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esumo: Levantamento bibliográfico tanto de métodos de Escalonamen­

o Multidimensional como sobre partipaçao de mercado e seu papel es­

ratégico visando a sugestao de um modelo associativo entre 

rdenaçOes de preferência geradas pelo escalonamento e ordenações de 

articipações relativas de mercado para categorias de produtos de 

onsumo de massa. 
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INTRODUÇÃO 

ESCALONAMENTO MULTIDIMENSIONAL E PARTICIPAÇÃO DE MERCADO 

I - Justificativa 

,• 

O motivo que nos levou a desenvolver este tema reside em um pro-

blema que, costumeiramente, aflige o profissional de Marketing: é 

frequente o seu contato com técnicas de escalonamento mas é pequeno 

seu conhecimento sobre elas. 

Várias sao as razões desse desconhecimento e nao cabe a nós dis-

cutir todas elas. O nosso interesse é com este trabalho·facilitar o 

entendimento das técnicas de EMD (Escalonamento Multidimensional) e 

ao mesmo tempo testar uma aplicaçao para esta técnica. 

Pretendemos testar a associaçao entre as ordenaçOes de parcelas 

de mercados de determinadas categorias de produtos e as ordenaçOes de 

preferências para estas mesmas marcas. 

o interesse sobre parcela de mercado advém do fato dela ser uma 

variável estratégica de forte impacto sobre o ROI (do inglês Return 

On Investment ou Retorno sobre o Investimento). 

II - Descriçao 

Faremos uma revisa.o bibliográfica sobre as técnicas de EMD a 2 e 

3 Fatores, Métricas e Nao-Métricas. Também revisaremos os modêlos 

multidimensionais de preferência, concentrando-nos especialmente 
\ 

nos modelos de ponto e vetor ideais. 

Revisaremos ao mesmo tempo a bibliografia fundamental sobre 

participaçao de mercado e realizaremos uma aplicaçao da técnica. 

A abordagem consistirá no mapeamento de marcas de produtos de 

uma mesma categoria e de ponto-ideal (marca ideal), conforme perce-

1 



bidos por um gxupo de consumidores, em um mesmo espaço, através da 

utilizaçao de técnicas de análise multivariadas. Em seguida, as 

ordenaçOes das distancias das marcas ao(s) ponto(s) ideal(is) serao 

comparadas às participações relativas de mercado de cada uma das mar­

cas, buscando-se determinar se existe alguma associaçao entre 

preferência e participaçao de mercado. 

O problema apresentado der i v a basicamente de um pressuposto apresen­

tado no trabalho de Johnson (1971,p.17): 

" Se se supOe que os individuas preferem produtos próximos aos seus 

pontos ideais, entao existe um mercado pronto para uma nova 

marca ... "; e quanto do mercado esta marca se apropriará 

(participação de mercado)? Existirá alguma relaçao entre esta 

preferência e a participaçao de mercado desta marca? (minhas pergun­

tas) . 

Pretende-se mapear uma classe de produtos de consumo de massa e 

comparar os resultados às participações de mercado auditadas pelos 

indice Nielsen ou IBOPE (Painel de Consumidores), que constitui a 

fonte primária de dados utilizados por grande parte das empresas de 

bens de consumo para a obtençao do lndice de participaçao de mercado. 

III - Escalonamento Multidimensional - Breve História e Descriçao 

De acordo com Shepard (1972), a história do EMD pode ser di-

vidida em duas fases. 

A primeira, conhecida como clássica ou métrica, deve sua organizaçao 

:e desenvolvimento àqueles associados ao Grupo Psicométrico de Guli­

lken da Universidade de Princeton, notavelmente Messick e Albelson 

(1956) e principalmente Torgerson (1952), que foi o primeiro a encon­

trar um método geral e operacional de EMD. 

A segunda fase inicia-se aproximadamente dez anos mais tarde nos 



aboratórios Bel! com o desenvolvimento do que se conhece como EMD 

o-métrico. As vezes é também conhecido como "Shepard-Kruskal", em 

econhecimento'aos trabalhos iniciais de abordagem elaborados por 

epard ( 1962 a, b) e aos desenvolvimentos conceituais e' computacio­

ais realizados por Kruskal (1964 a,b). A partir dai vários foram os 

esdobramentos metodológicos vislumbrados não só por ambos como por 

ários outros como JJ Chang, se Johnson, E.T. ·Klernmer et ale princi­

almente J.D. Carroll, J. De Leeuw, t. Gleason, L. Guttman, JC Lingo-

s, V. Mcgee, EI Roskam, WS Torgerson, F. Young. 

á ainda uma contribuição à fase não-métrica através das 

onceitualizações realizadas por CH Coombs e seus alunos 

Coombs,1964). Apesar disso, os seus métodos nao foram amplamente 

plicados devido à falta de formalização suficiente para serem con­

ertidos em um programa computacional. Contudo, sua grande 

ontribuiçao se encontra nos modelos de ponto ideal ou "unfolding" 

ou desdobramento) . 

Confo!me Green (1970), o Conceito de Marketing e a segmentaçao 

e mercado concentram-se no principio de atender aos desejos dos con-

umidores. Por sua vez este consumidores avaliam o mundo ao seu 

edor através de funções pessoais de percepçao e preferência 

31, pg. 1 o 5) . 

A Análise Multivariada pode ser definida como "a aplicaçao de 

etodos que lidam simultaneamente com considerável número de medidas 

i.e. variáveis), feitas a partir de objetos pertencentes a uma ou 

nais amostras" (Dillon, 1984, pg.l). As técnicas multivariadas tem 

)asicamente como objetivos: 

a) lidar com relações simultâneas entre variáveis 

b) verificar se as medidas relacionam-se a caracteristicas 

JU atributos dos objetos que estão sendo estudados 

3 
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(Dillon,l984,pg.2). 

Antes de entrarmos especificamente nas técnicas de análise 

multivariada, convém diferenciarmos os critérios de classificaçao 

de seus métodos, conforme Dillon e Goldstein (1984}. 

"Se o interesse recai na associaçao entre dois conjuntos de va­

riáveis, onde um conjunto é a realizaçao de uma medida dependente ou 

de um critério, entao a classe de técnicas apropriadas ser ao aquelas 

designadas como métodos de dependência. Se o interesse centrar na 

associaçao mútua entre todas as variáveis, sem nenhuma distinçAo re­

alizada entre os tipos de variáveis, serão utilizados os ~étodos de 

interdependência. Note-se que os métodos de dependên~ia ~uscam ex­

plicar ou predizer um ou mais critérios de medida, baseando-se no 
-

conjunto de variáveis preditivas. Métodos de interdependência, por 

sua vez, sao menos predi ti vos em natureza e tentam penetrar na estu-

tura subjacente do c?njunto de dados através da reduçao dos dados". 

(Dillon e Goldstein, 1984,p.19) 

Este último método é aquele que nos interessa estudar, uma vez 

que desejamos conhecer a estrutura de preferências por determinados . 
est1mulos (marcas) . 

Importante, antes de prosseguirmos, é apres~ntar a 

classificaçao dos tipos de dados.com os quais lidaremos: I 

Nominal: associa-se um númeFo ao estimulo, a compa'raçao nao 

possui significado; a propriedade é identificada; nao existem 

implicaç.Oes espaciais ou ordinais 

Ordinal: ordenação ou arranjo de objetos com relaçAo'a uma va­

riável comum; apreende-se a ordenaçao entre objetos mas nenhuma 

inferência poderá ser realizada sobre as diferenças entr~ eles; as 
I 

operaçOes estat1sticas sao limitadas à média, moda e mediana~ Envol-
' 

ve todas as operaçoes estat1sticas. 

Intervalares ou diferenciais diferenças podem ser comparadas; 
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ot:J númerot:J utilizadot:J para cla.:J.:Jificaçllo do.:J objetos também re-

presentam incrementos iguais aos dos atributos que estao sendo 

mensurados; envo1 v e todas as operaçOes estat1sticas. 

Racionais: é um caso especial da diferencial, pois possui ponto 

de "zero" significativ.o (na.o preferencial). t capaz de aval.iar quan­

tas vezes um objeto é maior ou menor que outro. Permite comparaçOes 

de magnitude absoluta e relativa, pois diferentes escalas racionais 

possuem uma relaçao de conversao constante entre, ou seja, 

existe a conversibilidade significativa. (Green & Tull, 1978) 

IV - Objetivos 

O objetivo genérico deste trabalho é o de tentar contribuir para "< 

o desenvolvimento de Conhecimento de Marketing, através de uma 

revisao bibliográfica das técnicas e trabalhos relativos à aplicaçao 

de EMD em Marketing (para maiores detalhes ver Green (1975)). Como ob­

jetivos especificas relacionamos: 

revisar bibliografif:i sobre EMD 

- estudar a funçao e impl !caçoes da participaçao de mer~ado den-

tro do planejamento estratégico de marketing. I 1 

- verificar a,., existência . de relaçOes entre orden~çoes de 
' 

preferência e parcela de mercado. ~erao mapeados, simultaneamente, 

marcas de uma determinada classe de produtos e de pontos ideais desta 

classe de, ·produtos em um mesmo espaço {espaço conjunto), através de 

uma técnica de EMO, preferencialmente o EMD a 3 fatores. Em seguida 

será verificada ou nao a comparabilidade das distancias das marcas ao 

ponto-ideal (ou outro modelo de preferência) e suas respectivas 

participaçOes de mercado auditadas por um dos 1ndices já menciona-
I 
I 

dos. 1 
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V - ESTRUTURA DA MONOGRAFIA 

O capitulo I versa sobre a introduçao geral ao EMD. 

O capitulo II contém o EMD a 2 Fatores. 

O capitulo III aborda o EMD a 3 Fatores 

o capitulo IV _fala sobre modelos de preferência 

O capitulo V apresenta a revisao bibliográfica sobre parcela de 

mercado. 

o capitulo VI consiste na aplicaçao prática da técnica. 

O capitulo.VII refere-se às conclusões do trabalho 

Apêndices. 

,, 
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. 1- Intr·octuçao 

Capitulo ~ 

ESCALONAMENTO MULTIDIMENSIONAL 

A maneira mais conveniente de se entender qual é o objetivo do 

scalonamento Multidimensional é através de exemplos. Assim sendo 

.niciaremos este capitulo a partir de um. 

Antes porém, entendamos o problema que a técnica de EMD tenta 

esolver. 

Se somos solicita dos a cri ar uma matriz de distâncias entre, por 

.xemplo, capitais a partir de uma carta geográfica, a tarefa é sim­

les: basta uma régua, a escala e o mapa. E se somos solicitados a re­

lizar a tarefa de forma inversa: construir o mapa a partir da matriz 

e distâncias entre as capitais, com uma restriçao, a de nao conhe-

ermos o mapa original? A tarefa já nao é tao trivial. Vejamos um 

~xemplo prático. 

1.1. -A partir de um mapa geográfico do território brasileiro 

mediu-se as dist~ncias aéreas entre três capitais: Manaus, Natal e 

sao Paulo e construiu-se a matriz de distâncias S. 

Nesta matriz de dist~ncias cada elemento indica a distâncias 

entre duas capitais. Como as linhas e colunas reoresentam o mesmo 

conjunto, tem-se uma matriz quadrada simétrica. Assim representamos 

apenas os valores abaixo da diagonal principal. Também ilustramos as 

posiçt>es das capitais num mapa esquemático (sistema cartesiano): 

7 



abela 1.1 

atriz de Distâncias Aéreas(km) 

Manaus 

- Natal 

sao Paulo 

)uadro 1.1 

Manaus 

o 
2750 

2920 

~apa Esquemático das capitais 

o 

o 
NanaWI 

o 

S4o Paulo 

Natal 

o 
2830 

• 

• 

o 
'Natal 

sao Paulo 

o 

_ .. 
, lo 

O nosso objetivo é, partindo das informaçOes da matriz s, cons­

truir um "mapa" em duas-dimensOes, que reproduza, ao menos, •s 

ordenaçoes de distancias apresentadas em s. 

Uma forma poss1vel de se atingir o objetivo é utilizando-seu~ 

compasso: a partir dessa mat-riz, escolh;.emos Manaus como o ponto A' e 

determinaremos B (Natal) e C ( sao Paulo). a partir dele. Observe que 

podemos determinar C e C' para Sao Paulo. 

Quadro 1.2 
Mapa por Compaaso 

o 
A 

N 

s 

8 

c• todus...<>o optaE po~ c .. ~ o p-.. C 
a.ea JIOÚ.9io, • o r:•..-ltllldo ••c!. Y61Wo. 
tceteclaoo ao e1l1 po...,. conhoc- o _,. 
odgiaü · 

L 

,. 



Esta é uma possivel configuração, bem como qualquer rotação ou 

ranslação da mesma. 

Uma outra posslvel configuração seria aquela gerada a partir de 

m algoritmo computacional, p.e., KYST: 

Quadro 1.3 
.KYST 

o 
c 

Dim II 

A Dim I 

Coordenada.s 
Dim I Dimii 

A 0.363 -0.929 
B O. 64 9 O. 718 
C-1.012 0.211 

A=Manaus 
B==Natal 
C=S!o Paulo 

Como vemos neste exemplo, sa.o Paulo agora está na posiçao Centro 

este, enquanto Manaus e Natal se alinham Noroeste-Sudeste, sendo que 

esta configuraça.o, sob o ponto de vista de EMD, é tão aceitável quan-

to a anterior. 

Nos propusemos a reproduzir as distancias relativas entre as 3 

capitais em um plano (2 dimensOes) e assim o fizemos. Nao nos foi im­

posta a restriça.o de que deveriam ser respeitadas as coordenadas geo­

gráficas, principalmente porque esta informação nao é parte da 

matriz de distancias S. Construimos o primeiro mapa corretamente 

porque conheciamos a priori as posiçOes versus os pontos 

cardeais. Uma observação se faz quanto ao reescalonamento das coorde­

nadas originais: o algoritmo produz coordenadas reduzidas e centra­

das na origem (como veremos.mais adiante), desenhando um mapa em 

escala conveniente, somente para representaça.o. 

Determinadas as coordenadas do novo espaço, é poss1vel escrever 

a matriz D de distancias ajustadas de acordo com o modelo produzido. 
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distancias ajustadas nao se encontram na mesma escala da matriz S 1 

sto que o algoritmo transforma os s da matriz s de tal sorte que 
,~., .. 

comparados aos d numa mesma escala (normalizaçao dos ... , .. 

Observe no Quadro 1.4 que as ordenaçoes das distâncias presen­

s em s sao mantidas em D. 

821 12750 
S = s31 s32 = 2920 28 30 

1.2. - Vejamos agora qual seria a configuraçao gerada pelo EMD 

ara um quadrado, conforme apresentado no gráfico 1. A partir das co­

rdenadas constru1mos a matriz S de distancias euclideanas (ver 

pêndice A). Aplicando o algoritmo obtemos a configuração do gráfico 

, o conjunto de coordenadas e a matriz D de distancias ajustadas 

stao na Prancha 1.1. 

Prancha 1.1 
Quadrado 

D A,.....,.._, 

I C 

, I 

Resultado do IKD 

1 -0.101 
B UM 
c 0.101 
D ..0.994 

G.IM 
0.101 

-e. !IM 
-o.t01 

Dia I 

Coordenadas Originais 
•' Dia I Dia II 

A -2.35 2.35 
B -2.35 -2.35 
c 2.35 -2.35 
D 2.35 2.35 

[
LU J D 2.00 LU 

., 1.~1 2.00 l.U 

10 

Matriz s 

[
4.7 J s. 6.6 4.7 
4.7 6.6 4. 

Bapaqo de ObjtOI 

D 

c 



1. 3. - Compliquemos mais o problema. Considere um tetraedro re­

lar (é um sólido, portanto é representado em 3 dimensões), cujas 

ordenadas, representaçao e matriz de distancias encontram-se no 

uadro 1.5 
Tetraedro 

A8 coordenadas no espaço 
deste tetaedro aao: 

A (-~, -~, 0) 
Z=B ( ~. -~, O) 

C ( 0 1 iDt ~. 0) 
D ( O 1 0 , 12), 

onde Z • a matriz 
de dados brutoe. 

• 

[ 
14.7 J s- 14.714.7 

- 14.7 14.7 14.7' 
D 

A partir da matriz S desejamos criar uma configuraçao em duas 

i.mensOes utilizando um algoritmo de EMD. A configuraçaoc gerada é 

presentada no Quadro 1. 6: 

Quadro 1.6 
Confi9uraçl<! 

c 

.Dim II 

... 

Dim I 

Coo 
Dim I 

A o.oo 
B 1.00 
c -1.00 
D· 0.00 

(

1.41 
D., 1.41 2.00 

2.00 1.41 

s X 
Dim li 
-1.00 
0.00 
0.00 
1.00 

l.tJ 

, orno verificamos, a configuraçao bi-dimensional gerada 'reporduz um 

poligono regular, resultado de projeçOe.s dos pontos em uma seçao 

::>bl iqua do sólido. Ver Quadro 1. 7. 

-~--1_]._ 



adro 1. 7 
rte Obliquo 

Plano 
ll 

A', B', C'e D' são 
as projeções de A, 
B, C a D no plano 
(l. 

Esta configuraçao resulta da restriçao do algoritmo onde a ori­

do sistema está na centróide da configuraçao. Nota-se a tentativa. 

~anter-se a ordenaçao das distâncias originais. As diferenças de 

enaçao indicam a perda de informaçao pela'reduçao dimensional.Se 

outro lado tivéssemos alguma maneira de informar ao algoritmo 

re a dimensionalidade da figur_a, os prováveis resultados seriam: 

adro 1.8 
~ternati vaa 

c 

A 

Configunçlo 1 ! Configuraçlo 2 

A 

Qual das configuraçOes acima é a mais aceitável? Todas sao, uma 

... que as distâncias ajustadas (matriz D ) entre os pontos mapeados 

3peita aquelas apresentadas na matriz de distancias s, conforme 

~mplificado no Quadro 1. 4. 

E quanto às orientaçOes dos eixos? Uma vez que nao conhecemos a 

cdadeira configuraçao (diferente do caso do mapa das capitais) 

:llquer uma das acima pode ser aceitável e no entanto dificilmente 

:>e remos a partir apenas de informações der i v a das de distancias. 

12 
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s exemplos apresentados tentam simplificadamente introduzir o que 

a técnica IDID: a pAZ'tiz ele matzi••• 4e pareaeD9& (I) eDtJ:e ob'•­
(eatilllaloa paz:a a19'Una autorea) - aa matriz•• de 4iatiDoia doa 

4illlll)loa - tenta enoontrar aoozd.eaadaa da pontoa _ .. aia tema oazte­

iano azbitzúio, aaual.mante 4a baixa 41.m.naioD&li4&4a, 011ja :aatzis 

de cU•tiDaiaa aa.lboz- xçxeaent• a matJ:is oz:Lginal a. 
Contudo a técnica apresenta algumas restriçOes já mencionadas 

os exemplos apresentados e que, resumidamente, sao: 

') infinitas configurações podem ser geradas a partir da matriz de· 

ados, portanto, existe urna grande dificuldade de interpretaçao do 
' 

ignificado das estruturas representadas pelas coordendas. Lembre-

os o exemplo do mapa: se nao conhecêssemos a verdadeira posiçao de 

sao Paulo, poderiarnos interpretar a ordenada como sendo o sentido N-S 

e que sao Paulo encontra-se na direçao Centro Oeste. 

!i) a questao da dirnensionalidade: este problema fica evidente quan­

do comparamos as configuraçOes geradas para o quadrado e para o te­

traedro: no primeiro caso a figura é plana; no segundo é espacial, e 

no entanto a representaçao de ambas foi idêntica. Apenas com o resul­

tado do EMD, nao conseguimos saber qual é a dimensao do espaço de 

dados original. É dif1cil imaginar, a partir das figuras bi-dimensb; 

anais, qual seria o tetraedr.9 

1.2 - História do EMD 

o EMD métrico tem sua inspiraçao e pleno desenvolvimento asso­

ciado ao grupo de psicometria da Universidade de Princeton durante os 

pr i melros anos da década de 50. 

Dez anos mais tarde, nos Laboratórios Bell, surge uma versao· 

nao-métrica de EMD, também conhecida como variaçao "Shepard­

Kruskal". Esta segunda fase foi também influenciada pelo trabalho de 
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ombs principalmente no que tange aos modelos de desdobramento 

ássico e pontos ideais. (Shepard, 1972) 

Pretende o EMD (métrico ou nao) capturar estruturas nao eviden­

s presentes em uma matriz de dados empiricos e ao mesmo tempo re­

esentá-las em um formato mais acess1vel ao olho humano. Os objetos 

arcas, sujeitos, etc ... ) em estudo sao representados por pontos em 

delo espacial (1,2 ou 3 dimensOes) de tal forma que as caracter1s­

'cas destes objetos sao reveladas através de suas relaçOes geomé-

icas. ( Shepard, 1972) 

Os estudos de EMD tiveram como campo inicial a psicometria, es1.. 

ndendo-se seu uso a outras áreas de conhecimento como Sociologia, 

dministraçao e Economia. (Levy, 1981) 

.3 - Aplicaçao a Marketing 

Prossigamos em nossos exemplos: Você é o gerente de produto de 
' 

ma marca de cigarros A, que compete com outras duas, B e C, e recebeu 

orno missao redefinir o posicionamento da marca A. 

Posicionamento consiste no local ocupado pela marca na cabeça 

o consumidor (Ries & Trout, 1986) . Em sendo assim, seria muito inte- 1 

essante se tivéssemos o "mapa" das marcas A, B e C conforme a 
~ . . 

ercepçao do nosso consumidor, de preferência em um sistema simpli-, 

icado de coordenadas que representassem os principais atributos 

tilizados na def~niçao das preferências pelas marcas. 

Para conseguirmos atingir este objetivo, antes de mais nada 

)recisamos identificar os atributos relevantes da categoria. Deve~ 

nos entao procurar definir quais os atributos relevantes na formaçao 

ja preferência pelas marcas, através, p.e., de argUiçao direta ao 

:onsumidor. 

A partir deste elenco de atributos, solicitamos ao sujeito pes-



quisado que avalie as marcas baseando-se neste conjunto.Desse modo, 

é possivel construir a matriz de dados originais Z, onde as linhas 

representarao as marcas e as colunas os atributos mais relevantes.Os 

elementos desta matriz representam as notas dadas pelo sujeito à cada 

arca relativamente aos atributos. A seqUência do exemplo deixa mais 

laro este procedimento. 

Em nosso exemplo escolhemos preço, sabor, embalagem e teor de 

icotina. 

Pede-se ao suje i to ( O ) que dê uma nota de 1 a 10 para cada atri-
1 

uto para cada marca, sendo que 1 é a pior nota e 10 melhor. Obtém-se a 

natriz Z . A partir dela, utilizando-se da métrica euclideana (como 1 

eremos na seçao 3), ·gera-se a matriz S de dist~ncia entre as marcas, 
1 

ue será submetida ao algoritmo de EMD. Gera-se o conjunto de coorde­

adas X que origina o mapa e a matriz D de distancias ajustadas. Todo 1 

ste processo está descri to na Prancha 1. 2. 

rancha 1. 2 

Sujeito 01 

Dados 

A 
B z c 

Resul tadoa 

Matriz de DistAncias 

0.00 
o ,. [2.28 0.00 

1. 44 1. 32 J 

Matriz de Dados Originais 

Preço Sabor lllbal~em Teor lHe. 

3 6 1 8 
1 2 8 1 
3 7 5 1 

CoordeMdas X 

Dia I Dia 11 

A -1.164 -<1.260 

B l .lU -<1.260 

ç D.D~l 0.520 

Matriz de Parecença 

[ 

0.000 
10.860 

5 - 8.120 

A 

0.000 l 
6.160 o.ooo 

B c 

Configuraçao das Ma=cas 
Dúo :C: 

o 
A 

e 

o 
• l>úo :r 

Neste exemplo fica evidente a questao da interpretaçao de 
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xos: nao existe na configuraçao nada que evidencie de forma !media­

qual o significado de cada dimensao. 

Como veremos mais adiante, em seçao especifica, existem basica-

nte duas formas de análise de dimensões: uma estatistica e outra 

perimental. 

Utilizaremos a via estatisitica que ajusta os vetores de atri-
·l 

tos à configuraçao gerada. O coeficiente de correlaçao entre o 

ributo e a dimensao,indica o quanto o atributo está associado à 

mensao em questao. Graficamente a correlaçao está associada ao 

sseno entre os dois vetores, sendo possi vel representá-lo graf i ca­

nte. A Prancha 1. 3 apresenta a configuraça.o e as correlaçOes. 

Assim podemos interpretar a dimensao I como sendo relacionada a 

-· Dl.. ri 

, .. ""::~:.;.~==·~····-···-········· 
.................... 

o 
D 

Dúa I 

Co3 8 a r • 0.994 - Dim I 

laboc -1. 
Jtre9o 
'J'eoE 

0.01131 
0.0060 
o.uos 
0.1943 

O. P163 
O.PHO 
O.IUS 
0.8051 

mbalagem, por este atributo estar fortemente associado. Já a 

limensao II pode ser analisada como sendo sabor dada a proximidade do 

1tributo sabor. 

Uma outra estratégia·de partida é iniciarmos diretamente com a 

\atriz S (parecença entre pares de estimulas); quando o processo de 

.istar atributos torna-se complexo ou quando a avaliaçao destes 

r = Cov (X. Y)/ o 0.0 o (Y) 
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atributos para cada marca torna-se exautivsa para o sujeito. Neste 

caso agrava-se a dificuldade de interpretação das dimensões pela 

ausência dos vetores de atributos, apesar da resoluçao ser do mesmo 

modo. 

Ainda, é possivel observar que o algoritmo nao pretende repro­

duzir exatamente as distancias da matriz s ; mas sim gerar uma matriz 
l 

D que respeite as seguintes restriçOes: (i) ajuste o mais próximo 
1 

posslvel de S e (ii) que a ordenação das distancias ajustadas (D) 
1 

sigam as da matriz s original. o Quadro 1. 9 mostra esta relaçao para o 

exemplo dos cigarros: 

Quadro 1.9 
Diagrama de Di~per~ao 

Sujeito 1 - Ot 

t.32t.44 D z.ze 

A busca de modêlos explicativos ou preditivos que se utilizem de 

poucas variáveis baseia-se no principio da parcimônia, que no nosso 

caso se refere às representações em espaços de baixa dimensional ida-

de. 

Sobre este principio vale comentar que, primeiramente, apesar 

de uma soluçao de várias dimensões geralmente gerar um melhor ajuste 

de dados, nao implica que esta soluçao seja necessariamente acei­

tável. Os dados sempre conterao erros, p.e., erros de medida causados 

pelo observador ou pelo equipamento de mediçao. Assim é justo prefe­

rirmos poucas dimensões para análise. Segundo, com um pequeno ajuste, 

15 pontos relativos a estimulas, podem ser forçados de uma soluçao 
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ta de 14 dimensões par·a uma de 4, 3, ou até duas dimensOes perdendo 

ca informaçao e facilitando a interpretabilidade. 

Isto é o que realmente ocorre quando sao construidos espaços de 

ixa dimensionalidade determinada pelo usu.ário. Como "o grande pro­

ema que o escalonamento multidimensional vem tentar resolver é 

uele relacionado em como medir e entender as relações entre objetos 

ando as dimensões subjacentes ( as coordenadas do espaço mental) 

o sao conhecidas" (Schifman, 1981) é importante que fique claro que 

interpretaçao do significado das dimensões é tarefa do pesquisa­

r. A interpretaçao das dimensões é parte ciência e parte habilidade 

1e é desenvolvida com a experiência e profundo conhecimento das pro­

iedades dos objeto5 (Schifman, 1981, pp. 8/9). Lembremos do exem­

o onde sao Paulo está sobre a dimensao I: o algoritmo gerou uma 

8nfiguraçao "aceitável", contudo nao deixou evidente o significado 

aabcissa . 

. 4 - Conceitos Básicos 

.4.1 -Algoritmo e Matrizes 

Até o momento procuramos mais exemplificar do que precisar con­

·eitos.Deste ponto em diante, seremos um pouco mais preciso~ em 

elaçao à técnica de EMD. 

Na verdade, a figura 1.1 a seguir nos será extremamente útil 

para a compreens~o do fluxo de funcionamento de um algoritmo de EMD. 

Este desenho esquemático apresenta os principais elementos que cons­

tituem uma análise de EMD e de Preferência (cap.4) 

18 



Figura 1.1 
Fluxograma EMD 

DADOS ENTRADA 

Onde: 

Matriz de Dados Bruto3 Z = (zij), i= l, ... ,n (objetos) e j"'' l, ••• ,k (atributos) 

Matriz de Parecença S = (sij ), i=j= l, ... ,n (objetos) 

Coordenadas X= (xij ), onde xij é a coordenada do ponto i na dimensão j 

com i= l, ... ,n e j=l, ... ,k (dimensOes) 

Matriz de Distâncias P = (dij ), i=j=l, ... ,n 

Para realizarmos o EMD partimos ou de uma matriz de D~dos Bru­

s (Z) cujas linhas representam objetos e suas colunas atributos e 

1e deverá ser transformada em matriz de Parecença (S) . 

