 4.6 (ver p. 68), existem modelos de EMD que podem lidar
com matrizes com dados faltantes. Entdo a solugao parece ser simples: construir a
matriz de preferéncias individuos-objetos, trata-la como uma matriz de
dissimilaridades (quanto maior o valor da preferéncia de um individuo por uma
marca, mais proximos queremos estes pontos no mapa) e aplicar a técnica de EMD
apropriada, obtendo a configuragdo de pontos no espago, onde alguns deles ser&o

pontos-objeto, e outros pontos-individuo.

Infelizmente, estudos indicam que as solugbes do mapeamento interno de
preferéncias geram frequentemente solugbes degeneradas (padrbes irreais na
configuragcdo de pontos) ou atingem pontos o6timos locais, ndo globais (BORG,;
GROENEN, 1997). Uma das razdes para o surgimento de tais problemas € que o
algoritmo tem a dificil tarefa de determinar uma configuragdo de pontos-objeto no
espaco que indique o grau de semelhanga entre os objetos, na auséncia total de

informacgé&o de similaridades entre objetos (as proximidades-intra).

Apesar de existirem varios procedimentos para atenuar esses problemas, somente

usuarios experientes se aventuram a utiliza-los. Dessa forma, ndo nos
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aprofundaremos mais em modelos de preferéncia interna. Para maiores informagdes
sobre essas técnicas, Borg e Groenen (1997) oferecem um tratamento detalhado do
problema, e Mackey, Easley e Zinnes (1995) apresentam um modelo alternativo

para solugao do problema utilizando escalonamento multidimensional probabilistico.

6.2 Mapeamento externo de preferéncias

A principal diferenca entre mapeamento interno e externo de preferéncias € que, no
mapeamento externo, assume-se uma dada configuragdo de pontos-objeto no
espaco, possivelmente oriunda de uma aplicagao anterior de EMD sobre dados de
similaridade entre os objetos. A tarefa passa a ser entdo somente de localizar no

mapa fornecido os pontos ideais.

Segundo ressaltam Borg e Groenen (1997), isto pressupde uma hipotese forte sobre
0 problema, a de que todos os individuos participantes do estudo percebem os

objetos de forma similar, o que freqientemente ndo é completamente verdadeiro.

Ainda assim, as técnicas de mapeamento externo sao largamente utilizadas, dada
sua simplicidade. No caso de existirem segmentos de individuos muito distintos em
termos de percepcado dos objetos (0 que pode ser percebido através da matriz de
pesos do escalonamento a trés vias, por exemplo), uma alternativa é separar estes
segmentos de individuos em grupos distintos, obter a configuragdo de pontos-objeto
para cada segmento, e na sequéncia aplicar a técnica de mapeamento externo de

preferéncias a cada configuragao de pontos-objeto obtida.

Existem dois modelos principais de mapeamento externo:
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a) Modelo vetorial;
b) Modelo de ponto ideal.

Ambos os modelos partem do pressuposto que foi anteriormente determinada uma

configuragdo de n pontos-objeto no espago P-dimensional X,,, que representa o

grau de similaridade entre os objetos.

6.2.1 Mapeamento externo, modelo vetorial

Este modelo tem o mesmo fundamento tedrico apresentado no capitulo 4.8.1 (ver p.
95), onde tratamos da interpretacdo de dimensdes nos mapas perceptuais. Nesse
caso, define-se como variavel descritiva, da qual queremos encontrar a diregcao de

crescimento no mapa de pontos-objeto dado, a variavel preferéncia propriamente.

No caso métrico, através de regressao linear, localiza-se no mapa a diregao de
crescimento de preferéncia, e as proje¢cdes de cada ponto-objeto sobre a reta
determinada devem refletir os diferentes niveis de preferéncia do sujeito por cada
objeto:

FIGURA 11
Modelo vetorial, métricq

aproximagges do

mo delc% (pro egé‘e____: s) preferéncia

erro—"]

s\

niveis de preferéncia L linhas de

medidos diretamente iso-preferéncia

Fonte: Adaptado de Schiffman, Reynolds e Young (1981, p. 256).
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Matematicamente, para cada individuo do estudo, o modelo tenta encontrar os

coeficientes b, (i=0,1,...P), solugbes da regressao linear dos niveis de preferéncia

de cada objeto sobre as coordenadas de cada ponto-objeto no espaco:

P
q; =G, =b, + > b, X, , onde:
k=1

a) g, é a preferéncia do individuo pelo objeto i, sinalizadas na figura pelas letras
minusculas a, b, ¢, d, e;
b) 4§, € a melhor aproximagao para a preferéncia do individuo pelo objeto i obtida

através da regresséo linear, ou equivalentemente, a proje¢cado do ponto-objeto

sobre a reta de preferéncia, sinalizadas pelos circulos vazados;

c) X, € acoordenada do objeto i na dimensao k.

Note-se que, para um unico individuo, existem n equacdes de regressao como tal,

uma para cada objeto do mapa, mas todas com os mesmos valores b,. Se o numero

de dimensdes € menor que o numero de objetos, a solugdo pode ser encontrada

resolvendo-se o sistema de n equacdes lineares com P +1 incognitas.

No caso do modelo vetorial ndo-métrico, em vez de regresséo linear, utiliza-se a
variante chamada de “regresséo linear optimal”. O fato de que & necessario respeitar
apenas a ordenacao das preferéncias faz com que as linhas de iso-preferéncia
deixem de ser igualmente espagadas entre si, como visto no caso métrico. O efeito &
como se a direcao de preferéncia determinada tivesse uma propriedade elastica, se

esticando em alguns pontos, se escolhendo em outros (SOUZA, 1994):
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FIGURA 12
Modelo vetorial, ndo-métrico
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Fonte: Adaptado de Schiffman, Reynolds e Young (1981, p. 258).

Os modelos vetoriais, tanto o métrico, como o n&o-métrico, assumem que a
preferéncia € uma variavel crescente, e quanto mais um objeto “caminhar” na

diregao do vetor, maior nivel de preferéncia o objeto conseguira obter.

No exemplo acima, isso equivale a dizer que um objeto que aumente sua posi¢cao
em relacdo as dimensbGes 1 e 2 deve sempre ganhar em preferéncias, mas
aumentos na dimensao 1 trazem maiores ganhos em preferéncia do que aumentos

na dimensao 2.

6.2.2 Mapeamento externo, modelo de ponto ideal

Existem casos, no entanto, onde aumentos numa dimensao nem sempre levam a
aumentos na preferéncia. Por exemplo, se uma dimensao € o nivel de dogura de
uma bebida, provavelmente existe um ponto 6timo nessa dimensao para cada

individuo, além do qual a bebida é considerada muito doce, e abaixo do qual &
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considerada pouco doce. Para essas situagdes, o0 modelo vetorial ndo se mostra tao

apropriado, e entao é utilizado o modelo de ponto ideal.

A esséncia do modelo € a mesma ja apresentada no capitulo 6.1 (ver p. 113), onde
apresentamos a abordagem de mapeamento interno de preferéncias: encontrar um
ponto que represente a preferéncia maxima do individuo no mapa, a partir da qual a
preferéncia diminui em todas as diregoes. A diferenca entre as duas abordagens
reside no fato de que, no mapeamento interno, o modelo se propunha a determinar
tanto a localizagédo dos pontos-objeto como os pontos-individuo, resultando em

problemas de degeneragéao, e nesse caso a configuragao dos pontos-objeto é dada.

