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esumo: Levantamento bibliografico tanto de métodos de Escalonamen-
o Multidimensional como sobre partfp‘acéo de mercado e seu papel es-
ratégico visando a sugestdo de um modelo associativo entre
rdenacdes de preferéncia geradas pelo escalonamento e ordenag¢gfes de

articipag¢®es relativas de mercado para categorias de produtos de

onsumo de massa.
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INTRODUGAO
ESCALONAMENTO MULTIDIMENSIONAL E PARTICIPACAO 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 & pequeno
seu conhecimento sobre elas.

VArias sdo as razdes desse desconhecimento e ndo cabe a n6és dis-
cutir todas elas. O nosso interesse & com este trabalho‘facilitaf o
entendimento das técnicas de EMD (Escalonamento Multidimensional) e
ao mesmo tempo testar uma aplicacgdo para esta técnica.

Pretendemos testar a agsociagdo entre as'ordenagbes de parcelas
de mercados de determinadas categorias de produtos e as ordenagdes de
preferéncias para estas mesmas marcas.

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

~variavel estratégica de forte impacto sobre o ROI (do inglés Return

On Investment ou Retorno sobre o Investimento).

II - Descrigao

Faremos uma revisdo bibliografica}sobre as técnicas de EMD a 2 e
3 Fatores, Métricas e Ndo-Métricas. Também revisaremos os modélos
multidimensionais de preferéncia, concentrando-nos especialmente

' nos modelos de ponto e vetor ideais. ‘
Revisaremos ao mesmo tempo a bibliografia fundamental sobre

’ participagso de mercado e realizaremos uma aplicag8o da técnica.

A abordagem consistira no mapeamento de marcas de produtos de

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

1



bidos por um grupo de consumidores, em um mesmo espag¢o, através da
utilizac8o de técnicas de analise multivariadas. Em seguida, as
ordena¢fes das distancias das marcas ao(s) ponto(s) ideal(is) serdo
comparadas as participag¢des relativas de mercado de cada uma das mar-
cas, buscando-se determinar se existe alguma associac¢do entre
preferencié e participacgio de mercado.

O problema apresentado deriva basicamente de um pressuposto apresen-
tado no trabalho de Johnson (1971,p.17):

" Se se supde que o038 individuos préferem produtos préximos aos seus
pontos 1ideais, entdo existe um mercado pronto para uma nova
marca..."; e quanto do mercado esta marca Sse apropriara
(participagdo de mercado) ? Existird alguma rela¢do entre esta
preferénciaeea participag¢ido de mercado desta marca? (minhas pergun;
tas).

Pretende-se mapear uma classe de produtos de consumo de massa e
comparar o8 resultados as participag¢®es de mercado auditadas pelos
indice Nielsen ou IBOPE (Painel de Consumidores), que constituil a
fonte prima&ria de dados utilizados por grande parte das empresas de

bens de consumo para a obten¢do do indice de participac¢do de mercado.

I1I1 - Escalonamento Multidimensional - Breve Histéria e Descrigéo

De acordo com Shepard (1972), a histéria do EMD pode ser di-
vidida em duas fases.
A primeira, conhecida como classica ou métrica, deve sua orgahizagao
e desenvolvimento aqueles associados ao Grupo Psicométriéo de Guli-
‘ken 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




aborat6érios Bell 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 reélizados por Kruskal (1964 a,b). A partir dai varios foram os
esdobramentos metodolégicos vislumbrados ndo s6 por ambos como por
4rios outros como JJ Chang, SC Johnson, E.T. Klemmer et al e princi-
almente J.D. Carroll, J. De Leeuw, t. Gleason, L. Guttman, JC Lingo-
3, V. Mcgee, EI Roskam, WS Torgerson, F. Young.

& ainda uma contribuigdo a fase ndo-métrica através das
onceitualizagBes .realizadés por CH Coombs e seus alunos
Coombs,1964). Apesar disso, os seus métbdos ndo foram amplamente
plicados devido & falta de formalizacgdo suficiente para serem con-
ertidos em um programa computacional. Contudo, sua grande
ontribuic8do se encontra nos modelos de ponto ideal ou "unfolding”™
ou desdobramento) .

Confo;me Green (1970), o Conceito de Marketing e a segmentacgdo
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 fung®es pessoais de percep¢do e preferéncia
31,pg.105).

A Analise Multivariada pode ser definida como "a aplicagdo de
etodos que lidam simultaneamente com consideravel numero de medidas
i;e. variiveis), feitas a partir de objetos pertencentes a uma ou
nais amostras™ (Dillon, 1984, pg.l). As técnicas multivariadas tem

>asicamente como objetivoas:

a) lidar com relagfes simultaneas entre varidveis
b) verificar se as medidas relacionam-se a caracteristicas

u atributos dos objetos que estdo sendo estudados




{(Dillon,1984,pg.2).

Antes de entrarmos especificamente nas técnicas de anilise
multivariada, convém diferenciarmos os critérios de classificacéo
de seus métodos, conforme Dillon e Goldstein (1984).

"Se o interesse recal na associacglo entre dois conjuntos de va-
ridveis, onde um conjunto & a realizag¢ic de uma medida dependente ou
de um critério, entdo a classe de técnicas apropriadas serfo aquelas
designadas como métodos de dependéncia. Se o interease centrar na
asaocia¢ao mitua entre todas as variaveis, sem nenhuma distinc8o re-
alizada entre os tipos de variaveis, serdo utilizados os Métodos de
interdependéncia. Note~se que os métodos de dependénéia ﬁuscam ex-
plicar ou predizer um ou mais critérios de medida; baseahdo-se no
conjunto de variaveis preditivas. Métodos de interdependéncia, por
sua vez, sdo menos preditivos em natureza e tentam penetraf na estu-
tura subjacente do‘cqnjﬁnto de dados através da redu¢gdo dos dados”™.
(Dillon e Goldstein, 1984,p.19)

Este ultimo método & aquele que nos interessa estudaf, uma vei

que desejamos conhecer a estrutura de preferéncias por determinados

estimﬁlos (marcas).

Importante, antes de prosseguirmos, é apresentar a
classificagdo dos tipos de dados.com 03 quais lidaremos: |

Nominal: associa-se um numero ao estimulo, a compara¢io nio
possui - significado; a propriedade é identificada; ndo existem
implica¢Bes espaciais ou ordinais |

Ordinal: ordenac¢8o ou arranjo de objetos com relagdo a uma va-
riavel comum; apreende-se a ordena¢io entre objetos mas nenhuma
inferéncia podera ser realizada sobre as difereng¢as entr@ eles; as
operagbes estatisticas s8o limitadas A média, moda e mediat%na; Envol~

ve todas as operagdes estatisticas.

Intervalares ou diferenciais diferen¢as podem ser comparadas;



oo numeroos utiliza.doo para classificag8io dos objetos também re-
presentam incrementos iguais aos dos atributos que est8o sendo
mengurados; envolve todas as operag¢les estatisticas.

| Racionals: & um caso especial da diferencial, pois possui ponto
de "zero" significativ.o (n&io preferencial). E capaz de avaliar quan-
tas vezes um objeto € maior ou menor que outro. Permite comparagdes
de magnitude absoluta e relativa, pois diferentes escalas racionais
possuem uma relacdo de conversido constante entre, ou seja,

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

IV - Objetivos

!

O objetivo genérico deste trabalho é o de tentar contri%buir para X
0 desenvolvimento de Conhecimento de Marketing, através de uma
reviséo bibliografica_ das técnicas e trabalhos relativos a aplicacéo
de EMD em Marketing .(para maiores detalhes ver Green (1975)). Como ob~-
jetivos especificos relacionamos: '

revisar bibliografia sobre EMD

- estudar a fun¢so e implicac¢8es da participacgdo de mer;t:ado den-
tro do planejamento estratégico de marketing. 1 \

- verificar a ,existéncia de rela¢gBes entre ordentacbes de
preferéncia e parcela de mercado. Serdo mapeados, simultaﬁeamente,
marcas de uma determinada classe de produtos e de pontos 1deéis desta
classe de_,-produtos em um mesmo espago (espago conjunto), através de
uma técpica de EMD, preferencialmente o EMD a 3 fatores. Em seguida
seré verificada ou ndo a comparabilidade das dist&ncias das marcas ao
ponto—idéél (ou outro modelo de preferéncia) e suas ‘respectivas
participa¢fes de mercado auditadas por um dos indices ja n}encion'a-

i
dos. o ‘




V - ESTRUTURA DA MONOGRAFIA

O capitulo I versa sobre a introduclo geral ao EMD.

O capitulo
O capitulo
0 capitulo
O capitulo
mercado.

O capitulo
0 capitulo
Apéndices.

ITI contém o EMD a 2 Fatores.
III aborda o EMD a 3 Fatores

IV fala sobre modelos de preferéncia

i

V apresenta a revisdo bibliografica sobre parcela de

VI consiste na aplicagdo pratica da técnica.

.VII refere~sé as conclusbes do trabalho



Capitulo 1
ESCALONAMENTO MULTIDIMENSIONAL

.1- Introducgdo

A maneira mais conveniente de se entender qual &€ o objetivo do
Fscalonamento Multidimensional €& através de exemplos. Assim sendo
.niciaremos este capitulo a partir de um.

Antes porém,'entendamos 0 problema que a técnica de EMD tenta
resolver.
Se somos solicitados a ¢criar uma matriz de disté&ncias entre, por
pxemplo, capitais a partir de uma carta geografica, a tarefa ¢ sim-
bles: basta uma régua, a escala e o mapa. E se somos solicitados a re;
hlizar a tarefa de forma inversa: construir o mapa a partir da matriz
He distancias entre as capitais, com uma restrigdo, a de n&o conhe-

cermos 0 mapa original? A tarefa ja ndo é td8o trivial. Vejamos um

2xemplo pratico.
Exemplos

1.1. - A partir de um mapa geografico do territério brasileiro
mediu-se as distancias aéreas entre trés capitais: Manaus, Natal e
S30 Paulo e construiu-se a matriz de distancias S.

Nesta matriz de distancias cada elemento indica a distancias
>ntre duas capitais. Como as linhas e colunas reoresentam 0 mesmo
conjunto, tem~se uma matriz quadrada gimétrica. Assim representamos
apenas 038 valores abaixo da diagonal principal. Também ilustrémos as

vosi¢des das capitais num mapa esquematico {sistema cartesiano):




atriz de Distancias Aé&reas(km)

Manaus Natal Sdo Paulo
Manaus 0
= Natal 2750 0
S830 Paulo 2920 2830 0

apa EsquemAtico das Capitais

° T
Manaus

o <&
S8o0 Paulo

°
Natal

v

O nosso objetivo &, partindo das informag¢les da matriz S, cons~
truir um "mapa" em duas-dimens®es, que reproduza, éo menos, as
6rdena¢6es de distancias apresentadas em S. '

Uma forma possivel de se atingir o objetivo & utilizando-se um
compasso: a paftir dessa matriz, escolhemos Manaus como o ponto Ae

determinaremos B (Natal) e C(S&o Paulo) a partir dele. Observe qﬁe

podemos determinar C e C' para S&o Paulo. . l

uadro 1.2 . N
Mapa por Compasso A .
. loud foderiamos optac por dessnhax o ¢
nests ¢80, & 0 casultede seris valide.
Prefecinoe 80 Sul porqus conhecames o maps
/§‘ originel .
3,
A V2150 1\ B N
td

L ' .
i %‘\Aj o
% ¢ : }\




Esta é uma possivel configurag¢do, bem como qualquer rotagdo ou
ranslac¢do da mesma.
Uma outra possivel configurag¢do seria aquela gerada a partir de

m algoritmo computacional, p.e., KYST:

Quadro 1.3 . ' Coordenadas
XYST $Dim 11 Dim I DimIT
°n A 0.363 -0.929
B 0.649 0.718
o » Cc-1.012 0.211
o A Dpim 1
c A=Manaus
B=Natal
C=S%0 Paulo

Como vemos neste exemplo, Sd30 Paulo agora e3téd na poslg¢do Centro

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

esta configurag¢io, sob o ponto de vista de EMD, & tdo aceitavel quan-
to a anterior.

Nos propusemos a reproduzir as distancias relativas entre as 3
capitais em um plano (2 dimensdes) e assim o fizemos. Ndo nos foi i:ﬁ-
posta a restrigdo de que deveriam ser respeitadas as coordenadas geo-
graficas, principalmente porque esta informagdo n&o ¢é parte da
matriz de distancias S. Construimos o primeiro mapa corretamente
porque conheciamos a priori as posigles versus os pdntos
cardeais.Uma observag¢do se faz quanto ao reescalonamento das coorde-
nadas originais: o algoritmo produz coordenadas reduzidas e centra- m\
das na origem (como veremos'mais adiante), desenhando um mapa em '
escala conveniente, somente para representagdo.

Determinadas as coordenadas do novo espaco, & possivel escrever

a matriz D de distancias ajustadas de acordo com o modelo produzido.

.




distancias ajustadas ndo se encontram na mesma escala da matriz s,
sto que o algoritmo transforma os S.. da matriz S de tal sorte que
8sam ser comparados aos dw_ numa mesma escala (normaliza¢fo dos
dos) .

Observe no Quadro 1.4 gque as ordena¢fes das distancias presen-

23 em S 9430 mantidas em D.

uadro 1.4

Ordenagbes
_|s21 2150 p = |[921 1.67
S =}1s31 32| = |12920 2830 d31 d32 1.79 1.74
81 < 5, < 8, d, <d, <d,

1.2. - Vejamos agora qual seria a configura¢do gerada pelo EMD
ara um quadrado, conforme apresentado no grafico 1. A partir das co-
rdenadas construimos a matriz S de distancias euclideanas (ver
péndice A). Aplicando o algoritmo obtemos a configuragdo do grafico
, 0 conjunto de coordenadas e a matriz D de distancias ajustadaé

stdo na Prancha 1.1.