Algumas vezes, pela dificuldade em se encontrar atributos que 

)Ssam servir para julgar os produtos; ou pelo conjunto de marcas e 

~ributos para julgamento serem muito grandes (p.e., 7 marcas e 9 

bributos geram 63 julgamentos para cada individuo!), constrói-se 

iretamente as matrizes de parecença S. 

Estes processos criam usualmente matrizes de parecença nao bem 

omportadas (as chamadas matrizes nao-euclideanas), e resultam nos 

rocedimentos EMD nao-métr icos. Volta remos a falar nisso mais adian-

e. 

Esta matriz S servirá como referência para encontrar a matriz 

esposta D <1e distancias. uma transrorma<la <la matr 1z s sera comparada 

om a matriz resposta D para verificar a qualidade do ajuste (menos 

o modêlo de EMD Clássico - referir ao capitulo 2). Abordaremos a 

uestao de ajuste mais adiante com mais detalhes. Se houver o melhor 
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uote poooivel, oerao geradao ao coordenadao e deoenhadoo o~ pon-

s; caso contrario ocorrerá novas e sucessivas iteraçoes até que o 

lhor ajuste seja atingido. Os detalhes técnicos encontram-se no 

êndice .A.. 

As matrizes Z representam objetos e atributos através de 

lorações dentro de escalas racionais, intervalares ou no minimo 

.dinais, atribuldas pelos sujeitos, como vimos em nosso exemplo 

~rcadológico. E como se processa com a matriz de parecença? 

Como verifica-se no fluxograma é possivel realizar-se o EMD 

trico a partir de uma matriz de parecença. Entao, primeiramente 

mos defini-la. 

Se desejamos con_hecer a estrutura mental subjacente relaciona­

a objetos, entao é justo se afirmar que estamos tratando de 

_rcepções individuais ou coletivas em relação a estes objetos. 

osim sendo, as formas de se mensurar estas percepçOes devem estar 

ssociadas a medidas que avaliem quanto um objeto se parece com 

tro. A estas medidas emp1rica de comparaç~o de pares de 

bjetos,podemos chamar de medidas de parecença (Green, Carmone, 

970): similaridades - quando próximas por semelhança - ou dissimi­

aridades - quando afastadas por pouca semelhança -. Formalmente 

este trabalho, quando nos referirmos a parecença sempre significa­

emas dissimilaridades, ou seja, distâncias (ver Apêndice A). 

Os dados da matriz de parecença, por estas razões, normalmente 

1ão obtidos de escalas do tipo raz~o, intervalar ou no m1nimo ordi-

1al. 

Isto posto,o sucesso desta tarefa é reflexo de qu~o bem as 

iistancias 4 do espaço da configuraçao gerada, conferem com as 
1:1 

)arecenças emp1ricas, s , ou suas transformações. (Schifman, (1981), 

) . 9) 

Green e Carmone (1970) apresentam uma classificaç~o de matrizes 
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parecença desenvolvida por Coombs. Aqui, para efeito deste traba­

o apresentaremos apenas parte desta cla.ssificaçao. Para maiores 

!ta lhes ver Green e Carmone (197 O) , páginas 31 e 32. 

De acordo com a clas.sificaçao apresentada, as matrizes de 

recença podem ser agrupadas de acordo com o tipo de relaçao entre 

elementos das matrizes (condicionalidade) e de acordo com o número 

~ respondentes: 

Um sujeito ordenando pares de n objetos. A matriz de parecença é do 

· po objeto/objeto, intacta e nlfo-condicionada. 

tacta porque cada elemento da matriz (simétrica com a diagonal 

incipal composta de zeros) é resultado da comparaçao de objetos 

_rtencentes ao mesmo. conjunto. 

o-Condicionada porque os elementos acima e abaixo da diagonal 

rincipal podem ser comparados entre si. 

uadro 1.10 
MatTia Int.ota .ao Condioionada 

Tome a matriz completa de distancia entre capitail! 

(

0000 2750 2920] 
s - 2750 0000 2830 

2920 2830 0000 

Como é evidente, linha!! e coluna!! representam o mesmo 
conjunto, e 011 elemento!! abaixo da diagonal 1110 direta­
mente comparáveis entre 11i. 

•) Um sujeito ordenando n-1 objetos por grau crescente de dissimila­

·idade em relaçao a um outro fixo, ou seja,dentro de cada linha. Ver 

uadro 1. 11: 

Quadro 1.11 Sujeito A Matriz de Parecença 
Matrim lnt:eot• e CoiWlio.ioneda A B c D. 

Kscala 

r 
1 3 :] A 

1 - pouco di:~similar B 1 2 
s - c 3 2 2 - di:~:timilar o 3 1 1 3 - muito dissimilar 

' 
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mo se vê, é uma matriz intacta (mesmo conjunto) e condicionada, uma 

z que os elementos somente sao comparáveis dentro da linha. A colu-

A nao possui a mesma ordenaçao da linha A, apesar da matriz tratar 

mos mesmos objetos. Isto é resultado daquilo que mencionamos ante­

ormente; lida-se com percepções e neste caso o suje i to avalia di f e­

nte a relaçao entre os pares AD e DA. Por isso a dificuldade de 

atar metricamente estes resultados. 

N individuas (linhas) ordenam n objetos (colunas) segundo, p.e., 

1a escala de preferências. Tem-se uma matriz nao-diagonal, nao-in­

cta, condicionada. A nao-diagonalidade é evidente. Nao é intacta 

rque lida-se com 2 conjuntos (objetos e suje~tos) e é condicionada 

que os elementos somente sao comparáveis dentro das linhas. 

Eet1mulo3 
triz Ido :lntacta Condicionada 

E F G H I 

Su~. T 3 4 2 !] Su • B 3 4 5 1 
Suj. c 1 2 3 4 
Suj. D 5 3 2 1 

Como se percebe o EMD trabalha basicamente com matrizes do tipo 

a) sem transformaçao. As tipo (b) e (c) devem sofrer algum tipo de 

anipulaçao antes de serem utl izadas. 

Foi introduzida aqui a questao do escalonamento para um indi­

lduo e para vá r i os, que será melhor abordada no próximo capl tu lo . 

.. 5 - Distâncias e Medidas de Ajuste 

.. 5.1 - Distâncias 

Conforme Goldstein( 1984, pp. 114-115) "a premissa fundamental 

jo EMD é que as distâncias geradas no mapeamento devem 

~coincidir"(minhas aspas) com as proximidades originais. Isto é, o 

JUe o programa de EMD faz é encontrar as posições no espaço, ou as co-
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denadas para cada um dos objetos de tal sorte que as distâncias 

tre eles correspondam, o ma.is próximo possível aos valores das pro­

'midades. 

o sucesso deste processo' é julgado pela coincidência das 

'stancias mapeadas, denotadas por d , ~s proximidades, denotadas .. , 
r s " (Goldstein & Dillon, 1984, p. 116). Assim, se as di.ssimilari-

.. :l 

des observadas satisfazem~ o.r:denaçao: 

s >s >s >s >s >s 
u u 14 u u 14 

er-se encontrar pontos em um espaço Rk (leia-se um espaço de k 

imensOes), tal que as suas distâncias mantenham a mesma ordem: 

d >d >d >d >d >d 
21 u ;u u u 1-c 

I 

raficamente tem-se: 

Quadro 1.13 

Dist. vs. Di~similaridade 

,, 

Dissimi laridade 
I 

l!lij 

Embora outras possam ser utilizadas, aqui, as distâncias entre 

)S pontos serao determinadas utlizando-se a métrica mais usual: a Eu­

;lideana , que segue o estabelecido pelo Teorema de Pitágoras, que 

)ara efeito de exemplo será apresientado para duas dimensOes: 

d "" [(X -x ) 1 + (X - X ) 1 ] ua 
12 11 21 12 u 

)nde os x sao as coordenadas dos pontos sob análise .. , .. 
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graficamente: 

5.2 - Medida de Ajuste 

Como veremos mais adiante (Cap.2) apenas o método. clássico e 

as derivações nao partem do objetivo de minimizaçao de uma funçao 

ajuste entre as parecenças e as distancias geradas pela coordena­

s X no espaço da con:;iguraçao. 

Outros métodos como o de Kruskal, INDSCAL, ALSCAL, partem de 

is principies distintos: 

a) existe uma relação definida, normalmente linear do tipo: 

d = a + bs ou d ~ bs 
~ ~ ~ ~ 

1e originam métodos métricos dada a relação fixa e definida entres 
S.) 

d ; 
ij 

Quando geram-se diretamente as matrizes de parecença, é comum 

1o se conseguir gerar distancias que satisfaçam as propriedades de 

na métrica euclideana. Em sendo assim, alguns pesquisadores, cujo 

õ:!staque é Coombs, (i) relaxa;am o pressuposto métrico de relaciona-
, .. 

~nto entre d e s para apenas uma mesma.ordenaçao entres e d ; 
~ ~ ~ ~ 

. i) somente a posiçao ordinal dos estimules em cada dimensao é de-
' 

~rminada (Kruskal, 1978, pp. 22-23}. Este relaxamento produz os 

~todos nao métricos, cuja relaçao é do tipo: 

d = f(s) 
.lj .tj 

b) independente se é métrico ou não-métrico, à exceção do caso já 

l tado, os algoritmos computacionais de EMD visam minimizar o ajuste 
I 
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I 

as diferenças) entre os d ( oriundos das coordenadas X ) e os s 
... ,.. "''• 

dados originais). 

O ajuste entre as medidas d~ parecença se as distancias D é ava-
, 

iado por u~a medida de ajuste ( ver Apêndice A) chamada f-STRESS, 

ue de modo geral tem a seguinte forma: 

f-STRESS = ( 1: (f(s ) - d ) 2 /fator de escala) 112 

.l.j 1:1 .l.j 

fator de escala, uma vez que serve de padronizador, pode ser do 

ipo: 

i} S ( d - d ) a OU 1 
.l.j 1:1 

ii) S (d } a 
1:1 

o f-STRESS é sempre positivo e a magnitude de seu valor indica a 

dequaç~o de ajuste, ou seja, a !relaç~o entre as distancias geradas 

elas coordenadas X e as parecenças. A melhor soluçao seria um f-

TRESS igual a zero, I mas nem i sempre é poss1vel encontrar uma 
I 

onfiguraçao com essa propriedade. 

A melhor adequaçao ou nao é resultado do tipo de funçao f esco­

hida para a escolha do critério de ajuste. É muito freqUente, e sem-
I 

re será usado aqui funções lineares ou monotOnicas (ver Apêndice A). 

b exemplodas capitais e do qu~drado, o ajuste foi p~rfeito (f­

TRESS = . 00) . Já no caso do tetraedro o STRESS foi de O .169. 
11' 

Uma forma alternativa de se verificar o ajuste é através de 
' 

nspeçao visual do gráfico de dispersao, apresentado a seguir. 
I 

' .5.3 - Gráfico de Dispersao 

o gráfico de dispersao mostr~ as distancias versus parecenças e 

funçao f que melhor se ajusta a ambos. 

Os valores f ( s ) são usualmente conhecidos como distâncias 
... , 

justadas, denotadas por d . · Importante é lembrar que estas 
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'stancias ajustadas nao representam distância~ mas apena~ mlmero~ 

e se ajustam a elas. (Kruskal, ~978, p. 28) 

o gráfico deve ser analisado observando-se se a funçao f esca­

lda gera utn ajuste adequado. Para cada s (os + do gráfico) e d 
~ ~ 

iate um d ajustado a estes dois pontos mencionados (os x's). 

ando surgem apenas os x é que ocorreu coincidência entre os três 

lares; se todos os pontos se apresentarem assim, o f-STRESS é igual 

zero. Caso o ajuste nao seja adequado, novo modêlo deve ser tentado. 

r exemplo, de uma funçao linear para uma monotOnica. O Quadro abai-

apresenta alguns tipos de gráficos: 

Quadro 1.14 
Gráfico de Dispersao ' 

• ·u 
c:: 
:1 • ... 
Q 

I 

Parecença 

I i 
'' I 
i 

: ~ 

• 
-3 • , ... .. 
" j .. • 
~ / . 

• • 

DistAncia 

Uma ocorrência importante de ser observada nestes gráficos é a 1 

1amada soluçao qegenerada: Este fenômeno. consiste no agrupamento da 

3ioria dos pontos ao redor de algun pontos. (Kruskal, 1978,pp.29-
l I 

)) 

Normalmente· ~ste fenômeno ocorre quando (a) se está aplicando 

na técnica nao-métrica ou (b) é da natureza dos objetos agruparem-se 

n poucos conjuntos. 

A estratégia recomendada para estes casos é proceder a análises 

~paradas para cada agrupamento. ' 
I ! 

. I i 
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.5.4 - Dimensionalidade 

JA foi mencionado que o EMD procura representar estruturas ou 

elaçOes entre objetos em espaços de baixa dimensionalidade, geral­

ente bi ou tri-dimensional, .com a menor perda de informaçao pos-

1vel. 

A questao da dimensionalidade deve ser adequadamente analisada 

m virtude do atingimento de três objetivos das técnicas de EMD: in­

erpretabilidade, facilidade de utilizaçao e estabilidade da 

onfiguraçao (Kruskal,1978; Levy, 1981). 

Como intuitivamente é de se imaginar, a escolha da dimensiona­

idade está associada ao ajuste da configuraçao como veremos a seguir 

.5.4.1 - Adequação do Ajuste 

Adequaçao de ajuste é um conceito utilizado para auxilio de 

eterminaçao do número de dimensões. Por ser o f-STRESS uma medida 

.ndicadora de quanto o modêlo escolhido explica a relaçao entre 

1arecenças e distâncias, o que se busca é o menor f-STRESS possivel 

>ara as dimensões escolhidas. Veja a Tabela 1.1. 

Tabula 1.1 ,,. 
MPJIBiva. Jlilo 

1 STRESS 

Dimens8o 

1 0.408 
2 I 0.169 
3 0.003 

Duas sao as razoes que podem determinar que nao seja obtido o 

1enor f-STRESS para aquela dada dimensao: {a) atingiu-se um m1nimo 

.ocal, (b) a convergência foi incompleta. O que se deve analisar para 
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btençao da melhor adequaçao de ajuste sao: diagrama de dispersao 

adro 1.14) e o diagrama de STRESS versus dimensOes (quadro 1.15). 

Quadro 1.15 R;1 

ltceea .... M ... e. 

(A) 

I ., 
0.10 

(8) 

o.os ... es 

ptado de Jruatal(1t1t),p.5S DiMDsCiee 

Para a utilizaçao do diagrama STRESS-Dimensao como indicador 

melhor dimensao, pode-se usar um método estat1stico ou um método 

1

tuitivo. 
I 
' 

o estat1stico baseia-se. no pressuposto que existe uma certa 

lnfiguraçao em alguma dimensionalidade (o R do quadro 1.15) à qual 
• 

)de-se chamar de verdadeirat Assume-se que as parecenças originam­

e das distâncias da verdadeira configuraçao, mas com um tipo qual­

~er de erro aleatório "e" incorporado e provavelmente com 

istorçoes monotOnicas (funçao monotOnica de ajuste). Quando as\ 

arecenças slo escalonadas -em diferentes dimensoes, o gráfico de 

1'RESS versus R {dimensao) depende primariamente de R e "e". Portan-. . . 
o, cada combinaçao de Rv e "e" corresponde a uma diferente relaçao 

o gráfico. Utili~ando-se simulaçoes de Monte Carlo1 (linhas cont1-

uas no Quadro 1.15), várias con!iguraçOes podem ser geradas e des­

hadas, de acordo com os valores (R,e). Quando o gráfico de Monte 
• 

ar lo coincide com o desenho derivados do EMD (linhas descont1nuas no 

uadro 1.15 ) , entao tem-se a melhor estimativa de dimensionalidade e 
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ro (indice fornecido pela simulaçao) dos dados reais- figura (B). 

1r a ma i ores detalhes ver Kruskal ( 197 8, pp. 8 9, 90) . 

O método intuitivo se utiliza de regras prátiC'as, onde a melhor 

mensionalidade é dada pela formaçao de um cotovelo (ponto de 

1flexão) na função quando se atinge a adequada dimensionalidade ( 

adro 1.15 figura B ) . No outro caso (figura A) percebe-se clara­

nte que para a dimensao escolhida a funçao é lisa, indicando que 

o é a melhor dimensionalidade. 

Existem algumas regras práticas, excessivamente genéricas, 

r a a determinaçao da melhor dimensional idade. No caso da figura B, 

dimensionlidade é igual a 2, seguindo o processo intuitivo, dada a 

rmaçao do cotovelo na funçao pontilhada para R=2.Para uma 

scussao sobre o assunto ver Kruskal (1978). 

diagrama de dispersao a tentar para soluções· degeneradas. 

Prancha 1.4 
ObjetoB e Atributos -· t-t Dia n 

\ o Cos 9 "' r "' O. 994 - Dim I ••"''" '\":: .. \c _ .... '·"' \ .....,.1..,._, .................. ··········· 
··• .. ;\, ,_..~,:::::::::~·-"_ .. ___ ..... 

o 
.l 

6 - Interpretaçao da Configuraçao 

o 
I 

Dia I 

hboc-
-1. 
P're9o 
'rcox 

llol~<iA do 
Dia Z Dia n 
0.01137 O.!lUJ 
0.0060 o. 9940 
0.1505 0.6415 
o.uu 0.8057 

Como já foi mencionado anteriormente, a interpretaçao da 

Jnfiguraçao é parte ciência, parte experiência do analista.Aqui 

~sta seçao abordaremos algumas técnicas estatisticas e intuitivas. 

Nos serviremos da Prancha 1. 4, reproduzida abaixo: 
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O EMD gera como resultado um conjunto de coordenadas X dos obje­

s e um mapa onde estes pontos se encontram desenhados num sistema 

rtesiano. o EMD produz estes eixos, preferencialmente ortogonais, 

forma a que projeçOes de pontos em extremos opostos destes eixos 

ssam ser interpretadas de alguma forma (Kruskal, 1978, p. 31). 

A questao de quantas dimensões adotar já foi abordada e sabe-se 

e a referência é o grau de residuo nao explicado pelo f-STRESS. Por 

tro lado, interpretar estas dimensOes nao é tarefa fácil, exigindo 

vezes, algumas manipulaçOes como por exemplo, rotaçao de eixos. A 

racteristica da rotaçao é que as distâncias entre os pontos nao sao 

etadas; a alteraçao se dá nas projeçOes sobre os eixos. Lembremos 

exemplo do quadrado: o resultado do EMD foi um quadrilátero cujos 

irtices se encontravam sobre os eixos. Se rotacionássemos os eixos 

1 45°, as coordenads do quadrilátero coincidiriam com as coordenadas 

iginais. 

6.1 -Método Estatistico 

Uma forma de interpretaçao dos eixos é através do grau de rela-

_onamento entre estes e os atributos pesquisados. 

Utiliza-se usualmente para esse fim um modelo de regressao 

tltipla nominando os atributos como variáveis dependentes e as co-

·denadas como independentes. (Kruskal, 1978) 

Tomemos uma configuraçao bi-dimensional, entao o i .. ~ ponto 

,ssui coordenadas (x _, x ) . Suponha que o atributo V tenha valor v 
1.1 J.l S.. 

·oj eçao do i .. .._ ponto sobre o vetor V) para este i •a~ ponto. Entao o 

te procuramos é um conjunto de parâmetros a, b, e b de tal forma 
I 

1e: 

v =:a+bx +bx 
1 - 1 .t.l 2 u 

Utilizando-se do método de minimos quadrados, escolhem-se 
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para.metros que minimizem 

1: ( v - (a + I:b x ) ] z 
i i 1t 

Elabore-se o mesmo processo para cada um dos outros atributos. A 

partir deste ponto, segue-se os seguintes passos: 

a) conhecidas as regressões calculam-se os desvios quadráti-

cos; 

b) calculam-se os coeficientes de regressao múltipla r', dados 

por: 

r' = 1- ( t (Y-Y) /'f. (Y-Y)) 

onde Y sao os valores resultantes da regressao. 

o coeficiente de regressao múltipla indica o quanto o modelo é capaz 

de explicar do atri~uto observado. 

c) calcula-se r para cada dimensao, que corresponde ao co-seno dire­

cional relativo ao eixo em estudo. 

o coeficiente de regressao r nos dá o grau de associaçao entre 

atributos e dimensoes e a partir deles podemos interpretar a 

configuraçao, conforme discutido anteriormente (ver a Prancha 1.4 

no inicio desta seçao) 

Para o sucesso desta técnica é necessário atentar-se para: 

1) a correlaçao múltipla r' ( que indica o grau de ajustamento do 

atributo às coordenadas da configuraçao) deve ser alta para o atribu-

to) ; 

.2) o atributo precisa possuir um alto coeficiente de regressao ( o 

co-seno do Angulo formado entre o atributo e o eixo) com a dimensao 

para que possam'ser interpretadas como associadas (Kruskal, 1978, 

pp.34-37). 
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6.2 - Método Intuitivo 

Uma forma sugerida para analisar-se a configuraçao sem o au­

lio estat1stico é através da análise por vizinhança (Kruskal, 

78; Levy, 1982). 

RegiOes ou vizinhanças no espaço da configuração podem ter sig­

ficados associados a outra caracter1sticas comuns. A.s pequenas 

ssimilaridades entre pontos dentro de um agrupamento podem indicar 

.racter1sitcas ou critérios de agrupamentos comuns a todas elas. As 

ssimilaridades entre agrupamentos revelam as diferenças de 

assificaçao entre os conjuntos. 

As posiçOes relativas destes agrupamentos em relação aos eixos 

de servir de apoio à interpretação dos mesmos. 

No exemplo abaixo retirado de Kruskal (1978) temos um mapeamento 

nações. Se olharmos com atenção percebemos que existe a formação 

três blocos , de pa1ses: (i) Brasil, México e Cuba no 2·· 

adrante; (ii) Inglaterra, USA e Alemanha no lo. quadrante e (iii) 

ssia, Yougoslávia e Polônia no 4o. quadrante. 

Quadro 1.16 
Espaço Conjunto 

/ 

Uma fo.rmà de interpretação poderia ser por origem étnica: lati­

)S, anglo-germânicos e indo-europeus para a dimesao I e continentes 

ua a II. 
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Outra interpretaçao seria por desenvolvimento econômico e con­

nentes. 

Enfim, é o conhecimento do analista sobre o assunto pesquisado 

e auxiliará sobremaneira na i nterpretaçao da configuraçao. 

Normalmente esta técnica é adequada para o caso de matrizes de 

recença geradas diretamente, uma vez que a falta de conhecimento 

.s atributos impede a utilizaçao de métodos e.statisticos. 

7 - Exemplo de Marketing 

Reproduzimos a seguir um exemplo de EMD descri to em Green e 'Car-

ne (1970, pp. 34,35) .• 

"Imagine que a um re.spondente é dada a tarefa de julgar pares de 

es de automóveis em termos de sua similaridade geral. Sendo mais 

ecifico, .suponha que sao apresentados 55 cartOe.s ao sujeito. Cada 

rtao contém dois nomes de automóveis (11 automóveis tomados dois a 

is geram 55 combinaçoes). Solicita-se que inicialmente o sujeito 

e agrupe os cartOes em dois conjuntos: pares de carros que ele 

lga altamente similares e pares _de carros que ele julga algo di.ssi­

lares entre si, segundo um critério pessoal qualquer. 

Após esta etapa, o sujeito é solicitado a separar o conjunto 
,,. 

imilar" em dois sub-conjuntos: pares de automóveis mui to similares 
' 

I 

pares de automóveis algo similar. Para o.grupo de algo di.ssimila-

s, deve separar em dois sub-conjuntos: algo dissimilares e alta-
' 

nte dissimilares. Cada sub-conjunto é esperado conter 12 a 15 

rtões. 

A seguir o sujeito irá escolher o par mais similar dentro do 

b-conjunto de automóveis muito similares; este processo segue até 

e todos os cartOes do referido sub-conjunto estejam classificados. 

petir este procedimento para cada sub-conjunto. (permite-se rear-
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anjos entre sub-conjuntos antes do término do processo). Através 

este procedimento por etapas a ordenaçao de 55 pares de automóveis é 

btida. 

A partir desta matriz de parecença obtida, aplica-se o algorit .. 

o e os r e sul ta dos sao como segue: 

Prancha 1.5 
Automóveis 

Dado• 

Sujeito K 

A 0.110 
B -0.112 0.393 
c 1.200 -0.479 
D 0.540 -0.143 
B -1.190 -0.726 
F 1.086 -0.712 
G 1.077 0.347 
R -0.574 0.316 
I -0.479 0.490 
iJ 0.500 0.722 
L -1.203 -0.317 

Configuraçlo 

Dilll II 

s ... 

8 
so 38 
31 9 11 
12 33 ss u 
48 37 1 13 54 
36 22 23 16 53 26 

2 6 46 19 30 47 29 
5 4 41 25 28 40 35 3 

39 14 17 18 45 24 34 27 20 
10 32 52 42 7 51 49 15 21 43 

Dim I 

34 

Gr6fico de DispersAo 

DistAncias 

BDtimulos 

.~ 

· A. Foro Mustang 6 
s. Mercur:y Cougu V8 
c. Lincoln Continental V8 
D. Foro Thunderbird V8 
E. Foro Falcon 6 
F. chrysler Imperial V8 
G. Jaguar Sedan 
H. AMC Javelin V8 
I. ·Plymouth Barracuda V8 
J. Buiclr: La Sabre V8 
L. Chevrolet Corvair 



O exemplo foi originalmente criado em 2 dimensOes, dificultando 

sa discussao sobre dimensional idade, contudo o seu STRESS .. O .136 

ica uma oportunidade de melhora, talvez em três dimensoes.O dia­

ma de dispersao confirma esta observaçao pelas distâncias dos 

tos nao ajustados à funçao. É necessário lembrar que este exemplo 

i originalmente resolvido metricamente, dai o tipo de perfil de 

ste da funçao. 

Este é o tipico exemplo onde a interpretaçao por meio de 

sociaçao de atributos a dimensões nao se aplica, já que o critério 

análise utilizado pelo sujeito nao foi verbalizado. Contudo, se 

uparmos os objetos conforme a prancha 1.5, uma possivel 

erpretaçao das dimensOes ser ia: 

) dim. I refere-se a preço; 

i) dim II refere-se a desempenho. 

Talvez outras possam ser dadas, porém exige-se maior conheci­

nto sobre as caracteristicas e mercados dos veiculos. 

~t' 

/ 
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Capitulo II 

ESCALONAMENTO MULTIDIMENSIONAL A DOIS FATORES 

No capitulo anterior fomos apresentados aos conceitos básicos 

EMD. Procuramos entender como se processa e quais os fundamentos 

a técnica. Neste capitulo e no próximo, estudaremos abordagens dis­

intas desta técnica, c~meçando pelo EMD a Dois Fatores • 

. 1 - Introdução 

.1.1 - Tipos de EMD 

Dados os conceitos definidos no capitulo anterior, podemos 

lassificar o EMD como uma técnica multivariada de redução de 'dados 

om duas variantes: "IDID m6triao: quando as escalas de mensuraçao sao 

acionais (cujos dados já possuem propriedades de métricas), ou in­

ervalares (à qual adicionando-se uma constante podem assumir pro­

riedades métricas). Para os outros niveis de mensuraçâo (ordinal ou 

ominal), tem-s:e o aD nl.o-métriao". (definiçao a partir de Levy, 

.982, pp.31,32). Ou seja, o EMD métrico parte do pressuposto que 

xiste uma estrutura z (cujas distâncias entre pontos pode ser medida 

xatamente por uma métrica euclideana) em um determinado espaço p­

imensional que gerou a matriz de Parecença s. Usando-se a mesma 

imensao original, seria poss1vel encontrar uma configuraçao X, que 

eras se uma matJ~iz D com STRESS - O. 

Para o EMD nao-métrico, por outro lado, cuja matriz de parecença 

), geralmente, é nao~euclideana, já nao existe uma estrutura z que 

1era s; entao qu.alquer soluçao X será uma aproximaçao. Buscar maiores 

HmensOes nao resultaria em STRESS nulo. 

axeaplo 2.1 -Imaginemos que nao dispomos de um mapa e que nos 

1poiaremos na percepçao do respondente para construir a matriz de 

Hstancias entre as capitais, numa extensao do exercicio ap~esentado 

10 capitulo 1. Solicitamos ao respondente que, numa escala de 3 pon-
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s (onde 1 é mui to perto, 2 nem perto nem longe e 3 mui to longe), dê 

tas aos pares de capitais, resul t.ando na matriz s, abaixo: 

adro 2.1 
Matriz s Manaus Natal Slo Paulo 

S m 11 ~ o 
1 

Podemos observar que a matriz S não é uma matriz de distâncias 

trica, já que ::Jeus elementos nao satisfazem a desigualdade trian­

lar. Observe que é mais longe o caminho direto entre sao Paulo e Ma­

us, do que de sao Paulo para Natal e depois Manaus. A estrutura de 

rcepçao de no~1so respondente nao· é euclideana, ou talvez, nosso 

stema de mensurar nao permita. 