A solugao para o problema do ponto ideal é obtida novamente através de regressdes

lineares, mas nesse caso a equagao de regressao € adicionado um ultimo termo,

P P
que é a soma dos quadrados das coordenadas: ¢, =@, =b, + Zbkxik + CZ Xo .
k=1 k=1

Dessa forma, enquanto o modelo vetorial € linear nas suas variaveis, 0 modelo de

ponto ideal é quadratico (CARROLL; DeSARBO, 1985).

Solucionando-se a regressdo multipla e fazendo b,;:—g—'(‘:, para k=12,...,P,

obtemos as coordenadas do ponto étimo para o individuo.

O sinal de ¢ tem um significado substantivo. Se ¢ <0, o ponto 6timo é ideal, o que
significa que quanto mais préximo dele, maior a preferéncia associada aos objetos.
No entanto, se ¢ >0, o ponto 6timo é anti-ideal, no sentido de que ele representa o

ponto de preferéncia minima, e ndo maxima. Nesse caso, quanto mais distante do
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ponto, maior a preferéncia associada aos objetos, ou seja, a preferéncia cresce em

todas as dire¢des a partir do ponto anti-ideal.

O modelo nao-métrico do ponto ideal, assim como o modelo vetorial ndo-métrico,

também ¢é obtido através da regressao linear optimal.

Variacdes do modelo de ponto ideal

Uma caracteristica do modelo de ponto ideal, como apresentada na FIGURA 9 (ver
p. 114), é que a preferéncia do individuo decai em todas as diregbes a partir do
ponto ideal, de forma proporcional — os circulos de isopreferéncia. No entanto, nao é
incomum encontrar casos onde a preferéncia de um individuo decai a diferentes
proporcdes conforme a dimensao. Por exemplo, a preferéncia por sabonetes pode
decair mais acentuadamente se € percebido com menor poder de hidratagao do que
se é percebido com menor qualidade do perfume. A fim de modelar esse aspecto,
foram criadas variantes do modelo de ponto ideal que flexibilizam esse pressuposto

de iso-preferéncia circular.

O primeiro deles € o modelo de ponto ideal eliptico:
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FIGURA 13
Modelo de ponto ideal eliptico

dim2

R dim1
D Pref(J)=A>C>B>E>D

Fonte: Adaptado de Schiffman, Reynolds e Young (1981, p. 263).

Como pode ser visto pela figura, apesar das distancias do ponto 6timo do individuo J
até os pontos-objeto A e C serem iguais, a preferéncia por A € maior que a
preferéncia por C (A estd no segundo intervalo de iso-preferéncia, e C esta no
terceiro). Isto se deve ao fato de que, para este individuo, a dimenséo 1 contribui
mais para preferéncia do que a dimensao 2: para deslocamentos semelhantes nas
dimensdes 1 e 2, a preferéncia cai com mais rapidamente quando o deslocamento &

feito sobre a dimenséo 1.

A solucdo matematica para esta variante é obtida através da inclusao de pesos nos
termos quadraticos da regressdao, um peso para cada dimensdo do espago de
objetos, e ndo somente um peso ¢ para o termo como um todo, como acontece no

modelo circular. A solugdo entdo é dada resolvendo-se a regressao linear multipla

p p
q =G =h +Zbkxik +chxi%< :

k=1 k=1

Note-se que, neste caso, o numero de parametros a serem determinados cresce

para 2P +1, exigindo, portanto, um maior numero de dados para a solugdo do
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problema. Da mesma forma que na solugao circular, os sinais dos coeficientes

quadraticos definem se o ponto é ideal ou anti-ideal:

a) Se todos os P coeficientes c,,c,,...C, sdo negativos, o ponto é ideal;
b) Se todos os P coeficientes c,,c,,...c, s&o positivos, o ponto € anti-ideal;

c) No caso de alguns coeficientes serem negativos, e outros positivos, o ponto
configura um ‘ponto de sela’. Nesse caso, ele ndo indica nem a preferéncia
maxima, nem a minima, pois a preferéncia cresce em determinadas direcdes
a partir do ponto, e decresce a partir do ponto em outras dire¢gdes. O ponto
indica apenas uma regido no espago onde as preferéncias sdo menos

sensiveis a variagdes.

Existe ainda uma segunda variante do modelo de ponto-ideal, a qual relaxa a
condigdo de que as elipses sejam perpendiculares aos eixos das dimensoes:

FIGURA 14
Modelo de ponto ideal quadratico

dim2

dim1

e

Pref(J)=C>A>B>E>D

Fonte: Adaptado de Schiffman, Reynolds e Young (1981, p. 263).
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Nesse caso, chamado de modelo de ponto ideal quadratico, além das dimensdes
contribuirem com pesos diferentes para a preferéncia, os eixos das elipses podem
ser rotacionados. Isto equivale a dizer que, na modelagem da preferéncia, as
coordenadas sdo multiplicadas também por um fator associado ao angulo que os

eixos da elipse formam com as varias dimensdes.

A solucdo matematica desta variante é obtida através da inclusao de termos de
P P P-1 P

interagdo na regressao linear multipla: ¢, = G =b, + > b, X, + D C X + > D dy X, X; -
k=1 k=1 k=1 j=k+1

Apesar dessas duas variantes do modelo de ponto ideal serem mais flexiveis na

modelagem, teoricamente se ajustando melhor ao comportamento irregular das

preferéncias dos individuos, a sua interpretacdo visual € mais complicada, pois a

distancia euclidiana simples entre os pontos ideais e objetos ndo mais representa

bem o nivel de preferéncia dos individuos pelos objetos.

6.3 PREFMAP

Um programa de computador frequentemente utilizado em mapeamento externo de
preferéncias € o PREFMAP. Ele foi desenvolvido a partir do trabalho teérico de
Carroll (1972) e das habilidades de programagdo de Chang (YOUNG; HAMER,

1987).

Dada uma configuragdo de pontos-objeto no espago, independente de como ela
tenha sido obtida (através de EMD ou nao), e a preferéncia dos sujeitos entre os
objetos, o PREFMAP localiza os vetores de preferéncia e/ou pontos ideais de cada

sujeito no espaco.
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O software contempla quatro fases, em que sao realizados, na sequéncia:
a) Modelo ponto-ideal quadratico (fase |);
b) Modelo ponto-ideal elipséide (fase Il);
c) Modelo ponto-ideal circular (fase Ill);
d) Modelo vetorial (fase IV).
A andlise da saida do programa permite identificar, através de testes de

significancia, quais dos quatro modelos sdao mais adequados para representar a

preferéncia de cada individuo participante do estudo.

O programa também calcula o ponto ideal médio de todos os participantes do
estudo, que pode ser interpretado como o ponto em que a preferéncia global seria
maxima, levando-se em conta as diferengcas em preferéncias existentes entre os

participantes do estudo.
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7 METODO EMPIRICO

A fim de examinar as relagdes entre distadncias ao ponto ideal e participacéo de
mercado ao longo do tempo, foram obtidos junto a duas empresas, uma prestadora
de servicos de comunicacao, e outra fabricante de produtos de consumo doméstico,
dados de estudos de imagem de marca e participacdo de mercado para dois
momentos no tempo. Os dados foram gentilmente cedidos por estas empresas, sob
condicoes de sigilo do nome destas empresas, do mercado analisado e das marcas

envolvidas no estudo.

Servico de Comunicacao

Os dados de imagem de marca sao oriundos de um estudo realizado anualmente
junto a usuarios do servico em questdo (entrevistas pessoais). Sdo de natureza

descritiva evolutiva, realizadas através de levantamento de campo (MATTAR, 1993).

O método de amostragem ¢é probabilistico, com amostras independentes em cada
periodo. Na onda de 2004 foi realizado um total de 16.599 entrevistas, € na onda de

2005, 17.114 entrevistas.