Prancha 1.1 1 .
Quadrado rimnz Coordenadas Originais
‘ “Dim I  Dim II
A ? A-2.35 | 2.3
. B ]-2.35 -2.35
c| 2.35 | -2.35
Dia 1 D{ 235 | 2.3
] ¢
|
Resultado do EXD b
. : 1.4
Coondanadas da Configarache D 2.00 .41
Ml M 1.!1 2.00 1.4
R o4 |
2§ 0.9 'S {1
¢ § o0 4.9
D {4 0.807 | €

10 o



Tetraedro

As coordenadas no espago
deste tetaedro sao:

33 36 9
Z=C( o ., o2, 0)
D(O , 0,12),

onde 2 & a matriz
de dados brutos.

presentada no Quadro 1.6:

Quadro 1.6
Configuragéo Dim 11
A
D
(o B >
Dim I
4

W
it
Pk ek b

X N
e e o
w3 wd w)
Fargray

00. adas X
Dim I |Dim II
Al 0.00 {-1.00
B | 1.00 6.00
C |-1.00 0.00
D-{ 0.00 1.00

[1.01
D =| 141 2.00
2.00 1.41 1.41

L
.« .
-3~

1.3. - Compliquemos mais o problema. Considere um tetraedro re-~
lar (& um s6lido, portanto é representado em 3 dimensbes), cujas

ordenadas, representagdo e matriz de distancias encontram-se no

A partir da matriz S desejamos criar uma configurag¢8io em duas

imens8es utilizando um algoritmo de EMD. A configurag¢io gerada é

como verificamos, a configurag4o bi-dimensional gerada reporduz um

boligono regular, resultado de proje¢bes dos pontos em uma segdo

obliqua do s6lido. Ver Quadro 1.7.



A', B', C'e D' sio
as proje¢bes de A,
B, C e D no plano

o

Plano

Esta configuragéo resulta da restrig¢do do algoritmo onde a ori-
do sistema est4d na centréide da configura¢ldo. Nota-se a tentativa
gnter—se .a ordenacg8o das distancias originais. As diferencas de
enaglo indicam a perda de informag4o pela reducgio dimensional.Se

outro lado tivéssemos alguma maneira de informar ao algoritmo

re a dimensionalidade da figura, os provaveis resultados seriam:

adro 1.8 Configuragso 1 ]Conﬁquraclo 2
hlternativas A :ﬂ\

“ ’ I}?”. > N | \iﬁ/ >

Qual das confiéuragbes acima é a mais aceitavel? Todas sdo, uma
. que ag distancias ajustadas (matriz D) entre oé pontos mapeados
jpeita aquelas apresentadas na matriz de distancias S, conforme
mplificado no Quadro 1.4.

E quanto as orientag¢les dos eixos? Uma vez que ndo conhecemos a
‘dadeira configuiacao (diferente do caso do mapa das capitais)
i1lquer uma das acima pode ser aceitavel e no entanto dificilmente

yeremos a partir apenas de informa¢g8es derivadas de distancias.
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s exemplos apresentados tentam simplificadamente 1ﬁtroduzir © que
faz a técnica BMD: a partir de matrizes de parecenga (8) entre cbje-
os (estimmlos para alguns autores) - as matrizes de disténcia dos

eaplos - tenta encontrar coordenadas de pontos em um sistema carte-
iano arbitréario, usualmante de baixa dimensionalidade, oujas matris

de distincias melhor represente amatrix oxiginal 8.
Contudo a técnica apresenta algumas restrigtes 34 mencionadas
os exemplos apresentados e que, resﬁmidamente, sdo:
i) infinitas configuragdes podem ser geradas a partir da matriz de
ados, portanto, existe uma grande dificuldade de interpreta¢do do
significado das estruturas representadas pelas coordendas. Lémbre— f
08 o exemplo do mapa: se n3o conhecéssemos a verdadeira posiglo de
S&o Paulo, poderl‘iamos interpretar a ordenada como sendo o sentido N-S
e que Sdo Paulo encontra-se na diréqao Centro Oeste.
1i) a questdo da dimensionalidade: este problema fica evidente quan-
do comparamos as configurag¢les geradas para o quadrado e para o te-

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

no entanto a representacg8io de ambas foi idéntica. Apenas com o resul-
tado do EMD, ndo conseguimos saber qual & a dimensio do espag¢o de
dados original. E dificil imaginar, a partir das figuras bi-dimensi«

onais, qual seria o tetraedro !

1.2 - Hist6ria do EMD

O EMD métrico tem sua inspirag¢do e pleno desenvolvimento asso-
ciado ao grupo de psicometria da Universidade de Princeton durante os
primeiros anos da década de 50.

Dez anos mais tarde, nos Laboratérios Bell, surge ﬁma versdo-
ndo-métrica de EMD, também conhecida como variagdo "Shepard-

Kruskal®. Esta segunda fase foi também influenciada pelo trabalho de
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ombs principalmente no que tange aos modelos de desdobramento
4ssico e pontos ideais. (Shepard, 1972)

Pretende o EMD (métrico ou nfo) capturar estruturas nfo eviden-
s presentes em uma matriz de dados empiricos e ao mesmo tempo re-
edentd~las em um formato mais acessivel ao olho humano. Os objetos
arcas, sujeitos, etc...) em estudo sdo representados por pontos em
delo espacial (1,2 ou 3 dimens8es) de tal forma que as caracteris-
icas destes objetos s30 reveladas através de suas relagles geomé-
icas. ( Shepard, 1972)

0Os estudos de EMD tiveram como campo inicial a psicometria, es-
ndendo-se seu uso a outras dreas de conhecimento como Sociolbgia,

dministragdo e Economia. (Levy, 1981)

.3 - Aplicag¢8o a Marketing

Prossigamos em nossos exemplos: Vocé & o gerente de produto de
ma marca de cigarros A,que compete com outras duas, Be C, e recebeu
omo missdo redefinir o posicionamento da marca A.

Posicionamento consiste no local ocupado pela marca na cabega

lo consumidor (Ries & Trout, 1986). Em sendo assim, seria muito inte-,
-egsante se tivéssemos o "_rpapa" das marcas A, B e C conforme a
5ercep¢ao do nosso consumidor, de preferenf:ia em um sistema simpli-
‘icado de coordenadas que representassem os principails atributos
itilizados na definigdo das preferéncias pelas marcas.

Para conseguirmos atingir este objetivo, antes de mais nada
) recisamos identificar os atributos relevantes da categoria. Deve-
103 entdo procurar definir quais os atributos relevantes na formagdo
la preferéncia pelas marcas, através, p.e., de argulglo direta ao
onsumidor.

A partir deste elenco de atributos, solicitamos ao sujeito pes-
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quisado que avalie as marcas baseando-se neste conjunto.Desse modo,
€ possivel construir a matriz de dados originais 2, onde as linhas
representardo as marcasve as colunas os atributos mais relevantes.Os
elementos desta matriz representam as notas dadas belo sujeito a cada
arca relativamente aos atributos. A Sequéncia do exemplo deixa mais
laro este procedimento. ‘

Em nosso exemplo escolhemos prego, sabor, embalagem e teor de
icotina.

Pede-se ao sujeito (({) que dé& uma notade 1 3 10 para cada atri-
uto para cada marca, sendo que 1 é a pior nota e 10 melhor.Obtém~se a
matriz Z; A partir dela, utilizando-se da métrica euclideana (como
eremos na se¢do 3), -gera-se a matriz Slde distAncia entre as marcas,
ue serad submetida ao algoritmo de EMD. Gera-se o conjunto de coorde-
adas quue origina o mapa e a matriz D de distancias ajustadas. Todo
s;e processo esta descritp na Prancha 1.2.

rancha 1.2

Sujeito O Matriz de Dados Originais
1 .
e — Matriz de Parecenca
Dados Prego Sabor Bmbalegem Teor Nic.
Alf 3 6 1 8 1%'.%%% 0.000
Bl 1 2 8 1 S =| 8.120 6.160 0.000
2= |3 7 5 1 A a o
Resul tados Configuraclo das Marcas
Matriz de DistAncias Coordenadas X ;’\M‘ =
N Din I | bim 11
0.00 A j-1.160 §-0.260
D={2.280.00 B f 11z -0.260 P
1.44 1.32 >
c 0.051 0.520 o °, oim I

»

Neste exemplo fica evidente a questdo da interpretacdo de
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Xx03: ndo existe na configurag8o nada que evidencie de forma imedia-
qual o significado de cada dimensao.

Como veremos mais adiante, em secgdo éspecifica, existem basica-
nte duas formas de andlise de dimens8es: uma estatistica e outra
perimental.

Utilizaremos a via estatisitica que ajusta os vetores de atri-
tos a configurag¢do gerada. O coeficiente de correlagz-idl entre o
ributo e a dimens&do, indica o quénto o atributo estd associado a
mensdo em questdo. Graficamente a correlagdo estad associada ao
sseno entre os dois vetores, sendo possivel representa-lo grafica-

nte. A Prancha 1.3 apresenta a configuragdo e as correlagdes.

Assim podemos interpretar a dimensdo I como sendo relacionada a
Prancha 1.3
spaco Conjunto sabar
1y 4 Dim IT
\ r :
™ \1.,;0 .. Cos 0 = = 0,994 - Dim I
Prego V™. AN Py
o\ Ewba Lages e )
S Pt 1 WKL DY (]
A e B ™ ’ Dim X pis IX
\J‘, ot o y sabor | 0.0837 0.9163
o ) ° wax i plome | gasds
K Toor 0.4943 0.8037
b
Poor

mbalagem, por este atributo estar fortemente associado. Ja a
imensdo II pode ser analisada como sendo sabor dada a proximidade do

tributo sabor.

Uma outra estratégia de partida é iniciarmos diretamente com a
atriz S (parecencga entre pares de estimulos); gquando o processo de

istar atributos torna-se complexo ocu quando a avaliag¢do destes

r =Cov (XYY o(X) a(Y)

, 16
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atributos para cada marca torna-se exautivsa para o sujeito. Neste
caso agrava-se a dificuldade de interpretagdo das dimensbdes pela
auséncia dos vetores de atributos, apesar da resolug8o ser do mesmo
modo.

Ainda, é possivel observar gue o algoritmo nfo pretende repro-
duzir exatamente as distancias da matriz Sf mas sim gerar uma matriz
Q que respeite as sequintes restrictes: (i) ajuste o mais préximo
possivel de Sl e (ii) que a ordenag8o das distancias ajustadas (D)
sigam as da matriz S original. O Quadro 1.9 mostra esta relagdo para o

exemplo dos cigarros:

Quadro 1.9
Diagrama de Dispersé&o
10.95_] /_x
Sujeito 1 - 03 e
-~
e
s Ve
I
/
.16
1 x
[ }

1.321.44 D 2.20

A busca de modélos explicativos ou preditivos que se utilizem de
poucas varidveis baseia-se no principio da parcimébnlia, que no nosso
caso se refere as representa¢des em espagos de baixa dimensionalida-
de.

Sobre este principio vale comentar que, primeiramente, apesar
de uma solu¢do de varias dimensdes geralmente gerar um melhor ajuste
de dados, n&8o implica que esta solugdo seja necessariamente acei-
tavel. Os dados sempre conterdo erros, p.e., erros de medida causados
pelo observador ou pelo equipamento de medig&o. Assim & justo prefe-
rirmos poucas dimensdes para andlise.Segundo, com um pequeno ajuste,

15 pontos relativos a estimulos, podem ser forgados de uma solugdo




ta de 14 dimens®es para uma de 4, 3, ou até duas dimens8es perdendo
ca informag¢do e facilitando a interpretabilidade.

Isto € o0 que realmente ocorre quando sdo construidos espagos de
ixa dimensionalidade determinada pelo usu&rio. Como "o grande pro-
ema que O escalonamento multidimensional vem tentar resolver é
uele relacionado em como medir e entender as rela¢des entre objetos
ando as dimensdes subjacentes ( as coordenadas do espa¢o mental)
o sdo conhecidas"(Schifman, 1981) ¢ importante que fique claro que
interpretag¢do do significado das dimensdes é tarefa do pesquisa-
br. A interpretag8o das dimensdes é parte ciéncia e parte habilidade
e &€ desenvolvida com a experiéncia e profundo conhecimento das pro-~
riedades dos objetos (Schifman, 1981, pp. 8/9). Lembremos do exem-
lo onde Sdo Paulo estd sobre a dimensdo I: o algoritmo gerou uma

onfiquragdo "aceitavel”™, contudo n&o deixou evidente o significado

a abcissa.

.4 - Conceitos Basicos

.4.1 - Algoritmo e Matrizes

Até o momento procuramos mais exemplificar do que precisar con-
eitos.Deste ponto em diante, seremos um pouco mais precisos em
elacao a técnica de EMD.

Na verdade, a fiqura 1.1 a seguir nos sera extremamente util
ara a compreensdo do fluxo de funcionamento de um algoritmo de EMD.
ste desenho esquematico apresenta os principais elementos que cons-

ituem uma andlise de EMD e de Preferéncia (cap.4)
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Figura 1.1
Fluxograma EMD

DADOS ENTRADA SAIDA
7 .
e, ALGORITMO MODELOS
. L >| DE EMD —>! X D CONFIGURAGRO | VETORIAL E
i PONTO IDEAL
Onde:
Matriz de Dados Brutos Z = (zij), i=1,...,n (objetos) e 3= 1,...,k (atributos)

Matriz de Parecenga S = (s;; ), i=)= 1,...,n (objetos)

3
Coordenadas X = (xij ), onde xij é a coordenada do ponto i na dimensfo j
com i= 1,...,n e j=1,...,k (dimens&es)

Matriz de Disténcias D = (d.

(5 00 i3=1,..0,n

Para realizarmos o EMD partimos ou de uma matriz de Dados Bru-

ps (Z) cujas linhas representam objetos e suas colunas atributos e
le deverd ser transformada em matriz de Parecenga (S).

Algumas vezes, pela dificuldade em se encontrar atributos gque
yssam servir para julgar os produtos; ou pelo conjunto de marcas e
“ributos para julgamento serem muito grandes (p.e., 7 marcas e 9
"ributos geram 63 julgamentos para cada individuo!), constréi-se
. retamente as matrizes de parecenga S. ‘

Estes processos criam usualmente matrizes de parecen¢a nao bem
mportadas ( as chamadas matrizes ndo-euclideanas), e resultam nos
rocedimentos EMD ndo-métricos. Voltaremos a falar nigso mais adian-

Esta matriz S servira& como referéncia péra encontrar a matriz
>sposta D de dlstanclas. Uma transrormada da matriz S sera comparada
m a matriz resposta D para verificar a qualidade do ajuste {(menos
> modélo de EMD Classico - referir ao capitulo 2). Abordaremos a

1estdo de ajuste mais adiante com mais detalhes. Se houver o melhor




unte poossivel, ser#io geradas as coordenadas e desenhados os pon-

3; caso contrario ocorrerd novas e sucessivas itera¢gbes até que o

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

éndice A.