Assim a estrutura S nao veio de uma configuraçao existente. A 

luçao X que iremos encontrar será uma tentativa de encontrar um 

paço viável 

A partir desse fenômeno, começaram a ser desenvolvidas técnicas 

o-métricas que visavam nao mais uma funçao definida e exata entre 

stâncias ajustadas e parecenças, do tipo: 
1' t· .~ 

d = bs +a .. , .. , · .. 
s, outrossim, que apenas as distâncias seg1:1issem a mesma ordenaçao 

!iS parecenças: 
/ 

d = f(s ) .l' ... , 
Busca-se, neste caso, uma funçao monotOnica: 

3 X <X => f (X ) <•f (X ) 
1 2 l J 

3lacionando parecenças e distâncias. 

O EMD nao-métrico somente ajusta a posiçao ordinal das 

lstâncias às das parecenças no espaço de estimulas; enquanto o EMD 
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rico tenta ajustar distâncias e parecenças. 

l,p.lO) 

.2 Nümero ~e Fatores ou Vias 

(Schifman, 

Uma matriz de dados simples sempre possui exatamante dois fato­

as linhas e as colunas. 

No capitulo anterior apresentamos os principais tipos de matri­

. A tabela abaixo as sumariza e indica o número de fatores, numa 

1tativa de melh,or ilustrar este conceito: 

to de Vias Linhas Colunas 
Objetos Attibut 
Objetos Objetos 
Sujeitos Objetos 

Fatotes 
Dois 
Dois 
Doia 

Como é posslvel e evident'e, menos no caso da matriz s, existem 

,mpre dois conjuntQs de elementos sendo comparados: sujeitos e ob­

tos; objetos e atributos. No caso da matriz S, o conjunto comparado 

o mesmo, contudo existe um segundo conjunto, "escondido", que sao 

atributos ou c.ritérios que o individuo subjetivamente está utili­

ndo para compa1~ar os objetos e que nós queremos descobrir através 
,,. 

' EMD. De novo temos dois conjuntos ou dois fatores . .. 
Apesar de sempre uma matriz simples s.êr de dois fatores (p.e. 

~jetos e atributos), é comum o caso de que os dados estao contidos em 
/ 

versas matrizes," p.e., as matrizes individuais de n sujeitos de um 

.i verso que desejamos estudar. 

Neste tipo de si tuaçao os dados sao do tipo multi-fatores, pos­

tindo no m1nimo trê~ fatores. Por exemplo, se a um sujei to é solici­

tdo que julgue, alimentos (objetos) segundo suas caracteristicas 

ttributos), ent•~o os dados sao de três-fatores. Um fator é o sujeito 
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os outros dois sao os objetos e atributos. 

Em nosso exemplo sobre posicionamento solicitamos ao sujeito O 
1 

e desse notas às marcas de acordo com cada atributo. Estendamos 

ora ao sujeito O : 
2 

BELA 2.2 

o 
2 

Atr. 1 A.tr. 2 A.tr. 3 Atr. 4 Atr. 1 Atr. 2 Atr. 3 A.tr. 4 

rca A 3.0 6.0 1.0 8.0 3.0 1.0 10.0 a.o 

rca B 1.0 2.0 8,0 1.0 6.0 2.0 3.0 5.0 

Z:Cil C 3.0 1.0 5.0 1.0 4.0 9.0 7.0 1.0 

Nota-se notar facilmente o por que de três fatores: o 1 a. sao os 

ujeitos, o 2a. O.!:l objetos e o 3a. os atributos. 

Figura 2.1 
Esquema de Vias 

IMD a Tr4s Fatores 

,,, 

IMD a Dois Fatores 

( ) 

!D 
s ,.,... 

Pode-se entender o EMD a dois fatores como aquele onde o algo-
I 

i tmo é alimentado por uma ünica matriz S. 

Já a três ou mais fatores temos N matrizes S alimentando o algo­

itmo. 

Cada uma dessas alternativas gera resultados distintos, 

.lvos de nossa discussão nesse e no próximo capitulo. 

t importante também termos em mente que uma análise a três fato-
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es pode ser estudada agregadamen.te combinando os seguintes fatores: 

ujeitos e objetos, sujeitos e atributos e objetos e atributos -

endo que todas sao de duas vias. 

Se este mesmo experimento for conduzido antes e depois de uma 

eiculaçao de propaganda, entao os dados serao de quatro-fatores, 

endo uma das fatores a ocasiao (antes ou depois), a outra os sujei­

os e as duas restantes os objetos/atributos. (Schifman,1981, pp. 

8/59) 

.2- Geraçao da Configuraçao 

O EMD pode ser aplicado para niveis individuais ou coletivos. 

niciaremos com o individual . 

. 2. 1.- EMD a 2 Fatores - Métrico 

_.2.1.1 - Método Clássico 

Como mencionamos no item 2.1, a análise para um individuo que 

valia objetos e atributos é a dois fatores. O que apresentaremos a 

seguir é o método métrico mais tradicional de soluçao para este caso. 

Este processo é complexo e exige grande manipulaçao algébrica 

(ver Levy,1981 e apêndice A), contudo, de forma descritiva é como 
·~ 

segue: gera-se um conjunto de coordenadas ortogonais (auto-vetores) 
rl· 

cuja propriedade é determinar uma configuração X que minimiza a medi-

da de adequaçao entre as distancias ajustadas e as originais, restri­

ta a que a origem esteja na centróide da configuraçao (centro de 

gravidade). 

Não é um processo iterativo e pela estratégia de soluçao adotada 

somente é adequada para dados originais em escalas racio~ais ou no 

máximo intervalares, por conseguinte, limitado para aplicaçao e~ 

ciências sociais. 
,. 
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.2.2 EMD a 2 Fatores - Nao Métrico 

Com a crescente utilizaçao do EMD, os pesquisadores perceberam 

ue nem sempre as matrizes de parecença obedeciam um comportamento 

uclideano, dificultando a aplicação de técnicas métricas. 

o EMD nao-métrico vem tentar solucionar este problema. A seguir 

niciaremos uma discussao sobre as principais vertentes de EMD nao­

étrico . 

. 2.2.1 Método de Shepard: Análise de Proximidades 

Shepard (19621 -in Levyl1981,p.46) elaborou um algoritmo que 

hamou de método de Análise de Proximidades e que tinha por objetivo 

bter uma soluçao métrica a partir de dados nao-métricos (ordinais) . 

ma vez colhidas as medidas de parecença ( s ) Shepard partia para um 
.i] 

étodo iterativo visando obter a configuraçao de pontos 

(p 1 p 1 ••• , p ) que haveria de .representar os estimulas num espaço Euc-
1 2 a 

lideano R ... (Levy, 198l,p. 47) de baixa dimensionalidade. 

Seu método iterativo consistia de dois processos distintos: um 

reduzia o número de dimensOes e o outro aumentava o ajuste de pontos 
\ 

ja configuraçao à ordenaçao das medidas de parecença observadas. 
,., 

De fato consistiu sua técnica num do_s primeiros esforços compu­

:.acionais nao-métricos de EMD. Para maiores detalhes, inclusive 

3obre a TÉCNICA DE SHEPARD, ver Levy (1981), pp. 47-48. 

~.2.2.2 - Método de Kruskal 

Kruskal (1964, in Levy, 1981, p. 50) construiu sua técnica de EMD 

:. partir da Análise de Proximidades de Shepard. A inovaçao de Kruskal 

foi a centralizaçao da técnica numa medida de "Adequação de Ajuste" 
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Stress), pretendendo assim obter a melhor configuraçao que se ajus­

asse aos dados. 

Kruskal basicamente exigiu urna relação monotOnica crescente ou 

1
ecrescente, entre as medidas de parecença e as distâncias na 

l
onfiguração procurada. Supôs que há urna configuração de pontos num 

spaço Euclideano k-dimensional que é a verdadeira, da qual ele pode­

ia descobrir apenas a ordenação linear das distancias entre os pon­

os e deveria, a partir desta informação nao-rnétrica recuperar a 

onfiguraçao. 

De outra maneira, inica-se pela procura de uma função "objeti­

·a" q (Kruskal, 1978, in Levy,1981, p.58). Para definir esta funçao a 

:ondição é que ela traduza o ajuste da conf iguraçao X= (X , X , ... , X } 
1 2 • . . 

le pontos p , p , •. , p à matriz de observação (medidas de parecença 
l 2 .. . 

1 ) , onde X .... (x , x , ..• , x ) é o vetor de coordenadas do ponto p à ma-s., S. s.l s.2 s.lr. S. 

:riz . Isto é ela deve produzir um nú.mero que mostre o quanto a 

:onfiguraçao está ajustada aos dados (Levy,1981,p. 58). 

Para obter a funçao objetiva, Kruskal supOe que as distancias 

~ntre os pontos obtidos seja uma funçao monotOnica das proximidades 

>bservadas, isto é, 

d =d(p ,p )=f(s) 
S.j S. , ... , 

mde f deve ser uma funçao rnonotOnica qualquer, se s < s => d <d 
,,. S.j ... ,. ..., 1'1' 

(Levy, 1981, p. 59) 
· .. 

As discrepâncias sao dadas por f(s ). - d (medida de ajuste de 
J.j S.j 

iados} nao intere~sando seu sinal, tanto as positivas quanto as nega-
I 

:ivas sao interpretadas igualmente e consideradas indesejáveis 

(Levy,1981, p.60). 

Kruskal define uma funçao objetiva, o f-st~ess, em funçao des-

3as discrepâncias quadráticas, dado pela fórmula abaixo: 

f-STRESS = ( t ( d - f ( s ) ) 2 I fator de escala) 111 

Lj L) 
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raiz quadrada é tomada por analogia ao desvio padrao usado muitas 

zes no lugar da variância e o fator no denominador padroniza a me­

da para uma escala da configuraçao.Quanto maior o f-stress pior é o 

uste da configuraçao às observaçOes, em relaçao à funçao f. Se o f­

ress for nulo, tem-se entao a representaçao perfeita por estarem as 

stâncias perfeitamente relacionadas com as proximidades pela 

nçao f (Levy,1981,p.60). 

Em seguida procura-se uma medida de ajuste da configuraçao in­

pendente da funçao ~. Define-se entao: (Levy, 1981,p. 60) 

Stress (S,x)= min f-stress (S,x) para todo o f, onde 

matriz de parecença observada 

configuraçao obtiqa (Levy,1981,p.61); 

gnificando que que está sendo usada a melhor funçao f para a dada 

nfiguração. Para maiores detalhes ver Levy, (1981), pp. 61-63. 

Kruskal descreve as etapas do algoritmo do procedimento do se­

inte modo: 

.I. Computar para n objetos, baseado em alguma medida aceitável, 

(dis) similaridades para cada um dos n objetos bem como a ordenaçao 

s valores de (dis) similaridades s . 
J.' 

II. Escolher uma configuraçao arbitrária X, condicionada por: 
o I 

P = P, " i = j, P e P pontos da configuraçao. 
~ ' J. ' ~i· ~ 

) X nao pode ·estar contida em um espaço menor que Rt tal que t < k 
o • 

. de k é a dimensao do espaço da configuraçad procurada. Uma sugestao 

ua a obtençao dos pontos P , P , .•. , P é através de um gerador de 
'' a " 

1meros aleatório~. Para outras sugestOes ver (Levy, 1981, p. 65) 

A configuraçao X escolhida deve ser normalizada segundo as se-
x 

lintes restriçOes: 

o seu centro de gravidade deve se localizar na origem do sistema. 

A soma das distâncias de seus pontos à origem do sistema deve ser 

1ual a 1 
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A partir desta configuraçao inicial, determinar as proximida­

derivadas (d ) calculadas a partir das distâncias euclideanas e 
~:I 

'ustar as disparidades f(s ) de tal forma que a ordenaçao das m 
.t.) 

is)similaridades, os f(s ) correspondentes, minimizem uma medida ... , 
ajuste, condicionado à restriçao de monotonicidade. ou de outra 

neira, os f (s ) sao apenas uma seqüência monotOnica de námeros, es­,, 
lhidos o mais próximo possivel de d , visando minimizar a medida de 

~' 
uste dada pelo f-STRESS. 

I. Buscar-se uma nova configuraçao derivada da 

irneira, (i.e., novos d 
1.:1'• 

e f(s ) que melhore a medida de ajuste. 
l.j'• 

sca-se determinar a configuraçao em t dimensões que gere a menor 

dida de ajuste .. (Dillon,1984, pp.127 -131; Levy,1981,pp. 65,66). 

Um exemplo numérico: 
Retomemos a matriz S do nosso Sujeito O: 

Quadro 2.2 
Matdz S 

S 
11
10.86 

= 8.12 

o algoritmo gera uma c~nfiguraçao X 

t'RESS: 

Prancha 2.1 
con!iguraolo Inicial 

Coarll•_..• I 
Dilo :r Dilo :0: 

A -1.00 1.00 
• 0.00 -1.00 
e o.oo o.oo 

(
1.tl J t> • 1.011 1.00 

-··. o.u 
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inicial e calcula o f-

Dilo Z 

..31< 11:u < ~1 
d:.z .. du< du 



Continuaçêlo 

Configuraç4o Intermediária 

Coord•...S•• I 

Dia I Dia li 

A -1.00 o.oo 
11 1.00 D.OO 
c o.oo o.oo 

(
0.00 ) 

D • 1.00 1.00 

D.ia J:J: 

8 n < 1131 < 8 u 

d u• dn < du 

Di• I 

r. Como o STRESS desejado nao foi atingido, altera-se a 

nf iguraçao e calcula-se novo STRESS . 

. Atingido o STRESS desejado, normalmente 0.01, as iteraçOes 

ssam e gera-se as coordenadas X, cuja matriz D de distancia me­

or se ajusta, ordinalmente, à matriz S: 

Prancha 2.2 

Configuraçao Final 

Coo 

Dim I Dia II 
A -1.238 0.081 
B 1.184 0.122 
c 0.055 -0.203 

r2.48 J 
D -l1.32 1.11 

STRKSS • 0.000 

,,. 

"3Z < 8 3.1. < 8 21 

d,z< du < du 

A 
o 

D11D U 

D B 

Dim I 
o c 

O método de Kruskal é o mais aceito e difundido para análises 

io-métricas, contudo, dada a flexibilidade do algoritmo de escolher 

tipo de funçao de ajuste (polinomial ou monotOnica), é possivel re-
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alizar-se análises métricas. O programa computacional relativo à 

técnica de Kruskal é o KYST, que está sendo utilizado em todos os nos­

sos exemplos, menos naqueles do cap1 tu lo 3. 

Como vimos até agora, a matriz de entrada para o EMD a dois fato­

res é ünica, assim sendo, intuitivamente somos levados a crer que a 

análise só é adequada a um único individuo. como, entao, fariamos 

para analisar um conjunto de individuas utilizando esta técnica. 

A soluçao mais utilizada é a criaçao de uma matriz do individuo 

médio (média das matrizes individuais). O custo desta alternativa é a 

perda das diferenças individuais por estarmos utilizando a média 

como referência. Esta soluçao pressupõe que os individues tenham es­

truturas semelhante~ de avaliaçao. 

Pode-se acreditar que uma salda seria gerar uma configuraçao 

para cada sujeito e compará-las entre si. O risco desta alternativa é 

que nada garante que as dimensOes sejam as mesmas, portanto campa-

ráveis. 

Coombs tentou apresentar uma soluçao onde as distancias entre 

pontos nao mais significavam (dis)similaridades, mas sim 9rdenaçOes 

de preferência de objetos relativas .a cada sujeito. 

2.2.3 - "Desdobramento Multidimensional Clássico" 

. 
Uma técnica para a determinação de uma confiquraçao que repre-

sentasse ao mesmo tempo suje i tos e objetos é o Desdobramento Mul tidi-
/ 

mensional Clássico (minha tradução livre para Classical 

Multidimensional Unfolding), de acordo com a nomenclatura de 

Coombs(1964) (Schiffman,l981, p.62). 

A base lógica desta técnica residia numa tentativa de mapear ob­

jetos e sujeitos em um espaço conjunto, de tal forma que as 

distancias dos objetos aos sujeitos representasse a ordenaçao indi-
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idual de preferência (nos objetos mais próximos do aujeito (minha 

ençao) sao os mais preferidos e os mais distantes os menos". 

Schifman,l981, p.64)). 

Uma salda t1pica seria aquela do Quadro 2. 3: 

Figura 2.1 
Desdobramento Hultidimens!onal 

'/.. Suj.l 

o 
A 

o 
B 

>< Suj.2 

----------r--------~7 

o c 

Ordenaçao de Preferência 

Suj • 1: A>C>B 

Suj. 2 B>ÔA 

Esta é a diferença com o EMD, já que esta última trata as 

istancias entre pontos como representativas das 

dis)similaridades, ao passo que o DMC considera as distancias como 

~epresentati v as das ordenações individuais de preferência.· 

Nao nos utilizaremos desta ténica, contudo vale como mençao da 

:entivas iniciais de se apreender diferenças individuais de 

)ercepçao em um mesmo espaço dimensional, abrindo, assim, caminho 

>ara técnicas a três fatores. 

A re_striçao do DMC é que,basicamente, para conjuntos de objetos 

tvaliados por diferentes sujeitos, nao se consegue captar a 

liferença de percepçao individual relativa às dimensões relevantes 

1ara cada um dos sujeitos; é como se todos os individuas realmente 

tvaliassem as mesmas dimensões como igualmente relevantes. Ou de 

1u tra forma, se houvesse dois suje i tos aval i ando 3 objetos, o espaço 



erado nao levaria em conta as diferenças individuais relativas ao 

eso de cada coordenada na formaçao da avaliaçao individual de cada 

ujeito sobre os objetos. Ver Carroll e Chang (1970 ) No DMC os sujei­

os nao sao considerados isoladamente (sao parte integrante da 

oluçao final), ou seja, parte-se do pressuposto que para eles as 

imensOes relevantes de avaliaçao de atributos possuem a mesma 

mportancia (nâo existem diferenças individuais de percepçao). ou de 

utra forma, somente conseguimos avaliar a forma como o grupo avalia 

m detrimento do individuo. No quadro a seguir, uma representaçao t1-

ica do tipo de matriz Z deste método, isso fica evidente, já que um 

os fatores ou vias é o próprio conjunto de sujeitos, representados 

elas linhas da matri;z. 

Quadro 2.3 
MatEÍI e1 R!4oe - pMq 

~ 

A B c o 

o. [i 5 4 

IJ SujeitoB g; ~ 8 4 
7 9 

o, 1 1 1 

... 
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.1. Introduçao 

Capitulo III 

EMD TMS FATORES 

Até o momento vimos uma situaçao onde o EMD se aplicava à análi­

e de um individuo. Se desejássemos conhecer as percepçOes a nivel 

gregado seriamos obrigados a trabalhar com uma matriz S média (média 

e todos os individues) . Obter1amos entao um mapeamento médio, com as 

ercepçOes médias. E se quiséssemos conhecer as percepçOes individu­

is em r e laçao às do grupo - o EMD a 2 Fatores não nos permiti ria. 

O esquema a seguir representa melhor o problema: 

A) O EMD a doia fatores, a nivel agregado funciona da seguinte fo~: 

i • n 

B) Queremos conhecer a configuraçlo agregada e ao mesmo tempo as individuais. 
Uma posaivel alternativa seria gerar o resultado acima para o grupo e uma a~ 
rie de configuraçOea individuais e compará-las. B um método arriscado pois 
parte de u•a hipótese forte de que aa dimenaOes das oonfiguraçOae individu!_ 
is aao as mesaas e portanto comparãveis entre si: 

..--'-X-11 -e -D--, PJ 
I 

Se imaginarmos que a partir da média é possivel recompor as 

,bservaçoes individuais através da aplicaçao de pesos individuais, 
I 

/ 

~nt:1o uma poss1vel soluçao para o conhecimento e comparabilidade 

ntre con.r1guraçoes individuais dentro de um mesmo grupo seria: 

X e Y 
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Gerar uma configuração X e ponderadores w, tal que w X = X con-
" .. .1. 

.ste no procedimento de EMD a 3 Fatores, sendo que sua correta 

luçao ser·á apresentada na próxima seçao. 

2 O EMD a 3 Fatores ou Ponderado 

o principio do EMD Ponderado é que é poss1vel gerar uma 

nfiguraçao comüm a todos os individues (mesmo sistema de coordena­

s) e que as diferenças individuais resultam de alongamentos ou en­

rtamentos destas dimensões. "Se cada matriz de dados dor responde a 

individuo, entao o modelo ponderado retrata diferenças na norma 

mo os individues pe~sam ou percebem. Especificamente, cada sujeito 

atriz) possui um diferente ponderador para cada dimensão do espaço 

s objetos; ou seja, o ponderador representa a relevAncia de cada 

mensao na formaçao da percepçao do individuo sobre os objetos 

aliados". (Schifman,1981, p.66) 

A seguir apresentamos o procedimento para a geração do Espaço 

:'s Objetos para o conjunto de suje i tos (as coordenadas X) e o Espaço 

>s Ponderadores (os ponderadores W) . 

2.1 Espaço dos Objetos .. 
O espaço dos objetos contém a configur~çao de objetos relativa 

>grupo de sujeitos (ma.trizes s"). 
/ 

A configuraçao gerada pelo EMD Ponderado nao é adequada para 

·aliaçOes sobre um individuo em particular. Isto é resulta do do fato 

te os sujeitos diferem entre si na ponderaçao das dimensões. De fato 

1da ponderador individual altera a configuraçao do espaço coletivo, 

trando um espaço mais próximo de sua matriz de dados. Assim sendo, 

:istirá um espaço para cada individuo (Schifman, 1981, p. 69). 
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O modêlo de EMD Ponderado apóia-se basicamente em três equações 

ara gerar a soluçao (ver Apêndice A), que traduzem: (i) existe uma 

unçao linear qualquer relacionando as parecenças e as distâncias 

erivadas; (ii)a métrica é dada por distâncias euclideanas 

onderadas; (iii) os eixos podem ser trat;>-sformados através dos ponde­

adores. 

Isto posto o algoritmo procede, intuitivamente, da seguinte 

orma: 

) gera-se uma configuraçao inicial, aleatoriamente definida, de co­

rdenadas X ; 
o 

i) deriva-se uma matriz de ponderadores W; 

ii) a partir desta matriz W gera-se uma nova configuraçao X; 

v) o resultado é comparado a uma medida de ajuste. Caso tenha-se 

tingido o valor desejado, interrompe-se; do contrário, a partir de , 

epetem-se os passos de i a iv, até que a convergência seja atingida. 

As estimativas de W e X sao obtidas através de um método chamado 

ecomposiçao Canônica a N Fatores. (ver Carroll e Chang, 1970) 

. 2. 2 Espaço dos Ponderadores 

o espaço dos ponderadores é uma representaçao de como cada indi-..• ~ . 

!duo avalia as dimensões que formam sua percepçao sobre os objetos, 

oria alongamentos ou encurtamentos das mesmas. 

As representações dos sujeitos neste espaço sao dadas pela ma-

:rizW. 
' I 

De acordo com Schifman: " cada matriz de dados O é represen-.. 
:ada por um vetor ponderado ~' nao por um ponto ponderado neste 

~spaço. O grau de relevância de cada dimensao relati.va a cada matriz 

1e dados é dada pela projeçao do correspondente vetor ponderado sobre 

1s dimensões do espaço das ponderações." (Schifman, 1981, p. 69) 
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O mesmo ocorre sucessivamente com as demais matrizes de dados. 

A distância da projeçao à origem significa o grau de 

mportância desta dimensao na constituiçao das informaçOes contidas 

.a matriz de dados que originou o respectivo 

etor. {Schifman,l981,p.70) 

Quadro 3.1 

Ponderador Dim II 

.. 
w Vetor Ponderado 

Dim I 

A interpretaçao é que o. vetor w quando projetado sobre os eixos 
' 

o espaço conjunto faz com que estes últimos se alonguem ou encurtem, 

a medida da proj eçao, revelando a importância de cada eixo n:a 

ormaçao da percepçao do individuo o . 
' 

Comumente, mas nem sempre, no EMD, o produto escalar da matriz W 

ara cada sujeito é normalizado de sorte a gerar uma soma de quadra­

os igual a 1. Este procedimento equaliza a variância produzida por 
... 

a da suje i to e por conseguinte dá a cada um o mesmo peso (ponderador) 
' 

~a formaçao do espaço conjunto. A segunda normalizaçao é a da 

oluçao, onde a .origem das coordenadas está na centróide da 

onf~iguraçao e a soma das proj eçOes em cada dimensao ao quadrado é 

gual a 1. O significado destas normalizaçOes é que a variância está 

efletida no espaço ponderado (ou dos sujeitos). 

Neste espaço ponderado, as distancias da origem aos sujeitos 

odem ser interpretadas como a comunalidade entre eles. Qualquer 

onto (sujeito) localizado na origem comporta-se como se nao fosse 
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nsiderado para a soluçao. (Carroll, pp.ll0/111, in Shepard, 1972) 

Com esses resultados em maos, agora somos capazes de gerar o 

paço do sujeito ou Espaço Individual. 

2.3 Espaço Individual 

Conforme Schifman (1981), algebricamente, cada sujeito k pos­

i seu próprio espaço pessoal X., (lembrar do esquema de EMD, onde X 

presenta as coordenadas da co~figuraçao de pontos) • As distâncias 

ste espaço para o sujeito k sao definidas pela equaçao do modelo 

clideano: 

de x., é um elemento da matriz X., ex é a coordenada do ponto i,j na 
~- ~.,. 

mensao a do espaço pessoal do sujeito Jt. o espaço pessoal xt relaci­

a-se ao espaço coletivo X (no nosso caso seria um espaço determina­

pelos sujeitos O e O conjuntamente) através dos ponderadores W' 
2 ' 

sujeito k, pela _equaçao 

wlta = x., /x 
k• " " 

de w11
' é a raiz quadrada de ·~m elemento da matriz w (que explicare-

I b I• ~ 

>s sua origem adiante no tópicp de espaço p~nderado), e x é a coor-
" 

mada do estimulo i na dimerisao a do espaço conjunto. Por 
/ 

tbstituiçao, nota-se que as dist~ncias do sujeito k em seu espaço 
_./ ' 

!SSOal podem ser ~xpressas como: 

dt = ( . }: W (X - X ) a) 1/Z 

~ b " ~ 

Esta é a equaçao do modelo Euclideano Ponderado, fundamental ao 
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MD a 3 Fatores. (Schifman,1981, p.71) .Na realidade os ponderadores 

longam ou encurtam as dimensoes do espaço conjunto gerando os res­

ectivos espaços pessoais. Como o sistema de coordenadas do espaço 

onjunto é o mesmo do pessoal, entende-se que os objetos do espaço 

onjunto e do pessoal sao os mesmos, ajustados conforme os alongamen­

os ou encurtamento da dimensões impostos pelos ponderadores indivi­

u a i s . ( S c h i f ma n, 1 9 81, p . 71 ) . 

A Prancha 3.1 ilustra os conceitos com o exemplo dos cigarros: 

Prancha 3.1 
l!MD Ponderado 

Dado• 
Sujeito Ot 

Sujeito 2a 

Espaço dos Objetos 

COo -··li 
D:la I D:la ll 

A -o.n o.a• 
a a.cs o.u 
e 0.10 o.~t 

A­

Gt 
o • 

/ o e 

I 

z • ~ 11 i 
sl. [10.86 

8.12 

z .. ~li i 
2 (5.09 s • 5.83 

.•• 

Dia X 

EBpaço Individual - Suj. 1 

eoonl•.,...• I 
Dia I Dia :C: 

A-0.15 -0,01 
11 o.cs -0.07 
e O.JJJ 0.•09 

A 

D:la XI 

.c 

• Dia I 

• 

8 • 
6 1 
2 8 
7 5 

6.16] 

4 5 
1 2 
5 1 

7.EI7) 
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HI 
........... 
Pl~Ualtov• 
"""•oi' de IJicot:J.M 

i li 

Espaço dos Ponderadores 

muj. 1 
euj. z 

Dia 11 

Dia X 
o 

Eepaço Individual - Suj. 2 

eool'd•..dae li 
Pia X Dia XI 

A -O.U O.OIJ 
a o.zo 0.65 
e o.o3 -0.74 

A 
o 

• 

o 
a 

e 



É perceptível no exemplo anterior que a diferença entre os su­

je i tos está no alongamento ou encurtamento da dimensOes. 

Introduziremos a seguir dois dos principais algoritmos de EMD a 

3 Fatores. 

3.3 INDSCAL 

Proposto e elaborado por Carroll e Chang na década de 70, o IN­

DSCAL utiliza-se, para a análise de dados, de um método chamado 

recomposiçao canônica para tabelas de N-fatores. As matrizes de 

parecença sao transformadas em produtos escalares, sendo estes uti­

lizados no processo. de convergência (ver Apêndice A) • Utiliza-se 

como critério de convergência uma medida de ajuste chamada, segundo 

Carroll, STRAIN. 

o STRAIN é definido em termos dos produtos escalares computados 

a partir dos dados. Portanto," o INDSCAL nao otimiza o ajuste entre o 

modelo Euclideano ponderado e os dados, mas sim trata do ajuste entre 

o modelo e uma transformaçao destes dados. (Levy, 1981,p.88/89) 

O processo de convergência é iterativo (mesmo principio descri­

to em 3.2) até que nao ocorram mais melhorias de ajustamento. O 

STRAIN é dado por uma generalizaçao do f-STRESS, dada por: 

STRAIN ""' I ik ~k [
'1 I (1,4/> - J::fi> )11] 1/Z 
.S I ( J::ii> > 

jlo. 