A abrangéncia do estudo é nacional, cobrindo quase a totalidade das areas urbanas
do pais. No entanto, este mercado apresenta grandes diferencas regionais, com
nem todas as marcas atuando em todas as regides, como pode ser visto através da

tabela a sequir:
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TABELA 12
Atuacao das marcas de servigco de comunicacgao por regiao
Regibes

Marca R1 R2 R3 R4 R5 R6 R7 R8
A N N N N N N N N
B d \/ \ \ x/ J \
C J V \ V l J x/ \
D v v

E V

Fonte: Elaboracéo proépria.

Os dados de similaridade entre marcas utilizados para a construcdo dos mapas
perceptuais foram obtidos através da aplicagdo de uma matriz de associacao
marcas vs. atributos, da seguinte forma: a cada participante foi entregue uma lista
das marcas atuantes na regido. Em seguida, foram apresentados, um por vez, 17
atributos de imagem de marca, e ao participante era solicitado que indicasse, entre
todas as marcas da lista, quais possuiam tal caracteristica. Ao participante era
permitido indicar uma sé marca, varias marcas, ou mesmo nenhuma, se entendesse
que nenhuma delas possuia tal caracteristica. A ordem em que os 17 atributos eram
apresentados aos participantes era rodiziada, a fim de evitar vieses associados a

ordem de apresentagcdo dos mesmos.

A lista de marcas era a mesma entre as ondas 2004 e 2005, e a lista de atributos
diferia em somente um atributo, que teve sua redagao ligeiramente modificada, mas
ainda media uma caracteristica de natureza semelhante. Por esse motivo, essa

discrepancia foi ignorada no tratamento dos dados.

Sendo assim, as respostas de cada participante geravam uma matriz binaria Z
(valores 1 ou 0) de tamanho 5x17, com atributos nas colunas e marcas nas linhas,

onde z; =1 indicava que, segundo o participante em questéo, a marca i possuia a
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caracteristica j, e z; =0 indicava que a marca i, no seu entender, ndo possuia a

caracteristica j.

Para cada participante foi calculado, entdo, o grau de semelhanca entre as marcas,
a partir das caracteristicas possuidas ou nao por elas. Nessa tarefa foi empregada a
férmula de Czekanowski, Sgrensen, Dice (ja apresentada no capitulo 3.1, ver p. 39).

Segundo esta formula, a semelhanga &; entre duas marcas i e j é dada por

2a

=——  onde;
2a+b+c

ij

a) a € o numero de pares concordantes positivos 1-1, ou seja, contagem dos

atributos onde tanto a marca i como a marca j possuem tal caracteristica

( Zzik );

Zy =2 =1

b) b & o numero de pares discordantes 1-0, ou seja, contagem dos atributos

onde a marca i possui a caracteristica, mas a marca j nao ( ZZik );

zy =lez; =0

c) ¢ é o numero de pares discordantes 0-1, ou seja, contagem dos atributos
onde a marca i n&o possui a caracteristica, mas a marca j sim ( ZZJk ).

zy =0ezy =1

O valor de ¢; varia entre 0 e 1, assumindo valor 0 quando n&o ha nenhum par

concordante positivo, e valor 1 quando todos os pares sdo concordantes positivos. A
escolha da formula de Czekanowski, Sarensen, Dice, que é o coeficiente de
Jacquard modificado para dar maior peso as caracteristicas concordantes positivas,

foi feita em funcdo das matrizes individuais serem relativamente esparsas, caso em
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que o coeficiente de Jacquard resultaria em dados de similaridade muito baixos e,

portanto, pouco discriminantes.

A partir das semelhangas entre marcas calculadas para cada individuo foram
calculadas as médias das semelhangas entre marcas por regido. Estes valores
foram entado utilizados como entrada do escalonamento multidimensional a trés vias
e dois modos (marcas x marcas x regioes), realizado através do algoritmo ALSCAL

presente no pacote estatistico SPSS, op¢ao INDSCAL ordinal.

O escalonamento a trés vias foi selecionado a fim de levar em consideragao, na
construcdo do mapa, as diferencas de padroes de semelhanca entre marcas
existentes entre as diversas regides. A opg¢ao ordinal foi escolhida, apesar da
medida de semelhanga de Czekanowski, Sgrensen, Dice ser métrica, em virtude da
existéncia de dados faltantes na matriz (marcas nao atuantes em determinadas
regides). A solugdo adotada é a que envolve duas dimensdes, pois o reduzido
numero de marcas nao permite que seja construido o mapa com um numero maior
de dimensdes (a construgdo de um mapa com 5 marcas e 3 dimensdes exige pelo
menos 15 dados de similaridade entre marcas, e no caso sO estdo disponiveis
5*4 o

> =10 dados de similaridade).

O mesmo procedimento descrito acima foi aplicado para as massas de dados de
2004 e 2005, obtendo-se dois mapas perceptuais, um para cada ano. Em seguida, o
mapa de 2005 foi ajustado ao mapa de 2004 através da aplicagdo de procrustes,
eliminando possiveis alteracbes nas posicbes das marcas que pudessem ser

atribuidas a particular orientagdo escolhida pelo algoritmo ALSCAL para o mapa de
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2005. A aplicacdo de procrustes foi realizada através da rotina PROCRUST,

distribuida em CD com a obra de Cox e Cox (2001).

Para a determinacdo dos pontos ideais seriam necessarios dados de preferéncia
entre marcas. No entanto, a pesquisa realizada nao levanta esta informacgcao de
forma direta. Por outro lado, estdo disponiveis dados de importancia de atributos,
que podem ser usados para gerar indiretamente a preferéncia de cada participante

por cada marca.

A cada participante dos mesmos estudos foi perguntado quais dos 17 atributos eram
considerados os trés mais importantes no momento de selecionar uma marca da

categoria, por ordem de importancia: P, indica o atributo mais importante para o

participante i, S

indica 0 segundo mais importante e T. indica o terceiro mais

importante (P,,S, e T, assumem valores entre 1 e 17, sem coincidéncias para um

mesmo individuo).

A partir dessa informag&do foi gerado um indice de preferéncia de cada marca,

através da seguinte formula:

17

D Zny

i-1

+8% 2z, +4%2,s +2% 7,
P(m)i = 17

15

Segundo esta formula, a importancia da marca m para o individuo i € composta do
numero de atributos que a marca possui (como todos os atributos sdo qualidades
positivas, quanto mais atributos possui, maior espera-se que seja a preferéncia do
individuo pela marca) ajustado para o intervalo 0-1. Este numero foi em seguida

modificado através dos trés atributos mais importantes na opinidao do entrevistado,
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somando-se um peso 8 se a marca possui o atributo que o participante considera o
mais importante, peso 4 se a marca possui o atributo que considera o segundo mais
importante e peso 2 se possui o terceiro atributo mais importante. Finalmente, a

soma total foi dividida por 15 para que os indices de preferéncia flutuassem entre 0 e

De posse das importancias de cada marca para cada individuo, foram calculadas as
médias de importancia de cada marca para a amostra total. Essas médias, junto
com as configuragbes de pontos oriundas das aplicagbes do EMD, formaram a
entrada do algoritmo PREFMAP, presente no software estatistico XLSTAT, que

localizou, em cada mapa de cada ano, o ponto ideal do mercado.

A partir das coordenadas de ponto ideal e de marcas, foram calculadas as distancias
euclidianas entre cada marca e o ponto ideal. Estas distancias foram entao
comparadas as suas respectivas participagdes de mercado em cada ano, e as

variagoes de participagdo de mercado observadas entre os dois periodos.