As matrizes Z representam objetos e atributos através de
lora¢gdes dentro de escalas racionais, intervalares ou no minimo
fdinais, atribuidas pelos sujeitos, como vimos em nosso exemplo
»rcadolégico. E como se processa com amatriz de parecencga?

Como verifica-se no fluxograma ¢é possivel realizar-se o EMD
btrico a partir de uma matriz de pareceng¢a. Entd3o, primeiramente
amos defini-la.

Se desejamos conhecer a estrutura mental subjacente relaciona-
i a objetos, entdo é justo se afirmar que estamos tratando de
ercepgdes individuais ou coletivas em relagido a estes objetos.
ssim sendo, as formas de 3e mensurar estas percep¢des devem estar

ssociadas a medidas que avaliem quanto um objeto se parece com

tro. A estas medidas empirica de comparagic de pares de
bjetos,podemos chamar de medidas de parecenga (Green, Carmone,
970): similaridades - quando préximas por semelhanga - ou dissimi-
aridades - quando afastadas por pouca semelhanga -. Formalmente
este trabalho, quando nos referirmos a parecen¢a sempre significa-
emos dissimilaridades, ou seja, distancias (ver Apéndice A).

Os dados da matriz de parecenc¢a, por estas razfes, normalmente
do obtidos de escalas do tipo razio, intervalar ou no minimo ordi-
al.

Iéto posto,0 sucesso desta tarefa ¢ reflexo de qudao bem as
istancias dj do espag¢o da configurag¢do gerada, conferem com as

£y

arecengas empiricas, s , ou suas transforma¢des. (Schifman, (1981),
1)

.9)

Green e Carmone {1970) apresentam uma classifica¢do de matrizes
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parecen¢a desenvolvida por Coombs. Aqui, para efeito deste traba-

o apresentaremos apenas parte desta clagsifica¢ao. Para malores
rtalhes ver Green e Carmone (1970), paginas 31 e 32.

De acordo com a classifica¢do apresentada, as matrizes de
recenc¢a podem ser égrupadas de acordo com o tipo de relag¢do entre
elementos das matrizes {(condicionalidade) e de acordo com o nlimero
> respondentes:

Um sujeito ordenando pares de n objetos. Amatriz de parecen¢a é do
ipo objeto/objeto, intacta e ndo-condicionada.

tacta porque cada elemento da matriz (simétrica com a diagonal
incipal composta de zeros) & resultado da compara¢doc de objetos
rtencentes ao mesmo.conjunto.

o-Condicionada porque os elementos acima e abaixo da diagonal

rincipal podem ser comparados entre si.

Quadro 1.10 Tome a matriz completa de distAncia entre capitais

HMatris Intacta Mo Condicionade 0000 2750 2920
~| 2750 0000 2830
2920 2830 0000

Como é evidente, linhas e colunas representam o mesmo
conjunte, e o3 elementos abaixo da diagonal séo direta-
mente compar&veis entre si.

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

‘idade em rela¢8o a um outro fixo, ou seja,dentro de cada linha. Ver

juadro 1.11:

Quadro 1.11 Sujeito A Matriz de Parecenga

Matriz Intacta ¢ Condicionmde A B c D
Escala A 1 3 2
1 -~ pouco dissimilar S = B 1 2 1
2 - dissimilar ¢ 3 ¢ 1

3 - muito dissimilar
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mo se vé, ¢ uma matriz intacta (mesmo conjunto) e condicionada, uma

Z que 08 elementos somente sio comparaveis dentro da linha. A colu-

A ndo possui a mesma ordenagdo da linha A, apesar da matriz tratar
m os mesmos objetos. Isto é resultado daquilo que mencionamos ante-~
ormente; lida-se com percep¢des e neste caso o sujeito avalia dife-
nte a relagdo entre o3 pares AD e DA. Por isso a dificuldade de
atar metricamente estes resultados.

N individuos (linhas) ordenam n objetos (colunas) segundo, p.e.,
\a escala de preferéncias. Tem-se uma matriz nao-diagonal, ndo-in-
ﬁcta, condicionada. A ndo-diagonalidade é evidente. Nio é intacta
prque lida-se com 2 conjuntos (objetos e sujeitos) e é condicionada

i que 0os elementos somente sdo comparaveis dentro das linhas.

juadro 1.12 Estimulos

latriz Ko Intacta Condicionade E F G H 1
Suj. Aj1 3 4 2 5
sﬂ.n 3 4 5 1 2
suj. c{1 2 3 4 5
Suj. D|5 3 2 1 4

Como se percebe o EMD trabalha basicamente com matrizes do tipo

a) sem transforma¢do. As tipo (b) e (¢) devem sofrer algum tipo de

anipulagdo antes de serem utlizadas.

Foi introduzida aqui a questdo do escalonamento para um indi-

iduo e para varios, que serd melhor abordada no préximo capitulo.

.5 - Distancias e Medidas de Ajuste

.5.1 - Disté&ncias

Conforme Goldstein( 1984, pp. 114-115) ™ a premissa fundamental
o EMD ¢é que as distancias geradas no mapeamento devem
coincidir™ (minhas aspas) com as proximidades originais. Isto é , o

ue o programa de EMD faz & encontrar as posi¢fes no espa¢o, ou as co-
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denadas para cada um dos objetos de tal sorte que as distancias
tre eles correspondam, o mais pré6ximo possivel aos valores das pro-

imidades.

O sucesso deste processo & julgado pela coincidéncia das
istadncias mapeadas, denotadas por d‘, as proximidades, denotadas
>}
r 8 " (Goldstein &« Dillon, 1984, p. 116). Assim, se as dissimilari~
13
hdes observadas satisfazem A ordenagdo:
S »>8 >3 >3 >3 >3
2 ] 4 13 ¢ 14
her“se encontrar pontos em um espago R* (leia-3se um espag¢o de k
imensdes), tal que as suas distdncias mantenham a mesma ordem:
d >d >d >d >d >d
23 12 \34 13 24 14

raficamente tem-se:

Quadro 1.13

Dist. vs. Dizsimilaridade
. (9.9)

?,8)

3,3) (6, 6)

dij

DISTANCIAS

§
! (2,3

-

Dia‘mimi laridade
ﬂij

~
”

Embora outras possam se£ ufilizadas; aqui, as distancias entre
8 pontos serfo determinadas utlizando-se a' métrica mais usual: a Eu-
1ideana , que seqgue o estabelecido pelo Teorema de PitAgoras, que
ara efeito de exe”mplo sera apresientado para duas dimensdes:

d o= [(x ~x )"+ (x - x )"
12 11 21 12 21

13°s

nde 03 X sdo0 as coordenadas dos pontos sob anélise
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graficamente:

xu .......... o,

5.2 ~ Medida de Ajuste

Como veremos mals adiante (Cap.2) apenas o método classico e
as deriva¢des ndo partem do objetivo de minimizag¢8o de uma funglo
ajuste entre as parecen¢as e ag distancias geradas pela coordena~-
s X no espago da configuragdo.

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

‘ is principios distintos:
‘ a) existe uma relagdo definida, normalmente linear do tipo:

d = a + bs

oud = bs
13 1

s ] 3 13

le originam métodos métricos dada a relagdo fixa e definida entre s
13

d ; )
13

Quando geram~se diretamente as matrizes de parecenga, é comum
io se conseguir gerar distdncias que satisfagam as propriedades de
na métrica euclideana. Em sendo assim, alguns pesquisadores, cujo
>staque & Coombs, (i) relaxaram o} pressubosto métrico de relaciona-
:nto entre d e s

43

para apenas uma mesma ordenacgio entre s e d ;
3 . 1)

1 1)

.i) somente a posicdo ordinal dos estimulos em cada dimens%o é de-
:rminada (Kruskai, 1978, pp. 22-23). Este relaxamento produz os
:todos ndo métricos, cuja relagsdo é do tipo:
d £f(s )
13 13
b) independente se & métrico ou ndo-métrico, a exceg¢do do caso ja

.tado, os algoritmos computacionais de EMD visam minimizar o ajuste
!
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. i i
{ oriundos das coordenadas X ) e os s

as diferencas) entre os d
4 3'e

J'n
dados originais).

O ajuste entre as medidas dg parecencgca S e as disté&ncias D é ava-
ijado por uma medida de ajuste { ver Apéndice A) chamada f£~STRESS,

ue de modo geral tem a seguinte forma:

f-STRESS = ( ¥ (f(s ) '~ d3)‘ /fator de escala)'?
13 4 4
fator de escala, uma vez que serve de padronizador, pode ser do
ipo:
i) s (d - d ) ou,
4) 43 :
ii) s (d)? \ - ,
13 ;
O £-STRESS é sempre positivo e a magnitude de seu valor indica a

dequag¢do de ajuste, ou seja, a gkelacao entre as distancias geradas

TRESS 1igual a =zero, mas nem"’.sempre é possivel encontrar uma
onfigurag8o com essa propriedade,

A melhor adequa¢io ou nfio & resultado do tipo de funcio f esco-

hida para a escolha do critério de ajuste. E muito frequénte, e gem-

re seré usado aqui fungdes lin‘eax':es ou monoténicas (ver Apéndice A).

o exemplodas capitais e do qufé:adrado, o ajuste fol pérfeito (£~

TRESS = .00) . J& no caso do tetraedro o STRESS foi de 0.169.
Uma forma alternativa &e se verificar o ajuste é& através de
nspecdo visual do grafico de dispersédo, apfesentado a seguir.

I

.5.3 - Grafico de Dispersdo

O grifico de dispersdo mostra as distanclas versus parecengas e
fun¢do f que melhor se ajusta a ambos.
Os valores £ (s‘ ysdo usualmente conhecidos como distancias
3 I i

justadas, denotadas por d . Importante é lembrar ‘que estas
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istancias ajustadas ndo representam distlncias mas apenas ndmeros

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

O gréfico deve ser analisado observando-se se a fun¢do f esco-
ida gera um ajf‘uste adequado. Para cada s.tM <(os + do grafico) e d”
iste um d” ajustado a estes dois pontos mencionados ( os x's).
ando surgem apenas 0s X & que ocorreu coincidéncia entre os trés
lores; se todos os pontos se apresentarem assim, o f-STRESS é igual
zero.Caso o ajuste ndo seja adequado, novo modélo deve ser tentado.

r exemplo, de uma func¢do linear para uma monoténica. O Quadro abai-

apresenta alguns tipos de gréficos:

Quadro 1.14 ‘
Grafico de Dispersso -
' n
w $
-
k] Vi 'E
& Y o
3 r -
[ ] .
: i
0 _ [
f A
Parecenca DistéAncia

Uma ocorrén?cia importante d_;a ser observada nestes graficos ¢ a:
1amada solugdo degenerada. Este fendmeno consiste no agrupamento da
aioria dos pontos ao redor de algun pontos. (Kruskal, 1978,pp.29-
J) :

Normalmente v,este fendmeno ocorre quando (a) se esta& aplicando
ra técnica ndo-métrica ou (b) é d%i natureza dos objetoé agruparem-se

& poucos conjuntos. i
A estratégia recomendada para estes casos é proceder a andlises

sparadas para ca|da agrupamento. :
| |

}
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.5.4 ~ Dimensionalidade

Ja fol mencionado que o EMD procura representar estruturas ou
ela¢bes entre quetos em espagos de baixa dimensionalidade, geral-
ente bi ou tri-dimensional, com a menor perda de informag¢3o pos-
ivel. | ‘

A questdo da dimensionalidade deve ser adequadamente analisada
m virtude do atingimento de trés objetivos das técnicas de EMD: in-
erpretabilidade, facilidade de wutilizac3o e estabilidade da
onfigura¢do (Kruskal,1978; Levy, 1981).

Como intuitivamente & de se imaginar, a escolha da dimensiona-

idade esta associada ao ajuste da configuragdo como veremos a seguir

.5.4.1 - Adequag¢do do Ajuste

l

Adequacg8o de ajuste & um conceito utilizado para auxilio de

eterminacgdo do nimero de dimensbes. Por ser o f£~STRESS uma medida
ndicadora de quanto o modélo escolhido explica a rela¢do entre
)arecengas'e distancias, o que se busca & o menor f-STRESS possivel

<

)yara as dimensdes escolhidas. Veja a Tabela 1.1.

Tabela 1.1 "
STRESS va. Dim Tetraedro ,
| STRESS
_ Dimens8o
' 1 0.408
; 2 ' 0.169
‘ 3 0.003

Il

Duas s80 as razfes que podem determinar que n3o seja obtido o
ienor f-STRESS para aquela dada dimensfo: {(a) atingiu-se um minimo

ocal, (b) a convergéncia foi incompleta. O que se deve analisar para
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pbtencdo da melhor adequagio de ajuste sfio: diagrama de dispersfsio (

adro 1.14 ) e o diagrama de STRESS versus dimensdes {quadro 1.15).

Quadro 1.15 I Rl »2,
0.33 A
Stress ve. Dimensded '1
a o=, 06 {R) ®)
“o.m"
0.08 . ?\9 .06
rnpudo de Xruskal(1978),p.5 DimensGes Dinenstes

Para a utilizaqéo do diagrama STRESS-Dimensdo como indicador
melhor dimensdo, pode-se usar um método estatistico ou um método
1ituitivo.

‘ O estatistico baseia-se no pressuposto que existe uma certa
nfigura¢do em alguma dimensionalidade (o R' do quadro 1.15) a qual
>de~se chamar de verdadeira, Assume-se que as parecencas originam-
> das distancias da verdadeira configuracfo, mas com um tipo qual-
1er de erro aleatério "e®" incorporado e provavelmente com
lstor¢bes monotodnicas (fun¢do monotdnica de ajuste). Quando as:
arecengas sao escalonadas em diferentes dimenstes, o grafico de
'RESS versus R (dimensdo) depende primariamente de R e "e". Portan-
>, cada combinagdo de Rv e "e" correspon&e a uma diferente relagdo
> grafico. Utiliéando-se simulagdes de Monte Carlo’ (linhas conti-
1a8 no Quadro 1.15), varias configuracles podem ser geradas e des-
1adas, de acordo com 08 valores (R',e) . Quando o grafico de Monte
arlo coincide com o desenho derivados do EMD (linhas descontinuas no

1adro 1.15 ), entdc tem~se a melhor estimativa de dimensionalidade e

Conaists e simulagbos conputacionsis . ver Wonnacott (1981)
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'ro (indice fornecido pela simulag¢do ) dos dados reais - figura (B).
ira maiores detalhes ver Kruskal (1978,pp.89,90).