/ 

o al.gori tmo apresenta em sua sai da de dados duas matrizes impor­

tantes para a análise da soluçao, chamadas de MATRIZ 1 e MATRIZ 2. 

A diagonal principal da MATRIZ 1 representa o quanto cada 
I 

dimensao é responsável pela variáncia explicada. A divisao destes 

valores pelo número de individuas revela a importância relativa de 
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a da dimensao. 

O somatório da diagonal principal dividido pelo número de indi-

1duos deve ser próximo do valor de R2 computado pelo algoritmo. 

Na MATRIZ 2, os valores fora da diagonal principal mostram o 

rau de correlaçao entre as dimensões. Pequenos valores indicam or­

ogonalidade, enquanto altos representam associaçao entre as 

irnensOes. 

I. 4 ALSCAL 

Elaborado por Young, De Leeuw e Takane (1977), se aplica·a ma­

r izes: (a) com observações perdidas (respondente nao respondeu; 

rro de compilaçao da pesquisa, etc ... ), (b} que estejam definidos em 

ualquer nivel de mensuraçao (normal,ordinal, intervalar e 

bacional), (c) que sejam discretos ou continuas e que sejam simétri­

:os. Também realiza EMD a 2 Fatores. (Levy, 1981, p. 98) 

A vantagem do ALSCAL sobre o INDSCAl é justamente o relaxamento 

1as restrições relativas aos itens mencionados acima, conferindo­

lhe mais flexibilidade e .robistez que o segundo. 

Genericamente busca atender a dois objetivos: (i) as 

observações devem se ajustar o mâximo poss1vel ao modelo segundo um 
... 

critério de m1nimos quadrados, (i i) as suas caracter1sticas de . 
mensuraçao devem ser mantidas (Levy, 1981,. p. 97). 

A medida de ajuste deste algoritmo foi batizada de SSTRESS e é 
/ 

i 

dada por: 

SSTRESS = I:E ( d•u - du ) 2 j,, i.j 

onde d* é uma transformaçao das observações originais. 

Para maiores detalhes ver Levy (1981) e Schiffman{19Bl). 

A seguir apresentaremos um exemplo mercadológico de EMD Ponde-
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do. 

5 EXEMPLO 

Extraimos um exemplo de Dillon e Goldstein (1984) sobre 

trecenças entre jornais. Quatro sujeitos foram entrevistados. 

algoritmo utilizado foi o INDSCAL e os resultados foram: 

(A) Matriz de Parece~ça: Suj.l (abaixo da diagonal) e Suj.2 !aci.ma) 

floetoD fob-YCIIt 
H.ml D>ld/J N,_. 

llollo.t l16tlll 

[I 
6 

)1- Yodl ~ Nftlll 
New l'odl 1t111 2 
Ncw'Y'GdT&owr ., 
!bcoDG'Wir 5 

(B) E~paço de Objeto~ . 

J! .(i. , -

_, I 

J'J• 

x,• -I 
•xs 

-· 

NnYoô l4ewYart lodml 
Pf1llc me 

T] 4 3 
I l 

' 5 
4 ) 

Matriz de 

:rl 

Coordenadas 

D • [ ~ 3M 

l 2.01 
x4 2.01 

XI LIJ. -O.Il x, us 
x, -OJIS -0.!1) 
x, -Cl.IIO -0.70 
:r. -IJ.IO 1.30 
X, uc 1.14 

(C) Espaço de Ponderadores 

-1 
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l's 
I' a 
l', 

"· 

• 911 lO 
AO 1111 
.AO ., 
.m IQ 

Distância 

.lz 

ll.lt 
2.2J 
:1.\N 

... ..., 
S1 
.A 

.t, 

1.00 
2..74 

.... 

2.04 

XJ 

_] 



ContinuaçAo 
{Dl BaE•2oe Individuais 

J:, 
, 

:S. 
O.M -U) • • l.lO o -O.f6 -47l ... l, -UI • -0.62 .-Q.M .,,., I -!Mil un ,. o.•· -11.71 o 

' U:J o I 

... • .. , 

X.. n 

o -IUt ~ o -o.o 
D -CLff 
G 111 

• LOJ r 

Este exemplo seguiu exatamente os mesmos passos apresentados 

ara o exemplo de marcas de cigarros, demonstrando, novamente que os 

espaços individuais sao derivados das coordenadas do espaço de obje­

tos aplicando-se a elas os ponderadores para cada sujei to. Fica evi­

dente que as diferentes configurações para cada sujeito sao 

r e sul ta do de alongamentos ou encurtamentos dos eixos das dimensões . 
... 

/ 
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Capltulo IV 

MODELOS DE PREFERtNCIA E PROPRIEDADE 

4.1- Int.roduçao 

Retomemos nosso exemplo de cigarros para o sujeito o: 
1 

Prancha 4.1 
E3paço Individual - Ú1 

[
10.86 ] s .. 8.12 6.16 

[
2.28 J 

D '" 1. 44 1.32 

Coordenadas X 

Dim I Dim II 

A -1.164 -0.260 

B 1.112 -0.260 

c 0.051 0.520 
o 

A 

e 

o 
11 

Até o momento vimos que as distancias entre os pontos mapeados 

revelam suas parecenças (similaridades ou dissimilaridades). Agora, 

com base na configuraçao para o sujeito o, somos capazes de respon-
1 

lder à seguintes perguntas: Qual é a ordenação de preferência das 

marcas (A>B, ou A é mais preferida que B)com base atributos indica~ 

dos? Qual é a combinaçao de·•caracteristicas (atributos) mais deseja­

da? 

Os modêlos de preferência e propriedade (entendida como atribu­

tos, e que ut.il'izaremos intercambiavelmente) vem tentar resolver 

este problema • 

Segundo Green e Rao (1972) "referimo-nos ao desenvolvimento de 

configurações de espaços conjuntos, de pontos relativos a objetos e 

de pontos (vetores) relativos a pessoas, somente a partir de dados de 

preferência ou de outros tipos de dados de dominância (p. e., mais im-
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portante do que ... ; mais forte dentre quem ...• , etc ••. - meu comen­

tário)" (Green,Rao;1980 p.78). Explica-se tal afirmação uma vez que 

as coordenadas dos objetos são resultado de combinaçoes de intensi­

dades do atributo presente em cada dimensao. A relaçao entre os pon­

tos revela uma ordenaçao de intensidades de atributos, ou melhor, uma 

ordenaçao de preferências pelos objetos baseada no que cada um contém 

dos atributos. Ver Quadro 4. 1 

Quadro 4.1 

4.2. -Modelos 

Dim li 

c 

\ 
\ 

\ 
\ 

\ 

' 

Embalagem 

Segundo Schiffman, há três modêlos distintos através dos quais 

pode-se chegar a ordenações de objetos: (i) preferência, (ii) pro­

priedade ou atributo e (iii) estat1stica direcional. 

"Para se conduzir uma análise de preferência é necessário que o~ 

sujeitos classifiquem as p~eferências ~ntre os objetos( no caso de 

o, ele deveria fornecer a ordenação de preferência - minha nota). 
l 

Para uma análise de atributo faz-se necessária a obtençao de 

algum tipo de informaçao sobre os atributos de cada objeto ( o que 
I 

temos descrito na prancha 4.1- minha nota). 

Finalmente, para utilizar-se estat1sitica direcional necessi-

ta-se de informaçOes adicionais sobre os 

sujeitos".(Schiffman,l981,pp. 253/254) 
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4.2.1 - Modêlo de Preferência 

Os modêlos de preferência tentam determinar o conjunto de ca­

racteristicas mais desejadas para um conjunto de objetos, seja ao 

nivel individual ou coletivo. 

Uma vez que as preferências individuais variam grandemente , é 

importante desenvolver-se análises de preferência ao nlvel indivi­

dual (reduzir a perda de infor.maçOes individuais provenientes de 

análises agregadas) . Segundo Schiffman, análises de preferências 

média (medidas agregadas para um grupo) sao raramente informativas. 

(Schiffrnan,198l~p.254) 

O que os modêlos de preferência realizam é o ajuste das 

ordenaçOes de preferências (previamente fornecidas pelo individuo) 

à configuraçao dos objetos. 

4.2.2 Modêlos de Propriedade 

Os modêlos de propriedade tentam determinar o conjunto de atri­

butos dos objetos que foram relevantes durante o processo de julga­

mento dos estimulas. 

Modêlos de propriedade indicam quando um atributo nao é utili­

zado (ou nao se encontra no conjunto de atributos utilizados), mas 

nao sao capazes de informar se um atr.ibu:to especifico foi utilizado. 

Somente podem identificar os atributos que foram utilizados nos jul-

, gamentos dos estimulas. (Schiffman,l98l,p.254) 

Os modêlos de estatistica direcional nao serao abordados em 

funçao de fugirem do escopo deste capitulo. Para detalhes ver Schiff­

man ( 1981) 

4.3- Principias Gerais 

As duas hipóteses básicas aos modêlos de preferência e de atri­

butos sao: 
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a) Quanto mais (atributo- minha nota), melhor: modêlo vetorial 

Exemplo: Ao sujeito O é solicitado que ordene as marcas de cigarros 
1 

pelo seu sabor (de muito sabor a nenhum sabor). Durante o experimento 

s~o apresentadas marcas de sabor intermediário - os extremos n~o s~o 

submetidos a avaliaç~o -, sendo que nenhum sabor é do gosto do sujei­

to. Se espera que ele avalie as marcas segundo um modêlo de 

preferência onde "quanto mais melhor". Neste caso o modêlo vetorial é 

mais adequado. 

b) Alguma quantidade (de atributo- minha nota)é ideal: modelo 

do ponto ideal (Schiffman,l981,p.255) 

Já no caso contrário, onde os extremos s~o submetidos a 

avaliaç~o, e o sujeito prefere as intensidades intermediárias, é de 

se esperar que ele avalie segundo uma perspectiva de composiç~o de 

intensidades ("alguma quantidade"). Aqui seria aplicado o modêlo de 

ponto-ideal. 

Qualquer que seja o modelo utilizado é vital que o espaço de ob­

jetos contenha dimensões que representem os atributos. 

Tentaremos desenvolver os conceitos de ambos os modelos antes 

da introduç~o matemática a eles, que se encontra no Apêndice A. 

4.4- O Modelo Vetorial 

4.4.1 Métrico 

Este modelq busca encontrar uma direçao no espaço de objetos, 

que corresponda a crescentes aumentos na quantidade do atributo 

(preferência ou propriedade) em questao. (Schiffman, 198l,p.256) 

O modelo pressupõe que o espaço de objetos já foi previamente 

determinado por algum programa de EMD; somente a direçao (do vetor de 

atributo) é que será determinada. (Schiffman,1981,p.256) 

Considere duas situaçOe.s, uma para um único sujeito eputra para 
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vários sujei tos. 

Iniciemos pelo único sujeito a partir do nosso exemplo dos ci-

garros. 

Solicitou-se a um sujeito que avaliasse 3 marcas de cigarros de 

acordo com quatro atributos, a saber: sabor, preço, embalagem e teor 

de nicotina. A avaliação seria com base em uma escala 9e 10 notas 

(crescente em valor, ou seja, 1 é a pior nota e 10 a melhor), que esti-

maria a intensidade daquele atributo contida em cada marca. 

Os resultados estao na prancha 4 .1. 

Agora desejamos saber qual é a ordenação de preferência destas 

marcas, tendo em mente que o sujeito enquadra-se na categoria de 

"quanto mais melhor·" e as marcas avaliadas nao possuem nenhum atribu­

to em execesso. Neste caso, o modelo mais adequado, como j ã foi di to 

anteriormente, é o vetorial. 

Aplicado este modelo ao conjunto de dados, gerou-se uma poss1vel 

configuraçao. 

QUADRO 4. 2. 

Coordenadas X 
Dim I Dim II k, Dim II 

'i' 
~· Projeçao do Objeto sobre o vetor 

B 1.112 -0.260 

c 0.051 0.520 
I 
f 

/ 
: 

Yalor ~al Atribuido 
ao objeto 

i 
~qc 

\ 
\ 

............................... \ ............... ~. 
' \ 

OB 

a-.nt.idaclo <lo 

•tril>uto orJ.tP• -r-·-· .... - .. --..c,___;_,_,.,.--B 
owlaeftte a~a.cla · 
pe.t.a .uje.t.to 1 I I I I I . I I 

.1. • 3 • s ' 1 e ' ~o 

Linha de Iso-Contorno 

.. 
Vetor de Atributo (Embalagem) 

Dim I 

Valor Real Atribuido 
ao objeto. 

Escala Original de Avalieçlo 
do Atributo 

O vetor atributo é a linha através do espaço conjunto sobre a 
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qual a projeçao dos objetos corresponde, o mais próximo poss1vel, à 

quantidade do atributo que este (objeto) possui 

(Schiffroan,1981,p.256). As projeções de cada objeto sobre o vetor 

representa uma estimativa, a partir da configuraçao dos objetos ge­

rada pelo EMD, da quantidade do atributo utilizada no processo de 

julgamento de parecença. (Schiffman, 1981, p. 2 57) 

Como pode se notar, existe uma diferença entre as projeções dos 

objetos e suas representações reais. Esta discrepancia é resultante 

do processo de ajuste dos pontos no espaço. 

As linhas de iso-atributos representam as escalas utilizadas, 

novamente em nosso caso, de 1 a 10. Sua caracter1stica é que todos os 

pontos que se encontrem ao longo dela se projetam sobre a mesma 

posiçao do vetor de atributo. 

A correlação entre o vetor atributo e as coordenadas do espaço 

conjunto revelam o quanto este vetor está relacionado a este espaço 

(ver capitulo 1). As projeções dos objetos sobre ele tendem a coinci­

dir com as avaliações originais. 

Carroll'(in Shepard, 1972,pp.115,116) sugere que o vetor atri­

buto é uma representaçao do individuo ordenar preferências: "Uma 

forma de interpretar os vetores é em termos da importancia relativa 

das dimensões em relação a<;:>s julgament_os de preferência .. o cosseno 

que o vetor forma com a coordenada mede .diretamente esta importância 

relativa. No caso do modêlo vetorial, estas importancias agem como 

coeficientes numa combinação linear de dimensões (como veremos no 
;' 

Apêndice A) ". 

É importante mencionar que o modelo vetorial é resultado de uma 

análise de regressao múltipla entre as coordenadas dos pontos e os 

atributos avaliados. (Schiffman, 1981,p.257) 

A interpretaçao do Quadro 4. 2 é que o suje i to prefere os objetos 

que possuam mais daquela caracter1stica, por exemplo, B é mais prefe-
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rido do que A que é mais preferido do que C. A intensidade de 

preferência é dada pelos valores das projeções sobre o vetor atribu­

to. 

Agora vejamos o mesmo caso, expandido para dois sujeitos: 

Prancha 4.2 
Espaço Conjunto - Suj. 1 e 2 

Coordenada:J X 

Dim I Dim II 

A-.75 .09 

B .65 .66 

c .10 -.75 

co-aenos Direcionaia Dim I Dim II 

Vetor Atributo Suj.l: .1215 .9926 
Vetor Atributo Suj.2: .7098 -.7044 

Algoritmo3: INDSCAL e PREFMAP .,. 

E!lpaço Conjunto 

Dia n 

Vetor Atributo lh.lj. 1 

Dia 1: 

c Vetor AtrU.\Ito lh.lj. 2 

Neste exemplo, em um espaço conjunto, representamos as direções 

de vetores relativos a atributos ideais para dois sujeitos diferen­

tes. Dessa forma podemos perceber as diferenças individuais de 

formação de preferência. Todos os conceitos vistos até o momento se 

aplicam, assim passaremos diretamente à interpretação. o Suj. 1, 

prefere nesta ordem: B>A>C; já o Suj. 2 prefere: C>B>A. 
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4.4.1.1 - Ajuste do Modêlo 

O critério de "melhor ajuste" (traduçao livre de "best fit­

t.ing") é necessário no desenvolvimento do modelo vetorial uma vez que 

o procedimento utilizado para a determinaçao da direçao do vetor 

atributo é o de regressao múltipla. Este procedimento encontra a 

direçao do vetor atributo de tal forma que a correlaçao entre as 

projeçOas dos objetos e os valores dos atributos é a maior possivel. 

Esta correlaçao corresponde ao coeficiente de correlaçao múltipla. 

(Schiffman,1981,p.257) 

As estatisticas de correlaçOes múltiplas devem ser utilizadas 
I 

com cautela em virtude da nao independência entre os conjuntos asso-

ciados. 

4.4.2 - Nao-Métrico. 

A versao nao-métrica é apropriada quando o atributo é medido ao 

nivel ordinal. O modelo é o mesmo da versao métrica (atributos medi­

dos pelo menos ao nivel intervalar), à exceçao de que a escala de 

atributos é considerada elástica, permitindo que seja alongada em 

alguns lugares e encurtada em outros. Esta liberdade de 

alongamento/encurtamento .torna-se ptil na busca da melhor 

localizaçao do vetor. (Schiffman, 1981, ,pp. 258/259) 

Procedimentos utilizados para a adequaçao do modelo vetorial 

nao-métrico ajustam os valores na escala dos atributos e simultanea-, ' 

mente determinam a direçao do vetor de forma a que o coeficiente de 

correlaçao múltipla seja otimizado. A vantagem desta abordagem é a 
' 

possibilidade de tratar o atributo como sendo ordinal. A desvantagem 

é a nao aplicabilidade do teste de signific~ncia. Torna-se também, 

mais dif1cil determinar-se quao grande é a correlaçao, visto que a 

correlaçao ótima é frequentemente de .95 ou maior. (Schiffman,1981, 
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p.259) 

4.5 -O Modelo de Ponto Ideal 

4.5.1 Métrico 

o modelo de ponto ideal é utilizado para se encontrar um ponto, 

em um espaço de objetos, que possua a combinaçao ideal de atribu­

tos.( ... ) É o objeto (estimulo) hipotético que, se existisse, o su­

jeito o preferiria mais. ( ... )É o estimulo hipotético que, se 

existisse, conteria o montante maximo daqueles atributos. 

(Schiffman,1981,p.259) 

Uma vez que cada ponto em um espaço de objetos representa uma 

combinação única de caracteristicas dos atributos, o ponto ideal re­

presenta a combinaçao ótima de características que um objeto poderia 

possuir para os atributos em questa.o. Outra combinaça.o qualquer cor-

.responde a um ponto que menos se aproxima do ótimo . 

(Schiffman,1981,p.259) 

No modelo vetorial, determinou-se a di.reçao de um vetor através 

do espaço onde houvesse quantidades crescentes do(s) atributo(s) 

ideal(ais). No modelo de ponto ideal determina-se o ponto no espaço 

de objetos que represente o_ótimo do at~ibuto (s) (Schiffman, 1981 , 

: pp.259/260) 

Uma vez que o ponto ideal é o ponto no qual o valor associado ao 

atributo alcança o seu máximo, a quantidade deste atributo decai em 
I 

todas as direçoes a partir do ponto (Schiffman, 198l,p.260), signifi-

cando que o modelo possui (diferente do modelo vetorial - meu comen­

tário) contornos de iso-atributos. (Schiffman,1981 ,p.260) 

Estas sa.o basicamente as diferenças entre os modelos vetorial e 

de ponto ideal. No mais, os conceitos apresentados anteriormente se 

aplicam. 
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A interpretaçao das quantidades de atributo é que sao distintas 

ntre os dois modêlos. Diferentemente do vetorial, as preferências 

ao crescem unidirecionalmente e infinitamente. Ao contrário, cres­

em de todas as dire~ões ao ponto-ideal e decrescem dele em todas as 

ireçoes. Nao sao mais as projeções que definem as quantidades de 

3tributo, mas sim as posições dos objetos dentro das linhas de iso­

~ontorno. O Quadro 4. 3 demonstra esta diferença. 

Quadro 4. 3 

Dilo :C: 

A ordenaçao neste caso é, a partir do ponto-ideal I: B>A>D>C. 

A distancia entre o ponto ideal e o ponto de estimulo é a melhor 

estimativa do modelo de ponto ideal do montante de cada atributo con­

tido em cada estimulo. Este aspecto do modelo corresponde à da, 

,projeção de objetos do modelo .. vetorial. (Schiffman, 1981,p.260) 

4.5.1.1 -Ajuste do Modêlo 

I 

O procedimento utilizado para localizar o ponto-ideal é um tipo 

especial de regressão múltipla proposta por Carroll e utilizada em 

regressao de superf1cie de resposta por Cochran e Cox. Este procedi­

mento correlaciona os valores dos atributos às coordenadas de obje­

tos e à uma variável ficticia construida a partir da soma dos 
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uadrados das coordenada para cada ponto. Carroll provou que este 

rocedimento encontra o ponto que maximiza a correlação dos valores 

dos atributos e o quadrado das distancias entre os pontos ideal e de 

objetos. 

Uma baixa correlação significa que o atributo não é fortemente 

relacionado à solução encontrada, o contrário é o significado de uma 

alta correlação. Os testes de significância, por sua vez são ainda 

enos apropriados do que no modelo vetorial, uma vez que existe agora 

uma dependência entre as variáveis e as observações. (Schiffman,19 

,p.261) 

o modelo vetorial tende a coincidir com o do ponto ideal quando 

o ponto ideal é deslocado das proximidades dos objetos em direção da 

extremidade do vetor. Os dois modelos são equivalentes quando o ponto 

ideal é localizado no infinito. (Schiffman, 1981,p.262) 

O modêlo de ponto-ideal é um caso especial do mais genérico ve­

torial. 

Algebricamente isso é explicado pela relação entre os dois mo­

delos: o modelo vetorial executa uma regressao múltipla entre os va­

lores de atributos e várias dimensões do espaço de objetos. O modelo 

de ponto ideal compreende a mesma regressão exceto que inclui uma va-. 

riável ficticia da soma dos quadrados juntamente às dimensões (Car-. ,, ~ 

roll provou que esta variável maximiza o çoeficiente de correlação­

ver Schiffman, 1981, p.261). 

Uma vez que o modelo de ponto ideal utiliza precisamente a mesma 
I 

informação na regressão exceto pela variável ficticia adicional, os 

dois modelos tornam-se o mesmo quando o ponderador para a variável 

fictlcia é zero. (Schiffman, 1981, p. 262) . 

Carroll sugere um teste de significancia para verificar se a va­

riável ficticia é responsável por uma variância adicional além da­

quela imputada às dimensões. Ele sugere que se sim, então o modelo de 
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ponto ideal é apropriado; ao contrário aplica-se o modelo vetorial. 

(Schiffman,1981,p.262} 

Finalmente, Carro!! (1974) sugere duas variantes no modelo de 

ponto ideal. (!ma delas possui contornos de iso-atributos el1pticos 

ao invés de circulares, com os eixos das elipses sendo paralelos aos 

das dimensOes do espaço. A outra também possui contornos el1pticos, 

mas os eixos da elipse estao rotacionados da posiçab de paralelismo 

às dimensOes. (Schiffman,1981,p.263) 

QUADRO 4. 4 

Di11 II 

~Circular 

Bliptico , 

Eliptico Rotacionado 

Dim I 

O modelo eliptico implica que. as dimensões do espaço contribuem 

para o fortalecimento do atributo em questao, mas nao sao iguais e~ 

impacto. O eixo mais longo corresponde à dimensao menos importante, 
·I' ,. ' 

uma vez que exige grandes variações nest,a dimensao para produzir uma 
I 

dada mudança na t'orça do atributo. Já o menor eixo é o mais importante 
I 

, visto que pequenas alterações nesta dimensao produzem grandes 
I . 

i 
alterações na força do atributo. 1 

o modelo eliptico rotacionado implica em que mui tas caracter1s­

ticas nao contribuem igualmente e que ~las nao correspondem direta­

mente às dimensões do espaço de objetos. (Schiffman,l981,p.263,264) 

Carroll propõe um procedimento especial regressao múltipla 

para o ajustamento de cad~ um dos modelos. Decorre que o modelo cir-
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ular é um caso especial do modelo eliptico e que este é um caso espe­

ial do modelo el!ptico rotacionado. Cada vez que modelos mais gerais 

•nvolvem variáveis utilizadas nos menos gerais mais são as variáveis 

icticias. Portanto, Carroll sugere testes de significância para 

rerificaçao da contribuição na variancia total que modelos mais ge­

ais trazem. (Schiffman,1981 ,p.263/264) 

.5.2 - Não-Métrico 

Não há necessidade de maior aprofundamento na versão nao-rqétri­

~a deste modelo,uma vez que esta apenas combina modelos já conheci­

jos: não-métrico e de ponto ideal. 

A diferença relevante entre o modelo de ponto ideal métrico e o 

não-métrico é que os iso-contornos não são mais equidistantes. É exa­

tamente a mesma relação entre o modelo vetorial métrico e não-

~étrico. (Schiffman,1981, p.261) 

4.6 - Pontos ou Vetores Negativos 

Supos-se até o momento que os modelos geram resultados positi­

vos (no primeiro ou segundo quadrante), ~ontudo existe a possibili-

dade de negatividade (Carroll,1974iP·l21). Neste caso, um 

ponderador negativo significa que existe um valor minimamente prefe­

rido na dada dim~nsão. Isto gera um ponto de sela na superficie de 

preferência, significando um ponto ótimo para algumas dimensões e 

péssimo para outras. 
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Capitulo V 

PARTICIPAÇAO DE MERCADO - SEU CONCEITO E IMPORTÂNCIA 

.1 - Introduçao 

Antes de iniciarmos diretamente a discussao do conceito e 

mportancia da participaçao de mercado como instrumento de planeja­

ente estratégico, cabe estabelecer alguns conceitos . 

. 1.1. Demanda de Mercado 

Partiremos do conceito de demanda de mercado. 

Para Kotler (1984}, demanda de mercado para um produto é o volume 
I 

otal que seria comprado por um grupo definido de consumidores, numa 

rea geográfica definida, por um per1odo de tempo definido, num ambi­

nte de marketing definido, sob um programa de marketing definido. 

ale mençao à necessidade de se definir o que é o produto e em que 

las se de produto ele se insere. Por exemplo: um novo extrato de to­

ates dentro· da classe de produto extrato de tomates (Rojo,1984). 

ambém relevante é o entendimento do que é o ambiente de marketing 

(Kotler, 1984), ou os fatores não controláveis pela empresa e que 

~fetam a demanda, como por exemplo vari~veis sociais, econOmicas, 

etc .. Programa de marketing, por outro lado, constitui-se das va­

riáveis controláveis pela empresa e que afetam a demanda por seus 
I 

produtos, tais como preço, melhoria de produtos, etc. (Kotler, 1984). 

Estas variáveis compOem o chamado composto mercadológico, que 

vem a ser o conjunto de ferramentas a que a empresa lança mao para 

atingir os seus objetivos mercadológicos em um mercado alvo. 
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1.2 Potencial de Mercado 

Deve-se diferenciar demanda de mercado de potencial de roer­

do, sendo este último (Kotler, 1984) o limite para o qual tende 

demanda de mercado, para um dado ambiente, quando os dispêndios 

marketing da empresa tendem para o infinito. Posto isto, 

demos definir participaçao de mercado como sendo (Kotler, 1984) 

proporçao entre os esforços de marketing relativos dos 

mponentes de uma empresa. O esforço de marketing é uma funçao 

tre o composto mercadológico, despesas e alocaçOes 

çamentárias de marketing. Assim, a definiçao de Kotler lev~ em 

nta as eficiências ~ elasticidades relativas dos componentes 

~rcadológicos dos diversos concorrentes de uma indústria. 

A definiçao acima possui um rigor técnico bastante elevado, 

>resentanto, contudo, algumas limitaçOes à sua aplicaçao opera-

Lonal visto que, normalmente, as informaçOes sobre os esforços 

~rcadológico das empresas sao de dif1cil acesso. De outra forma, 

tarefa muito dif1cil para uma empresa determinar ou criar uma 

>rma de obtençao de informaçOes completas e confiáveis sobre as 

~spesas e alocaçOes orçamentárias de marketing de todas as suas 

>ncorrentes (diretas e indiretas} e assim determinar sua 

1rticipaçao relativa de mercado. 

Para fim deste estudo, trabalhar-se-á o conceito de 

lrticipaçao de mercado como sendo uma relaçao entre o volume de 
I 

!ndas da empresa'e o volume de vendas realizadas por todos os 

~ndedores em um mercado ou negócio específicos (Ferrell, 1989; 

~ide & Ferrell, 1987) . A participaçao de mercado pode ser medida 

lmbém em unidades; contudo, como a maior parte das empresas 

!nde mais de um produto, os valores monetários sao mais conveni­

ltes para análise. 
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Assumimos que a participaçao de mercado de uma empresa é 

esultante da eficiência relativa de seu esforço mercadológico. 

referimos optar, contudo, por uma forma indireta de avaliação 

esta relação . 

. 2 Definiçao de Negócio 

Como pode ser verificado, a correta avaliação da 

~rticipação de mercado depende da definiçao precisa do negócio 

~ que se atua, dos seus limites e de seus componentes concorren­

iais. 