Também foram analisados os postos' das marcas em relagdo as distancias ao
ponto ideal e participagdao de mercado, a fim de verificar se as duas ordenacdes
seguem o mesmo padrao, ou existem discordancias nesses postos (por exemplo,
uma marca mais proxima do ponto ideal do que outra que apresenta maior

participacdo de mercado do que ela).

Os dados de participacdo de mercado de cada marca, em cada ano, também foram
fornecidas pela empresa, e sao oriundas de dados publicados pelos 6rgaos oficiais

reguladores do sistema de telecomunicacgdes brasileiro (Anatel).

" Posicio ocupada por um objeto numa sequéncia ordenada.
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Produto de consumo doméstico

O mercado em questao é altamente sazonal, com aproximadamente 70% do volume
anual sendo comprado entre os meses de novembro e fevereiro. A empresa realiza
estudos de imagem de marca logo antes do inicio da temporada (novembro), e logo
apos o final da temporada (fevereiro). Os dados sao levantados junto a usuarios da
categoria (entrevistas domiciliares), sendo a pesquisa de natureza descritiva

evolutiva, realizada através de levantamento de campo (MATTAR, 1993).

A pesquisa € realizada numa unica grande cidade do interior do estado de Sé&o
Paulo, que é a area de maior consumo do produto no pais. O método de
amostragem & semi-probabilistico: quarteirbes da cidade sao sorteados, e dentro de
cada quarteirao sao realizadas 10 entrevistas. Sao utilizadas cotas de idade da dona
de casa e classe social do domicilio, segundo o critério Brasil, a fim de manter a
amostra final representativa da demografia da regido. Nas duas ondas analisadas
neste trabalho, de novembro 2004 e fevereiro 2005, foram realizadas 150

entrevistas. As duas amostras sao independentes.

Semelhantemente ao ocorrido no mercado de servigo de comunicacéo, os dados de
imagem de marca sao levantados através da aplicagdo de uma matriz de associagao
marcas x atributos, nesse caso com 5 marcas e 11 atributos. Os dados de
similaridade entre marcas foram gerados da mesma maneira para este mercado,
dispensando maiores detalhamentos. O Unico ponto relevante a ressaltar é que,
nesse mercado, as marcas D e E apresentavam muitas observacbes onde o
participante nao indicava nenhum atributo presente na marca (valor O para todos os
atributos da marca). Esse evento foi causado provavelmente por pouco

conhecimento da marca, uma vez que se tratam das marcas de mais baixa



134
participacdo de mercado. A fim de evitar distor¢cdes no mapa em funcédo de baixo
conhecimento, foram entdo consideradas somente as observacdes onde pelo menos

uma caracteristica era atribuida as marcas.

Os mapas perceptuais para este mercado foram realizados através de
escalonamento multidimensional ndo-métrico a duas vias (marcas x marcas),
utilizando-se algoritmo ALSCAL, opc¢ao ordinal, presente no pacote estatistico
SPSS. Diferentemente do realizado para o mercado de servicos de comunicacao,
nao foi necessario utilizar o algoritmo de trés vias, uma vez que a regido é
considerada razoavelmente homogénea. Os mapas foram construidos sempre em
duas dimensdes, em virtude do numero de marcas envolvidas no estudo ser

reduzido.

O mapa de fevereiro de 2005 foi ajustado ao mapa de novembro de 2004 através da

aplicacao de procrustes.

Também para esse mercado os levantamentos nao incluem dados de preferéncia
direta entre as marcas. No entanto, existem trés medidas de atratividade de marca

que podem ser usadas para gerar dados de preferéncia:
a) Esta marca possui algo especial, unico e diferente das outras marcas;

b) Esta marca combina comigo e satisfaz as minhas necessidades mais do que

as outras;
c) Esta é uma marca que sempre tem alta qualidade.
Estas trés variaveis foram medidas numa escala Likert de concordancia, com 10

pontos, com cada participante avaliando as 5 marcas de interesse do estudo uma

por vez, independentemente.
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Foi calculada entdo, para cada participante do estudo, a média aritmética das notas
atribuidas a cada marca nas trés varidveis de atratividade, e esta média foi
considerada o grau de preferéncia do participante por cada uma das marcas. A
meédia aritmética dessas preferéncias individuais foi considerada a preferéncia total

de cada marca.

De maneira semelhante a realizada para o primeiro mercado, as coordenadas dos
pontos e os dados de preferéncia foram usados como entrada do PREFMAP,
segundo implementado em XLSTAT, para calcular os pontos ideais de cada mapa, e
em seguida foram analisadas as correlagbes entre distadncias ao ponto ideal e

participacao de mercado, assim como a analise de postos.

Os dados de participacdo de mercado foram fornecidos pela empresa, e sao
levantados pela empresa ACNielsen. Os dados pré-temporada incluem os meses de
agosto, setembro, outubro e novembro de 2004, e os dados pds-temporada incluem

os meses de dezembro 2004, janeiro, feveveiro e margo de 2005.
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8 RESULTADOS

8.1 Servigo de Comunicagéo

As medidas de similaridade entre marcas calculadas, por regido, para o ano de

2004, e o mapa resultante, comum a todas as regides, sdo apresentados abaixo:

TABELA 13
Medidas de similaridade entre marcas por regido 2004
Similaridade Regiao
R1 R2 R3 R4 R5 R6 R7 R8
A B 1134 1852  ,1906  ,1086  ,1494 1415 . 1047
C 1231 1514 1396 1746  ,0862 ,1019 1112 2405
D ,1594 0846 1546
E . . : : . : 11490 .
B C 1168 1641 1118 ,0994 0941  ,1061 ,1070
D 1317 1732
E : . .
C D 1764 1413 1721
E 0777
D E . ,0671
Fonte: Elaboragao propria.
GRAFICO 16

Dim 2

Dim 1

Fonte: Elaboracao prépria.

Mapa perceptual servigos de comunicac¢ao 2004
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Esta solugcao para o mapa perceptual foi alcancada apos 13 iteragées do algoritmo
INDSCAL, e a parada ocorreu porque a redugcao em sstress da 122. para a 132
iteracao foi inferior a 0,001. A solugéo final apresenta sstress=0,10366, que em geral
representa um ajuste mediano para bom das disparidades. O ajuste do mapa
resultante para cada regido em separado € bom, alcangando stress médio=0,0214.
Apenas a regiao 3 apresenta um ajuste pior, com stress=0,118. A importancia de
cada dimensdo na explicagdo das semelhangas entre as marcas surge bem
equilibrada, com a dimensédo 1 explicando 48% da variagdo, e a dimensédo 2

explicando 49% da variagao.

Da mesma forma, as similaridades calculadas entre marcas para 2005, por regiéo, e

o0 mapa perceptual resultante foram:

TABELA 14
Medidas de similaridade entre marcas por regido 2005
Similaridade Regiao
R1 R2 R3 R4 R5 R6 R7 R8
A B 4176 5020 4065 1439 4477 4939 . 2282
C 4699 4584 3044 2169 2608  ,3621  ,1859  ,3625
D 2945 . . : 1293 2724
E . . : . . : 2282 .
B C 4216 4629 2766 1334 2855  ,3266 . 2164
D 2856 . . : . 3085
E : . . : . .
C D 3164 . . : 1699 ,2906
E 1445
D E 1046

Fonte: Elaboragéo propria.
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GRAFICO 17
Mapa perceptual servigos de comunicagao 2005

Dim 2
T

T T T T T
-2 -1 0 1 2
Dim 1

Fonte: Elaboragao prépria.