O método intuitivo se utiliza de regras pratiZas, onde a melhor
rmensionalidade ¢ dada pela formagdo de um cotovelo {ponto de
1flexdo) na funglo quando se atinge a adequada dimensionalidade {
hadro 1.15 figura B ). No outro caSo (figura A) percebe-se clara-
bnte que para a dimensdo escolhida a func¢do é lisa, indicando que
io & a melhor dimensionalidadé. '
Existem algumas regras praticas, excessivamente genéricas,
pra a determinagdo da melhor dimensionalidade. No caso da figura B,
dimensionlidade ¢ igual a 2, seguindo o processo intuitivo, dada a
brmagdo do cotovelo na fungdo pontilhada para R=2.Para uma
| sScussdo sobre o assunto ver Kruskal (1978).

b diagrama de dispersdo atentar para solu¢fes degeneradas.

Prancha 1.4
Objetos e Atributos Dabot
) '?\ 'S bim IT
\
v \"\c _ Com 6 = =0.994 - Dim I
v S -
rego Y moalegen e
o N
‘, T Dim X Dim XX
5 kit > saboc | 0.0837 0.9163
o i o im X xmbal.| 0.0060 0.9540
A /‘ s Prege 0.150% 0.5418
/ Toor | 0.1943 0.8057
¥
Teor

6 - Interpretacéo da Configuragéo

Como j& foi

onfiguragdo é parte ciéncia,

:sta secac abordaremos algumas técnicas estatisticas e intuitivas.

mencionado anteriormente,

interpretagdo da

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 proje¢des de pontos em extremos opostos destes eixos
ssam ser interpretadas de alguma forma (Kruskal, 1978, p.31).

A questdo de quantas dimensdes adotar ja foi abordada e sabe-se
e a referéncia é o grau de residuo ndo explicado pelo f~STRESS. Por
tro lado, interpretar estas dimens8es ndo ¢ tarefa facil, exigindo
vezes, algumas manipula¢d®es como por exemplo, rota¢8o de eixos. A

racteristica da rotagdo é que as distancias entre os pontos ndo sio

etadas; a alterac¢do se d4a nas proje¢des sobre o0s eixos. Lembremos
exemplo do quadrado: o resultado do EMD foi um quadrilatero cujos
rtices se encontravam sobre os eixos. Se rotacionAssemos os eixos
 45°, as coordenads do quadrilatero coincidiriam com as coordenadas

iginais.

6.1 -Método Estatistico

Uma forma de interpretag¢do dos eixos é através do grau de rela-
onamento entre estes e os atributos pesquisados.

Utiliza-se usualmente para esse fim um modelo de regressdo
1l1tipla nominando os atributos como variaveis dependentes e as co-

-denadas como independentes. (Kruskal, 1978)

Tomemos uma configura¢do bi-dimensional, entfo o i **™ ponto

ssul coordenadas (x ,X ). Suponha que o atributo V tenha valor v (
11 . 2

1

(1] (1]

oje¢do do i **™ ponto sobre o vetor V) para este i “* ponto. Entfio o

e procuramos é um conjunto de parametros a, b, e b de tal forma
13 2
e

v zatbx +bx
2

i 1 11 12

Utilizando-se do método de minimos quadrados, escolhem-se
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parametros que minimizem
Tlv - (a+5zbx) 1’

Elabore-se o mesmo processo para cada um dos outros atributos. A
partir deste ponto, segue~se os seguintes passos:

a) conhecidas as regressbes calculam-se os desvios quadrati-
cos; |

b) calculam-se os coeficientes de regressfo miltipla r’, dados
por:

' = 1- (£ (Y-Y)/$(Y-Y))
onde Y s#o os valores resultantes da regressdao.
O coeficiente de regressdo maltipla indica o quanto o modelo & capaz
de explicar do atributo observado.
c) calcula-se r para cada dimensdo, que corresponde ao co-seno dire~
cional relativo ao eixo em estudo.

O coeficiente de regressdo r nos déd o grau de associaclo entre
atributos e dimensdes e a partir deles podemos interpretar a
configurag¢do, conforme discutido anteriormente (ver a Prancha 1.4
no inicio desta sec¢do)

Para o sucesso desta técnica @ necessario atentar-se para:

1) a correlacdo maltipla r' { que indica o grau de ajustamento do
atributo as coordenadas da configurag¢doc) deve ser alta para;>atribuL

to):;

'2) o atributo precisa possuir um alto coeficiente de regressfo ( o
co~-seno do angulo formado entre o atributo e o eixo) com a dimensdo
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 configuragio sem o au-
lio estatistico & através da analise por vizinhanga (Kruskal,
78; Levy, 1982).

Regides ou vizinhangas no espa¢o da configura¢so podem ter sig-
ficados associados a outra caracteristicas comuns. As pequenas
gssimilaridades entre pontos dentro de unm agrupamento podem indicar
racterisitcas d\i critérios de agrupamentos comuns a todas elas. As
ssimilaridades entre agrupamentos revelam as diferengas de
assificacg8o entre os conjuntos. ‘

As posicles relativas destes agrupamentos em relag¢8o aos eixos
de servir de apoio a interpretac¢8o dos mesmos.

No exemplo abaixo retirado de Kruskal (1978) temos um mapeamento
na¢des. Se olharmos com aten¢do percebemos que existe a formaglo
r trés blocos ide paises: " (i) Brasil, México e Cuba no 2%

ladrante; (ii) Inglaterra, USA e Alemanha no 1 quadrante e (iii)

issia, Yougoslavia e Polénia no 4* quadrante.

Quadro 1 - 16 ) Prasil Pim XX
Espage Conjunto

..u.t

Inglatexce
o [ C. -
vt N n UsA

Dim X

o\ Mussie
Pelonie
adaptado a pettir de Krmeksl, 1978, p.34. S/ tougoslevia

i
fi

Uma forma de Tinterpretac;ao poderia ser por origem étnica: lati-~
08, anglo-germanicos e indo-europeus para a dimes3o I e continentes

ira a II.



Outra interpretacdo seria por desenvolvimento econémico e con~
nentes.
Enfim, é o conhecimento do analista sobre o assunto pesquisado
e auxiliara sobremaneira na interpretag¢do da configuragéo.
Normalmente esta técnica & adequada para o caso de matrizes de
recen¢a geradas diretamente, uma vez que a falta de conhecimento

s atributos impede a utilizac¢do de métodos estatisticos.

7 - Exemplo de Marketing

Reproduzimos a sequir um exemplo de EMD descrito em Green e Car-
ne (1970, pp. 34,35).

"Imagine que a um respondente & dada a tarefa de julgar pares de
mes de automéveis em termos de sua similaridade geral. Sendo mais
pecifico, suponha que s&o apresentados 55 cartfes ao sujeito. Cada
rtdo contém dois nomes de automédveis (11 automéveis tomados dois a
is geram 55 combina¢fes). Solicita-se que inicialmente o sujeito
e agrupe os cartdes em dois conjuntos: pares de carros que ele
lga altamente similares e pares de carros que ele julga algo dissi-
lares entre 3i, segundo um critério pessoal qualquer.

Ap6s esta etapa, o sujelto & solicitado a separar o conjunto

4 ! ~

imilar™ em dois sub~conjuntos: pares de automéveis muito similares

s

pares de automéveis algo similar. Para o.érupo de algo dissimila~

8, deve separar em dois sub-conjuntos: algo‘dissimilares e altaf'

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

A seguir o sujeito ira escolher o par mais similar dentro do
b-conjunto de automéveis muito similares; este processo segue até
e todos os cart®es 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 ordenagio de 55 pares de automoveis &
btida.

A partir desta matriz de parecenga obtida, aplica~se ¢ algorit~

O e 03 resultados sd3o como segue:

Prancha 1.5

Automévels ,
Dados N

12 33 S5 W4
S = |48 37 1 13 54
36 22 23 16 53 26
2 6 4619 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 61 49 15 21 43J

Sujeito X

. Gréfico de Dispersioc

-0.712
1.077] 0.347
~-0.574] 0.316
-0.479] 0.490
0.500] 0.722
-1.203)-0.317

HUHANNO W
-t
o
L4
o

Configuragio

DistéAncias

A Dim IT -

Estimulos

. A. Ford Mustang 6
B. Mercury Cougar V8
Lincoln Continental V8
Dim I D. Ford Thunderbird V8
) 8 rgrd {alcon 6 a1 V8
F. Chrysler Impseria
G. Jaguar Sedan
H. AMC Javelin V8
I. Plymouth Barracuda V8
J. Buick La Sabre V8
L. Chevrolet Corvair

v
o
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O exemplo foi originalmente criado em 2 dimens®es, dificultando
sa discussfo sobre dimensionalidade, contudo o seu STRESS = 0.136
ica uma oportunidade de melhora, talvez em trés dimenses.O dia-
ma de 4dispersao confirma esta observa¢lo pelas distancias dos
tos n&o ajustados & fung8o. E necessirio lembrar que este exemplo
i originalmente resolvido metricamente, dal o tipo de perfil de
ste da fung¢do. )

Este é o tipico exemplo onde a interpretag¢iio por meio de
sociacldo de atributos a dimens8es ndo se aplica, jad que o critério
andlise utilizado pelo sujeito ndo fol verbalizado. Contudo, se
Truparmos o8 objetos conforme a prancha 1.5, uma possivel
terpreta¢do das dimensdes seria:

) dim. I refere-se a prego;
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.
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Capitulo II

ESCALONAMENTO MULTIDIMENSIONAL A DOIS FATORES

No capitulo anterior fomos apresentados aos conceitos basicos

EMD. Procurames entender como se processa e quais os fundamentos

a técnica. Neste capitulo e no préximo, estudaremos abordagens dis~
intas desta técnica, come¢cando pelo EMD a Dois Fatores.

.1 - Introdugdo

.1.1 - Tipos de EMD

Dados o8 conceitos definidos no capitulo anterior, podemos
lassificar o EMD como uma técnica multivariada de reduc¢&o de 'dados
om duas variantes: "EMD métrico: quando as escalas de mensurag¢io sio
acionais (cujos dados ja possuem propriedades de métricas), ou in-
ervalares (A qual adicionando-se uma constante podem assumir pro-
riedades métricas). Para o3 outros niveis de mensuracfo (ordinal ou
lominal), tem-se o EMD ndo-métrico”. (definigsdo a partir de Levy,
1982, pp.31,32). Ou seja, O EMD métrico parte do pressuposto que

px iste uma estrutura Z (cujas distdncias entre pontos pode ser medida

xatamente por uma métrica euclideana) em um determinado espago p~-

imens3o original, seria possivel encontrar uma configuracgdo X, que
jerasse uma matriz D com STREéS = (. ‘.

Para o EMD ndo-métrico, por outro lado; cuja matriz de parecencga
3, geralmente, é n8o-euclideana, ja4 n#o existe uma estrutura Z que
jera S5; entdo qualllquer solugdo X sera uma aproximac¢do. Buscar maiores
limensdes ndo resultaria em STRESS nulo.

Bxemplo 2.1 -Imaginemos que n&do dispomos de um mapa e que nos
poiaremos na percepc¢do do respondente para construir a matriz de
listancias entre as capitais, numa extensdo do exercicio apresentado

0 capitulo 1. Solicitamos ao respondente que, numa escala de 3 pon-
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s (onde 1 € muito perto, 2 nem perto nem longe e 3 muito longe), de

tas aos pares de capitais, resultando namatriz S, abaixo:

Manaus Natal Sé#o Paulo

l 0
S =

Matriz S

1 0
3 1 0

Podemos observar que a matriz S nfo é uma matriz de distaAncias
trica, j& que seus elementos nfo satisfazem a desigualdade trian-
lar. Observe que ¢ mais longe o caminho direto entre S8o Paulo e Ma~-
us, do que de S3o Paulo para Natal e depois Manaus. A estrutura de
brcepcio de nosso respondente n&o & euclideana, ou talvez, nosso
| 3stema de mensurar ndo permita.

Assim a estrutura S n#o veio de uma configuragéo existente. A
blugdo X que iremos encontrar serd uma tentativa de encontrar um
bpago viavel

A partir desse fenbmeno, comegcaram a ser desenvolvidas técnicas
fo-métricas que visavam nfio mais uma fun¢fo definida e exata entre
istancias ajustadas e parece'r';gas, do tipo_:
d ==bs‘~+a

] 3 Ty
13, outrossim, que apenas as dist&ncias seguissem a mesma ordenagéo

18 parecengas:

da = f(s )
13 13
Busca-ge, neste caso, uma fung¢do monotédnica:
2 X <X => f(Xx)<=f£(X)
1 2 13 2
xlacionando parecen¢as e distancias.
O EMD n83o-métrico somente ajusta a posi¢8o ordinal das

istancias as das pareceng¢as no espag¢o de estimulos; enquanto o EMD
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lrico tenta ajustar distincias e parecencas. {(Schifman,
Tl,,p.lO)

.2 Numero de Fatores ou Vias

Uma matriz de dados simples sempre possui exatamante dois fato-
5: as linhas e as colunas.

No capitulo anterior apresentamos os principais tipos de matri-
P, A tabela abaixo as sumariza e indica o numero de fatores, numa

rtativa de melhor ilustrar este conceito:

t’e“ 2.1 ______Izm.!Tu.emuL_...._
ro de Vias Linhas jColunas jSimbolo] Patores

’-

Objetos |Atribut Z Dois
Objetos Ob}etoa S Dois
Sujeitos{Objetosn P Dois

Como é possivel e evidente, menos no caso da matriz S, existem
mpre dois conjuntos de elementos sendo comparados: sujeitos e ob-
tos; objetos e atributos. No caso da matriz S, o conjunto compara;io
> mesmo, contudo existe um segundo conjunto, "escondido®, que sdo
atributos ou critérios que o individuo subjetivamente estd utili-
ndo para comparar os objetos e que nés queremos descobrir através
EMD. De novo temos dois conj‘{mtos ou doi% fatores.