Abel! e Hammond (1979) afirmam que "a definição de negócio é 

primeiro passo no planejamento estratégico de marketing por 

ois grandes motivos. Primeiro, a definição de negócio é uma 

ecisao criativa por si mesma que pode afetar fundamentalmente a 

aúde de um negócio. Algumas definições de negócio são superiores 

outras, ou porque elas melhor satisfazem as necessidades dos 

onsumidores, e/ou porque elas conduzem a custos competitivamente 

enores, e/ou porque ajustam perfeitamente à distinta competência 
~ ~· 

a empresa, e/ou porque elas isolam o negócio da concorrência. 

egundo a definiçao de negócio e sua segmentaçao logicamente pre­

edem todas as outras decisOes estratégicas". Um negócio, para 
/ 

I 

er bem definido,' precisa da determinação de sua amplitude, 

egmentaçao e diferenciação. 

Abell {1979) sugere duas formas para definiçao de negócio: ou 

or mercado atendido ou em termos de produtos e serviços de que o 

egócio é composto. O mercado atendido é uma definiçao do ponto de 

ista da demanda, enquanto que por produto é do lado da oferta. 
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Ambas as definições implicam em três dimensões: 

a)o grupo de consumidores, ou quem se está atendendo 

b)o grupo de funções do consumidor, ou que necessidade está 

sendo atendida 

c)tecnológica, ou como as funções do consumidor estao sendo 

atendidas. 

Estas três dimensões, consideradas conjuntamente, englobam 

tanto o conceito de mercado atendido quanto o de produto/serviço; 

contudo, podem ir além, estabelecendo o conceito de estratégia de 

mercado/produto (Abell,1979). Este conceito é fundamental para a 

determinaçao da amplitude e segmentaçao/diferenciaçao de negócio 

( Abe 11, 1 9 7 9) • 

A amplitude.define a extensaó com que um negócio participa em 

cada uma das três dimensões, enquanto que a 

segmentaçao/diferenciaçao define de que maneira um negócio parti­

cipa ao longo de cada uma das três dimensões (Abel!, 1979). 
I 

Também Abell procura definir um negócio como: horizontalizado 

(definido apenas pelas três dimensões) e verticalizado (integraçao 

para trás e/ou para frente dentro da cadeia produtiva/~omercial d~ 

negócio} . .. 
A concorrência, por sua vez, pode ou nao definir seus negócios 

de forma semelhante à definiçao de negócio adotada pela empresa. 

"Quando definições similares sao utilizadas, a avaliaçao da 

participaçao de mercado é direta; quando elas sao diferentes, várias 

interpretaçoes sao poss1veis. No primeiro caso, o mercado total pos­

sui a mesma definiçao de limites que as dos mercados/prddutos dos 

concorrentes neste mercado. A participaçao de mercado é entao medida 

simplesmente pela proporçao de vendas que cada concorrente possui 
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este mercado. No caso de definições diferentes, o mercado "total" 

ao possui sentido claro, dado que os concorrentes diferem em suas 

efiniçOes de produtos e mercados atendidos. A soma das 

articipaçOes nao necessariamente resulta em 100%." (Abel!, 1979) 

Por fim, Abell e Hammond declaram nao haver regras definidas 

ar·a definiçao de um negócio. Sugerem, contudo, duas alternativas. A 

rimeira é a de Levitt (1975), que afirma que um negócio deve ser de­

inido de forma ampla com base na funça.o que se está desempenhando. A 

egunda é a sugerida por Mack Hanan (Levitt, 1975), onde os clientes 

evem ser a base para a definiçao do negócio e que o crescimento deve 

correr perguntando-se: "Quais outras necessidades do consumidor 

ós conhecemos tão bem que possamos atendê-las lucrativamente?". 

Esta última definiçao nos é particularmente interessante uma 

~ez que a premissa da qual se partirá para o desenvolvimento do 

nodelo centra-se no consumidor, enquanto elemento necessário para 

~ue qualquer negócio prospere. 

Alternativamente, Rojo (1984) sugere que a elasticidade cruza­

:ia da demanda seja utilizada como instrumento para definiçao de pro­

:iutos substitutos e complementares, auxiliando desta forma na 

jelimitaçao de classe de produto e, consequentemente, mercados. 

~credita que este instrumento é capaz de apreender a percepçao do 
,, 

:::onsumidor tanto em relaçao a aspectos fisicos quanto a necessidades 
; 

:i tendidas pelos produtos. Apesar deste aspecto positivo, o próprio 

Prof. Rojo indica as dificuldades práticas de aplicação deste con-
I 

:eito, principalmente ao que se refere~ incapacidade do 1ndice em 

fornecer o grau de substitutibilidade e complementaridade entre os 

produtos. Também, através de Ferguson (1981), percebe-se que a pre­

nissa para o cálculo da elasticidade cruzada da demanda baseia-se em 

variaçOes de preços entre pares de produtos, mantidas as demais va­

riáveis constantes (principio do coeteris paribus). Isto, dentro de 
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m ambiente de marketing, sob um programa de marketing definido, pa­

ece um tanto quanto irrealista, uma vez que é a combinaçao das va­

iáveis de marketing que nos permite influenciar a demanda. Por 

onseguinte, avaliar a substitutibilidade e complementaridade de 

redutos através da elast.icidade cruzada é reduzir e simplificar ex­

es.si vamente as a ti v idades mercadológicas. 

O método descrito por Abel! e Hammond (1979) parece ser o mais 

dequado para o prop6si to deste trabalho, visto que inclui as 

imensOes de consumidores, de funções e de tecnologia, permitindo a 

lexibilidade necessária para a definiçao do mercado sob análise e de 

eus limites . 

. 3 Papel Estratégico 

Já se definiu o que é e como se mede a participaçao de mercado. 

ara maior aprofundamento, referir a Green, 1970 e Aaker & Day, 1986. 

afinal, para que serve a participaçao de mercado. 

Rojo (1984) expOe:" ... dessa forma, a utilidade do conceito de 

'a tia de Mercado tem crescido mui to, pois mostra-se de extrema 

lficiência para refletir o posicionamento de cada empresa ou produto 

:m relaçao aos concorrentes e à demanda da classe da qual faz 
•'' 

arte.". 

Rojo (1984, p.2) também faz referência a Newman "(sobre a) ..• 

mportância do acompanhamento da Fatia de Mercado, pois, permite a 
/ 

eterminaçao de sua posiçao competitiva e identificaçao de seus pon-. 
os fortes e fracos, formando a base para decisOes estratégicas e 

endo um poderoso instrumento no planejamento das atividades futu­

as ... ". Ainda em (1984;pg.3) Rojo faz-se referência a Mattheus: 

... servindo de instrumento de medida de eficiência da 

omercializaçao de um produto". 

'17 



Abel! e Hammond (1979) indicam duas grandes formas pelas quais a 

articipação do mercado pode ser utilizada: como uma referência de 

esempenho de mercado e como um indicador da posição relativa de 

usto ou do poder relativo de mercado. 

Os autores frisam que estas formas de avaliação sao mais adequa­

as quando os participantes de um determinado negócio definem seus 

ercados de forma semelhante. 

Também Buzzell et al. (1985). afirma que a participaçao de mer­

ado ajuda a determinar o desempenho do negócio. 

Assim, a participação de mercado ganha uma importância estraté­

ica fundamental, ain.da mais
1 
quando se tem em mente os resultados ad­

indos do PIMS. 

o PIMS (Profit Impact dn Marketing Strategy) consite numa pes-

uisa de um painel de empresas conduzido pelo Marketing Science Ins­

itute e Harvard Business Review, desde 1971 e cujo objetivo é 

dentificar e medir os principais determinantes do Retorno Sobre o 

nvestimento (ROI). Sua Segunda Fase, completada em 1973, revelou 37 

influências-chave sobre o lucro sendo uma das mais importantes a 
' 

r
articipaçao de mercado (Buz;zell et al., 197 5) . 

I • 

, Em (Rojo, 1984} é mencionado: "Conforme Schoeffler (Schoeffler, 

~.R.D.Buzzell e D.F.Heany, [i'~pact of Strategic Planning on Profit 

Performance, HBR, mar/abr.,l974), os resultados do PIMS indicaram 

;rue a Fatia de Mercado, a Intensidade de Investimento e a Qualidade 
/ 

1o Produto eram determinantes importantes do Retorno Sobre o Inves-

timento". 

De acordo com Buzzell (19~/5), existem três poss1veis 
I 

explicações para a relação entre participação e ROI: 

a) economias de escala: "A justificativa mais óbvia para a alta 
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axa de retorno obtida J;>Or negócios com grande participação de merca­

o é que eles alcançaram economias de escala em compras, produçao, 

arketing e outros componentes de custo. Um negócio com 40% de 

articipaçao em um dado mercado é simplesmente o dobro de um com 20% 

o mesmo me.rcado, e ele se a terá, em um grau mui to maior, a métodos de 

peraçOes muito mai·s eficientes dentro de um tipo particular de tec­

ologia. 

É interessante a discussao desta relaçao entre curva de 

xperiência e participaçao/ROI, e para tanto sugerimos a leitura de 

bernathy, W.J. ewayne (1974); 

b) poder de mercado: "Economistas envolvidos em estudos anti­

:ruste defendem que- economias de escala sao de relativa pouca 

Lmportância na maioria das indústrias. 

Estes economistas argumentam que, se os negócios de larga esca­

la ganham maiores lucros que seus concorrentes menores, é resultado 

1e seu poder de mercado: o seu tamanho lhes permite barganhar mais 

~ficientemente, administrar preços e, por fim, determinar preços 

na i ores para um produto determinado"; 

c) qualidade de gerenciamento: participaçao e ROI refletem um 

fator subjacente comum: a qualidade de gerenciamento . 

•• 
De acordo com Buzzell (1985), a part~cipaçao de mercado pode ser 

:· 
afetada por diferentes aspectos de estratégia competitiva, a qual 

envolve o composto mercadológico e a forma como a combinaçao de suas 
/ . 

variáveis constitutivas influencia a escolha do consumidor. Os auto-

res, tao logo perceberam que os modelos estatisticos de mediçao de 

participaçao de mercado estavam restritos às empresas, basearam seus 

estudos no banco de dados do PIMS avaliando entao quatro elementos de 

estratégia competi ti v a, a saber: 

1 - qual idade de produto . 
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2 - novos produtos 

3 - dispêndios em marketing 

4 - preço 

Os resultados revelaram que os elementos estratégicos envolvi-

jos em ganhos de participação de mercado são: 

- aumento de atividade em novos produtos 

- aumento de qualidade relativa do produto 

- aumento de dispêndios com forças de venda, 

propaganda e promoção de vendas, relativamente à taxa de 

rescimento do mercado. 

Não encontraram relação entre al teraçao de participação e n! vel 

e preços relativos. A explicação encontrada para este fato é a de 

ue o PIMS, em geral, lida com mercados maduros onde tecnologia e 

ráticas mercadológicas estão adequadamente estabelecidas; assim 

sendo, crescimento de participação de mercado via corte de preços não 

'parece ser eficiente. 

Adicionalmente, existe a possibilidade de retaliação de preços 

!antes que vantagens competitivas duradouras tenham sido alcançadas., 

Por fim, as análises demonstraram que a alteração de participação de 
... 

mercado depende da posiçao competitiva da unidade estratégica em seu 

mercado. Está relacionada à participação de mercado e à 

classificação relativa de participação de mercado. 

De acordo com Hulbert ( 197 7} , uma vez que a participação de mer­

cado está tão fortemente relacionada à lucratividade, um assunto es­

tratégico chave para a alta gerência é o estabelecimento de um 

objetivo de participação de mercado. Este objetivo está relacionado 
I . 

a taxa de retorno, que pode ser orçada para o curto e longo prazos, 

bem como as necessidades de capital e fluxo de caixa. De acordo com 
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ulbert { 197 7) : "Em particular· o trabalho do BCG ( Boston Consul ting 

roup), os resultados do PIMS e a variedade de outras fontes tem 

centuado a importância do papel dos objetivos de participação de 

.ercado na estratégia de marketing, coincidentemente enfatizando a 

ecessidade de conhecimento do tamanho do mercado e de sua taxa de 

:rescimento e, portanto, da importância de boas previsões de vendas. 

1oom {1975) reproduz uma afirmação do BCG, onde diz que empresas, 

,om uma forte curva de aprendizado, buscam a maximizaçao da 

articipaçao, ao invés da atual maximizaçao de lucro. 

De acordo com Bu.zzell (1985), existe um nivel critico de 

articipaçao de mercado onde empresas que estejam acima dele tendem a 

erdê-la e as que estao abaixo a ganhá-la. Para Bloom (1975), uma 

ompanhia atingiu sua participação de mercado ótima para um dado 

reduto/mercado, quando uma mudança de participaçao em qualquer 

ireção poderia alterar a lucratividade ou risco de longo prazo da 

~ompanhia, ou ambos. 

Bloom (1975) aponta os passos para a determinação da 

. articipaça.o de mercado ótima: 

l - estimar a relaçao entre participaçao de mercado e lucrati-

'I idade 

2 

; 

<1' 

estimar o montante de risco associado a cada nivel de 
.f.• 

;:>articipaçao, lembrando que este risco advérn do fato da empresa, por 

9er lider, torna-se alvo de concorrentes atuais e potenciais, 
/ 

~gências governamentais e organizações de consumidores. Os riscos 
I 

;:>odern ser classificados ou pela forma como a empresa atingiu sua 

liderança (preços, patentes,etc.) ou pelos recursos disponiveis de 

::>Utra parte. 

3 determinar o ponto no qual um aumento de participaçao de 

nercado nao mais pode trazer lucro para compensar os riscos adicio-
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nais aos quais a companhia deva se expor. 

Com relaçao ao item 1 acima, podem ser fatores limitantes de 

crescimento de participaçao/lucratividade, a lealdade dos consumi­

dores a outras marcas; as necessidades dos consumidores potenciais 

podem nao ser economicamente viáveis de serem saciadas, bem corno os 

lcustos extras envolvidos neste crescimento tais como: custos de 
I , 

relaçoes públicas, lobbies etc •••• 

É limitante do item 2 a vulnerabilidade a ataques de concorreo-

tes da liderança. Por outro lado, o risco decai com o crescimento da 

participaçao, pois mais recursos podem ser carreados para pesquisa, 

treinamento etc •• 

5.4 Estratégias de Participaçao de Mercado 

A discussao anterior coloca alguns pontos a serem discutidos 

dentro da empresa para a determinaçao de um nivel ótimo de 

participaçao de mercado.À definição do objetivo de participação, 

segue o modo corno será atingido este objetivo, ou de outra forma, a 

estratégia para a determinação e atingimento de particiçâo de merca­

do. 

Antes de efetuarmos o estudo das estratégias de participaçao de 
• 

mercado, se faz necessário responder a três questões básicas sobre 
~~· ' 

estas decisões (n1vel de participação de mercado), segundo Fruhan 

(1983): 

a) possui a companhia recursos financeiros suficientes para 
I 

vencer e, entao, manter o n1vel de vendas representado pelo alvo de 

participaçao de mercado ou, se nao, pode ter ac~sso a estes recursos 

a custos razoáveis? 

b) na busca por participaçao de mercado, se a empresa for obs­

truida por variáveis externas, do tipo leis anti-truste, sua posiçao 

no mercado, quando do evento, será economicamente viável ou colocará 
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em risco a sua existência e continuidade? 

c) a.s autoridades regulamentadoras permitirão à companhia 

lcançar seu objetivo através da estratégia escolhida? 

As respostas a estas perguntas servirao de balisamento para a 

acolha da estratégia de participaçao de mercado mais adequada. 

Hulbert (1977) distingue três diferentes estratégias para 

articipaç:ão de mercado: 

a)Estratégia de Construção. Esforços ativos para o incremento 

e participaçao de mercado através da introdução de novos produtos, 

programas de marketing adicionados etc. 

b) Estratégias de Manutençao. Manutenção do n1vel atual de 

participaçao de mercado. 

c)Estratégias de Desistência. Obter altos ganhos e fluxo de 

caixa no curto prazo, permitindo que a participação de mercado caia. 

Bloom (1975) inclui uma estratégia adicional a estas, além de 

melhor detalhá-las. sao elas: 

l.Construçao de Participação. Oportunidade de maior lucrativi­

dade com maior participaçao de mercado. Ao decidir por esta estraté­

gia, a empresa deve avaliar se o mercado primário está crescendo, 
,,. 

estável ou declinante. Também deve determinar se o seu produto é 
" 

homogêneo ou a~tamente diferenciável. Os recursos da empresa sao 

maiores ou menores em relaçao dos concorrentes? E, por fim, quantos 
I 

e quais concorrentes existem? 

Podem ser utilizadas quatro e.stratégias para aumento de 

participaçao: 

I inovaçao de produto 

II segmentaçao ·de mercado 
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III 

IV 

inovaçao em distribuiçao 

inovaçao promocional 

2.Manutença.o de Participaçao. A empresa se encontra no ponto 

timo de participaçao e é ai ,que deve procurar se manter. As pos­

iveis estratégias a serem utilizadas sao: inovaçao de p.roduto, for­

alecirnento do mercado e estratégia de confrontaçao (guerra de 

reços e promocional movida pela empresa de forma a inibir os concor­

entes) . 

3. Reduçao de Participaçao de Mercado. A lucra ti v idade e os 'ris­

os, associados ao nivel corrente de participaçao, podem conduzir a 

!mpresa a decidir pela redução de sua participaçao de mercado. A em­

resa se encontrará em posiçao de poder reduzir, temporária ou per­

~nentemente, a demanda de consumo de seus produtos (de marketinq) • 

ao estratégias para este caso: aumento de preços, reduçao de inves­

imentos em marketing, reduçao de serviços e reduçao de qualidade de 

reduto. 

4.Reduçao de Riscos. As companhias que concluem ser perigosa 

ua alta participaçao de mercado, podem desejar adotar estratégias 
... 

e reduçao de risco ao invés de reduçao ~e participaçao. sao elas: 
'• 

elaçoes püblicas, pacificaçao concorrencial, dependência, 

egislaçao, diversificaçao empresarial e resposta a demandas soei­
; 

is. 

As relaçoes entre ROI e participaçao de mercado levam a crer 

ue somente sobreviverao aquelas empresas que possu1rem n1veis de 

articipaçao de mercado considerados altos (Woo & Cooper, 198 5) . Con­

udo, estudos revelaram que este principio nem sempre é verdadeiro. 
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Hamermesh (1983) argumenta: "Apesar de, em geral, participaçao 

e mercado e retorno sobre investimentos andarem de maos dadas, mui­

as das inferências que gerentes e consultores tem estabelecido a 

artir destes resultados sao incorretas e enganosas. Uma das mais pe­

-igosas inferências estabelecidas a partir destas generalizaçOes é a 

le que negócios com pequena participaçao de mercado enfrentam apenas 

uas alternativas estratégicas: lutar, para incrementar sua 

~articipação, ou retirar-se da indústria (entendida como o grupo de 

~mpresas que atuam no mercado. Existem inúmeros casos de comprovada 

rentabilidade de empresas com pequena participação de mercado.". 

I 

Para uma discus~ão interessante sobre este assunto, leia "The 

iurprising Case For Low Market Share" (Woo & Cooper, 1985). Hamermesh 

:1983) encontrou quatro caracteristicas comuns a empresas com baixa 

>articipaçao de mercado e alto desempenho em ROI: 

a) cuidadosa segmentaçao de seus mercados. Para serem bem suce­

lidos, mui tos negócios devem concorrer em um 1 imita do número de seg­

tentos dentro de sua indústria, devendo, portanto, serem escolhidos 

:uidadosamente 

b)gastos eficientes e focados de setis limitados recursos de 

>esquisa e Desenvolvimento 

"' c) "pensar pequeno:" dar-se por satisfeito em permanecer peque-

lO. Mui tas das empresas estudadas enfatizam,.!o crescimento do lucro ao 

nvés das vendas ou participaçao do mercado, e especialização ao 
,/ 

nvés de diversificação 

d)um CEO (Chief Executive Officer), ou o equivalente na figura 

.o presidente ou proprietário, onipresente: um comando empresarial 

1inamico e enérglco. 

O autor aponta ainda que, mesmo assim, as empresas com pequena 
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participaçao de mercado precisam superar sérios obstáculos tais 

como: pequenos orçamentos de pesquisa e desenvolvimento, pequenas 

economias de escala, restrições de distribuiçao e dificuldade em 

atrair capital e empregados qualificados. 

Finaliza afirmando: "Em suma, nossas conclusões indicam que, 
I 

numa divisao ou companhia indepE;!ndente, o primeiro objetivo da 

gerência deve ser o de obter o máximo retorno sobre o investimento, 

ao invés de atingir a mais alta participaçao de mercado posai vel". 

5.5 Comentários 

o que se viu até. o momento nao deixa dúvida quanto à importancia 

da participaçao de mercado como instrumento de avaliaçao de desempe­

nho da empresa em seu ambiente concorrencial e, portanto, como ele­

mento chave do planejamento estratégico da mesma. Existem, contudo, 

alguns pontos que devem ser melhor explorados e esclarecidos. Por 

exemplo, a afirmaçao de que a empresa deve buscar maximizar o retorno 

sobre o investimento ao invés de atingir a mais alta participaçao, 

nos remete ao modelo de pensamento estratégico sugerido por Ansoff 

(1977) onde: o objetivo da empresa é um certo n1vel de ROI- o resto é 

decorrente-. 
,,. 

Se assim o for, deve entao existir uma relação entre n1veis de 

~OI' s e participaçao de mercado. A questao !é determinar o sentido da 

relação. 
i 

Por outro lado, nos vem à mente a questao do nivel ótimo de 

)articipaçao de mercado e a aparente contradiçao de empresas com pe­

JUena participaçao e retornos excepcionais. A resposta para esta 

iparente contradiçao pode estar no modelo de definiçao de negócio 

>reposto por Abell (1979). As empresas com pequena participação e re-
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orno adequado, normalmente trabalham em nichos; ou seja, a 

efiniçao de seu negócio provavelmente deixou de ser homogênea. em 

e laçao à ind\1stria: assim, ela nao é mais uma empresa com pequena 

articipaçao mas sim lide.r em um segmento de valor relativo inferior 

o da indústria que se e.stá querendo utilizar como referência. Estas 

~mpresas nao sao "small share", mas sim lideres de um segmento de 

'low volume". 

Quando Porter (1983) afirma que a essência da formulaçao estra­

:égica é lidar com a concorrência, nos permitimos ir além e afirmar 

!1ue a formulaçao estratégica é lidar com a concorrência pela 
' 

nanutençao ou crescimento do grupo de consumidores alvo, baseando­

lOS para tal no conc~ito de marketing que nos diz: a chave para a 

~onsecuçao dos objetivos organizacionais, consiste em determinar as 

1ecessidades e desejos dos mercados alvo e de remeter a satisfaçao 

~sperada por eles de forma mais eficaz e eficiente que a da 

~oncorrência. (Kotler,1984). 

No próximo cap1 tulo estaremos vendo um pouco mais de parcela de 

nercado, só que associada a preferência . 

... 

I 
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6 .. 1 - Introduçao 

Capitulo VI 

EMD - Aplicaçao 

Verificaremos neste capitulo a aplicabilidade do EMD a duas ca­

tegorias distintas de produtos (fraldas e absorventes higiênicos), 

conforme os objetivos abaixo: 't 

a) aplicar dois algoritmos distintos (INDSCAL e KYST) a três 

vias, introduzindo o ponto ideal através do PREFMAP; 

b) compararemos os resultados dos algoritmos entre si; 

c) confrontaremos estes resultados às participaçOes relativas 

de mercado das marca~ estudadas de forma a V·erificar se as ordenaçOes 

de preferências apresentadas nos mapas correspondem às ordenaçOes 

das participações de mercado. 

o pacote de software a ser utilizado é o PC-MDS 5. O, desenvolvi­

do pelo Dr. Scott M. Smith da Brigham Young University a partir dos 

algoritmos originalmente desenvolvidos para computadores de grande 

porte. 

Desejaremos testar a aplicabilidade do método a diferentes ca­

tegorias de produtos, assim, selecionamos duas categorias de 

produtos com processos decisórios distintos, a saber: absorventes 
,,, 

higiênicos (alto risco para a consumidora, p.e. se o absorvente 

vazar); fraldas descart~veis (alto risco para o filho da consumido­

ra, p. e. se a fralda provocar assaduras) . 
/ 

6.2 Universo 

Estas categorias acabam por determinar o universo a ser estuda-

do: 

a) Fraldas: mulheres com filhos de menos de 2 anos de idade que 

transitem pelo Parque do Ibirapuera ou sejam consumidoras das lojas 

1\lô Bebê do Bairro do Ibirapuera, 
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b) Absorventes: mulheres entre 15 e 49 anos, menstruantes, alu­

as da Faculdade Anhembi-Morumbi no bairro de Vi la Ollmpia. Em ambos 

s casos nos referimos ao munic1pio de sao Paulo . 

. 3 Amostragem 

Por questões econômicas nao escolheremos uma amostra com obje­

ivos inferenciais. O processo de escolha .foi semi-aleatório. Foi 

ossa intençao colher uma amostra de 10 respondentes, para cada cate­

cria de produtos através de um processo semi-aleatório; no per1odo 

ntre 10:00 e 13:00 hs, num sábado, para submetê-las às entrevistas . 

. 4 Comentários 

Em seu artigo "Multidimensional Scaling and Individual 

ifferences", Green & Rao (1971) desenvolvem um estudo comparativo 

ntre alguns algoritmos de EMD (TORSCA, INDSCAL, entre outros) para 

lados de dissimilaridade sob circunstâncias onde haja diferenças 

_ndividuais de percepçao. 

Como resultados principais temos que, em geral, todos os 

létodos levaram à construçao de espaços muito similares entre si, 

llém disso, os autores recomendam como modelo mais .robusto o INDSCAl 

rue nao somente foi capaz de gerar o espaço conjunto, bem como gerou 

tm resultado com informações relativas às diferenças individuais. 
I 

A partir deste resultado analisaremos apenas dois algoritmos e 

:ampararemos seus resultados nao somente entre si mas também com as 
' 

:onclusões apresentadas neste' artigo. 

Existem vários métodos utilizados para a identificaçao de 

ttributos relevantes na escolha de produtos. Nesta monografia nao 
I 

)retendemos apresentar os problemas advindos deles, queremos apenas 
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essalvar que o autor usou dois métodos distintos: o direto, onde se 

apresentava o atributo ao sujeito e este era solicitado a informar o 

quanto duas marcas eram diferentes entre si relativas a este atributo 

(o quanto cada uma possuia daquele atributo), ou avaliava o quanto 

aquele atributo uma·certa marca possuía; ou ainda solicitava-se a 

~omparaçao entre duas marcas realtivas à sua dissimilaridade. o 
, utro método consistia em questionamento indireto em terceira pessoa 

isando utilizaçao do mecanismo psicológico de transferência. 

6.5 Desenho Inicial da Pesquisa 'i 

A fim de obtermqs os melhores resultados poss1veis, desenhamos 

uma proposta inicial de pesquisa que foi ser pré-testada antes de 

passarmos à fase de campo propriamente di ta. 

Decidimos pelo método de questionamento direto, sob duas abor-

1agens: 

a) comparação entre marcas - d1ades; 

b) quanto cada marca possui de um certo atributo. 

Serao pesquisadas 6 marcas de absorventes higiênicos externos: 

i) Sempre Livre, 

li) Modess 

iii) Serena, .. 
i v) Segura & Natural, 

'! 

v) Ela 
I 

I 

vi) Sutil 

As marcas de fraldas ser ao 7: 

i) Johnson 's,, 

i i) Pampers, 
,, 

iii) Turma da Monica, 

i v) Plim-Plim, 
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v) Pom-Pom 

vi) Linex, 

vii) Tippy. 

Utilizamos 013 atributos 

fabricantes. para cada categoria. 

ABSORVENTES 

a)Protege Contra Vazamentos 
b)Fica Firme No Lugar 
c)Sensaçao de Estar Sempre Seca 
d) N!o Incomoda 
e) ~ Disc.reto 
f)N!o é ce.ro 
q)Nt!o Abafa 

relevantes fornecidos pelos 

FRALDAS 

a)Deixa a Pele do Bebe Mais Sequinha 
b)N!io Vaza 
c)Tempo Geral de Troca 
à) Formato 
e)Quantidade de Material Absorvente 

I 

As matrizes serao de três vias: sujeito, atributo,! marca; ou 

sujeito, marca - marca. 

Para o caso dos atributos, a avaliaçao foi por qiferencial 

semântico, ou quanto daquele atributo a marca possui, em uma escala 

Likert de 9 pontos, por ser mais sens1vel na captaçao das 

manifestaçOes perceptivas dos respondentes. 

Na comparaçao pareada de marcas, o entrevistador mencionou as 

duplas solicitando que o sujeito diga o quanto as duas marcas sao 

diferentes entre si, em uma escala Likert de 9 pontos. 

Para a determinaçao do ponto ideal (ver capitulo 4) , o programa 
' 

PREFMAP exigia que os respondentes ordenas·sem as marcas da mais para 
' 

a menos preferida. Foi apresentado à respondente um cartao circular 
/ 

com as marcas. A razao de ser circular é buscar uma aleatoriedade na 

leitura, evitando forçar uma seqüência de marcas. 