O algoritmo precisou de 23 iteragbes para chegar a essa solugao final, obtendo um
melhor ajuste do que foi conseguido no ano de 2004: sstress=0,08099. O stress
médio, relativo as regides, foi de 0,03795. A regido 3 novamente apresenta o pior
ajuste (stress=0,076), ainda que o nivel de ajuste tenha melhorado
consideravelmente em relagdo ao ajuste obtido através do mapa de 2004. Nesta

solugdo, a dimensao 1 explica 51% da variagao, e a segunda dimensao, 47%.

O ajuste do mapa perceptual de 2005 ao mapa de 2004 através de procrustes

resulta no seguinte mapa perceptual conjunto:
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GRAFICO 18
Mapa perceptual servigos 2004, e 2005 ap0Os procrustes
A,B,C,D,E — 2004
A’B’,C’,D’,E’ — 2005

=
=
Q
)

Dim 2
T
o]

Dim 1

Fonte: Elaboragao propria.

Os indices de preferéncia de cada marca foram calculados segundo a féormula

apresentada no capitulo anterior, resultando em:

TABELA 15
Indices de preferéncia de marca servigos 2004 e 2005

Marca 2004 2005

A 0,449760 0,584188
B 0,274658 0,469541
C 0,313129 0,451321
D 0,232407 0,336443
E 0,330215 0,395706

Fonte: Elaboragao proépria.

O algoritmo PREFMAP localizou nos mapas perceptuais de 2004 e 2005,
respectivamente, os seus pontos anti-ideais, que sao os pontos a partir dos quais,
quanto mais distante dele uma marca se encontra, maior a preferéncia por essa

marca.:
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GRAFICO 19
Mapa perceptual servicos com pontos anti-ideais

2

Dim 2
T

Fonte: Elaboragao proépria.

E interessante notar, pelo mapa perceptual conjunto acima, que enquanto as marcas
sofreram em geral pouca variagdo na sua imagem junto aos consumidores entre
2004 e 2005, o ponto anti-ideal se moveu bastante na diregdo das marcas de maior
participacdo no mercado (A, B e C). Isto sugere que a principal mudan¢a ocorrendo
no mercado em questao € do ponto de vista de importancia dos atributos envolvidos

na categoria, e ndo quanto as percep¢des das marcas.

As distdncias de cada marca aos pontos anti-ideiais, e suas respectivas

participacdes de mercado, estao presentes na tabela abaixo:
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TABELA 16
Distancias ao ponto e participacdes de mercado para servigco
Marcas 2004 2005 Variagao
Dist. Posto  Part. Posto Dist. Posto Part. Posto Dist. Part.

A 3,557 1 0,509 1 2,411 1 0,444 1 -1,146  -0,065
B 2,538 3 0,225 2 1,972 3 0,237 2 -0,566 0,012
C 2,752 2 0,174 3 1,982 2 0,205 3 -0,769 0,031
D 2,031 4 0,057 4 0,684 4 0,062 4 -1,348 0,005
E 1,057 5 0,024 5 0,729 5 0,018 5 -0,328 -0,006
Fonte: Elaboracao proépria.

A partir da tabela acima, podemos estudar as correlagcbes entre as distancias ao
ponto anti-ideal e as participacbes de mercado e suas variacdes no tempo. Os

principais resultados estao descritos na tabela abaixo:

TABELA 17
Correlagdes entre distancias e participacao para servigco

Correlagao entre Valor

Distancia 2004 e participagdo 2004 0,900094
Distancia 2005 e participagdo 2005 0,930096
Distancia 2004 e participagédo 2005 0,940031
Distancia 2004 e variagao na participagao -0,42198
Distancia 2005 e variagao na participagao -0,31824
Variagdo na distancia e participagdo 2004 -0,33340
Variagdo na distancia e participagdo 2005 -0,31075
Variagao na distancia e variagdo na participagao 0,329345

Fonte: Elaboragéo propria.

Pode-se notar, pelos dados de correlagdo acima, que as distancias das marcas ao
ponto anti-ideal se correlacionam bem com a participagdo de mercado, e que esta
correlagao aumentou de 2004 para 2005 (de 0,90 para 0,93). Estes dados parecem
suportar uma hipotese de que a distdncia ao ponto (anti-)ideal seja um bom

indicador da participagao de mercado da marca.

Um dado interessante a observar € que a distédncia ao ponto ideal em 2004 se
mostra um pouco mais fortemente correlacionada com as participacdes de mercado
de 2005 do que 2004. Este fato poderia gerar uma hipotese de que as distancias ao
ponto ideal sejam melhores indicadores de participagédo de mercado a longo prazo,

do que de participagcdo de mercado no momento da medicao.
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Por outro lado, examinando-se as correlagdes entre distancias ao ponto anti-ideal e
variacao na participacdo de mercado entre 2004 e 2005, percebe-se que ambas as
correlagdes (com distancia 2004 e com distancia 2005) sao baixas, e no sentido
inverso do esperado (-0,42 e -0,32). Este dado sugere que a distancia ao ponto ideal
de uma marca nao configura um bom indicador das variagdes de participagao dessa

marca.

Os resultados examinados até o momento apresentam uma aparente contradicio:
as distAncias em relagdo ao ponto ideal parecem ser bons indicadores da
participacdo de mercado, presente e futura, mas ndo sao bons indicadores dos

ganhos ou perdas futuras de participagao.

As causas dessa aparente inconsisténcia estdo em parte relacionadas ao fato de
que a participacao de mercado € uma medida de soma constante 1: sempre que
uma marca ganha participagdo, outras marcas devem perder participacédo. Isso
estabelece uma relagado de forte dependéncia entre as variagdes de participacoes
das diversas marcas, que age como um fator de confusdo na relacdo entre

distancias e variagcées na participacao.

Outro fator relacionado a este que pode contribuir para a aparente inconsisténcia
observada é a presenca de elasticidades cruzadas entre as marcas. O mapa
perceptual, ao explicitar que duas marcas sao bastante semelhantes entre si desde
o ponto de vista do consumidor, naturalmente sugere uma maior competitividade
entre elas. Sendo assim, seria de se esperar que, se uma marca ganha participacao,
as perdas de participagdo que as demais devem sofrer para compensar este ganho
estejam correlacionadas com as distadncias entre esta marca e as demais. Esta

modelagem se mostra de natureza bastante complexa, pois todas as marcas, ao
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ganharem ou perderem participacao, estariam influenciando os ganhos ou perdas de

participacao de todas as demais marcas.

No sentido oposto, examinando-se as correlacdes entre participacdo de mercado e
variagdes nas distancias ao ponto ideal, percebe-se que ambas as correlagdes (com
participacdo em 2004 e com participagdo em 2005) também séo baixas e negativas

(-0,33 € -0,31).

Por ultimo, a correlacdo entre mudancas nas distdncias ao ponto anti-ideal e
mudancas na participacao de mercado entre 2004 e 2005 sio positivas, mas baixas.
Apesar de o sentido ser o esperado (aumentos nas distdncias ao ponto anti-ideal
sugerem aumentos na participagdo de mercado), esta correlagado € baixa, atingindo

apenas 0,33.

Com relacdo aos postos, € interessante notar que neste mercado existe uma
discordancia na ordem dos postos, considerando de um lado as distancias, e de
outro as participagdes de mercado: a marca C é a segunda marca mais distante do
ponto anti-ideal (dist=0,2752), mas ocupa a terceira posicado no mercado em termos
de participacao (part=0,174). A segunda posi¢ao no mercado € ocupada pela marca

B, mas ela esta mais proxima do ponto anti-ideal do que C.