Apesar de sempre uma matriz simples sér de dols fatores (p.e.
jetos e atributos), € comum 0 caso de que os dados estdo contidos em
versas matrizes,'/p.e., as matrizes individuais de n sujeitos de um
iverso que desejamos estudar.

Neste tipo de situag¢do os dados s&o do tipo multi~-fatores, pos-
indo no minimo trés fatores. Por exemplo, se a um sujeito é solici-
do que julgue, alimentos (objetos) segundo suas caracteristicas

tributos), entlo os dados sdo de trés~fatores. Um fator é o sujeito
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08 outros dois s3o os objetos e atributos.

Em nosso exemplo sobre posicionamento solicitamos ao sujeito O1

e desse notas as marcas de

ora ao sujeito O,

BELA 2.2
11
Atr. & Atr. 2 Atr. 3 Atr. 4
rca A 3.0 6.0 1.0 8.0
rca B 1.0 2.0 8.0 1.0
rca C 3.0 7.0 5.0 | 1.0

Nota~se notar facilmente

ujeitos, o 2* os objetos e o 3°

Figura 2,1
Esquema de Vias

EMD a Trds Fatores

Pode-se entender o EMD a
itmo € alimentado por uma dUnic
Ja a trés ou mais fatores

itmo.

acordo com cada atributo. Estendamos

0]
2

Atr. 1 Atr. 2 Atr. 3 Atr. 4
3.0 1.0 10.0 8.0
6.0 2.0 3.0 5.0
4.0 8.0 7.0 1.0

o por que de trés fatores: o 1* sio os

" 08 atributos.

BMD a Dois Patores

F—

hY
Y
coremenns

7

ayn

¥

dois fatores como aquele onde o algo-
amatriz S.

temos N matrizes S alimentando o algo-

Cada uma dessas alternativas gera resultados distintos,

1lvos de nossa discussdo ness

e e no préximb capitulo.

E importante também termos em mente que uma analise a trés fato-
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es pode ser estudada agregadamente combinando os seguintes fatores:
ujeitos e objetos, sujeitos e atributos e objetos e atributos -
endo que todas sdo de duas vias.

Se este mesmo experimento for conduzido antes e depois de uma
eiculagio de propaganda, entdo os dados serdo de quatro-fatores,
endo uma das fatores a 6casiao (antes ou depois), a outra os sujei-
03 e as duas restantes os objetos/atributos. (Schifman,1981, pp.

h8/59)

p.2- Geragdo da Configuracgio

i

O EMD pode ser aplicado para niveis individuais ou coletivos.
niciaremos com o individual.

p.2.1.- EMD a 2 Fatores - Métrico

2.2.1.1 - Método Classico

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

hvalia objetos e atributos & a dois fatores. O que apresentaremos a

seguir & o método métr'ico mais tradicional de solug8o para este caso.

Este processo & complexo e exige grande manipulag¢do algébrica
(ver Levy,1981 e apéndice A), contudo, de forma descritiva é comg
segue: gera-se um conjunto de coordenadas ortogonais (auto-veto;es)
cuja propriedade é determinar;r uma configﬁraqao X que minimiza a médi-—
da de adequagdo entre as distancias ajustad'as e as originais, restri-
ta a que a origem esteja na centréide da configuracso (centro de
gravidade). /

Ndo é um processo iterativo e pela estratégia de solug¢do adotada
somente & adequada para dados originais em escalas racionais ou no
maximo intervalares, por conseguinte, limitado para aplicacio em

"

ciéncias sociais.
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».2.2 EMD a 2 Fatores - Nio Métrico

Com a crescente utilizacdo do EMD, os pesquisadores perceberam
jue nem sempre as matrizes de parecenga obedeciam um comportamento
buclideano, dificultando a aplicagdo de técnicas métricas.

O EMD n&do-métrico vem tentar solucionar este problema. A seguir
iniciaremos uma discussdo sobre as principals vertentes de EMD nio~

hétrico.

P.2.2.1 Método de Shepard: Anadlise de Proximidades

Shepard (1962, .in Levy,1981,p.46) elaborou um algoritmo que
hamou de método de Andlise de Proximidades e que tinha por objetivo
bter uma solugdo métrica a partir de dados nfio-métricos (ordinais).
ma vez colhidas as medidas de parecenga (s”) Shepard partia para um
étodo iterativo visando obter a configuragdo de pontos
(p‘,pa, oo ,pa) gue haveria de representar os estimulos num espago Euc~
lideano R* {Levy,1981,p.47) de baixa dimensionalidade.

Seu método iterativo consistia de dois processos distintos: um
reduzia o numero de dimens®es e o outro aumentava o ajuste de pontos\
la configurag¢do a ordenagdo das medidas de parecenga observadas.

De fato consistiu sua técnica num dos primeiros esforgos compu-

-acionais n#o-métricos de EMD.Para maiores detalhes, inclusive

jobre a TECNICA DE SHEPARD, ver Levy (1981), pp. 47-48.

2,2.2.2 - Método de Kruskal

Kruskal (1964, in Levy, 1981, p.50) construiu sua técnica de EMD
1 partir da Andlise de Proximidades de Shepard. A inovagdo de Kruskal

foi a centralizagdo da tecnica numa medida de "Adequa¢do de Ajuste"™
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Stress), pretendendo assim obter a melhor configurag¢so que se ajus-
asse aos dados.

Kruskal basicamente exigiu uma relac&o monoténica crescente ou
ecrescente, entre as medidas de parecenga e as distancias na
onfigurécao procurada. Sup6s que ha uma configurag¢do de pontos num
ispag¢o Euclideano k-dimensional que é a verdadeira, da qual ele pode-~
'ia descobrir apenas a ordenac¢do linear das dista&ncias entre o3 pon~
os e deveria, a partir desta informag¢8o n3o-métrica recuperar a
onfiguragao.

De outra maneira, inica-se pela procura de uma fun¢do "objeti-
'‘a"™ q (Kruskal, ;978, in Levy,1981, p.58). Para definir esta funcgéo a
ondi¢cdo & que ela traduza o ajuste da configuragio xs(x‘,xz, .. .,X_)
le pontos PP+ sP a matriz de observag¢so ‘(medidas de parecen¢a
;”) : onde x1-=(x“, xa, . e ,xn)e o vetor de coordenadas do ponto p‘ a ma-
riz . Isto & ela deve produzir um nimero que mostre o quanto a
configurag&o est& ajustada aos dados (Levy,1981,p.58).

Para obter a fungdo objetiva, Kruskal suple que as distancias
ntre os pontos obtidos seja uma fungldo monoténica das proximidades

bservadas, isto &,

d =d(p‘, p,) =f(su)

13
nde £ deve ser uma fun¢do monoténica qualquer, ses < s
¥l N kS

=>d
3 1y FS
Levy,1981,p.59)

<d
*l

3 3

As discrepAncias sio dadas por f(s”)f"'- dq (medida de ajuste de
lados) ndo interessando seu sinal, tanto as positivas quanto as nega-
ivas sfo int_ef;)retadas igualmente e consideradas indesejaveis
Levy, 1981, p:'60) . .

.Kruskal define uma funcfo objetiva, o f-st;.;ess, em fun¢do des-
a3 discrepancias quadraticas, dado pela férmula abaixo:

f-STRESS = ( % (d - f(su))’/ fator de escala)'”
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raiz quadrada é tomada por analogia ao desvio padr&o usado muitas

zes no lugar da variancia e o fator no denominador padroniza a me-
lda para uma escala da configuragio. Quanto maior o f-stress pior é o
uste da configuracdo as observacgdes, em relag¢fo a fungdo f. Se o f-
L. ress for nulo, tem-se entdo a representag8o perfeita por estarem as

1 stancias perfeitamente relacionadas com as proximidades pela

ng¢do f (Levy,1981,p.60).
Em seguida procura-se uma medida de ajuste da configuracfo in-
péndente da func¢do £. Define~se entfo: (Levy,1981,p.60)

Stress (S,x)= min f-stress (S,x) para todo o f, onde
matriz de parecen¢a observada | '
configurac8o obtida (Levy,1981,p.61):;

gnificando que gue esta sendo usada a melhor fungio f para a dada
nfigurag8o. 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 aceitavel,
(dis)similaridades para cada um dos n objetos bem cvomo a ordenacgao
3 valores de (dis)similaridades s

13

II. Escolher uma configurac¢lo arbitraria xo, condicionada por:
\

1

P = PJ "i= 9, Ebe % pontos da configurac¢io.

) xo nd3o pode estar contida em um espaqo‘ menor que R® tal que t < k
1de k & a3 dimengéio do espago da configurac;a_é" procurada. Uma sugestdo
ira a obtengdo c‘lo:}s pontos P:', P:, ey P‘ é aﬁ:avés de um gerador de
imeros aleatorioél. Para outras sugestfes ver (Levy,1981,p.65)

A configufagao Xx escolhida deve ser normalizada segundo as se-
lintes restrigbes:

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

A soma das distancias de seus pontos a origem do sistema deve ser

jual a 1
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A partir desta configurac8o inicial, determinar as proximida-
s derivadas (d”) calculadas a partir das distaAncias euclideanas e
justar as disparidades f(s”) de tal forma que a ordena¢do das m
iis)similaridades, os f(s”) correspondentes, minimizem uma medida
E ajuste, condicionado & restri¢do de monotonicidade. Ou de outra
Rneira, os f(su) sdo apenas uma sequéncia monoténica de nimeros, es-
blhidos o mais préximo possivel de du, visando minimizar a medida de
juste dada pelo £-STRESS.

[I. Buscar-se uma nova configuracdo X", derivada da
rimeira, (i.e., novos d”w e f(sqm) que melhore a medida de ajuste.
isca-se determinar a configuragdo em t dimensdes que gere a menor
pdida de ajuste. . (Dillon,1984, pp.127 -131; Levy,1981,pp. 65,66).

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

Quadro 2.2
Matriz S
10.86
S=118.12 6.16

O algoritmo gera uma cénfiguraqao Xu inicial e calcula o f-

TRESS:
Prancha 2.1 ot
Configuragso Inicial A Pin 33

Cnn:d_g_ﬁ.n

Dim X | Dim XX e

seRRAR = 0,14
A -1.00 $.00 o> >
» | 0.00]-1.00 A Pim T
¢ | nioof 0.00
»
0,5 8y, < 5§,
°‘ﬁ£3x&o dyp = dy< dyy
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_

Continuagéo
 Confiquracgfio Intermediéria

Dim IX
Coordenadas X

Dim X [Dim XX
-1.00 10.00

1.00 {0.00
0.00 10.00

R R4

7
Dim X

0.00
D '[1.00 1.00]

B3 < By < 8y

d 31’- d32 < d21

[I. Como © STRESS desejado ndo foi atingido, altera-se a
bnfigura¢do e calcula~-se novo STRESS.

/. Atingido o STRESS desejado, normalmente 0.01, as itera¢fes

p3sam e gera-se as coordenadas X, cuja matriz D de distancia me-

nor se ajusta, ordinalmente, a matriz S:

Prancha 2.2
Configuracdo Final A Dim II
Coordenades X
Dim I {Dim II
A | -1.238} 0.001 ﬁ o B
B | 1.18¢] 0.122 " >
C 0.085]|-0.203 -
\ Dim I
2 Oc
B3 93 < 8y
2. d,, < d,.<d
D -[;_32 1.11] . wooMe T

STRESS = 0.000

O método de Kruskal & o mais aceito e difundido para analises
io-métricas, contudo, dada a flexibilidade do algoritmo de escolher

tipo de func¢8o de ajuste (polinomial ou monoténica), & possivel re-
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alizar-se andlises métricas. O programa computacional relativo A
técnica de Kruskal é o KYST, que esta sendo utilizado em todos os nos-
sos exemplos, menos naqueles do capitulo 3.

Como vimos até agora, a matriz de entrada para o EMD a dois fato-
res & inica, assim sendo, intuitivamente somos levados a crer que a
anilise 36 é adequada a um tuUnico individuo. Como, entdo, fariamos
para analisar um conjunto de individuos utilizando esta técnica.

A solugdo mais utilizada é a criagso de uma matriz do individuo
nédio (média das matrizes individuais). O custo desta alternativa é a
perda das difereng¢as individuais por estarmos utilizando a média
como referéncia. Esta solucgl8io pressup8e que os individuos tenham es~
truturas semelhantes_z de avaliagdo.

Pode~-se acreditar que uma salda seria gerar uma configura¢éfo
para cada sujeito e compara-las entre si. O risco desta alternativa é
que nada garante que as dimensfes sejam as mesmas, portanto compa-
raveis.

Coombs tentou apresentar uma solug¢do onde as distancias entre
pontos ndo mais significavam (dis)similaridades, mas sim ordenagbes

de preferéncia de objetos relativas a cada sujeito.

2.2.3 =~ "pDesdobramento Multidimensional Classico®™

Uma técnica para a determinaqao de "uxﬁa configuragdo que repre-
sentasse ao mesmo tempo sujeitos e objetos é o Desdobramento Multidi-
mensional Claséico (minha traducdo livre para Classical
Multidimensional Unfolding), de acordo com a nomenclatura de
Coombs(1964) (Schiffman,1981, p.62).

A base l6gica desta técnica residia numa tentativa de mapear ob-
jetos e sujeitos em um espago conjunto, de tal forma que as

distincias dos objetos aos sujeltos representasse a ordenacdo indi-

46




pidual de preferéncia ("os objetos mais proximos do sujeito (minha
hengdo) 330 08 mais preferidos e 03 mais distantes os menos”.
Schifman, 1981, p.64)).

Uma saida tipica seria aquela do Quadro 2.3:

Figqura 2.1
Desdobramento Multidimensional
A Ordenac8o de Preferéncia
% Suj.1
OB Suj. 1: AMC>B
o Suj.2 Suj. 2 B>CaA
A *
Ny
7

Esta & a diferengca com o EMD, ja& que esta ultima trata as

iisﬁancias entre pontos Ccomo representativas das
(dis)similaridades, ao passo que o DMC considera as distancias como
representativas das ordena¢fes individuais de preferéncia.-

Ndo nos utilizaremos desta ténica, contudo vale como mencédo da'
-entivas iniciais de se apreender difereng¢as individuais de

>ercep¢&o em um mesmo espa¢o dimensional, abrindo, assim, caminho

»>ara técnicas a trés fatores.