Um pesquisador de campo foi posicionado nos locais indicados, 

sorteando cara ou coroa numa moeda, sendo que dando cara deverá abor­

dar a transeunte. 
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Seu material de trabalho foi: cartões circulares com as marcas, 

um cartao com a escala de 9 pontos com sua gradaçao semAntica; um 

questionário; uma moeda. 

6.6 Pré-Teste 

Fomos à campo pré-testar a proposta metodológica deste traba­

lho. Entrevistamos 8 mulheres (4 para cada categoria de produto), 

aplicando os questionários de atributos/marcas (fraldas e absorven­

tes) e d1ades de marcas (fraldas e absorventes) . 

Os resultados nos surpreenderam. Os questionários de 

marca/atributo se mostraram pouco eficientes. Para fraldas eram 35 
I 

combinaçOes e para absorventes 42 combinações. Pelo grande número de 

combinaçoes, as respondentes começavam a apresentar cansaço e desin­

teresse pelo questionário, fornecendo respostas sem reflexao. O 

mesmo ocorria com o questionário de diades, porém em menor escala. 

6.7 Desenho Final 

Em sendo assim, revisamos nossa metodologia: abandonamos o 

método de atributo/marca, nos restringindo ao de pares de marcas 

(diades). Mesmo assim, o de fraldas era excessivamente longo: 21 
,,. 

combinações. Tentamos resolver esta dificuldade utilizando a técni-

ca de blocos pareados incompletos; criando 3 blocos com 7 pares de 

:iiades cada (ver Apêndice B) . Logicamente eles seriam apresentados a 
/ 

3 conjuntos distintos compostos por 10 mulheres cada. Se por um lado 

reduz1amos a exaustividade do questionário, ganhando qualidade de 

respostas, por outro perdiamos a possibilidade de, no INDSCAL gerar 

um mapa de ponderadores de sujeitos, uma vez que estar1amos traba­

lhando com valOres médios e com um suje i to médio. 

Para absorventes mantivemos o questionário com 15 combinações e 
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> submetemos a uma amostra de 10 mulheres, assim garantindo que pu­

lêssemos utilizar o INDSCAL e o KYST. 

Reduzimos também a escala de 9 pontos para uma de 5 pontos vi­

lando reduzir o desgaste psicológico e o consequente desinteresse 

>elo questionário. 

Manti.vemos o questionamento de preferências visando a 

!eterminaçao do ponto ideal. 

Para detalhes dos questionarias ver Apêndice B 

Aplicamos os questionários durante dois fins-de-semana segui-

:os . 

. 8 Tabulaçao 

Em seguida passamos à fase de tabulaçao da seguinte maneira: 

i) Fraldas: uma vez que tinhamos blocos balanceados incomple­

os, nao poderiamos considerar cada respondente como um sujeito, 

ois nem todos 0~1 30 individues avaliaram todos os pares. Assim, para 

ada par temos 10 respondentes e apenas para apresentaçao dos dados, 

onsideramos como se fossem 10 "individues diferentes". Já que tira­

os a média para cada linha para indicar dissimilaridade, ~procedi­

ente acima nao afeta nada. 

Também tabulamos as ordenações e tiramos a média, gerando um 
~· etor linha de preferência. Lembremos que o método Kruskal nao prevê 

' 

iferenças individuais de valoraçao dos atributos relevantes: é o 

uj e i to médio que i,nteressa. 
/ 

' i 

:'I 
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Prancha 6.1 &MCiq tD.t 11).1 80.1 IND.• 110.11 l'lD.eiND.7 INIYIII:UI IND.10 
Tabulaç0e8 - Fraldas f'UIII.f\IM • .IOHieCIIfll I 4 4 111 • • • I • 11. 

PI..MA.IIl. LlJGIC • • • • 1 • • • I • UI8(.7J' .. e 8 ID I .. I • 4 • .,.. . ..,...._ ll 2 o 11 2 o o • 4 • fiNM!Ifta.IJCM.FCIM • a $ 2 • • a I I I 
FQNICIII. MONICA 2 • I 6 5 :t I ~ I a 
MCII«'.A • JOHNIICH'S 2 I • I 2 I I • • • ii'IM.flt.JM -~ I • I 2 4 a a a • 2 

Matriz de Dado8 Brutos z - IIIClteCI\. f'IIMPERa 1 11 o o o li 11 o t o 
I'NIII'Ii'M·UNEX o a 2 4 I a I 3 • I 
twi-IIOM.flalt 4 11 11 11 11 & ti li A li 
"" • JOHNCON'8 o 2 4 (I 4 .. 4 I 4 ' R.IJHUM-~ I I .. t 4 a o 4 ' 2 
~-LniX , o 2 ll .. 11 11 8 I 2 
UIEJI-~ I G 6 • 4 • o • a I 
~-~ 2 a 11 , • 4 • I 2 • MONICA • Til' • a 4 • • lll • 4 I 4 
IIIIIMI'mi·II"UMoi'IM • • • o .. • • • • 8 
II'QIII..IIQM. oiCIMIBM'IS 2 • 11 D 11 11 I 2 • I 
TfP ·l'l.llt4IUIA I I o 8 4 2 • • 11 • MOHICA-LMX ' • • 11 .. • • I 4 2 

Matdz S 

Jon Mon Pamp Tip Plim Pom Lin Vetor de Preferência 

3.8 
I 3.4 4 Plim Lin s ... 4.0 3.8 3.9 }'am Jon Tip Mon Pom 

4.2 3.5 4.1 4.0 p- ( 1 2 3 4 5 6 7 J 4.0 3.6 4.2 4.:7 3.2 
4.3 3.2 4.0 4.1 3.3 3.5 

ii) Absorventes: para este caso, a tabulaçao era direta, ou 

1eja, a cada questionário correspondia um sujeito. Tabulamos dez 

1atrizes e calculamos a matriz.do sujeito médio. Esta última 

;eria utilizada no algoritmo KYST, e as primeiras no INDSCAL. 

Aplicou-se o mesmo método do caso anterior para a ordenaçao 
I 

le prefe~ências. Apenas com propósitos didáticos, já que seria 

~xaustiva e pouco· informativa a reproduçao de todoas as matrizes, 
I 

la PrancHa 6.2 encontram-se as matrizes do individuo 8, individuo 

tédio e o vetor de preferência. Ver Apêndice B para o conjunto 

rOID.\) leto. 
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Prancha 6.2 
TabulaçAo - Absorventes 

Mat~iE S - Suj.8 

1-.pte IJ.w ce [ Modee• 4 
S • lf"'. U..tunl 3 

IIJ.a 5 

···- 5 lM:J.l • 

Matriz 5 - Individuo Médio 

3 
5 3 
• 2 • 
• • 2 ' ] [ 

J.t J s - 3.5 t.l 
1.7 t.l 3.7 
t.B t.O 3.7 3.9 
3.7 e.z t.l 3.2 3.5 

Veto~ P~efe~ência 

1111 l!lU Hod 1ut 111• eu 

p .. ( 1 . 2 3 4 5 

·. 9 Resultados 

Dois comentários fazem-se necessários. O primeiro refere-se ao 

ato de que o objetivo da monografia é mapear marcas de determinadas 

ategorias, estabelecer um ponto ideal para o espaço conjunto e veri­

icar se existe alguma associaçao entre prefrência e participaçao de 

ercado, ou seja, se as marcas mais próximas do ponto ideal sao aque­

as que detém maior parcela de mercado. Por conseguinte nao elabora-

~emos um espaço conjunto com pontos-ideais para cada .sujeito uma vez 

JUe na.o faz parte do objetivo deste trabalho, contudo mostraremos um 

~xemplo de espaço conjunto e como calcular os pontos-ideais indivi-
• 

1uais. Cabe ao leitor interessado elaborar os espaços individuais e 
,,, 

::onfirmar as diferenças de valoraçao dos ~atores entre indi viduos. 
I 

o segundo comentário refere-se ao PREFMAP. Este algoritmo dese-

lha os pontos ide~is sobre espaços conjuntos desenvolvidos anterio­
/ 

nente em INDSCAL ou KYST ou outro algoritmo multi variado qualquer. A 

3eqUência para a obtenção de um espaço conjunto com ponto-ideal é: 

a) gerar as coordenadas X via INDSCAl ou KYST; 

b) introduzir no PREFMAP, como entrada de dados as coordena­

jas X e o vetor P de preferência. 

Por último cabe lembrar que o processo de coleta de dados deter-
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minou que a anfllise fosse nao-métrica. 

Tendo isso em mente, foram geradas algumas configurações a par­

tir de distintos conjuntos de números aleatórios (caps .1 e 2) até que 

o 1ndice de f-STRESS e as configurações resultantes demonstrassem 

pouca ou nenhuma variaçao de convergência. No Apêndice B tem-se amos­

tras dos históricos de cálculos gerados em KYST, INDSCAL e PREFMAP. 

Como já sabemos, outros testes estatisticos devem ser realiza­

dos para garantir uma configuraçao confiável, contudo, por estarmos 

tratando de um método nao-métrico, as estatisticas geradas pelo pro­

grama somente nao tem significado inferencial. 

6.9.1 Dimensionalidade 

Como vimos até o momento, o indice mais utilizado na pesquisa da 

melhor dimensao da configuração é o de adequaçao de ajuste. Observa­

mos também que as diversas técnicas estudadas apresentam sua própria 

medidada de ajuste (STRESS, SSTRESS, STRAIN) . Em sendo assim, no es-

tudo da dimensionalidade de nosso exemplo, avaliaremos separadamen-

te os resulatados do KYST e INDSCAL. 

6 . 9. 1. 1 - KYST 

Os gráficos abaixo relacionam diferentes niveis de STRESS e 

dimensOes. 

Gráfico 6.1 
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tilizando-nos da regra empirica apresentada por Kruskal (cap.l), 

rcebemos que em absorventes o cotovelo aparece na dimensão=3. Para 

raldas o lo. cotovelo acontece na dimensão= 2. Esta será a dimensi-

nalidade adotada em nossos exemplos . 

. 9.1.2 INDSCAL 

e acordo com a bibliografia rev.isada até aqui, para o INDSCAL nao 

oi desenvolvida um tipo de análise como a do item anterior, relacio­

ando niveis de STRAIN e dimensões, principalmente pelo fato de esta 

edida de ajuste nao refletir um ajuste entre o modêlo euclideano 

onderado e os dados (ver cap. 3). 

ma forma que encontramos para chegarmos a uma escolha razoável de 

imensões foi relacionar o resultado da soma de quadrados da matriz 1 

o R2 apresentado no histórico compUtacional do algoritmo. De acordo 

om Schiffman (1982), o resultado da soma de-quadrados da matriz 1 

ividido pelo número de sujeitos deve se aproximar do R2 final obti-

o. 

TABELA 6.1 
INOSCAL -

DimenBao 

3 

2 

1 

Soma de Quadrados 
R2 Di.vidida por no. lluj • •· 

0.665737 0.665737 

0.113250 0.338807 

0.043653 0.197513 

Pelos resultados acima, assumimos que a configuração mais ade­

uada para análise é tri-dimensional . 

. 9.2. Mapeamentos 

Constitui nosso objetivo mapear em um mesmo espaço os estimules 
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e ponto-ideal médio para cada categoria e comparar as ordenações de 

distancias entre estes estimulos (marcas) e os respectivo ponto-ide­

al para cada categoria às ordenações de suas parcelas de mercado. 
I 

Para que tal tarefa seja levada a cabo, devemos seguir os se-

guintes passos: 

a) gerar o conjunto de coordenadas X's (via KYST e INDSCAL); 

b} alimentar com as coordenadas X de cada categoria .mais o vetor 

P de preferência o algoritmo PREFMAP e gerar novo espaço conjunto de 

estimulas e ponto-ideal; 

c) calcular as distancias dos estimulas ao ponto ideal e ordená-

,las decrescentemente; 

d) comparar à or.denaçao de parcelas de mercado de cada marca. 

A seguir apresentaremos as pranchas com os resultados obtidos, 

inclusive a configuração com o ponto-ideal. 

Prancha 6.3 
Fraldas 
Primeira Rtapa - Configuraçlo XYST 

(

3.8 ] 3.4 4.0 
s • 4,0 3.8 3.9 

4.2 3.5 4.1 4.0 
4.0 3.6 4.2 4.7 3.2 

_4.3 3.2 4.0 4.1 3.3 3.5 

[

1. 85 ,,, ] 0.50 1.86 
D. 1.87 1.79 1.83 

1.87 0.11 1.88 1.90 
1.86 0.18 1.88 1.95 0.07 
1.88 0.01 1.89 1.86 o.os 0.12 

.:tohn•on•• 
llorú.oe 
~~aapeu 
!'ippy 
Pl.U.·Plia 
PNI .. p­
Linex 

/ 

poordenadas X 

Dim I Di111 Il 

1.1115 
-o. 6'70 
1.1t0 
0.55!1 

-0.?11 
-0.'122 
-0.'110 

-o.uz 
-O.ODf 
•O,tU 

1.2!1S 
-0.112 
-o.ut 
-o.oou 

Diagrama de DispersAo 

Diet&ncia• 

Dia U 

o ,l!ippy 

Dia :t 
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Prancha 6.3 
Continuaçao 

Segunda Etapa - Configuraçao PREFHAP 

JohruJcm•• 
lfonioto 
Puipau 

:fr:!,.u. ·-·­Li»•• 

• Coordenadae~ X 
Dim I Dim II 

1.56St7 
•O.P3Mt 
1.5ft14 
0.78Ut 

•O,,t7li& 
-1.0111t 

-o·'"'' 

-O.t5157 
•O.OOH6 
•O.tD6fO 
1.11.58 

·11.10210 
·0.1M29 
·O.OSSPP 

tonu 14•1 o.sotu ·0.06511 

oJ.Jn n 

o "l'ippy 

........... 
----,0,..,.,.u--+---,---~ oia x 

ll'lia-Plia 00 r.inex 

p...-p ... 

~onto-xd .. l 

o o ~per• 

Johftaon•• 

• O tNII'ICA.I DO...Uaa • eonU..,unoç«o, portanu, as ooo<denado elo dietintae ela fase JtYII"l', -s gurd- •• relagllu odginah 
do dia-iae. 

Nesta fase a tarefa do analista· é interpretar e definir os eixos 

!O espaço e aqui se confirma a observação do capitulo 2 onde se diz 

:ue é uma tarefa que mistura técnica ·e experiência. A falta de conhe­

imento que temos sobre os atributos da categoria, nos impedindo de 

ealizar a correlãçao destes às dimensOes, aliado ao desconhecimento 

ue temos deste mercado, torna dificil a nominaçao correta dos eixos. 

'ponto ideal está praticamente sobre o eixo da dimensao I, ou seja, 

ma certa proporçao deste fator e nada do segundo, uma vez que o valor 

egativo da coordenada da dimensão II, dado seu pequeno valor, pode 

er considerado como variação estat1stica da amostra, nao nos levan-

o a interpretá-lo como um ponto anti-ideal. 

STRESS desta configuração foi O. 010 e o indica de correlação do mo­

elo do ponto-ideal foi 99% (ver capitulo 4) 

A prancha a seguir apresenta o mapeamento de absorventes 

igiêncicos externos pelo algoritmo KYST. 

I 
. I 
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Prancha 6.4 

Aboorventeo 

Primeira Faoe - KYST 

(

J.t J 3.5 t.l 
e • 4.1 4.1 3.7 

t.B t.O 3.1 2.!1 
3.1 1.2 t.l 3.2 3.5 

[

1.25 
1.30 1.72 

o • 1. 88 1. 67 
2.03 1.41 
1.50 1.82 

1.12 
1." O.zt 
1.80 1.18 

Coor:do~d•e Z. 

oi.·:r DiA n Dia UI 

8mapr• L.iv'"• -1.039 -0.009 0.331 
N.od••• -o. 535 -0.885 -0.105 
8eg . • .. ttu:al -O.U!I 0.829 -o. us 
l!lo 0.712 0.117 -0.1J7 
fJer•rw 0.885 -0.020 -o. 2" 
autil 0.335 -0.032 o.,., 

Segunda Fase - PREFMAP 

Coor:denada• 

Dia X Dia n Dia XXI 

thn•pt• L.ivce -0.012 -0.001 0.105 
Mode.,• -0.031 -0.111 -0.126 
e•g. 'ffatural -O .OZ9 0.105 -o .u, 
u. 0.053 o.ou -o.ou 
eer-•n. 0.061 -0.002 -0.093 
nut.il 0.023 -o.oot o.zn 

Pont.o-Idoel -1.136 0.037 0.21!1 

I 
a. 
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Diagrama de Dispersao 

•o··•· 
I 

!' 
i 

1
o··o··d 

I 

.··•···•···•··· 
o·· 

I 
• .• AI 

cr·é 

Di•t..&noiae 

Configuraçao KYST 

Dia IXI' 

!",.,., 

) 

e BoQuca 4 .. turel 

Ponto-Ideal 

o 
Dim II:J: 

I putil 

Dia li 

Dia I' 

BIBLIOTECA KARL A. BOEDECKER 

.I 

Dia X 



-~..,.~ MWiiMNI*'"?jj"liii""P+~.._ _,....,o!lel• ...... --.--~.._ . ., • --.-.... ,. ·-------- --. 

O Stress para esta configuraçao foi O. 000. A corre laçao do mede­

o do ponto-ideal foi de 99,9%. 

A prancha 6. 5 apresenta o mapeamento gerado pelo INDSCAL. Neste 

aso ilustrativamente apresentaremos as coordenadas do espaço dos 

onderadores e o espaço conjunto de estimules com o ponto-ideal do 

ujeito médio. Indicaremos como criar espaços individuais para 

omparaçao ao conjunto. 

Prancha 6.5 
Absorventes 
Primeira Faee - INDSCAL 

• 1 

de 
s s • • ~[1 l 

~"'Stf2 aU 
s 11 s 3 • 

._.,. w .... -0.6!11 
ICOd••• ·O.IIt 
hg.,llatuRl ·0.117 
111• o. e·" 
aer- o .... 
-..ú1 o.us 

[
5 J 5 • 

• a 5 5 8
10 3553 

3 11 11 :J 3 

X 
·0.111 0.311 
o."a ·0.591 

-0.702 -o.53t 
0.051 0.2U 
0.01'1 0.136 
0.111 o.uz 

........ 
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Correlaç&o entre Diaen•~•• 

Dia X 1.00 

Dia :c: o.u 1.00 

Dia lt:C: 0.12 •0,01 1.00 

Dia I Dia :C: Dia :C:% 

;:l• 1 0,1809!1 0.01306 O.ll!l16f 
. I 0.$3124 0.4'1253 •O.OIIOte 

r 
0.53923 D.t3899 D.Z"r218 

•• 0.11325 o.:lll.Z93 0.281!Bf 
• 5 0.100,1 0.511161 ·O.Otollt 

. ' 0.59186 0.29236 0.25812 . ., O,SU%:1 o.5nn O.l661J:1 
• 8 O. 70PS8 11.19960 0.39530 
• p 0.6tU2 0.3130!1 0.1QI53 
.lO O.lOtlll o.ueu 0.92111 



Prancha 6.5 
Continuaçll.o 

Conforme o descrito no capitulo 3, calcularemos o espaço individual do Suj. 10: 
Calculando a raiz quadrada dol5 ponder41dor:ee individuais e recal.culando as coor­
denadas, temos: 

Coordenaclae .t - hj .10 

Dia :l Dia :1::1: Dia :t:u: 