Esta discordancia esta presente tanto em 2004 como 2005, mas € interessante notar
que a marca C ganhou mais participagao de mercado entre 2004 e 2005 do que a

marca B, diminuindo a distancia entre elas:
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TABELA 18
Variagdes de participagcdo entre marcas B e C de servico

Participagdo de mercado

Marca 2004 2005 Variagao na participagao
B 22,5% 23,7% +1,2pp

C 17,4% 20,5% +3,1pp
Diferenca entre Be C 5,1pp 3,2pp -

Fonte: Elaboragao propria.

Esse fato, ainda que ndo conclusivo, sugere uma dindmica semelhante a observada
por Souza (1994) em seu trabalho, em que a discordancia em termos de postos
tende a ser eliminada com o passar do tempo, até que a ordenacdo das marcas em
funcao das distancias aos pontos ideais fique em concordancia com a ordenagao a

partir das participacdes de mercado.

8.2 Produto de consumo domeéstico

As medidas de similaridade médias entre marcas calculadas em novembro de 2004

estao presentes na tabela abaixo:

TABELA 19
Medidas de similaridade entre marcas novembro 2004
Marcas
Marcas A B C D E
A -
B 0,571624 -
C 0,579293 0,560694 -
D 0,565154 0,583315 0,725791 -
E 0,625846 0,636610 0,782906 0,853919 -
Fonte: Elaboragéo propria.

O mapa perceptual oriundo destas medidas de similaridade € o seguinte:
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GRAFICO 20
Mapa perceptual produtos de consumo nov2004
2 oA
C)C
(; 0— E
5 ° D

Dim 1

Fonte: Elaboragao propria.

Esta solugdo para o mapa perceptual foi alcangada apds apenas uma iteragcao do
algoritmo, pois o stress ja apresentava um valor bastante baixo. A solugéo apresenta

stress=0,01135.

Da mesma forma, as similaridades entre marcas medidas em fevereiro de 2005

foram:
TABELA 20
Medidas de similaridade entre marcas fevereiro 2005
Marcas
Marcas A B C D
A -
B 0,619103 -
C 0,568289 0,492763 -
D 0,393795 0,528690 0,492619 -
E 0,483117 0,608137 0,574150 0,581481
Fonte: Elaboracao prépria.

O mapa perceptual criado a partir desses dados de similaridade € o seguinte:




146

GRAFICO 21
Mapa perceptual produtos de consumo fev2005
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Fonte: Elaboracao prépria.

Esta solugao foi atingida apos 10 iteragdes do algoritmo, com stress=0,02219.

Os dois mapas, de novembro de 2004 e fevereiro de 2005, parecem ser muito
distintos um do outro, mas aplicando-se procrustes, as diferengas em fungao da
orientagdo sdo amenizadas, gerando o seguinte mapa conjunto nov2004-fev2005:

GRAFICO 22

Mapa perceptual produtos 2004, e 2005 apds procrustes
A,B,C,D,E — novembro 2004
A’,B’,C’,D’,E’ — fevereiro 2005

Dim 2
(=]
1
m

T T T T T
Dim 1

Fonte: Elaboragao prépria.
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O mapa mostra uma razoavel movimentacdo das marcas num curto espago de
tempo (3 meses). Este efeito pode ser devido ao fato de que todas as agdes de
marketing, como propagandas, langamentos de extensdes de marca, e promogdes
de preco se concentram nesse intervalo, mas também a outros fatores como

qualidade irregular do levantamento de dados.

Os indices médios de preferéncia de marca, calculados para os dois periodos, € a

localizag&o dos pontos anti-ideais pelo PREFMAP s&o apresentados a seguir:

TABELA 21
Indices de preferéncia de marca produtos 2004 e 2005
Marca nov 2004 fev 2005
A 7,557823 8,077098
B 7,414414 7,740492
C 6,363218 7,147392
D 6,140230 6,910798
E 5,863850 6,500000

Fonte: Elaboragao propria.

GRAFICO 23
Mapa perceptual produtos com pontos anti-ideais

2

Dim 2
T

Fonte: Elaboragao propria.

Note-se que, durante a temporada, as marcas se movimentaram principalmente na

direcdo da dimensdo 2, permanecendo em posi¢cdes muito semelhantes na
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dimensao 1. Enquanto as marcas A e B se aproximaram uma da outra, as marcas C

e D se distanciaram. O ponto anti-ideal, no entanto, se moveu principalmente na

dimensao 1, na direcdo das marcas C, D e E.

As distancias de cada marca ao ponto anti-ideal, e suas respectivas participacdes de

mercado, antes e depois da temporada, estao representadas na tabela a seguir:

TABELA 22

Distancias ao ponto e participacdes de mercado para produtos
Marcas 2004 2005 Variagao

Dist. Posto  Part. Posto Dist. Posto  Part. Posto Dist. Part.
A 1,9609 1 0,3330 1 2,2553 1 0,3290 1 0,2944  -0,004
B 1,8690 2 0,2860 2 1,6041 2 0,3220 2 -0,2649 0,036
C 1,0901 3 0,0910 4 1,1005 3 0,1100 4 0,0104 0,019
D 1,0603 4 0,1740 3 0,8725 4 0,1550 3 -0,1878  -0,019
E 0,6031 5 0,0610 5 0,5914 5 0,0580 5 -0,0117 0,003
Fonte: Elaboracao proépria.

A partir da tabela acima, podemos estudar as correlagcbes entre as distancias ao

ponto anti-ideal e as participacbes de mercado e suas variagcdes no tempo. Os

principais resultados estdo descritos na tabela abaixo:

TABELA 23
Correlagdes entre distancias e participacao para produtos

Correlagao entre Valor

Distancia 2004 e participagéo 2004 0,9574
Distancia 2005 e participagdo 2005 0,9119
Distancia 2004 e participagédo 2005 0,9847
Distancia 2004 e variagao na participagao 0,3984
Distancia 2005 e variagio na participagao 0,2464
Variagdo na distancia e participagdo 2004 0,1947
Variagdo na distancia e participagdo 2005 0,1304
Variagao na distancia e variagdo na participagao -0,3195

Fonte: Elaboragéo propria.

Consistentemente com o verificado para o mercado de servico de comunicacgao, as

correlagdes entre distancias ao ponto anti-ideal e participagcbes de mercado sao

altas considerando-se cada ano em separado (0,96 e 0,91).

Também nesse mercado percebe-se que a correlagdo entre distancia ao ponto ideal

e participagcédo de mercado € ligeiramente maior considerando-se a participagao de
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mercado futura, e ndo no mesmo periodo onde a distancia ao ponto ideal é aferida

(0,98 vs. 0,96 e 0,91).

Novamente percebe-se que as correlacdes que envolvem distancias ao ponto ideal e
variagdes na participacdo sao baixas, tanto com distdncia no momento 1 como no

momento 2, ainda que neste mercado elas ndo assumam sinais negativos.

Iguamente, as correlagdes entre participagdo de mercado e variagées na distancia
ao ponto ideal sdo bastante baixas, tanto antes da temporada como apds a

temporada.

Por fim, a correlacdo entre variagdes na distancia ao ponto ideal e variagdes na
participacdo de mercado também se mostram baixas e no sentido oposto ao

esperado.

Analisando-se os postos em relagdo a distancias e participagdes, também nesse
mercado pode-se notar uma discordancia entre os postos, dessa vez ocorrendo
entre as terceira e quarta marcas do mercado: a terceira marca em participagao € a
quarta mais distante do ponto ideal, enquanto a quarta colocada em participacao é a

terceira mais distante.