A restrigdo ;:lo DMC & que,basicamente, para conjuntos de objetos
wvaliados por diferentes sujeitos, ndo se consegue captar a
liferenga de percep¢do individual relativa as dimens&es relevantes
rara cada um dos sujeitos; ¢ como se todos os individuos realmente
iwvaliassem as mesmas dimensdes como igualmente relevantes. Ou de

wutra forma, se houvesse dois sujeitos avaliando 3 objetos, o espago

47




jerado ndo levaria em conta as diferenc¢as individuais relativas ao
eso de cada coordenada na formagdo da avaliag¢io individual de cada
ujeito sobre os objetos. Ver Carroll e Chang (1970 ) No DMC os sujei-
los ndo s%0 considerédos isoladamente (sdo parte integrante da

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

imensBes relevantes de avaliacdo de atributos possuem a mesma
mportancia (ndo existem diferencas individuais de percepc¢do). Ou de
utra forma, somente conseguimos avaliar a forma como o grupo avalia
m detrimento do individuo. No quadro a seguir, uma representac¢do ti-
ica do tipo de matriz Z deste método, isso fica evidente, j& que um
os fatores ou vias € o préprio conjunto de sujeitos, representados

elas linhas da matriz.

Quadro 2.3
vatriy de Pedos - DWo
Marcas
A B (o4 D
ot 5t
. (o]
Sujeitos 0';’ E 7 9 9o
04 {1 1 1 1
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Capitulo III
EMD TRES FATORES

-1. Introdugédo

Até o momento vimos uma situagdo onde o EMD se aplicava 4 anali-
e de um individuo. Se desejdssemos conhecer as percepg¢bes a nivel
gregado seriamos obrigados a trabalhar com uma matriz S média (média
le todos os individuos). Obteriamos entdo um mapeamento médio, com as
ercep¢bes médias. E se quiséssemos conhecer as percep¢bes individu-
is em relagdo as do grupo - o EMD a 2 Fatores ndo nos permitiria,.

O esquema a seguir representa melhor o problema:

A} O PMD a dois fatores, a nivel agregado funciona da seguinte forma:

s‘j ;

B) Queremas conhecer a contiguraq!o agregada ¢ ao mesmo tempo as individuais.
Uma possivel alternativa seris gerar o resultado acima para o grupo e uma oé
rie de configuragBes individuais e compars-las. E um método arriscado pois
parte de uma hipOtene forte de que as dimenpdes das configuragbeo individua
iz s30 as mesmas @ portanto comparadveis entre si:

r |
!
G —— (et

' 4
Se imaginarmos que a partir da média é possivel recompor as

Lol ]
£
=

bserva¢des individuais através da aplicagio de pesos individuais,
ntdo uma possivél solugsio para o conhecimento e comparabilidade

ntre configura¢des individuals dentro de um mesmo grupo seria:

l"il X e W x‘-w‘xi
s

muné‘o

|
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Gerar uma configurag¢fo X e ponderadores W, tal que w‘X = X con-
. 4

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

lugdo gera apresentada na proxima segdo.

T

2 O EMD a 3 Fatores ou Ponderadd

O principio do EMD Ponderado & que é possivel gerar uma
nfigurac8o comim a todos os individuos (mesmo sistema de coordena-
s) e que as diferengas individuais resultam de alongamentos ou en-
rtamentos destas dimensdes."Se cada matriz de dados corresponde a

individuo, ent&8o o modelo ponderado retrata diferencas na forma
mo os individuos pensam ou percebem. Especificamente, cada sujeito
atriz) possui um diferente ponderador para cada dimensdo do espago
3 objetos; ou seja, o ponderador representa a relevancia de cada
mensdo na formag¢do da percep¢do do individuo sobre os objetos
aliados®™. (Schifman,1981, p.66)

A seguir apresentamos o procedimento para a gerag¢do do Espacgo
E Objetos para o conjunto de sujeitos (as coordenadas X) e o Espago

»8 Ponderadores (os ponderadores W) .

2.1 Espag¢o dos Objetos

o

O espa¢o dos objetos contém a configﬁrégao de objetos relativa
» grupo de sujeitos (matrizes s%).

A configura¢éo gerada pelo EMD Ponderado ndo é adequada para
‘aliagbes sobre um individuo em particular.Isto € resultado do fato
le 0s sujeitos diferem entre si na pondera¢do das dimens&es. De fato
«da ponderador individual altera a configurag¢do do espago coletivo,
:rando um espago mais préximo de sua matriz de dados. Assim sendo,

.istira um espago para cada individuo (Schifman,1981, p.69).
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O modélo de EMD Ponderado ap6ia-se basicamente em trés equagdes
ara gerar a solugdo (ver Apéndice A), que traduzem: (i) existe uma
uncio linear qualquer relacionando as parecengas e as distancias
erivadas; (ii)al métricé é dada por distaAncias euclideanas
onderadas;(iii) 038 eixos podem ser tragsformados através dos ponde-
addres.

Isto posto o algoritmo procede, intuitivamente, da seguinte
orma:

) gera-se uma configurag8o inicial, aleatoriamente definida, de co-
rdenadas XJ

i) derivé—se uma matriz de ponderadores W;
ii) a partir desta matriz W gera-se uma nova configurag¢do X;-

v) o resultado & comparado a uma medida de ajuste. Caso tenha-se
tingido o valor desejado, interrompe—se; do contrario, a partir de,
epetem-se os passos de i1 a iv, até que a convergéncia seja atingida.

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

becomposi¢gdo Candbnica a N Fatores. (ver Carroll e Chang, 1970)

8.2.2 Espa¢o dos Ponderadores

O espac¢o dos ponderadorq‘s é uma representagdo de como cada indi-

y1iduo avalia as dimensdes que formam sua percep¢do sobre o3 objetos,
yia alongamentos ou encurtamentos das mesmas.

As represenf;acbes dos sujeitos neste espa¢o sdo dadas pela ma-
-riz W. ‘

De acordo éom Schifman: ... cada matriz de dados O. é represen-
-ada por um vetor ponderado w*, n4o por um ponto ponderado neste
>spago. O grau de relevancia de cada dimens#fo relativa a cada matriz .
e dados ¢ dada pela projegdo do correspondente vetor ponderado sobre

13 dimensbes do espago das ponderagtes." (Schifman, 1981, p. 69)
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O mesmo ocorre sucessivamente com as demais matrizes de dados.

A distlncia da projegsio & origem significa o grau de
mportancia desta dimensfo na constituig¢sio das informagfes contidas
a matriz de dados que originou o respectivo
etor. (Schifman,1981,p.70)

Quadro 3.1

Ponderador Dim II

x
| S ¥  Vetor Ponderado
Sujeito O ‘

mpowlrzh > Dim.X
de Dim X

A interpretagdo é que o.vetor\ulquando projetado sobre os eixos
o espag¢o conjunto faz com que estes ultimos se alonguem ou encurtem,
a medida da projec¢do, revelando a importancia de cada eixo na
ormag¢do da percep¢do do individuo O .

Comumente, mas nem sempre, no EMD, o produto escalar da matriz W
ara cada sujeito @ normalizado de sorte a gerar uma soma de quadra-‘
os igual a 1. Este procedimento equaliza a variancia produzida por

i

ada sujeito e por conseguinte d& a cada um O mesmo peso (ponderador)

a formagdo do espa¢o conjunto. A segunda normalizacgdo & a da
olugdo, onde a origem das coordenadas estd na centréide da
onfiguragdo e a éoma das proje¢des em cada dimensio ao quadrado é
gual a 1. O significado destas normalizacdes & que a variincia esta
efletida no espago ponderado {(ou dos sujeitos).

Neste espag¢o ponderado, as distdncias da origem aos sujeitos
odem sexr interpretadas como a comunalidade entre eles. Qualquer

onto (sujeito) localizado na origem comporta-se como se ndo fogse
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nsiderado para a solugso. (Carrbll, pp.110/111, in Shepard, 1972)
Com @sses resultados em mios, agora somos capazes de gerar o
pag¢o do sujeito ou Espaco Individual.

:
2.3 Easpago Individual

Conforme Schifman (1981), algebricamente, cada sujeito k pos-
i seu prbprio espag¢o pessoal X' (lembrar do esquema de EMD, onde X
'presenta as coordenadas da configuragdo de pontos). As distancias
b ste espago para o sujeito k sso definidas pela equag¢3o do modelo
clideano: & | , ‘

12

dl = ( 2 (xh - xk )l)
13 i je

ide x* & um elemento da matriz X' e X , é a coordenada do ponto 4,3 na

4

mens3o a do espago pessoal do sujeito k. O espago pessoal X' relaci-

la-se ao espago coletivo X (no nosso caso seria um espa¢o determina-~

pelos sujeitos O1 e O’ conjuntamente) através dos ponderadores w
sujeito k, pela_”equac;ao

1/2

w = x* /x
‘ ) 1] 1e ia

1de w"’h é a ralz quadrada de Izm elemento éa matriz W {que explicare-
»S sua origem adiante no tépico de espago p‘S‘nderado) ¢ ex é a coor-
:nada do estimulo i na dimens3o a do espago conjunto. Por
ibstituigao, notg-se que as distaAncias do sujeito k em seu espacgo

—
:380al podem ser expressas como:

d”= ( .% W (x - x”)')

Esta & a equag¢8o do modelo Euclideano Ponderado, fundamental ao

a— e




MD a 3 Fatores.

(Schifman,1981, p.71).Na realidade os ponderadores

longam ou encurtam as dimensdes do espag¢o conjunto gerando o8 res-.
bectivos espa¢os pessoals. Como o sistema de coordenadas do espag¢o

conjunto € o mesmo do pessoal, entende-se que o3 objetos do espago

Eonjunto e do pessoal sdo os mesmos, ajustados conforme os alongamen-

038 ou encurtamento da dimensdes impostos pelos ponderadores indivi-

EMD Ponderado

Dados

Prancha 3.1

Huals. (Schifman,1981,p.71).

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

® PRrego

1] 8 »
All3 6 1 8 -eleced 10
Zw Bl 1 2 8 1 :':!oor ﬂ.’llcaﬁm
clf3 7 s 1 '
Sujeito Oy
1 10.86
$"= 18.12 6.16
Alls ¢ s
' cilr1 s 6
Sujeito O

2 [5.09
5= 15.83 17.87

Eapaco dos Objetos

Soordenadas 2

Espago dos Ponderadores

113 da.
Dim 2| Dim X2 2] vim XX
A -0.78 J0.0% ruj. 1] 0.59] -0.012
» 0.65 jO0.88 suj. 2§ 0.09] 0.99 '
< 0.20 J0.74
" Dim XX
Dim 1X
A
} v,
P
A o ®? '
bl N r ’ Din X
7 pim X vy &
7 1® e

Espago Individual - Sui, 1

Espaco Individual - Suj. 2

Coordemadss X

Dim XX Coordenedas X A Dim X
A DimX Dinix

A-0.83) 0.00
8 0.20} 0.63
¢ 0.03]-0.74

¢ evtmvernm—lar—————

o>
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| E perceptivel no exemplo anterior que a diferenca entre os su~
jeitos esta no alongamento ou encurtamento da dimensbes.
| Introduziremos a sequir 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 utilizaw.;se, para a analise de dados, de um método chamado
decomposi¢so canbdnica para tabelas de N-fatores. As matrizes de
parecenga s&do transformadas em produtos escalares, sendo estes uti-
lizados no processo, de convergéncia (ver Apéndice A). Utiliza~se
como critério de convergéncia uma medida de ajuste chémada, segundo
Carroll, STRAIN. |

O STRAIN é definido em termos dos produtos escalates computados
a partir dos dados. Portanto, o INDSCAL ndo otimiza o ajuste entre o
modelo Euclideano ponderado e os dados, mas sim trata do ajuste entre
o modelo e uma transformag¢do destes dados. (Levy, 1981,p.88/89)

O processo de convergéncia é iterativo (mesmo principio descri-
to em 3.2) até que néo ocorram mais melhorias de ajustamento. O

\

STRAIN & dado por uma generalizag¢do do £-STRESS, dada por:

1/2 .
b") - ﬁ.i) )2 ’ N
STRAIN = & A i :| ’

ST (bBY) ~ |

f/‘

i
o) algoritrho apresenta em sua saida de dados duas matrizes impor-
tantes para a andlise da solucfo, chamadas de MATRIZ 1 e MATRIZ 2.
A diagonal principal da MATRIZ 1 representa o quanto cada
dimensdo & responsavel pela variancia explicada. A divisio destes

valores pelo nimero de individuos revela a importéncia relativa de
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ada dimens3o.

O somatoério da diagonal principal dividido pelo nimero de indi-
iduos deve ser préximo do valor de R’ computado pelo algoritmo.

Na MATRIZ 2, os valores fora da diagonal principal mostram o
rau de correlacido entre as dimensbes. Pequenos valofes indicam or-
logonalidade, enquanto altos representam associa¢30 entre as

imens@es.
b.4 ALSCAL

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

‘rizes: (a)com observagbes perdidas (respondente ndo respondeu;

>rro de compilag¢do da pesquisa, etc...), (b) que estejam definidos em
ualquer nivel de mensuragdo (normal,ordinal, intervalar e
racional), (¢) que sejam discretos ou continuos e que sejam simétri-
~08. Também realiza EMD a 2 Fatores. (Levy, 1981,p.98) |

A vantagem do ALSCAL sobre o INDSCAl & justamente o relaxamento
ias res;ricées relativas aos itens mencionados acima, conferindo-
lhe mais flexibilidade e robistez que o segundo.

Genericamente busca atender a dois objetivos: (1) as
observagdes devem se ajustar o madximo possivel ao modelo segundo um|
critério de minimos quadré&os, (ii) és ‘suas caracteristicas de
nensuracdo devem ser mantidas (Levy, 1981,.:‘p. 97).