••pu Lhu -O.KU -0.0811 O,R, 
llod••• -O.O?t 0.279 -0.57.1 
~~~-~tural -o.ou -O.ZP6 -0.5.13 
I la o.ut o.ou 0.231 
eerana O.lU 0.037 0.13.1 
Sutil 0.043 o.on O.UG 

Segunda Fase - PREFMAP 

Dia :1: Dia n Dia :l:l:l: 

s~r· Livr:e -0.928 -0 . .1.1.1 0.32' 
Moda•• -0.305 0.3U -0.07 
............ ..s. •0.111'1 -o.no -o.s .. 
llb 0.,33 0.212 0.261 
a•r..-na O.SSIII o.ou o.us 
lutil o.ut 0.0!1 O.Ul 

:Ponto J.dea.\ -0.917 .. 0.128 0.377 

• lt 
8apura " llatura~ Mod• .. 

ltonto•Idnl 

lltnxpre Livto 

• 

I 

ou. xxx 

I 
i 

e-JJCodoee 
i 

I 
I 

"'i 
I 

Dia U 

Dia I 

Dia I 

Como nos exemplos anteriores, nao procura.remos interpretar os 

~ixos dado nosso pouco conhecimento da categoria. 

Quanto ao exemplo do INDSCAL, é importante notar a maneira como 

3e produz os espaços individuais: multiplica-se as coordenadas X 

)ela raiz quadrada dos ponderadores do individuo. Assim como fizemos 

)ara o sujeito 10, pode-se realizar o mesmo para cada um dos nove ele­

nentos restantes. 
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Pela análise ter sido conduzida a 3 dimensões, o ponto-ideal 

possui caract.er1st1cas positivas para as dimensões II e III, contudo 

negativa para a r. O que se interpreta é que os sujeitos desejam menos 

deste atributo representado pela dimensão I. Quem sabe nao é preço a 

que esta dimensao se refere?! A correlaçao do modelo ao espaço con-

junto fe>i de 99, 9%. 

Lembremos (cap. 4) que o INDSCAl nao se utiliza do diagrama de 

dispersao já que não relaciona diretamente observações e distâncias. 

6.9.3. Análise de Participação de Mercado 

A AC Nielsen nos fo~neceu, para efeito deste trãbalho, a ordenaçao 

das marcas envolvidas nesta pequisa com base nas suas participações 

médias de mercado, no per iodo de .Julho a Outubro d~ 1993, na regiao da 

grande sao Paulo ( a menor .segmentação que esta empresa trabalha-) 

Nas tabelas a seguir compararemos estas ordenações àquelas 

apresentadas nos mapeamentos estudados até aqui. 

TABELA 6.2 
Parcela de Mercado e Preferência 

Or(Jenalj(RO ae 
Marca:!~ Parcelas de Mercado 

u~an:anc~aD 
ao Ponto-Ideal Po:~to 

Pampers 1 1.14 2 
MOnica I 2 1.45 4 
Johnson's 3 1.12 1 
Pom-Pom 4 1.52 7 
Tippy 5 1.29 3 
Linex 6 1. 50 5 
Pli!II-Plim 7 1.50 6 

II - Absorventes 

11.1 - DS'l' 
Ordenaçao de Distànciae 

HatOIIID Parcelae de Mercado ao Ponto-Ideal Poi'JtO 

Sempre Livre 1 1.16 1 
Ela 2 1.81 5 
Modas~:~ 3 1.75 2 
Ségura ' Natural 4 1. 75 3 
Serena 5 1.83 6 
Sutil 6 1. 76 4 
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Tabela 6.2 
Continuaçlo 

-I I 2 IIIDSCAL 

Ordenação de 
Marcas Parcelas de Mercado 

Sempre Livre 1 
2 Ela 

Modesc 3 
Segura i Natural 4 
Serena 5 
Sutil 6 

Procedamos a uma análise 

>oksum, 197 7) • 

Distâncias 
ao Ponto-Ideal Po"to 

0.05 1 
1.60 6 
1.27 4 
1.22 3 
1.53 s 
1.11 2 

de dependência. (Bickel & 

O que desejamos saber é o nivel de significáncia para o teste de 

1ao haver correlaçao entre as séries (H ) 
o 

contra a alternativa de 

taver associação positiva entre as parcelas de mercado e as 

Jrdenações de preferência (H ) . 
1 

Primeiramente calculemos o coeficiente de correlação de Spear­

tan (r ) 1
: 

D 

Tabela 6.3 
Anãlbe de Tostos 

Fraldas Parcela de Mercado 1 

Pt"eferência 2 

Quadrado da diferença 1 

Absorventes 

KYST Parcela de Mercado l 

Preferência 1 

Quadrado da diferença O 

!NOS CAL Parcela de Mercado 1 

Preferênéia 1 

Quadrado da diferença O 

2 3 

4 1 

4 4 

2 3 

5 2 

9 1 

2 3 

6 4 

16 1 

4 5 6 7 

7 3 5 6 r.= O. 571429 
9 4 1 1 

4 .s 6 

3 6 4 r = 0.542857 
• 

1 1 4 

4 5 6 

3 5 2 r = 0.028571 
11 

1 o 16 

r. 111 12Jn(~·1) za.-. · 3(n+1)1(,..1), ande Q e R reprnent-.n.,. postos dM conjldos de varttv• (81dctt e Doksum, 

977) 
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A estat1stica a ser utilizada é a Distribuição de Spearman (ver 

belai). · 

O procedimento consiste em: 

a) calcular o somatório das diferenças ao quadrado entre os pos­

s dos conjuntos de variáveis: 

.emplo-

~denaç!o do Conjunto Q : 1 2 3 4 5 

Ordenação do Conjunto R: 

Diferença ao Quadrado: 

2 3 1 4 5 

12 1~ 22 o o 

Estatistica (D) = 12 + 12 + 2!' + 02 + 02 = 6 
Número de Elementos (n): 3 

b) Consultar a Tabela da Distribuição de Spearman que nos f orne­

a probabilidade de D ser menor do.que o nivel de significancia. O 

sultado para o exemplo é P = 0.1167. Podemos, a este nivel de 

:ignificancia considerar que os conjuntos estão levemente associa­

os. Lembrar que estamos testando um H que afirma nao haver 
o 

ssociaçao; assim pequenos valores de P, para esta estatistica, su­

erem a rejeição de H e acei taçao da hipótese de associação. 
o 

o: 

Calculou-se o D para cada grupo e comparou-se ao nivel descri ti-.. .' ~ 

(i) fraldas: O= 24 e P=.lOOO 

(ii) absorventes KYST: D = 16 e P não está definido para n=6 
I 

(iii) absorventes INDSCAL: D = 34 e P nao está definido para n=6 

Dados estes n1veis, podemos aceitar uma leve associaçao apenas 

•ara fraldas, e acitar H para absorventes (não existe associação). 
o ' 

A·leve a.ssociação/nao associação entre os conjuntos não implica 

[Ue o objetivo da técnica de EMD aplicada a comparaçOes entre 
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que o objetivo da técnica de EMD aplicada a compar'açOea entre 

preferências e participaçao de mercado na o tenha sido atingido. 

Por um lado, a amostra nao tinha tamanho o suficiente para obje­

tivos inferencias nem representatividade para todo o universo de 

consumidores investigados pela Nielsen. Adicionalmente poderia 

haver viés de amostra determinado pelo fato de nem todas as entrevis­

tadas serem usuárias de todas as marcas, p.e., no caso de absorven-

, tes, 70% eram usuárias de Sempre Livre, 20% de Modess e 10% de Atual 

(nova marca); nenhuma delas era consumidora de Ela. 

Cabe observar que no caso de absorventes, o lider Sempre Livre 

aparece como o mais preferido. 

Não foi nosso propósito avaliar pontos-ideais individuais, 

porém, o INDSCAL apresenta esta possibilidade, seguindo a mesma me­

todologia que apresentamo.s. 

A supressao do questionamento marca-atributo dificultou nossas 

tenta ti v as de interpretar as dimensões. 

Um fato interessante de mençao é que os mapas gerados pelo INDS­

CAL e KYST apresentam posicionamento e distâncias relativas entre 

pontos muito semelhantes (gerando basicamente a mesma 

configuraçao), contudo estes sao enantiomorfos. O fenômeno pode ser . 
I 

càusado por abordagens distintas de geraçao da configuraçao inicial 
rr~ .. 

{método de Torgerson (Kruskal) vs. decomposiçao canônica ( INDSCAL)) 

Como pudemos notar, apesar de nao haver perfeita coincidência 
I 

entre participações e ordenações de preferência, em todos os casos, o 

atual lider (es) em cada categoria orbita mais próximo do ponto ideal. 

Se analisássemos a preferência como sendo o indicador de 

participaçao de mercado, no caso de absorventes, a Johnson & Johnson 

deteria a maior parcela, com as marcas Sempre Livre, Segura & Natural 

e Modess. Guardadas as devidas restrições a amostra, por que entao a 
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' 

ois a Johnson pode estar perdendo uma oportunidade de incrementar 

ua parcela de mercado e com isso, talvez, melhorar seu ROI (cap. 5). 

Podemos imaginar que a marca Ela mantém a vice-liderança por 

1uestOes de preço (lembrar da dimensao negativa e das posições das 

arcas ao longo dela}. Esta é uma variável estratégica importante na 

eterminaçao de parcelas de mercado. 

Ao mesmo tempo, no mercado de fraldas, percebe-se que aqu~la que 

)utrora fora llder de mercado, sinOnimo de categoria no Brasil, ocupa 

3. 3 •. posiçao em parcela de mercado e a 1 •. em preferência, com a res-

6alva que, em tHrmos de preferência, a diferença de Johnson's para 
! 

?ampers pode ser de origem amostra!. E aparentemente nao perdeu' par-

:::ela de mercado por razOes operacionais como falta de matéria-prima, 

Hficuldade de distribuir o produto entre outras. 

E no caso das outras marcas, cr.escimento de parcela é necessário 

)ara sua sobrevivência neste mercado. Talvez nao. De acordo com Abell 

& Hammond (1979), a definiçao de um negócio é fundamental para o seu 

sucesso. Pode ser que exista um nicho, que nao avalie o mercado den­

tro do mesmo conjunto de atributos, ao qual a empresa poderá atender 

:om retornos satisfatórios. Talvez esta técnica (EMD) possa auxiliar 

na identificaçao de tais segmentos. 

Se encararmos de outra forma o problema, pode ser que a nao 
,. 

coincidência de ordenaçao de parcelas de mercado e preferências seja 

um indicador de que algo está acontecendo no mercado. É poss1vel que 

aqueles que hoje ocupam as melhores posições de preferência, se defi-
' 

nirem corretamente os seu negócio (cap.5) e administrarem adequada-

mente seu composto mercadológico, sejam os futuros lideres de 

mercado. 
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1.1 -Comentários Finais 

Capitulo VII 

CONCLUSAO 

Fizemos uma retrospectiva dos principais conceitos relaciona­

dos à participaçao de mercado bem como de escalonamento dimensional 

métrico e não-métrico. 

Esta revisão pretendia contribuir para tornar o EMD mais didá­

tico e testar u~a possivel aplicação do modêlo: ~ observação de uma 

possivel associação entre participação de mercado e preferência uti­

lizando-se uma técnica multidimensional. Por que esta aplicação? 

Porque uma das maiores dificuldades que um.homem de marketing 

sente é poder prever o futuro e os impacto~ que este futuro trará 

sobre seus mercados e sobre o seu pr·incipal indicador de desempenho: 

a participação de mercado. 

Buscamos com o apoio do EMD uma forma de mapearmos a evolução e 

tendências das preferências dos consumidores de maneira a antecipar 

rnodificaçOes, protegendo e quem sabe ampliando nossa fatia de merca­

do. 

Aparentemente não P?demos descartar a possibilidade de 

existência dessa associação, contudo precisamos desenvolver estudos 

maiores, com uma base amostrai mais ampla de forma a que possamos re­

almente avaliar ,o potencial desta técnica com relação ao objetivo 
/ 

proposto nesta monografia. 

Idependentemente, nao se descarta esta abordagem como sendo uma 
I 

ferramenta auxiliar de avaliação de preferência e do~impacto de 

al teraçOes desta na participação de mercado, logicamente· nao em ter-. 

mos quantitativos, mas sim qualitativos. Pode ser um instrumeto de 
I 

apoio a segmentação, definição de negócio, de antecipação de movi-
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mentes competi ti vos e de impacto de reposicionamento sobre a 

preferência. 

7.2 Areas de novos estudos 

Seria interessante se pudesse ser desenvolvido um painel amos­

tralmente significativo, que acompanhasse algumas categorias por um 

periodo mais longo de tempo, comparando sistematicamente as 

ordenaçOes de fatias de mercado das marcas às ordenações de 

preferências visando confirmar ou negar estatisticamente a 

as.sociaçao entre elas. 
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1. EMO a 2 FatOres 

l.l.OefiniçOes 

AP~NOICE A 

Def'ini91io 1:EMD métrico - Partindo-se de uma matriz O = (d ) de ,, 
distancias, o objetivo doEMO métrico é encontrar n pontos x ,x, ... x 

l 2 " 

num espaço k-dimensional de modo que, se d"' =d (x , x ) , entao a matriz 
.t.j .t. j 

D"'"" (d"' ) deve estar o mais próxima possivel da matriz o . 
.t.j 

Os pontos x sao desconhecidos e geralmente a dimensao k também nao 
" 

se conhece. (Levy, pp. 33/34) 

Defini9Ao 2: Matriz. Euclideana - Uma matriz de distAnciàs D é 

dita Euclideana se existir uma configuração de pontos num espaço euc­

lideano, cujas distâncias entre os pontos sejam dadas por O, isto é, 

se para dado k, existirem pontos x ,·x , ... x eR11 tal que, 
l Z D 

d2 = ( X - X ) 1 (X - X ) .. .. 
1.2 Método Clássico 

1.2.1 Soluçao ~partir de uma matriz de Distancias I 
I 

' I 
Apresenta.remos a soluçao computacional. Para detalhes algébri-

cos referir-se a Levy, 1981, pp. 31,37. 1 

" I 
i) a partir de O (matriz de'distancias) constrói-ie a matri~ 

A= (-1/2 d 2 
) 

ce ,,. 
ii) Obtém-se a matriz B cujos elementos sao: 

b = a - a - a + a 
r. .. 

iii) encon~ram-se as k maiores raizes caracteristica (ver 

Apêndice E) 11. > ••• >i\ de B ( k previamente definido - pelo usuário (meu 
I k 

comentário)} e seus vetores caracterisiicos correspondentes X = 

(x , ... , x ) que sao entao normalizados por x' . x == X, "i=l, ... , k 
(11 , .. , l.t.l (:1.1 .t. 

(supondo-se as k primeiras raizes todas positivas) 

iv) as coordenadas dos pontos procurados ~ao xr = 

(Xrl,,,, ,Xrp) I 1 r =1,2, •!, k dadaS pelaS linhaS da matriz xl 
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1. 2. 2 - Soluçao a partir da Matriz de Parecença 

Para a utilizaçao da técnica descrita em 1.2.1 a partir de uma 

matriz de parecença é necessário antes tranformá-la em matriz de 

distância segundo: 

i) A transformação padrão da matriz S de parecença em matriz de 

distancias D é definida por: 

d = ( s - 2 s + s ) 112 

~e c~ c• •• 

Observa-se que sendo s <= s tem-se s - 2s + s >=O e d = O. 
m:• cr. .r• ce •• ~I' 

Portanto a matriz D é uma matriz de distânc_ias. 
' 

Levy (1981) demonstra um teorema a partir do qual é poss1vel 

justificar a utiiizaçao da técnica 1.2.1 para a soluçao à partir de 

matrizes de parecença. Para detalhes ver Levy, 1981, Apêndice A.2. 

2. EMD a 3 FatOres 

Admite-se que os elementos da matriz de parecença S esta.so asso-

ciados aos da matriz de distâncias D por uma funçao linear qualquer: 

s IJ.I = L ( d (J.I ) ( 1 ) 
)k jlt 

As distancias no espaço conjunto sao dadas por: 

d IJ.I "" (I: W (X - X ) 
2

) 
112 

( 2 ) 
)lt J.t ,t: ltt ·,J 

E que as coordenadas podem ser escritas como: 
/ 

A partir de uma matriz de parecença deve-se transformar as dis- , 

paridades em distancias derivadas. 

Estas distancias derivadas devem ser, para cada sujeito, trans-
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formadas em uma matriz B ( idêntica a do EMD a 2 fatores), de elemen­

tos da forma b 111 
, que neste caso podem ser entendidos como o produto 

:)lt 

escalar entre os vetores y 1
i
1 

: 
:)k 

b (.1) - L w X X ( 4 ) 
3~ .1t 3~ kt 

2.1 Método de Análise 

Através de um procedimento chamado "Decomposição Canônica de N­

Fatores"(Carrol & Chang, 1970) resolvem-se os parâmtro.s em termos de 

m1nimos quadrados. 

Reescrevendo r4) para a conf iguraçao do espaço original: 

z 111 = l:W X (LI X (.ft) ( 4 a ) 
'"' l.t :)t ltt 

Deixemos W, X e X representar as correnspondentes matrizes , . 
(mxr), (nxr) e (nxr). Suponha que tenhamos uma estimativa inicial de 

XL e XR (elas podem, e geralmente o sao, idênticas) e que desejamos 

uma estimativa de minimos quadrados de W. 

Fazendo s = (n(j-1) + k, de forma que s varie de 1 a n2
, definir 

g = x 1" 1 • x ,., 1 e z * + z , 
at )t ltt ia .131t 

entao 4a pode ser escrita de forma equiva-

lente: 

/ 

. 
z ::;l,:wg (5) 

.t• n •t 

Dada desta forma, a solução de minimos quadrados pode ser escri-
• I 

ta como (mantJ.dos os .x 's e g n s constantes) : 

onde Z* é a matriz mxn1 com elementos z·is e G é a matriz de ordem n2xr 
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com elementos g 
•t 

Agora, solucionado para W, vamos obter uma melhor estimativa de 

X , pelo mesmo método. 
L 

Deixe u ... m(i-1) + k (com u variando de 1 a mn) e definir z·· = , .. 
z 

.ljk 

z •. - 1: X (LI h ( 8 ) 
:1• jt Ut 

ou 

z•• : X H-: ( 9) 
- L 

A estimativa de mlnimos quadrados para XL é 

X"' = z•• H(HTH)- 1 (10) 
lo 

Adota-se o mesmo procedimento para determinação de X . 
R 

Este processo segue até que a convergência desejada seja atin-

gida. 

A simetria dos dados é que garante a igualdade de X e X ao final 
L a 

do processo. 

2.2 Normalização 

Dois tipos de normalizaçao sao conduzidas na ténica a 3 fatores: 
~· ~ 

a) dados iniciais: quanto cada suje i to pode influenciar a 

análise. A soma de quadrados dos produtos escalres para cada suje i to 

proporcionam uma medida adequada da representatividade das matri-
' 

zes; 

b) da soluçao: uma forma mais informativa de apresentar a 

soluçao. : I X
2 = 1 ., 

Carrol & Chang, 1970, pp.285,291. 
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3. Modêlos de Preferência 

3.1.. Notaçao 

Segue alguns padrões notacionais. 

Denota-se o valor especifico de um estimulo i em um atributo por 

p . Utiliza-se p porque o atributo pode ser de propriedade ou de 
~ ~ 

preferência. 

Se existem n estimulas (no nosso exemplo as linhas), então exis­

tem n p v a 1 o r e s ( c o 1 una ) , p , p , . . . , p . 
.t.'• 1 2 D 

Indica-se as coordenadas do estimulo i na dimensao a, pelo sim-

bolo x . Se existem r dimensões, entao para cada estimulo i tem-se r 
I. a 

coordenadas x , ... ,x . Como existem n estimulas tem-se n conjuntos 
t.1 "" 

de r coordenadas, ou um total de nr. 

3.2.- Soluçao Métrica 

3.2.1 Modêlo Vetorial 

o modêlo vetorial métrico resulta da aplicaçao de uma regressao 

múltipla comum do tipo: 

P::p=b +b (X)+ •••• +b {X ) 
l. . ;t, O' l l.l • r l.~ 

Em notaçao de somatório: 

P ;;p =b + I: b (X ) 
J. l. o .. 1a 

Os valores b , b , etc ... sao coeficientes da regressão, sendo b 
1 J o 

o inte~cepto, cujos valores deverao ser encontrados pela regressao · 

m\11 tipla. Existem r+l coeficientes, um para cada 'dimensao e um para 

o intercepto. (Schiffman,1981 ,p.264) 
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Esta equação toma p (o valere do atributo para o estimulo i) e 
i. 

x , x , etc ... (as coordenadas do ponto i no espaço de estimules) e os 
J.1 i.2 

ponderadores b (determinados pela regressão múltipla) para computar 
• 

p . Este novo simbolo· p é o equivalente algébrico da projeção geomé-' 
i. .l 

trica do estimulo i sobre o vetor atributo. A projeção p é a melhor 
.l 

estima ti va 1 a partir das coordenadas de estimulas x 1 do valor p . 
i.• .l 

Existem n destas equações - porque existem n estimules -, sendo 

que cada uma delas projeta um dos estimulas sobre o vetor atributo. 

Cada uma destas equações envolve as mesmas incógnitas que se deseja 

descobrir para b 1 b, etc ... e diferentes valores de atributos p e 
t 2 i 

' 
coordenadas x 1 x , etc .... Cada equação gera uma projeção p distin-

u LI · L 

ta. (Schiffman, 19 · ,pp. 264/265) 

Se existem menos dimensOes que estimules ( se r < n pode-se re­

solver o sistema de n equações a r incógnitas para valores de b . 
• 

Estes valores, chamados de coeficientes da regressão, maximizam a 

correlação entre p e p . 
L .1 

Depois de completar a análise de regressão, o vetor de atributo 

pode se.r desenhado no espaço de estimulas seguindo os seguintes pas­

sos: primeiramente, computar os coeficientes padronizados b, b, 
1 2 

etc ... da regressão (estes são usualmente chamados de coeficietes 

b); em segundo lugar, se o espaço de estimules for bi~dimensional, 
.. j ~ ' 

achar o ponto no espaço correspondente às coordenadas dos ponderado-
. ~ 

res b e b (chamar este ponto do ponto b); terceiro, desenhe uma linha 
1 2 

através da ori~em do espaço de estimulas e do ponto Beta (isto é ver­

dadeiro-somente se a coordenada média é igual a zero para cada 

dimensao ( quando o método ge1:a uma soluçao onde a origen das coorde­

nadas localiza-se na centróide da configuração- meu comentário) .Se 

não, localizar a média de cada dimensão, encontrar o ponto médio no 

espaço de estj.mulos e desenhar a linha entre este ponto e o b) • 

o comprimento desta linha é arbitrário, contudo seria informativo se 
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o seu comprimento fosse igual ao quadrado do coeficiente de 

correlação (r 2
), uma vez que esta distância nos diz quão bem o atribu­

to se ajusta (ou está relacionado - meu comentário) ao espaço; quar­

to, colocar uma cabeça de flecha no fim do vetor em direção ao ponto 

b. Se o espaço for maior do que duas dimensões, marcar os pa-res deva­

lores b em cada parcela de espaço bi-dimen.sional, desenhar a 1 inha ... 
da origem ao ponto b, contudo o comprimento da reta deve ser propor­

cional à soma dos quadrados dos valores b que est~o sendo desenhados 

( inigualdade triangular) • 

3. 2. 2 - Modêlo de Ponto Ideal 

Para o modelo de ponto ideal circular métrico introduz-se um 

novo termo na equação do modelo vetorial métrico. O termo é a soma dos 

quadrados das coordenadas: 

s = X
2 + X

2 +. . • +x.2 

il 12 .t.r 

Se lembrarmos que l;x2 = 1 (restrição de padronização do sistema 
.t.r 

de coordenadas), entenderemos que o termos representa a variável 

muda a que nos referimos no capitulo 4.Portanto, para o modelo de 

ponto ideal circular ~étrico, tem-se a equação de regressão: 

P:P =b +l;b (X ) +b (tx2 
) 

I i O • .t.• r+l .t.r 

/ 

que é, adicionalmente aos r+l coeficientes b , b , b , .•• , b , o novo 
o 1 2 • 

coeficiente b . Todos os demais simbolos nesta equação são os mesmos 
r+l 

definidos anteriormente. Também, como anteriormente descrito, exis­

tem n equações deste tipo, uma para cada um dos n estimulas. 

Depois de resolver os r+2 coeficientes da regressão que irao ma­

ximizar a correlação entre p e p (através de regressão múltipla), o 
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ponto ideal é determinado no espaço de estimules da seguinte forma: 

encontrar a razão entre os coeficientes da regressão para cada 

dimensc'!lo a=l, ... , r. conforme a equação 

q =-b /2b 
• ~ ~+1 

Estes valores q , q , etc ... são as coordenadas do ponto ideal no 
1 a 

espaço de estimules. Portanto, acha...,.se apenas o local correspondente 

a estas coordenadas e coloca-se um s1mbolo para representar o ponto 

ideal. Notar que um sinal negativo para b ( ponto ideal negativo) 
r+l 

significa que o ponto é menos preferido ou possui menos do atributo. 

3.3. Soluçao Não-Métrica 

3.3.1. Modêlo Vetorial 

Para a solução do modelo vetorial nc'!lo-métrico utiliza-se o mo­

delo ótimo de regressao múltipla, desenvolvido por Young, de Leeuw & 

Takane (in Schiffman, p. 265) para resolver a equaçao: 

P :::P :::P =b +:E b (X ) 
1 "'1 S. o • 1• 

o novo simbolo p * é o valor otimamente escalonado dos estimulas 
1 . 

i no atributo em questão. Conceitualmente~o principio para determi-
' nar-se o vetor ideal nao-métrico é idêntico ao modêlo métrico, à 

diferença que requer-se que p" seja monotonicamente igual ( ~ ) aos 
J. 

valores brutos p e possuir uma relação de m1nimos quadrados (@) com 
. 1 

as projeções p . Isto quer dizer que o simbolo = significa que a ordem 
1 

dos valores p *, p *, etc ... é a mesma dos valores p , p , etc .... 
J. l i. l 

Se p < p então p * <= p * 
i. ~ .. 3 
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Uma vez resolvido para p * e os ponderadores da regress~o b , 
3 o 

b, b, etc ... utiliza-se os ponderadores b da mesma forma descrita 
1 1 

anteriormente. (Schiffman, 1981, p. 265) 

3.3.2 - Modêlo de Ponto-Ideal 

o piocedimento do ponto ideal nao-métrico simplesmente combina 

aqueles descritos para a versão métrica às noçOes n~o-métricas cita­

das anteriormente. ( Schifman, p. 261) 

Simplesmente introduz-se p *, a notaçao de atributo otimamente 
.1. 

\ 

escalonado, na equaç~o de regressao para o ponto ideal, realizar a 

regressão ótima e calcular as coordenadas q como anteriormente . 
• 

(Schiffman,1981,p.266) 

Simplesmente introduz-se p' , a notaçao de atributo otimamente 
~ 

escalonado, na equação de regressão para o ponto ideal; realizar a 

regressão ótima e calculara as coordenadas q conforme já descrito 
• 

(Schifman, p.266). 
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AP~NDICE B 

·- -~-- ~ ---~- --- ----- --·- --- --- ...... ---· -----

CONTEÚDO: Históricos da pesquisa 
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QUESTIONÁRIO DE PRÉ-TESTE 
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QUESTIONÁRIO FINAL 
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')_ . f: Cr .I/ 
J 

QUESTIONÁRIO 

Data: Entrevistador 

Local: 
l . r' 

I •" r> • --~ (.' l/:IA.,' 

( I 

·,~((_ ~~ I,' ~\ -~ / .. ' (1(· ~ 
'i v 

Instruções: Abordar mulheres e perguntá-las se possuem filhos de até três anos. Se ares-
posta for positiva, perguntar se utilizam/utilizaram fraldas descartáveis; caso contrário en­
cerrar. Se sim, continuar questionário, se não, agradecer e encerrar. 

Dados Demográficos: 

N " ,, . orne: 1 :,.f1 f/ · :;"' ., __ 
. ~, •o# "-· 

Data de Nascimento: 
Trabalha: sim Y 

(' 

I 

não 
Profissão: [) 11 
Renda Familiar: 

.#- I) h .·: . I 

=?.) \ ,(<..") (' 

Número de Filhos: 

': -. 
,• '( 

\.. 

--·, ' 

I ::- · 1 
- - 'h'· 

Idade do Mais Novo: 
Marca da fralda descartável mais utilizada: 

r) 
Endereço: h 

CEP: 
G I J ~~ :::-, _ç 

) 

., 
' l •. 

Instrução: A Sra. será solicitada a dar notas, numa escala de 1 a 7 para cada um dos atribu­
tos de produto que lhe apresentarmos. 

Atributo 1: Deixa a pele do bebê mais sequinha 

1 2 3 4 5 6 7 
totalmente muito seca seca nem seca nem úmida úmida muito úmida totalmente úmida 

Atributo 2: Não vaza 
I 

1 2 3 4 5 6 7 
r.oncorrlo toUamentP concordo concordo parcialmente nem concorUOinem discordo discordo parcialmente dlsrowo C11scordo tolalmente 

Atributo 3: Tempo Geral de Troca 

1 2 3 4 5 6 7 
excelente muito bom bom nem bom/nem ruim ruim muito ruim péssimo 

Atributo 4: Formato 
1 2 3 4 5 6 7 

el!celente muito bom bom nem bom/nem ruim ruim muito ruim péssimo 



Atributo 5: Quantidade de material absorvente 

1 2 3 4 5 6 7 
excessiva muita adequada nem muito/nem pouco inadequada pouca inexistente 

Atributo 6: Possui elástico nas pontas 

1 2 3 4 5 6 7 