Interessantemente, também aqui se observa que a movimentagao de participacdes
entre os dois periodos ocorre no sentido de minimizar essa discordancia, com a
diferenca de participacao entre essas marcas caindo para quase a metade de antes

da temporada:
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TABELA 24
VariagOes de participagcéo entre marcas C e D de produtos

Participagdo de mercado

Marca 2004 2005 Variagao na participagao
C 9,1% 11,0% +1,9pp

D 17,4% 15,5% -1,9pp
Diferenca entre Ce D 8,3pp 4,5pp -

Fonte: Elaboragao propria.
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9 CONCLUSOES

Os resultados obtidos nas duas aplicacbes empiricas, uma no setor de servicos,

outra no setor de produtos de consumo, foram muito consistentes entre si.

Eles sugerem que as distancias em relagdo ao ponto ideal sdo em geral bons
indicadores de participacdo de mercado das marcas, principalmente no que se

refere as participagdes de mercado futuras, num horizonte de mais longo prazo.

O exame dos postos em relagdo a distancias ao ponto ideal e participacdes de
mercado também indicam uma tendéncia de se eliminar possiveis desequilibrios nas
ordenagbes, com marcas “‘em desvantagem” ganhando mais participagdo de
mercado através do tempo do que as marcas “em vantagem”, diminuindo a distancia

em relagao a elas.

Este resultado sugere que as distancias ao ponto ideal possam representar um
potencial por vezes nao realizado de participagdao de mercado. Por exemplo, uma
marca com forte tradicio no mercado, que ja tenha construido junto aos
consumidores uma boa imagem, mas que venha apresentando fracos investimentos
em propaganda e promogao através dos anos, pode estar enfrentando resultados

abaixo do seu verdadeiro potencial de mercado.

Por outro lado, os resultados dos estudos empiricos considerando-se variagdes
através do tempo, tanto em participacdo de mercado como em distancia ao ponto
ideal, ndo se mostram promissores. Sao fracas as relagdes entre distancias ao ponto
ideal e ganhos ou perdas de participagao de mercado, assim como as relagdes entre

participacao de mercado e aproximagdes ou distanciamentos do ponto ideal.
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Um dos fatores que interfere na intensidade dessas relacbes € a natureza da
variavel participagdo de mercado, ja que a soma constante igual a 1 faz com que
uma marca, ao ganhar participagdo de um periodo para o outro, force
necessariamente que alguma outra marca perca participagao, estabelecendo uma

forte dependéncia entre as variacbdes de participacdo de mercado das marcas.

Este fato fica um pouco mais evidente ao avaliarmos as relacdes entre distancias ao
ponto ideal e volume de vendas, e nao participacdo de mercado. A tabela abaixo
mostra as correlagdes entre distdncias ao ponto anti-ideal no momento 1 (2004 para
servico de comunicagdo e nov2004 para produto de consumo) e variagbes na

participacao de mercado e volume de vendas entre os momentos 1 e 2:

TABELA 25
Distancias ao ponto anti-ideal e volumes de vendas
Servigco de comunicacio Produto de consumo
Variagao na participagao -0,42198 0,3984
Variagdo no volume 0,2955 0,8049

Fonte: Elaboragao propria.

Apesar dos indices de correlagdo considerando variagdo no volume nao serem
muito altos, eles se comportam um pouco mais como o esperado: a correlagao entre
distancia ao ponto anti-ideal e variacdo no volume para o mercado de servigo de
comunicacao deixa de ter o sentido oposto ao intuitivo, e a mesma correlagao para o

mercado de produto de consumo sobe para niveis considerados razoaveis.

9.1 Implicacdes

As analises realizadas através deste estudo exploratério devem ser consideradas de
natureza qualitativa, servindo mais como geradores do que verificadores de

hipéteses. Ainda assim, eles abrem caminho para a utilizacao futura das distancias
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ao ponto ideal em mapas perceptuais como uma medida de auxilio aos praticantes

de marketing no gerenciamento de marcas.

Caso estudos posteriores, mais robustos e abrangentes em termos de numero de
marcas e periodos analisados, confirmem a hipétese de distancia ao ponto ideal
como indicador de participagcdo de mercado no longo prazo, ela permitira ao
praticante de marketing, apos interpretacdo cuidadosa das dimensdes do mapa
perceptual, entender quais atributos do mercado tem maior poder de aproximar a
marca do ponto ideal e, portanto, construir um cenario mais favoravel para a sua

marca no futuro.

Adicionalmente, se verificada a hipotese de tendéncia de equilibrio entre os postos
considerando distancias ao ponto ideal e participagao de mercado, a detecgao de
pontos de desequilibrio pode revelar aos praticantes de marketing um potencial de
ganhos de participacdo da marca. Nesse caso, uma analise das razdes de sub-
performance deveria ser feita, e o potencial ndo realizado de participagao ser
concretizado, por exemplo, através de niveis mais adequados de investimento em

preco e/ou promoc¢ao da marca.

9.2 Limitacbes

Alguns aspectos que agem como limitadores das conclusdes obtidas neste estudo

devem ser observados.

O principal deles é decorrente do fato de que os mercados analisados neste estudo
conterem um limitado numero de marcas operantes em cada um. Apesar dessa ser

uma grande tendéncia dos mercados em geral, esse numero reduzido tem impacto
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sobre a construcdo do mapa perceptual, aumentando o risco de super-ajuste
(overfitting): com poucos dados de similaridade entre marcas, existe a possibilidade
da solucdo do mapa ser muito particular aqueles dados, e ndao um representante
mais estavel da situacdo competitiva do mercado. O mesmo problema tem similar
efeito sobre a localizacdo de pontos ideais: um maior numero de marcas no mercado

traria maior confianga quanto a localizagcado dos pontos ideais nos mapas.

Esse reduzido numero de marcas também impediu, neste estudo, a realizagao de
regressoes entre distadncias ao ponto ideal e participagdes de mercado, o que
poderia se constituir num relevante instrumento de predicdo de participagcao de
mercado futura. Em mercados como estes, onde o numero de marcas € bastante
reduzido, esta tarefa somente se tornaria possivel através da agregacéo de dados

de varios periodos, e ndo somente dois como estavam disponiveis.

Uma outra limitacdo a ser observada foi a auséncia de dados de similaridade diretas
entre marcas. Para contornar o problema, foram criadas medidas de similaridade
derivadas. Ainda que selecionadas criteriosamente, elas podem ter influenciado

parcialmente os resultados obtidos.

Também foi um limitante deste estudo a condicdo de confidencialidade dos
mercados estudados. Em virtude dela, n&do foi possivel apresentar as interpretaces
dos mapas perceptuais, sob risco de explicitar os mercados em questdo. Ainda que
o entendimento destes mercados nao fosse o principal objetivo deste estudo, essas
interpretacbes poderiam ter enriquecido as analises do comportamento das

distancias ao ponto ideal, e suas movimentacdes através do tempo.
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Um ultimo comentario se faz necessario quanto a manutengcdo da qualidade do
levantamento de dados entre as ondas de estudo de imagem de marca. Em
particular no mercado de produtos de consumo, foi verificado que na segunda onda,
realizada somente 3 meses apds a primeira, a matriz de associacdo se encontrava
muito mais esparsa do que na primeira (matriz continha um nimero muito maior de
zeros). Ainda que grande parte das a¢des de marketing se concentre nesse periodo,
€ pouco provavel que a imagem das marcas tenha se alterado tdo drasticamente
nesse pequeno intervalo, o que sugere a interferéncia parcial dos procedimentos de

campo nos dados levantados.