A medida de gjuste deste algoritmo foi batizada de SSTRESS e &

jada por:

SSTRESS = ¥% (d'“” - d“'q)z
nde d* & uma transformag¢8o das observagdes originais.
Para maiores detalhes ver Levy (1981) e Schiffman(1981).

A seqguir apresentaremos um exemplo mercadolégico de EMD Ponde-

56



l)do.

5 EXEMPLO

Extraimos um exemplo de Dillon e Goldstein {1984) sobre 3

irecen¢as entre jornais. Quatro sujeitos foram entrevistados.

algoritmo utilizado foi o INDSCAL e o3 resultados foram:

(A) Matriz de Parecenga: Suj.l {(abaixo da diagonal) e Suj.2 (acima)

Bowin  NewYak  NewYork  NewYork  Boson
Horeik Dol New

Doston Hevaid

New Yok Datly News
New York Past

New York Timer
Boston Globe

- e |

(B) Espago de Objetos
4

A

Ll I AN

l;‘

-t

Cx'

Pant Timey Giobe
[} 3 2
1 2 ¥
- } [
3 - ?
4 3 -
Coordenadas
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| Este exemplo seguiu exatamente os mesmos passos apresentados
Lpara o exemplo de marcas de cigarros, demonstrando, novamente gue 0s
pspac¢os individuais sfo derivados das coordenadas do espa¢o de obje-
tos aplicando-se a elas os ponderadores para cada sujeito. Fica evi-
dente que as diferentes configuragles para cada sujeito sao'

resultado de alongamentos ou encurtamentos dos eixos das dimensbes.

wt
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Capitulo IV

MODELOS DE PREFERENCIA E PROPRIEDADE

4,1~ Introdugao

Retomemos nosso exemplo de cigarros para o sujeito Of

Prancha 4.1
Eapago Individual ~ O

A Dim 32
P S BT
3 61 8 Coordenadas X
z=|1 2 8 1 "
13 7 5 1 Dim I Dim IIX ¢
Dim X
A -1.164 -0.260 -
y B 1.112 -0.260 0
0
10.96 .
s =538 s.1s] C  0.051 0.520 A

y .
o= [15 1] 7

Até o momento vimos que as distancias entre os pontés mapeados
revelam suas pareceng¢as (similaridades ou dissimilaridades). Agora,
com base na configurag¢do para o sujeito Og somos capazes de respon-
lder a seguintes perguntas: Qual & a ordenag¢dn de preferéncia das
marcas (A>B, ou A é mais preferida que B)com baée atributos indica®-
dos? Qual € a combinagdo de"caiacteristicas (atributos)mais deseja~-
da?

03 modélos de preferéncia e propriedade (entendida como atribu-
tos, e que utilizaremos intercambiavelmente) vem tentar resolver
este problema. |

Segundo Green e Rao {1972) " referimo~nos ao desenvolvimento de
configurag¢des de espagos conjuntos, de pontos relativos a objetos e
de pontos (vetores) relativos a pessoas, somente a partir de dados de

preferéncia ou de outros tipos de dados de dominéncia (p.e., mais im-~
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portante do que...; mais forte dentre quem...., etc...- meu comen~
tario) "™ (Green,Ra0;1980 p.78). Explica-se tal afirmag¢do uma vez gque
as coordenadas dos objetos sdo resultado de combina¢des de intensi-
dades do atfibuto presenté en éada dimensdo. A relag¢do entre os pon-
tos revela uma ordenagédo de inten‘sidades de atributos, ou melhor, uma
ordenac¢lo de preferéncias pelos objetos baseada no que cada um contém

dos atributos.Ver Quadro 4.1

Quadro 4.1 Abim 11
@ C

Embalagem

\ ‘-\m unidades do atributo Embalagem

1 unidades d\g atributo Embalagem
vy >
6 B Dim I

4.2. - Modelos

Segundo Schiffman, ha trés modélos distintos através dos quais
pode~se chegar a ordena¢des de objetos: (i) preferéncia, (ii) pro-
priedade ou atributo e (iii) estatistica direcional.

"Para se conduzir uma andlise de preferéncia é necessdrio que os
sujeitos classifiquem as preferéncias gntré 0s objetos( no caso de

0, ele deveria fornecer a ordenac¢io de preferéncia - minha nota).
w 1

Para uma analise de atributo faz-se necessdria a obtencdo de
algum tipo de informaglo sobre os atributos de cada objeto ( o que
temos descrito na prancha 4.1 - minha nota).

Finalmenﬁe, para utilizar-se estatisitica direcional necessi-
ta-ge de informag¢des | adicionais sobré 08

sujeitos™. (Schiffman,1981,pp. 253/254)
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4.2.1 - Modélo de Preferéncia

Os modélos de preferéncia tentam determinar o conjunto de ca-
racteristicas mais desejadés para um conjunto de objetos, seja ao
nivel individual ou coletivo. .

Uma vez que as preferéncias individuais variam grandemente , &
importante desenvolver-se anadlises de preferéncia ao nivel indivi-
dual (reduzir a perda de informag¢86es individuais provenientes de
analisés agregadas). Segundo Schiffman, analises de preferéncias
média (medidas agregadas para um grupo) sdo raramente informativas.
{(Schiffman,1981,p.254)

O que os modélos de preferéncia realizam ¢ o ajuste das

ordena¢®es de preferéncias (previamente fornecidas pelo individuo)

a configuragdo dos objetos.

4.2.2 Modélos de Propriedade

03 modélos de propriedade tentam determinar o conjunto de atri-
butos dos objetos que foram relevantes durante o processo de julga-
mento dos estimulos.

Modélos de propriedade indicam quando um atributo n&o é utili-
zado (ou ndo se encontra no conjunto de atributos utilizados), mas
ndo sfo capazes de informar se um atributo especifico foi utilizado.
Somente podem identificar os atributos que foram utilizados nos jul-
gamentos dos estimulos. (Schiffman,1981,p.254)

Os modelos’de estatistica direcional ndo ser&8o abodrdados em
fung¢io de fugireﬁ\do escopo deste capitulo. Para detalhes ver Schiff-

man (1981)

4.3 - Principios Gerais

As duas hipéteses basicas aos modélos de preferéncia e de atri-

butos sdo:
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a) Quanto mais (atributo - minha nota), melhor: modélo vetorial
Exemplo: Ao sujeito O’é solicitado que ordene as marcas de cigarros
pelo seu sabor {(de muito sabor a nenhum sabor). Durante o experimento
380 apresentadas marcas de sabor intermediadrio - os extremos ndo sdo
submetidos a avalia¢do -, gsendo gque nenhum sabor ¢ do gosto do sujei-
to. Se espera que ele avalie as marcas sequndo um modélo de
preferéncia onde "quanto mais melhor". Neste caso o modélo vetorial é
mais adequado.

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

do ponto ideal (Schiffman,1981,p.2595)

J4 no caso contrario, onde os extremos s8o submetidos a
‘avaliag80, e o sujeito prefere as intensidades intermediarias, & de
se esperar que ele avalie segundo uma perspectiva de composig¢do de
intensidades ("alguma quantidade"). Aquil seria aplicado o modélo de
ponto-ideal.

Qualquer que seja o modelo utilizado ¢é vital que o espag¢o de ob-
jetos contenha dimensdes que representem os atributos.

Tentaremos desenvolver os conceitos de ambos os modelos antes

da introdugdo matemdtica a eles, que se encontra no Apéndice A.

4.4- O Modelo Vetorial

4.4.1 Métrico

Este modelo busca encontrar uma diregdo no espag¢o de objetos,
gque corresponda a crescentes aumentos na gquantidade do atributo
(preferéncia ou propriedade) em questao. (Schiffman, 1981,p.256)

O modelo pressupde que o espac¢o de objetos ja foi previamente
determinado por algum programa de EMD; somente a dire¢do (do vetor de
atributo) € que sera determinada. (Schiffman,1981,p.256)

Considere duas situag¢des, uma para um tinico sujeito e outra para

62




varios sujeitos.

Iniciemos pelo tnico sujeito a partir do nosso exemplo dos ci-
garros. |

Solic'itou'»se a um sujeito que avaliasse 3 marcas de cigarro‘s de
acordo com quatro atributos, a saber: sabor, preco, embalagem e teor
de nicotina. A avaliaglo séria com base em uma escala de 10 notas
(crescente em valor, ou seja, 1 é a pior nota e 10 a melhor}), que esti~
'maria a intensidade daquelé atributo contida em cada marca.
0s resultados estdo na prancha 4.1.
Agora desejamos saber qual & a ordenagido de preferéncia destas
" marcas, tendo em mente que o sujeito enquadra-se na categoria de
"quanto mais melhor™ e as marcas avaliadas n3o possuem nenhum atribu-
to em execesso. Neste caso, o modelo mais adequado, como ja foi dito
anteriormente, é o vetorial.
Aplicado este modelo ao conjunto de dados, gerou-se uma possivel
configuracgdo.

QUADRO 4.2.

ao objeto,

gf:‘?angf:”l¥ 4 Dim II p Projegso do Objeto sobre o vetor
b
B 1.112 -0.260 / Linha de Iso-Contorno
¢ 0.051 0.520 / .
c i
o _.
\\ Vetor de Atributo (Embalagem)
Valor Real Atribuide \ Valor Real Atribuido

ao objeto

Quantidade de

Atributo origdi-

nelmants avellsdn

pelo sujeito 41 i
2

3

{

| Escala Original de Avaliagéo
: do Atributo !

Vol n
L ¢id
3 e

i
I

O vetor atributo ¢ a linha através do espago conjunto sobre a
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qual a proje¢do dos objetos corresponde, o mais pré6ximo possivel, a
quantidade do atributo que este (objeto) possui
(Schiffman,1981,p.256). As proje¢des de cada objeto sobre o vetor
representa uma estimativa, a partir da configurag¢do dos objetos ge-
rada pelo EMD, da quantidade do atributo utilizada no processo de
julgamento de parecen¢a. (Schiffman,1981, p.257)

Como pode se notar, existe uma diferenga entre as projeg¢des dos
objetos e suas representac¢des reais. Esta discrepancia é resultante
- do processo de ajuste dos pontos no espago.

As linhas de iso-~atributos representam as escalas utilizadas,
novamente em nosso caso, de 1 a 10. Sua caracteristica & que todos os
pontos que se encontrem ao longo dela se projetam sobre a mesma
posig¢&o do vetor de atributo.

A correlag8o entre o vetor atributo e as coordenadas do espago
conjunto revelam o quanto este vetor esta relacionado a este espacgo
(ver capitulo 1). As projecdes dos objetos sobre ele tendem a coinci-
dir com as avaliagdes originais.

Carroll (in Shepard, 1972,pp.115,116) sugere que o vetor atri-
buto &€ uma representag¢do do individuo ordenar preferéncias: "Uma
forma de interpretar os vetores é em termos da importan.cia relativa
das dimensB8es em relacgdo aos julgament_os de preferéncia. O cosseno
gue o vetor forma com a coordenada mede diretamente esta importancia
relativa. No caso do modélo vetorial, estas importancias agem como
coeficientes numa combinagdo linear de dimens8es (como veremos no
Apéndice A) ".

E importante mencionar que o modelo vetorial é resultado de uma
anadlise de regressdo miltipla entre as coordenadas dos pontos e os
atributos avaliados. (Schiffman, 1981,p.257)

A interpretagdo do Quadro 4.2 & que o sujeito prefere o3 objetos

que possuam mais daquela caracteristica, por exemplo, B é mais prefe-
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rido do que A que ¢ mais preferido do que C. A intensidade de
preferéncia é dada pelos valores das proje¢des sobre o vetor atribu-

to.
Agora vejamos o mesmo caso, expandido para dois sujeitos:

Prancha 2.2

Espaqo Conjunto - Suj - 1 e 2 Egpaqo Conjunto
Matzizes de Parecengs p\Dim IX
[?o.oc :] Votor Atributo Suj. 1

e =152 ¢.16

1

5.10 T
8, = [s.oa 1.37] !_../ //OB
~
) Ae{ihn -

L1 i} . / )
Coordenadas X Dim I
Dim I Dim IIX

A-.75 .09 T
B .65 .66 ) c Vator Atributo Suj. 2
c .10 -.75

Co-senos Direcionais Dim @I Dim IX

Vetor Atributo Suj.1: .121% .9926
Vetor Atribute Suj.2: .7098 ~.7044

Algoritmos: INDSCAL e PREFMAP .,

Neste exemplo, em um espag¢o conjunﬁo, representamos as dire¢gdes
de vetores relativos a atributos ideais para dois sujeitos diferen-
tes. Dessa forma podemos perceber as diferencas individuais de
formag¢do de preferéncia. Todos o0s conceitos vistos até o momento se
aplicam, assim passaremos diretamente a interpretagdo. O Suj. 1,

prefere nesta ordem: B>A>C; j&a o Suj. 2 prefere: C>B>A.
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4.4.1.1 - Ajuste do Modélo

O critério de "melhor ajuste™ (tradugdo livre de "best fit-
ting") ¢ necessario no desenvolvimento do modelo vetorial uma vez que
0 procedimento utilizado para a determinac¢do da diregéo do vetor
atributo & o de regressio miltipla. Este procedimento encontra a
dire¢do do vetor atributo de tal forma que a correlagao entre as
proje¢des dos objetos e 03 valores dos atributos é a maior possivel.
Esta correlagdo corresponde ao coeficiente de correlagdo miltipla.
(Schiffman,1981,p.257)

As estatisticas de correlag¢bes miltiplas devem ser utilizadas
com cautela em virtude da n&o independéncia entre os conjuntés asso-

ciados.