concortto totlamente concordo concordo parcialmente nem concorda/nem discordo discordo parcialmente dlscotdo dl5cordo totalmente 

Atributo 7: Fita frontal de ajuste 

_j 2 3 4 5 6 7 
concordo totlamente concordo concordo parcialmente nem concorda/nem discott:!tJ discordo parcialmente d1scordo discordo totalmente 

Atributo 8:Pos~ui barra anti-vazamento nas pernas 

1 2 3 4 5 6 7 
c onc oróo lonam ente c onc orcto concordo parcialmente nem conr.ordo/nem discordo discordo parcialmente discordo discordo totalmente 

Atributo 9: Possui superabsorvente 

1 2 3 4 5 6 7 
-·~· 

c onc oróo lonam ente c onc oróo concordo parcialmente nem concordo/nem dtsr.ordo discordo parclalm ente discordo discordo .totalmente 

Agora lhe pedirei que classifique, numa escala de 7 pontos, a semelhança entre as se­
, guintes marcas: 

Johnson's -Mônica 

1 2 3 4 5 6 7 
idênticas muito parecidas parecidas nem parecidas/nem diferentes diferentes muito diferentes totalmente diferentes 

Johnson's - Tip 
1 2 3 4 5 6 7 

idênticas muito parecidas parecidas nem parecidas/nem diferentes diferentes muito diferentes totalmente diferentes 

Johnson's - Pampers 

1 2 3 4 5 6 7 
idlnticas muito parecidas parecidas nem parecidas/nem diferentes diferentes muito diferentes totalmente diferentes 

Johnson's - Plim-Piim 



.. 

1 2 3 4 5 6 7 
idênticas muito parecidas parecidas nem parecidas/nem diferentes diferentes muito diferentes totalmente diferentes 

Johnson's- Pom-Pom 
1 2 3 4 5 6 7 

idênticas muito parecidas parecidas nem parecidas/nem diferentes diferentes muito diferentes totalmente diferentes 

Johnson's - Linex 

1 2 3 4 5 6 7 
idênticas muito parecidas parecidas nem parecidas/nem diferentes diferentas muito diferentes totalmente diferentes 

Mônica- Tip 

1 2 3 4 5 6 7 
idênticas muito parecidas parecidas nem parecidas/nem diferentes diferentes muito diferentes totalmente diferentes 

Mônica - Pampers 

1 J. 3 4 5 6 7 

idênticas muito parecidas parecidas nem parecidas/nem diferentes diferentes muito diferentes totalmente diferentes 

Mônica - Plim - Plim .-'; 
,i'.' 

1 2 3 4 5 6 7 

idênticas muito parecidas· parecidas nem parecidas/nem diferentes diferentes muito diferentes totalmente diferentes 

Mônica- Pom-Pom 

·1 2 3 4 5 6 7 
idênticas muito parecidas parecidas nem parecidas/nem diferentes diferentes muito diferentes totalmente diferentes1 

Mônica:- Linex 

1 2 3 4 5 6 7 
~--

Idênticas multo parecidas parecidas nem parecidas/nem diferentes diferentes muito diferentes totalmente diferentes 

Tip - Pampers 
1 2 3 4 5 6 7 --idênticas muito parecidas parecidas nem parecidas/nem diferentes diferentes muito diferentes totalmente diferentes 

Tip - Plim - Plim 

1 2 3 4,· 
~--· 

5 6 7 
idênticas muito parecidas parecidas nem parecidas/nem diferentes diferentes muito diferentes totalmente diferentes 



Tip - Pom-Pom 

1 2 3 4 
_,./' 

5 6 7 
idênticas muito parecidas parecidas nem parecidas/nem diferentes diferentes muito diferentes totalmente diferentes 

Tip- Linex 

1 2 3 4 5 6 7 
/ 

idênticas muito parecidas parecidas nem parecidas/nem diferentes diferentes muito diferentes totalmente diferentes 

Pampers- Plim-Piim 

1 2 3 4 5 6 7 
idênticas muito parecidas parecidas nem parecidas/nem diferentes diferentes muito diferentes totalmente diferentes 

Pampers - Pom - Pom 
.·:/ 

1 2 3 4 5 6 7 
_,.. ........ +·' 

idênticas muito parecidas parecidas nem parecidas/nem diferentes diferentes muito diferentes totalmente diferentes 

Pampers - Linex 

1 2 3 4 5 6 7 
idênticas muito parecidas parecidas nem parecidas/nem diferentes diferentes muito diferentes totalmente diferentes 

Plim- Plim - Pom- Pom 

1 2 3 4 5 6 7 
/ 

idênticas muito parecidas parecidas nem parecidas/nem diferentes diferentes muito diferentes totalmente diferentes 

Plim - Plim - Linex 
1 2 3 4 5 6 7 

idênticas muito parecidas parecidas nem parecidas/nem diferentes diferentes muito diferentes totalmente diferentes 

Pom-Pom - Linex 

1 2 ' 3 4 5 6 7 
idênticas muito parecidas parecidas nem parecidas/nem diferentes diferentes muito diferentes totalmente diferentes 



•") u 
QUESTIONÁRIO 

Data: 
f;.l (l' 
I ' "' ! Entrevistador 

Local: I) .{ .-,/\ ( I ... ('r t, 1 ,,·, 
\ •• ~· ,ç . '. ) 1;, 

(J 
r .r ~-t 

Instruções: Abordar mulheres e perguntá-las se poderiam cooperar com uma pesquisa 
sobre absorventes higiênicos. Se sim prosseguir, senão, agradecere encerrar. 

Dados Demográficos: 

Nome: Pofi-w.·t- o 
Data de Nascimento: 
Trabalha: sim \ 1 

Profissão: ·:(1. ",' 
Renda Familiar: 
Número de Filhos: 
Idade do Mais Novo: -

não ----

Marca do absorvente higiênico mais utilizado o .... , I ') ' 

Endereço: '" ;'l > · · · · · ~-- , "',.' · :.-·--. ~ 
CEP: _,·)/I; ,/; '/ ... 

.· 
~ ~ , '· I 1' .I •' 

/ I .'::.· jJr:" (( .. >"1 ·' (}. (:A J 

/' 
t ...... 

Instrução: A Sra .. será solicitada a dar notas, numa escala de 1 a 7 para cada um dos atribu­
tos de produto que lhe apresentarmos. 

Atributo 1: Protege contra vazamentos 

1 2 3 4 5 6 7 
COttcordo totlamente concordo concordo parcialmente nr.m concon.101nem discordo dl9cordo parcialmente Olscmoo discordo totalmente 

: Atributo 2: Fica firme no lugar 

1 2 3 4 5 6 7 
ronrm11o Ulltamrnle concordo concordo parc:l"lmt•nfr. nem r.oncorootnr.m di!\C.OfciO discordo pilrr inlru entr. ttísr. ortlo cJt:u: on1o rotatm ente 

Atribu~o 3: Sensação de estar sempre seca 

1 2 3 4 5 6 7 
concordo toUamente c(lncmdtl concordo parr1atmr.nrc ncrn concordo/nem cusrordo cllscoroo pirc1a1m~nte diScordo Olsr.ordo totalmente 

Atributo 4: Não incomoda 
1 2 3 4 5 6 7 

COni:OHl'O totlamente COO(OrdO concordo parcialmente nem c.oncordomem discordo discordo parclolmente diScordo discordo totalmente 



Atributo 5: É discreto 

1 2 3 4 5 6 7 
concorao tonamente concordo concordo parcialmente n~n1 conr.orôotnrm OlsconJo dlscmdo p41rc lalm ente dlsc ortJo dls c ardo totatm ente 

Atributo 6: Não é caro 

1 2 3 4 5 6 7 
c onc amo tattam ente c onc ardo concordo pare 131m ente nem toncorcJOinem dlsc.ordo diScordo parcialmente discordo dlocordo tatalm ente 

Atributo 7: Não abafa 

1 2 3 4 5 6 7 
t onr ortJo tou;am enteo c onr o r do conrordo pa1ctalmrnlt' nem concurdo/npm t11scordo dlsc oruo pare lalm ente dl9c owo dlst orao tolalm ente, 

Agora lhe pedirei que classifique, numa escala de 7 pontos, a semelhança entre as se­
guintes marcas: 

Sempre Livre - Modess 

'1 2 3 4 5 6 7 
-~·-··· 

ld•nticas muito parecidas parecidas nem parecidas/nem diferentes diferentes muito diferentes totalmente diferentes 

Sempre Livre - Segura & Natural 
1 2 3 4 5 6 7 

idênticas muito parecidiiS parecidas nem parecidas/nem diferentes diferentes muito diferentes totalmente diferentes 

Sempre Livre- Ela 

1 2 3 4 5 6 7 
idênticas muito parecidas parecidas nem parecidas/nem diferentes diferentes muito diferentes totalmente diferentes 

Sempre Livre -.Serena 
! 
1 2 3 4 5 6 7 

idanticas muito parecidas parecidas nem parecidas/nem diferentes diferentes muito diferentes totalmente diferentes 

Sempre Livre- Sutil 
1 2 3 4 5 6 7 

idõntiCas muito parecidas parecidas nem parecidas/nem diferentes diferentes muito diferentes totalmonte diferentes 



' . 

Modess - Segura & Natural 

1 2 3 4 5 6 7 
idênticas muito parecidas parecidas nem parecidas/nem diferente~ diferentes muito diferentes totalmente diferentes 

Modess- Ela 
.... 

1 2 3 4 5 6 7 
idênticas muito parecidas parecidas nem parecidas/nem diferentes diferentes muito diferentes totalmente diferentes 

Modess - Serena 

1 2 3 4 5 6 7 
idênticas muito parecidas parecidas nem parecidas/nem diferentes diferentes muito diferentes totàlmente diferentes 

Modess- Sutil 

1 2 3 4 5 6 7 -- . idênticas muito parecidas parecidas nem parecidas/nem diferentes diferentes muito diferentes totalmente diferentes 

Segura & Natural - Ela 

1 2 3 4 5 6 7 
idênticas muito parecidas parecidas nem parecidas/nem diferentes diferentes muito diferentes totalmente diferentes 

Segura & Natural - Serena 

1 2 3 4 5 6 7 
idênticas muito parecidas parecidas nem parecidas/nem diferentes diferentes muito diferentes totalmente diferentes 

Segura & Natural- Sutil 
1 2 3 4 5 6 7 

idênticas muito parecidas parecidas nem parecidas/nem diferentes diferentes muito diferentes totalmente diferentes 

Ela- Serena 

1 2 3 4 5 6 7 
idênticas muito parecidas parecidas nem parecidas/nem diferentes diferentes muito diferentes totalmente diferentes l 
Ela- Sutil 

' ·, 

1 2 3 4 5 6 7 
/ 

idênticas muito parecidas parecidas nem parecidas/nem diferentes diferentes muito diferentes totalmente diferentes 

·:/ 
Serena - Sutil 



~ . 

1 2 3 4 5 6 7 
idênticas muito parecidas parecidas nem parecidas/nem diferentes diferentes muito diferentes totalmente diferentes 



/ 

Entrevistador Sc-.Rt!):/v 

Instruções: Abordar mulheres e perguntá-las se poderiam cooperar com uma pesquisa 
sobre absorventes higiênicos. Se sim prosseguir, se não, agradecer e encerrar. 

Dados Demográficos: 

. Jf};?![!/wC[ ~t!ft;R; /l'J:lJZú?uGJ-­
Nome. ,~1)/ 
Data de Nascimento: o23r Y :.:v· 
Trabalha: sim D<. não ---
Profissão: !lAJtJfu'~lY,? ~ //TE:JU!),fn(/Urrl) 

Renda Familiar: ·-
Número de Filhos: -
Idade do Mais Novo: -
Marca do absorvente higiênico mais utilizado ~tYlPI!.IE ~'V/26'~ · / ) 
Endereço: R_ /!Ltn. iut"s ~t:-~~~ i]v.C!N1'<c-(' 4-1 {JiOCU 2 AP 33 (5 tt -4.J.S~ 
CEP: (lJ ÇJ0t:J -wg 

Agora lhe pedirei que classifique, numa escala de 1 a 5 pontos, a semelhança entre as 
seguintes marcas: 

Sempre Livre - Modess 

1 3 4 5 
Idênticas Muito Parecidas Nem Parecidas/Nem Diferentes Pouco Diferentes Diferentes 

Sempre Livre- Segura & Natural 

1 2 3 5 
Idênticas Muito Parecidas Nem Parecidas/Nem Diferentes Pouco Diferentes Diferentes 

Sempre Livre- Ela 

1 2 3 4 
Idênticas Muito Parecidas Nem Parecidas/Nem Diferentes Pouco Diforantas Diferentes 

Sempre Livre- Serena 

1 2 3 4 
Idênticas Muito Porecides Nem Parocidos/Nem Diforontos Pouco Diforontos Diferentes 

I 
I 
) . 
,· ' 

I ~ 



Sempre Livre- Sutil 

1 2 X 4 5 
Idênticas Muito Parecidas Nem Parecidas/Nem Diferentes Pouco Diferentes Diferentes 

Modess- Segura & Natural 

1 2 3 4 o/ 
Idênticas Muito Parecidas Nem Parecidas/Nem Diferentes Pouco Diferentes Diferentes 

Modess- Ela 

1 2 3 4 ~ 
Idênticas Muito Parecidas Nem Parecidas/Nem Diferentes Pouco Diforentes Diferentes 

Modess - Serena 

1 2 ~ 4 5 
Idênticas Muito Parecidas Nem Parecid11s/Nem Diferentes Pouco Diferentes Diferentes 

Modess- Sutil 

1 2 3 4 ~ 
Idênticas Muito Parecidas Nom Parecidas/Nem Diferentes Pouco Diferentes Dlforentes 

Segura & Natural- Ela 

1 ~ 3 4 5 
Idênticas Muito P11recidos Nom Porecidos/Nem Diferentes Pouco Diferentes Diferentes 

Segura & Natural- Serena ,, 

1 2<" 3 4 5 
Idênticos Muito Parecidas Nem Parecidos/Nem Diferentes Pouco Diferentes Diferentes 

Segura & Natural- Sutil 

1 2 3 C\ 5 
Idênticas Muito Parecidas Nem Parecidas/Nem Diferentes Pouco Diferentes Diferentes 

Ela- Serena 
1 (k 3 4 5 

Idênticas Muito Psrocidas Nom Pftrecidas/Nem Diforentes Pouco Diforontes Dlferontor. 



.. 
I .: 

Ela- Sutil 

1 ~- 3 4 5 
Idênticas Muito Parecidas Nem Parecidas/Nem Diferentes Pouco Diferentes Diferentes 

Serena- Sutil 

1 2 ~ 4 5 
Idênticas Muito Parecidas Nem Parecidas/Nem Diferentes Pouco Diferentes Diferentes 

, Agora gostaria que a Sra. ordenasse as marcas de absorventes, da mais preferida para 
a menos preferida: 

Sempre Livre ( .1 ) 
Modess ( 4 ) 
Segura & Natural ( d) 
Serena ({:) 
Ela (!5) 
Sutil ( c:2) 

Agradecer e encerrar 



QUESTIONÁRIO 

Data: cQd/1.</J jqr3 
Loca\: }>~€ f)() :I:'&'~Puc-RA 

I 

Entrevistador ~rb. 

Instruções: Abordar mulheres e perguntá-las se possuem filhos de até três anos. Se ares-
posta for positiva, perguntar se utilizam/utilizaram fraldas descartáveis; caso contrário en­
cerrar. Se sim, continuar questionário, se não, agradecer e encerrar. 

Dados Demográficos: 

Nome: E_ L; A ,J 6' Ci/ (/tE iZI.JG/ ([lO ?o 5 C4-1 
Data de Nascimento: J.;j(f)í.J? 1 
Trabalha: sim p( não. __ _ 

Profissão: PflO~Sr<J~ 
Renda Familiar: ~ fJ) ~O 
Número de Filhos: (])1 . 
Idade do Mais Novo: iJ iJ 
Marca da fralda descartável mais utilizada: rAf\11 {?[;((_ .r. 
Endereço: f+ V'· ~ Jfl1?, · {Ut4 4 1:\- Tv · CAvtJ4J W! · 
CEP: (f)t-z_ éJ('-~ 

Instrução: A Sra. será solicitada a dar notas, numa escala de 1 a 5 para cada uma das du­
plas de marcas de fraldas: 

1. Johnson's -Monica 

1 2 3 4 Dr( 
Idênticas Multo P1uecldas Nem P11recldas/Nem Diferentes Pouco Diferentes Diferentes 

2. Moniba- Plim-Piim 

1 2 (X '' 4 

ld&nticas Multo Parecidas Nem Parecidas/Nem Diferentes Pouco Diferentes Diferentes 

3. Plim-Piim- Linex' 

1 2 ~ 4 5 
Idênticas Muito Parecidas Nem Parecidas/Nem Diferentes Pouco Diferentes Diferentes 

4. Linex- Pampers 

1 ·I 2 3 4 
Idênticas Muito Parecidas Nem Parecidas/Nem Diferentes Pouco Diferentes Diferentes 



5. Pampers- Pom-Pom 

1 2 3 4 
Idênticas Muito Parecidas Nem Parecidas/Nem Diferentes Pouco Diferontes Diferentes 

6. Pom-Pom - Tip 

1 2 3 4 
Idênticas Muito Parecidas Nom Parecidas/Nem Diferentes Pouco Diferentes Diferentes 

7. Tip- Johnson's 

1 2 3 4 c< 
Idênticas Muito Parecidas Nem Parecidas/Nem Diferentes Pouco Diferentes Diferentes 

De acordo com o disco que a Sra. recebeu, ordene as marcas por ordem de preferencia, 
da mais preferida à menos preferida. · 

Johnson's ( 2) 
Monica ( C ) 
Pampers ( l ) 
Tip ( )) 
Plim-Piim ( 5 ) 
Pom-Pom (4) 
linex ( :f). 



KYST FRALDAS 

---···· "-· ··---ANALYSIS TITLE: FRALDAS KYST 

DATA IS READ FROM FILE: C:\ESTATST\DADOS\KOIAP.DAT 
OUTPUT FILE IS: A:KOIAP2.PRN 

INPUT PARAMETEJ~:S: 

MAXIMUM OIMENSIONS 
MINIMUM OlMENSIONS 
OlMENSION DECREMENT 
t1INIMUM STRESS 
SCALE FAqroR GRADIENT 
STRESS ST~P RAJIO 
MAXIMUM IrERATIONS 
COSINE OF ANGLE BETWEEN GRADIENTS 
AVERAGE COSINE OF ANGLE 
NUMBER OF PRE-ITERATIONS 
THE NUMBER OF DATA POINTS TO BE FIXED IS: 
EUCLIDEAN, DISTANCE 
STF~ESS FOf;:MULA 2 
TIES PRTMnRY 
LOWER f-IALF MATFHX 
NOT BLOCK OlAGONAL 
DIAGONAL. f)BSENT 
l:>PllT BY OECK 
TORSCA IN)TIAL CONFIGURAT!ON 
NO WEIGHq; AFTER DATA 
MONOTONE MODEL 
ASCENDING DATA 
AU. PLOTS OF FINAL. CONF' IGURATlON 
ALL SCATTER PLOTS OF DIST VS DHAT 
ROTATE FINAL CONFIG. COORDINATES ~ 

PARAMETER6: .· 7 1 . 1 
TI fLE: ( 6~ 2'~ 1) 

122 

4 
1. 
1 
~01000 

.00000 

.99900 
50 

.66000 

.66000 
1 
o 



----~ ...... ----·-.. 
. ...... .,. ~-~ -

I::>IDF"~Y OF COMF'tJli~TTON~ 

- I lHERE AR~ 21 DATA VALUES. SPLlT INTO 
UWN~3J ON ( ~>) :::: I 2 

;L LIST(S) .. ·I 

I 

H[ lt INI"-'!1_ CONF lGÜI~Al J.ON HAS I::H::I:::N ~~~OTATEI) ro PF~~lNCIPAL C0t'1PONENTS .. 

I 
HE FJ NAL CONFIG.I.JRATION OF 7 POINTS IN 2 OH1ENSl0NS HAS: STRESS OF • 010 

I 
I OmiUU~ 2 WAS usi:D. THE FJ:Nf.IL CONFlGURATIQ,N f-'1PPEARS: 

l 
~~ 
7 ,,,1 

/.l 

b 
(:,l 

7 

1.116 
-· "670 
1 " l.t1 o 

.559 
-.'111 
- " 7?.2 
- - lJ.O 

2 
-.49:? 
·-.o o·;) 
..... 41'1:s 
.l "2?(::· 
.. -.llk:: 

171·~ =: 06!~ 
A'f r~ GfiOUP ( S) I 
ER I 0L COt JNT STI<ESS 

. In o 
I 

R[GR~SSION COEFFICIENTS (~ROM DEGREE O TO MAX OF 4) 
ASCEt'-lDING 

I 

7 
7 

7 

6 
/.1 

2 
4 
4 
6 
:s 
5 
7 
7 

6 
7 
6 

.t. 21 

I 
J 0(-lTA I DIST OHr~T WGHT GP NO 

~ .. 200 .07 .06 1.00 
3.200 .07 .06 1.00 
3.300 .05 .06 1.00 
3. 40() I • (),5 ./ • 06 1 • Q() 

3.5001 .12 .. ll .1 .. 00 
3. 500 . ll . 11 .L 00 
3. 600! ... Ltl . J.;:~ .L .. 00 
3.800.1.79 .1.79 1.00 
3 .. aoo 1 1 _ as1 .1.. 8·<~ · .1. .• o o 
3.900'11.83 1.84 1.00 
4.000 l.07~.L.O? 1.00 
4.00011.86 1.87 1.00 
4. 000 1 " 86 ../J.. 87 1. 00 
4.00011.90 1.88 1.00 
4.000 J..n9 1.88 J. .. OO 
4.100i10n6 1.88 ;L.OO 
4-~?011.8? 1.88 1.00 
4 . ..-.o o 1. n 1 1. • a13 .l. o o 
4.200 J.88 1.88 1.00 
4.300 1.88 1.88 1.00 
4.700 1.95 1.95 1.00 

l. 
1 
1 
1. 
J, 
1 
J. 
1 
J 
.1 
1. 
1 
.l 
1 
1 
1 
1 
l 
l 
1 
.l 

123 

l 
..... 
,;t. 

3 
4 
r· .,;. 

6 
'1 
8 
';) 

1.0 
.lJ 
1:2 
L'5 
1.4 
l~:) 

16 
1'7 
J.f3 
19 
20 
21 

I 

I 

I I 

.· 

. t' 
.I 

! 
I 
I 

' r 
I 
• 

·I ... 
~I 
I 
I 

,. 

! 
' 

I 

1 
~ 

:' 

I. 



ALDAS KYST 

ST ANO DHAT VERSES OATA FOR 2 DIMENSION(S) 
RESS :::: .0100 

4. 77 
4.71 
4.65 
4.59 
4.53 
4.47 
4.41. 
4. ~s5 
4.2:9 
4.23 
4.16 
4.10 
4.04 
~s. 98 
~). 92 
:5.86 
3.80 
3.74 
3.68 
3.61 
3.55 
3.49 
3.43 
'3.37 
3.31 
:$ "25 
3.19 

<3 .12 

. 1655. 
-.0437 .3746 

.5838. 1.0021. 1.4204. 1.8387 . 
.7929 1.2112 1.6295 2.0478 

*-**•*-****-****·****-****·****-****·****·****·****·* 

X 

X 
X 

X+' 

X 
X 

ox 

X 
X 

XX 

X 

I • • 

*·****·****·****-****·****·****~****·****·****·****·* 
-~655. .5838. 1.0021. 1.4204. 1.8387. 

-.0437 .3746 .7929 1.2112 1.6295 2.0478 

/ 

124 

i' 
I 

I 

I 
- I 

I 



PREFMAP ABSORVENTES 

.~----·--------·---..... --...- ... 
)(HA I3 I~FAI1 Ff~Crt1 fii.[r a:pr-enap,k.dat 
lUlf·'UT F1LI:: U3: a.:prenapl<.prn 

H C' 

·***********~*********************************************************** 

N 
I< 
NSUB 
rsv 
NORS 
JRX 
IPS 
IPE 
IRWT 
LFITSI,.IJ 

IAV 

MAXIT 
ISHAT 

J:PLOT 

CRlT 

NO. Of STIMUI...I 
NO. OF DIMENSIONS 
NO. OF SUE!JECTS 

O=SMALL SCALE VALUE REPRESENTS GREATER PREF. 
!=NORMALIZE SCALE VALUES 
O=STIMULUS COORDINATES N BY K, OR 1 = K BY N 

STARTING PHASE 
ENDING PHASE 

1=REAO IN WEIGHTS, O=NO WEIGHTS READ IN 
HOW D**2 IS RELATED TO SCALE VALUES 

O=LINEARLY, 
l=MONOTONE WITH NO TIES, 
2=BLOCK MONOTONE WITH OROERING IN BLOCKS 
3=BLOCK MON010NE WITH EQUALITY IN BLOCKS 
O=AVERAGE'SUBJECTS COMPUTED ONCE FOR ALL PHASES~ 
l=CALCULATE EACH PHASE 

MAXIMUM ITERATIONS, WHEN.O IT IS SET TO 15 
O=USE SCALE VALUES FROM PREVIOUS PHASE, 
1=USE ORIG VALUES 
O=AVERAGE SUBJECTS, 
.l.=AVERAC~E SUB.JECTS & 'SUSJECT FUNCT IONS, 
2=ALL PLOTS 

CR!TERIA FOR S1'0PPING MONOfONE FIT 
., 
: I 

6 
3 
1 
o 
() 

o 
2 
4 
o 
1 

.l 

20 
o 

1 

'**********************************************~****************** i 

*****!DENTIF!CATION KEY FOR PLOTS W!TH lDENTIFIEO PO~~T~***** ' 

13 11.4 ll5 

l'f f*: 
~HAR 

1 
1 

16 
G 

31 
v 

2 
2 

17 
'H 

32 
w 

3 
3 

18 
I 

4 
4 

19 
J 

33 34 

X I y 

48 ,, 

5 
5 

20 
K 

35 
z 

6 
6 

21 
L 

36 
+ 

7 
7 

22 
M 

37 
I 

8 
8 

23 
N 

38 
= 

9 
9 

10 
A 

24 25 
O" . p 

39 

* 
40 

& 

11 
8 

26 
Q 

41 
$ 

12 
c 

I , . 
""': :.·.,.;. ''F 'i I ;:. 't.:i . ': i 

' ~:i :\ 
27 12 ·: z~ ~o 

R · · r! u 
' l: .: . 

42 
@ 

·'·' ' 
Í 1 ! r~ ! 
.. , ; . 

45 
i 
< 

, I 

,. ' 

'T tt• 46 47 
:HAR ( ) 

49 
:!f 

50 
@ 

:~ 1 ! , .i r : 
i! ' llt 

10INT NUMBERS ABOVE 50 IDENTIFIED AS 

'0INTS 1 TO 6 AI~E STIMULI AND· POINTS 

12S 

>' MUL. TIPLE POINT~ 
1

H?ENTIFIE'D ~il I 

' I 

- I ;,trfl 

7 TO 7 ARE IO,EAL POI;NTS 1:·::11:: • ,, il ti ~ 

J,ol 

'' 

I ~ ' ! ' f I i ! 
I ' ~ . •! 



---~~ .... ----.t-----~--Eireoirid'i 'd' ._----.... ------
" ( VU; I on: OF !)Cr~U: \lf.~LUI::::S. E: .. G.. Pf::.:E.FF..:Rt:NCCS) 

·-· .. <1 .L o e'> -· .. 406t1 o ·• . 401 e:19 .. 40825 .. 40825 

. ---1 .. 
I 

"4082 . 
i 
( 

J 
' 

!E T () Vr.1L UF ~~ ( 1 N 1 f 11 ~10:; r Wz.NL r~ AL Cl'lSt:: T HU<E. (.)f-<~ E:. ( 2K f K ( K -1) /2 + l) TER MS 
lUADRATlC., LINFAR, fHF~N (.) CONSTf.~NT Tf.J\M) 

• 04124 a .. 027'71 -~ .17 sJ.a 1 .. 29111 2 .. 31174 

CORF<EIATJON )::: 

; 1 CiNE.U I)~;(J, ( ~; 1 t~NED D 1. 3 I ?1NCE S!JUAI~ED F ROM ST I MUL I r o IDEAL) 
6.337H3 6 .. 34635 6 .. 3~426 7.16589 7.15192 

~*******************************************************************~*****~**~ 
-UBJECT 2 

001-\D J NATE ~-::; OF li)EAL. PO l NT W I ·1 H m:.SPEC T TO OU) AXES 
-1 "73629 "0~)'189 "27925 

Mr•orn ANCE~:> OF NI:W AXES 
?:.3ll7<:1 2.3U .. 74 --2. :su.74 

I 

****************************~:************************************************* 

TIMULI COORDINATES 
IMENSJON 
T It1UL I 

1 
:l 
,-s 
4 
~ 

6 

fMLNSLON 
Jl.i"lfCC r~; 

:I 
2 

1 

-.07.1.86 
-·" 03700 
-. 028'.1H 

.053-10 

.061.21 

. 02~H 7 

l 

·-1.690113 
-:L. 7

1
3629 

2 

-·. OO.Ll4 
... "J.J.J. 76 

.10469 

.01478 
·-. 00253 
-.00404 

2 

"03;140 
.03789 

126 

3 

".1..0532 
-.12658 
-·. J..:3908 
--" 04282 
~·" 09345 

.. 29659 

3 

.27504 

.2'7925 



--··---... --. ~----·--................ -.' 
COF<:RE Li'Yf 1 ON (F)H~~SE) 

>I 

HJI:LI 

.1. 
lVt, 

)I 
·;t Jl:;;, T 

l 
VG 

f O 

.ono 
.UüO 

F RATJO 
1-12 
~~ ~ t.l 

.. 000 

.000 

WUT MI~AN SJ;;:!I.JAF-:E 
ll-fnSE 

.1. .. 000 
2 . 94~5 
3 1.000 
4 .9'79 

R'? l·i::5 

M f.-,)~l3 1..000 
• '7'4-:í .1.000 

( BE"f f;..iEf:N PHASE.) 

FJ3 1·: 1.·~ 
!..:."4 6-4 

.000 .000 

.000 .. 000 

_ ...... ~ ............ ~--......... _, _ __. .. --..... 
,. f" F~AT J O (PHASE) 

R4 f' .I. F'?. F0 

9···4 6-l 4 1 

.999 .000 -1 ~ 34~3 1000.000 
1.000 .000 .... l. 341 1000 .. 000 

F2:$ F'24 F34 
2·--1 0-<l 1 1 

.499 .330 1000.000 

.499 ~ 3:J2 J.OOO.OOO 

t:)N I· ... Vt~LUE.. o r .lU OO. o lt·~ 'I HE ABOVL T ~~L~ LI..: INDICA f' E~ 
~~ f •o:,;~; l HI .F.. O I V J ~)r Ut~ F:Y .l.LI\0. I .. r::. F~ l !) Vl+tY C!.~ O DI?: TO J.. 00 

IOftMAI. I .NO 01' F·'RUGf~f1M 

127 

-·--
F4 

3 2 

548.95~ 
.1.000.000 



INDSCAL ABSORVENTES 

~ ,, ' I 

---·---- ... , . . ... . ' 

F•C • MDS VEI~S l ON 

NAL Y:J l!; I 1 fU::: iJ.bSO I V. i nd::.;Gr3. t 

ATA 1~3 RFAD FRDti r=H.F: él.:pret·nap.dat: 
IJ'T PU I 1·: I l_f.: J 3; H : pro 1 nap. p f' n 

*****************************************************************~***********X I 

N 
K 
NSUB 
r:.w 
Nor~:s 

IRX 
1P:3 
lPI' 
I RvJ"I 
u: I l!:.>l-\1 

Mf1XTT 
.lSilrYf 

C I~ lI 

NO. OF STI MIJL. I 
NO. OF DIMENSIONS 
NO. OF SUEl.JECT'S 

O ::SMAL L ·3CAI J:. VAL ur: F~EPI"-':f:::>ENTS ~REATEF': PREF. 
l=NORMALfZE SCALE VALUES 
().::ST lMUL.US COOF<:D 1 N~HES N BV K" OF\ l. ~: K BY N 

STAf;: l I i'-IG r11lf1:=)E 
ENDJNG PHASF 

l=READ I~ W~IGHTS. Q:NO WElGHTS R~AD lN 
HOW D* *2 l S I'?E1 r:HED TO ~~CAL. E Vf.,LLH::s 

O ::L I NEARL Y. 
l=MONOTONE Wl.TH ~·!O TJE:S, 
?.:.:.BLOCK t10NOTONE 1/1! l TH OFWl:.R J: NG IN 81...0CK~3 
~~·=BLOCK MONO TONE 1,.\Jl TH EQUr~U: TY IN 8LOCKS 
o:::AVEF?.AGF. SUB.JECTS COMPUn:::D ONCE FOR {~LL. PHASES, 
~=CALCULATE ~ACH PHASE 

MAXIMUM ITFf~ATIONS. WHEi'·l O IT IS SET TO 15 
Q:::lJSE:- ~>CF:-,LE V(~LUES FROM PRE\I'lOUS PHASE. 

l~USl URJG VALUES 
O :(WtJ..:('ll~il.: SI.J[;.;,'If CTS, 
t ::AVEFIA(:'E ~3UFLJECTS & SUIJ.JECT FUNCTIONS" 
2~AL L. PLCl1 S 

GFU l G·~ t:
1
A r=OF< 3TOPPl NCl Mot~OTONE r.:rT 

128 

6 
3 
l 
o 
() 

o 
2 
4 
o 
J. 

J. 

20 
o 

.l 

,OO.J.O 



>ULUEC I 1 
J .• ()O 

?.00 I. .00 
.":) .00 5 .. 00 <'1.00 

s.oo 4 .. 00 4.00 '2 .00 

:.i • 00 S .. OO 5 .. 00 3.00 4 .. 00 

;uB.IFCl .lO 
:) • (J(l 

,, • (J() .q .00 
/' cOO 5.00 5.00 
::,. 00 s.oc 5.00 .3.00 
:-s. 00 :) . oo 5.00 3.00 3· .. 00 

Nll 1AL ~~ t1A !fUCES 

1ATfUX 1 
.1. .l.OOOU 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 

l.OOOU 1.0000 1.0000 L .. OOOO 1 .. 0000 

.. / J .• 0000 ~L. 000() 1.0000 1.0000 1.0000 

J .• 0000 1 .. 0000 1.0000 1.0000 1 .. 0000 

·;r . ) 1.0000 1.0000 1 .. 0000 l.OOOO 1.0000 

.l.. 0000 l.UOOO 1.0000 J. .. OOOO .1 .. 0000 

1Al1UX ., ... 
.I • l.l ~2<:;. I ···- . (i 7:-?.,1 "·.1040 .4ú53 -.1853 

.• 3849 

:r: ·-. 054.1. . .38::U::. -· .. 0469 ··. 3:~ss1 ~- 3026 
.1.94:2 

:-s ·.?.~)](., - :?:5FLS .7954 .322J. . :-s436 

-·" 4229 

'1ATf"< IX ~>;.. 

1. .J1.26 -. :~;(,()~:) .. 4448 .3780 .. 4900 
. 03Sl4 

,.. ··• 4.:SOB .• :7:4 ·:,6 - .. 2815 ·• .. 4?92 .... 4867 
~ .. 

.2676 
··x 
,,;J .... 22 /B -·. 40JO - .. 2592 -.1818 .. 3562 

.... l6f!.1. 

129 



I01<'11AL I .n~ O A MA HH r. F: 3 

1() l h: I X 
J 
2 

4 
s 
6 
1 
R 
9 
() 

n II·:IX 
.L 
'2 
3 
4 
s 

·~ TRIX 
L 
? 
s 

JMS OF 

JM OF 

llF~lX 

~M~> OF 

. /[!05;:-l 

• ':i31.2:1 
.. ti2,";)2.~ 
.•17;$2 :• 

.7009!. 

.. !:>91.f:!6 

. !:<~d 2..5 

.'70958 

.6446:2 
... l049H 

2 
-.6'78?~~ 

·-. 2?.9 50 
- .1278() 

"4 '161(.~ 
.. 4t14U~, 
• 1 353'-'1 

3 
-. 698?~' 
-.22950 
-.127B9 

.. 4767.-:l 
• 44402· 
.. 13S~:-i4 

.1 

PI·~0Dl.JCT~3 
3. 5T192 
2.01354 
J. 2.~8B4 

SQUARE:S -· 
2 

PROOUCT~·.> 
1 .. 00000 

• J.f,44 4 
.22383 

M OF SQUARE8 .:: 

TFUX 3 

MS OF PRODUCf~3 

1.00000 
.. 16444 
.. 22383 

'1 OF SQUARE:S -· 

I 
I 

.n.1 ,-;n6 
• (:.??S~;. 
• (~:~;899 / 
.. ~H/9~) 
.Sl86.1. 
.:2'9236 
.59987 
• .19960 
• .31.509 
.J.7BJS' 

.. ~. 2l.J.. 5~· 
. 662 ~5.3 

"'. 7074~:5 
.05175 
.Of3797 
.. 111.71 

··-. 21J.53 ' 
• • 66253 I 

... "70243 
.. 05175 
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.. LJ.l? 1. 

2 "01~'554 
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• 59~'102 

6.é.-5737 
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J • 00000 
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~3. 00000 • 

.16444 
1.00000 
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3.00000 

• ~313769 
-.06048 / 

. '17248 
.2as86 
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.. :258L:~ 
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.31102 
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1.45245 
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.... 01003 
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Matriz S para fraldas 
KYST 

7 1 1 
(6F2.1) 
38 
3440 
403839 
42354140 
4036424732 
433240413335 
o 
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Matriz S para absorventes 
KYST 

6 1 1 
( 5F2. 1)) 
34 
3541 
474137 
48403729 
3742413235 
o 
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Matrizes S para absorventes 
INDSCAL 

10 6 6 
(2x,5Fl.O) 
011 
0121 
01554 
015442 
0155534 
025 
0225 
02534 
025343 
0243443 
035 
0355 
03554 
035542 
0333333 

·~ 
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045 
0423 
04532 
045434 
0455555 
051 
0525 
05533 
055333 
0533333 
061 
0655 
06535 
065552 
0625335 
075 
0755 
07545 
07 5454 
0754544 
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084 
0833 
08553 
085424 
0844422 
092 
0945 
09552 
095322 
0935423 
105 
1054 
10255 
103553 
1035533 
o 
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TABELA 
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