9.3 Sugestdes de pesquisas futuras

A sugestao imediata para pesquisas futuras € o desenvolver um instrumento preditor
de participagcdo de mercado em fungdo das distancias ao ponto ideal. Como
comentado, isto pode ser facilmente implementado através do acumulo de dados de
varios periodos, utilizando-se uma simples regressao linear, assim que o numero de

pontos de dado for suficientemente grande.

Outro ponto de investigacao interessante, que necessitaria um intervalo de tempo
maior, seria acompanhar a evolugao destes dois mercados, a fim de verificar se, de
fato, o equilibrio entre postos, considerando distancias ao ponto ideal e participacoes

de mercado, se estabelecera no futuro.

Uma pesquisa interessante, também ligada a questdo de discordancia de postos,
seria entender quais fatores seriam potenciais causadores do desequilibrio. Por
exemplo, dados de preco, investimento publicitario, ou niumero de langamentos de

novos produtos, poderiam ser utilizados para tentar explicar porque a marca nao
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esta conseguindo realizar todo o potencial de participagdo de mercado que o seu

nivel de preferéncia junto aos consumidores sugeriria.
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11 APENDICES

APENDICE A — Decomposic&o em valores singulares

A decomposigdo de uma matriz em valores singulares diz respeito a decomposi¢céo
de uma matriz em um produto de matrizes de estrutura mais simples desde o ponto

de vista geométrico (GREEN, 1978).

Uma das formas mais simples de uma matriz € a matriz diagonal, onde todos os
elementos da matriz, exceto a diagonal, s&o nulos. O problema da decomposi¢céo
em valores singulares consiste entdo em escrever a matriz A na forma A=VAV',

onde A é uma matriz diagonal.
Os elementos A da diagonal da matriz A sdo chamados de autovalores, e a cada

n
autovalor existe um vetor v, associado, de forma que A =VAV' = Zﬂ,,viviT .
i=1

1419 10,69

Por exemplo, se A =
10,69 8091

}, os autovalores de A s&o 4, =22,56 e 4, =0,54,

. ~ 0,787 -0,617
e seus respectivos autovetores sao v, = 0.617 , = 0787

} . Sendo assim,

ou equivalentemente,

0,787 -0,617 (225 0 || 0,787 0,617
0,617 0,787 0 054|-0617 0,787

0,78770,7877 ~0,617-0,617]
A =2256 +0,54 :
0,617 | 0,617 0,787 | 0,787
Os autovalores de uma matriz podem ser encontrados através da solucdo da

equagdo |A - 4I|=0, onde |A| denota o determinante da matriz A, e os respectivos
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autovetores sdo encontrados através das solugdes de (A-AI)v=0, para cada

autovalor A4 encontrado.
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APENDICE B — Solucéo do escalonamento métrico

O principio da solugao do escalonamento métrico de Torgerson esta ligado a relagao

de existente entre produtos escalares de vetores e distancias euclidianas.

O produto escalar entre dois vetores em P dimensdes é definido como a soma dos

P
produtos de suas coordenadas: (x,y)=x"y=> xyY, (BORG; GROENEN, 1997). E
k=1

facil perceber que dif:ZP:(xik—xjk)zz(xi—xj)T(xi—xj), ou seja, a distancia ao
k=1

quadrado entre dois pontos é o produto escalar da diferenga entre eles.

Representemos entdo cada um dos n objetos através de coordenadas no espago
P -dimensional da forma x, =(X,,X,,...,Xs), @ matriz de coordenadas dos pontos
por X, e por D* = (dif) a matriz de distancias ao quadrado entre todos os pontos de

X.

Cada  entrada d; da  matriz D’ pode ser escrita  como
P P
dij2 :Z(Xik - Xjk)Z = Z

k=1

(xfk + X5, — 2Xikxjk)' Utilizando notagdo de matrizes, obtemos:
1

D? =cl” +1c" - 2XX" (1)

onde ¢ € um vetor cujos elementos sdo a soma dos quadrados das coordenadas de

2
cada ponto X, = (X, X;,,..., X, ). Ou seja, ¢ = D % |
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A matriz B = XX" é chamada de matriz de produtos escalares.

Dessa forma, partindo da matriz de coordenadas X, para construir a matriz de
distancias entre cada par de pontos da matriz basta calcular B = XX", construir o

vetor ¢ e calcular a soma (1).

Exemplo: Seja o triangulo retangulo com lados de comprimento 3, 4 e 5, fincado no
ponto de coordenada x, = (11):

FIGURA 15
Triangulo retangulo de lados 3,4e5

A

x,=(1,4)

s

d=3

x=(1,1) d=4 X3=(5,1)

v

Fonte: Elaboragao propria

1 1 11115 2 5 6 12412 =2
Entdo X=|1 4|, B=|1 4[1 s J: 5 17 9| e ¢=|1>+4%=17|. Portanto,
5 1 5 1 6 9 26 52 +12 =26

2 2 2 2 17 26 2 5 6 0 9 16 0
D*=|17 17 17 |+|2 17 26|-2/5 17 9|=|9 0 25|eD=|3
26 26 26 2 17 26 6 9 26 16 25 0 4

o1 O w
o o1 b

O problema de escalonamento multidimensional comecga a ser solucionado a medida
que conseguimos realizar o reverso desse processo: conseguir uma matriz de

pontos X a partir da matriz de produtos escalares B = XX", oriunda da matriz D.
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Nao ha perda de generalidade em se exigir que a matriz de pontos X resultante

tenha centréide na origem, ou seja, Y X, =0(i=12,...,P)".
k=1

Partindo de (1), temos que XX' :—%(Dz—clT—lcT) e usando o fato de que

> x;=0(=12...,P), esta equagdo equivale a XXT:H—%DZH, onde
k=1

H :I—EIIT, I é a matriz identidade e 1 é um vetor de uns. Esta operacéo sobre
n
D? recebe o nome de “dupla centralizagcao”.

Dessa forma, a solucdo para o problema é obtida através de trés passos

consecutivos:

d?
a) Definir a matriz A = (aij) onde a; = _%

b) Centralizar duplamente a matriz A para obter a matriz de produtos escalares
B =HAH;

c) Decompor a matriz B em seus valores singulares’® B=VAV", onde A ¢é a
matriz diagonal de autovalores de B e V é a matriz de autovetores associada

aA.

A configuragcdo de pontos X cuja matriz de distancias entre eles coincide com a

1
matriz D € X =VA?, como se pode comprovar a segulir:

1 \" 1 1 11
XX = (VAZ ][VAZJ = (VAZ ][NVTJ =VA2A2V' =VAVT =B

' Isto equivale a dizer que a soma das colunas de X é sempre igual a zero.
1% Ver Apéndice A
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APENDICE C — Regressdo Monotonica

A regressdao monotdnica por minimos quadrados € um método de calculo usado
como rotina de base em varias técnicas de analise de dados (MALZYNER, 1981). O
objetivo da técnica & encontrar a fungdo isotdnica particular que minimiza os
quadrados das diferencas entre ela e todas as possiveis fungdes isotdnicas

existentes em relagao ao conjunto de dados.

Seja dado um conjunto de pontos X ={x,x,,...,x,} onde existe uma ordem simples
X, <X, <...<X,. Uma fungdo f(x) sobre o conjunto de pontos dado é chamada de
isotnica se, Vx,ye X,x<y=f(x)<f(y). Seja w(x) uma fungéo positiva em X . A
funcao g*(x) € uma regressao monotdnica com pesos w se minimiza a soma

> [a(x)-f(x)F w(X), considerando a classe de fungdes isoténicas f(x) do conjunto

xeX

de pontos.
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