4.4.2 - Nio-Métrico

A versdo nlo-métrica ¢ apropriada quando o atributo & medido ao
nivel ordinal. O modelo &€ o mesmo da versdo métrica (atributos medi-
dos pelo menos ao nivel intervalar), a excegdo de que a escala de
atributos & congiderada elastica, permitindo que seja élongada em
alguns lugares e encurtada em outros. Esta liberdade de
alongamento/encurtamento , torna-se util na buscé da melhor
localizagfo do vetor. (Schiffman,1981, pp. 258/259)

Procedimentos utilizados para a adequacioc do madelo vetoria;
ndo-métrico ajustam os valores na escala dos atributos e simultanea-
mente determinam a diregfo do vetor de forma a que o coeficiente de
correlagsdo miltipla seja otimizado. A vantagem desta abordagem é a
possibilidade de trata£ o0 atributo como sendo ordinal. A.desvantagem
¢ a n4o aplicabilidade do teste de significancia. Torna—sé tambémﬁ
mais dificil determinar~se qufo grande & a correlacdo, visto que a

correlagdo 6tima 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 espag¢o de objetos, que possua a combinag¢do ideal de atribu-~
tos.(...) E o objeto (estimulo) hipotético que, se existisse, o su-
jeito o preferiria mais.(...)E o estimulo hipotético que, se
existisse, <conteria o montante mé&ximo daqueles atributos.
(Schiffman,1981,p.259) '

Uma vez que cada ponto em um espago de objetos representa uma
combinagdo Unica de caracteristicas dos atributos, o ponto ideal re-
presenta a combinagdo 6tima de cafacteristicas que um objeto poderia
possuir para o8 atributos em.questao. Outra combinac¢io qualquer cor-
responde a um ponto gue menos se aproxima do O6timo.
(Schiffman, 1981,p.259)

No modelo vetorial, determinou-se a diregdo de um vetor atraves
do espa¢o onde houvesse quantidades crescentes do(s) atributo(s)
ideal{(ais). No modelo de ponto ideal determina-se o ponto no espago
de objetos que represente o 6timo do atributo (s) (Schiffman, 1981 ,
" pp.259/260) .

Uma vez que'o ponto ideal é o ponto no qual o valor associado ao
atributo alcanga o seu maximo, a quantidade deste atributo decai em
todas as diregbes a partir do ponto {Schiffman,1981,p.260), signifi-
cando que o modelo possui (diferente do modelo vetorial - meu comen-
tario) contornos de iso-atributos. (Schiffman, 1981 ,p.260)

Estas s3o basicamente as diferencas entre os modelos vetorial e

de ponto ideal. No mais, os conceitos apresentados anteriormente se

aplicam. ‘
o
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A interpretag¢do das quantidades de atributo é que sdo distintas
entre o3 dois modeélos. Diferentemente do vetorial, as preferéncias
hdo crescem unidirecionalmente e infinitamente. Ao contrario, cres-
cem de todas as diregées ao ponto-ideal e decrescem dele em todas as
3ire¢0es..Nao sao méis as proje¢des que definem as quantidades de
atributo, mas sim as posicBes dos objetos dentro das linhas de iso-
contorno. O Quadro 4.3 demonstra esta diferenca.

Quadro 4.3

Dim X

A ordenag¢do 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 a da;

projecdo de objetos do modelo vetorial. {Schiffman,1981,p.260)

4.5.1.1 - Ajuste do Modélo

y
O procedimento utilizado para localizar o ponto-ideal € um tipo
especial de regressdo miltipla proposta por Carroll e utilizada em
regressdo de superficie de resposta por Cochran e Cox. Este procedi-
mento correlaciona os valores dos atributos as coordenadas de obje- -

tos e a4 uma variavel ficticia construida a partir da soma dos
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quadrados das coordenada para cada ponto. Carroll provoﬁ que este
procedimento encontra o ponto que maximiza a correlacgdo dos valores
dos atributos e o quadrado das distancias entre os pontos ideal e de
objetos. |

Uma baixa correlac¢do significa que o atributo n8o é fortemente
relacionado & solugio encontrada, o contrario é o significado de uma
alta correlagdo. Os testes de significancia, por sua vez sdo ainda
menos apropriados do que no modelo vetorial, uma vez que existe agora
uma dependéncia entre as variadveis e as observa¢des. (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 direg¢do da

extremidade do vetor. Os dois modelos sfo equivalentes quando o ponto
ideal é localizado no infinito. (Schiffman, 1981,p.262)

O modélo de ponto-ideal é um caso especial do mais genérico ve-
torial. '

Algebricamente isso & explicado pela rela¢do entre os dois mo-
delos: o modelo vetorial executa uma'regressao miltipla entre os va-

lores de atributos e varias dimens®es do espac¢o de objetos. O modelo

de ponto ideal compreende a mesma regressdo exceto que inclui uma va-

riavel ficticia da soma dos gﬂuadrados juptamente as dimensbes (Car-
roll provou que esta variavel maximiza o coeficiente de cérrelaqao -
ver Schiffman, 1981, p.261).

Uma vez que 9 modelo de ponto ideal utiliza precisamente a mesma
informag¢&o na redressao exceto pela variadvel ficticia adicional, os
dois modelos tornam-se o mesmo quando o ponderador para a variavel

ficticia & zero. (Schiffman,1981,p.262).

Carroll sugere um teste de significancia para verificar se a va~- .

riavel ficticia & responsavel por uma varidncia adicional além da-

quela imputada as dimens&es. Ele sugere que se sim, entdo o modelo de
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ponto ideal & apropriado; ao contrario aplica-se o modelo vetorial.
(Schiffman,1981,p.262)

Finalmente, Carroll (1974) sugere duas variantes no modelo de
ponto ideal. Uma delas possui contornos de iso-atributos elipticos
ao invés de circulares, com o3 eixos das elipses sendo paralelds aos
das dimensfes do espa¢o. A outra também possuil contornog elipticos,
mas os eixos da elipse estdo rotacionados da posigdo de‘paralelismo
as dimens8es. (Schiffman,1981,p.263)

QUADRO 4.4 | |

A Dim 11
Circular

Eliptico

Eliptico Rotacionado

S Dim I
4

O modelo ellpﬁico implica que‘aé dimensdes do espag¢o contribuem
para o fortalecimento do atributo em questdo, mas n&o sdo iguais em
impacto. O eixo mais longo qprresponde § dimens4o menos import?nte,
uma vez que exige grandés variag¢des nesta dimensdo para produzir uma
dada mudanc¢a na forg¢a do atributo. J&4 o menor eixo é o mai:s importante
, visto que peqpenas alteragdes nesta dimensfo produzem grandes

i |
alteragfes na forg¢a do atributo. ‘ C

O modelo eliptice rotacionado implica em que muitas caracteris-

ticas n8o contribuem igualmente e que elas ndo correspondem direta-
mente s dimensBes do espa¢o de objetos. (Schiffman,1981,p.263,264)
Carroll prop8e um procedimento especial regressio miltipla

para o ajustamento de cada um dos modelos. Decorre que o modelo cir-
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fular € um caso egpecial do modelo eliptico e que este é um caso espe-
tial do modelo eliptico rotacionado. Cada vez que modelos mais gerais
pnvolvem varidveis utilizadas nos menos gerais mais s80 as variavels
Ficticias. Portanto, Carroll sugere testes de significancia para
rerifica¢do da contribuigdo na variancia total que modelos mais ge-

rais trazem. (Schiffman, 1981 ,p.263/264)

1.5.2 - N3o-Métrico

Nao h& necessidade de maior aprofundamento na versdo ndo-métri-

ca deste modelo,uma vez que esta apenas combina modelos j& conheci-
ios: ndo~-métrico e de ponto ideal.

A diferencga relevante entre o modelo de ponto ideal métrico e o
ndo-métrico é que os iso-contornos ndo s%o mais equidistantes. £ exa-
tamente a mesma rela¢do entre o modelo vetorial métrico e nao-

P
¢

nétrico. (Schiffman, 1981, p.261)

4.6 - Pontos ou Vetores Negativos

Supos-se até o momento que 0s modelos geram resultados positi-
vo3 (no primeiro ou segundo guadrante), contudo existe a possibili-
jade de negatividade (Carroll,1974,p.121). Neste <caso, um
onderador negativo significa q&e existe um valor minimamente prefe~
rido na dada dimenséo. Istb'gera um ponto de sela na superficie de
referéncia, significand§ um.ponto 6timo para algumas dimensdes e

éssimo para outras.




_ Capitulo V
PARTICIPAGAO DE MERCADO - SEU CONCEITO E IMPORTANCIA

.1 = Introduc¢ao

Antes de iniciarmos diretamente a discussio do conceito e
mportancia da participagdo de mercado como instrumento de planeja-

ento 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 & o volume

3 ! - [ 13 .
fotal que seria comprado por um grupo definido de consumidores, numa

rea geografica definida, pox'un{periodo de tempo definido, num ambi-
:nte de marketing definido, sob um programa de marketing definido.
Jale mengdo A necessidade de se definir o que é o produto e em que
2lasse de produto ele se insere. Poi exemplo: um novo extrato de to-
ates dentro da classe de produto extrato de tomates (Rojo,1984).
fambém relevante é o entendimento do que ¢ o ambiente de marketing
(Kotler, 1984), ou os fatores ndo controlaveis pela empresa e que'
1fetam a demanda, como por ;xemplo variéveis sociais, econtmicas,
2tc.. Programa de marketing, por outro lado, constitui-se das va-
‘1aveis controlayeis pela enpresa e que afetam a demanda por seus
rodutos, tais como pre¢o, melhoria de produtos, etc. (Kotler, 1984).

Estas variaveis compdem o chamado composto mercadolégico, que
‘'em a ser o conjunto de ferramentas a que a empresa langa mdo para

1tingir os seus objetivos mercadolégicos em um mercado alvo.
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}1.2 Potencial de Mercado

Deve~se diferenciar demanda de mercado de potencial de mer-
gdo, sendo este ultimo (Kotler, 1984) o limite para o qual tende
demanda ae mercado, para um dado ambiente, QUando os dispéndios

marketing da empresa tendem para o infinito. Posto isto,
demos definir participagdo de mercado como sendo (Kotler, 1984)
- proporgdo entre os esforgos de marketing relativos dos
;;éonentes de uma empiesa. O esfor¢o de marketing € uma func¢do
tre o composto mercadolégico, despesas e alocagdes
¢amentarias de marketing. Assim, a definicdo de Kotler leva em
»nta as eficiéncias e elasticidades relativas dos componentes
>rcadolégicos dos diversos concorrehtes de uma inddstria.

A defini¢do acima possui um rigor técnico bastante elevado,
yresentanto, contudo, algumas limitag¢des & sua aplicag¢do opera-
lonal visto que, normalmente, as informa¢Bes sobre os esforg¢os
scrcadolégico das empresas sdo de dificil acesso. De outra forma,
tarefa muito dificil para uma ehpresa determinar ou criar uma
»rma de obtenc¢do de informagdes completas e confidveis sobre as
xspesas e alocag¢les orgamentdrias de marketing de todas as suas
>ncorrentes (diretas e indiretas) e assim determinar sua
irticipagdo relativa de mercado.

Para fim deste estudo, trabalhar-se-a o conceito de
irticipacdo de mercado como sendo uma relacdo entre o vblume de
:ndas da empresa/a 0 volume de vendas realizadas por todos o0s
:ndedores em um mercado ou negécio especificos (Ferrell, 1989;
'ide & Ferrell, 1987). A participa¢lo de mercado pode ser medida
imbém em unidades; contudo, como a maior parte das empresas
:nde mais de um produto, os valores monetarios s3o mais conveni-

ites para andlise.

73




Assumimos que a participa¢do de mercado de uma empresa ¢
esultante da eficiéncia relativa de seu esfor¢o mercadolégico.
referimos optar, contudo, por uma forma indireta de avaliag#o

esta relagdo.

.2 Definig¢do de Negoécio

| Como pode ser verificado, a correta avaliac¢do da
trticipacao de mercado depende da definigao precisa do negécio
que se atua, dos seus limites e de seus componentes concorren-

iais.

Abell e Hammond (1979) afirmam que "a defini¢do de negécio €
primeiro passo no planejamento estratégico de marketing por
ois grandes motivos. Primeiro, a definicfdo de neg6cio ¢ uma
ecisdo criativa por si mesma que pode afetar fundamentalmente a
atide de um negé6cio. Algumas definigOes de negbécio sdo superiores
outras, ou porque elas melhor satisfazem as necessidades dos
onsunidores, e/ou porque elas conduzem a custos competitivamente

enores, e/ou porque ajustam perfeitamente a distinta competéncia

» ’

a empresa, e/ou porque elaswisolam o négécio da concorréncia.
egundo a definigdo de negbécio e sua segméntagao logicamente pre-
edem todas as ougxas decisbes estratégicas®™. Um negbciq, para
er bem definido,/precisa da determinacdo de sua amplitude,
egmentac¢idoc e difereﬁciécao.

Abell (1979) sugere dﬁas formas para defini¢do de negécio: ou
or mercado atendido ou em termos de ptodutos e servigcos de que o

egbcio &€ composto. O mercado atendido é uma definic¢8o do ponto de

ista da demanda, enquanto que por produto é do lado da oferta.
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Ambas as defini¢bles implicam em trés dimensdes:

a)o grupo de consumidores, ou quem se esta atendendo

b)o grupo de fungbes do consumidor, ou que necegsidade esta
sendo atendida

c)tecnolégica, ou como as fungbes do consumidor estdo sendo

atendidas.'

Estas trés dimensfes, consideradas conjuntamente, englobam
tanto o conceito de mercado atendido quanto o de produto/servigo;

contudo, podem ir além,'estabelecendo o conceito de estratégia de

mercado/produto (Abell,1979). Este conceito ¢ fundamental para a
determinag8o da amplitude e segmentagio/diferenciagdo de negécio
(Abell, 1979).

| A amplitude define a extensfo com que um neg6cio participa em:
bada " uma das trés dimensdes, enquanto qué a
segmentacdo/diferenciac8o define de qﬁe maneira um neg6cio parti-
cipa ao longo de cada uma das trés dimensdes (Abell, 1979).

Também Abell précura definir um neg6cio como: horizontalizado
(definido apenas pelas trés dimensdes) e verticalizado (integracgédo
para tras e/ou para frente dentro da cadeia produtiva/comercial do,
negbdcio) . ) ;

A concorréncia, por su% vez, pode ou ndo definir seus negbcios

de forma semelhante a defini¢do de neg6bcio adotada pela empresa.

"Quando definiqbes similares sdo utilizadas, a avaliagdo da
participagdio de mercado & direta; quando elas sdo diferentes, varias |
interpretagOes sdo possiveis. No primeiro caso, o mercado total pos-
sui a mesma definigdo de limites que as dos mercados/produtos dos .
concorrentes neste mercado. A participac¢do de mercado & entdo medida

simplesmente pela proporgdo de vendas que cada concorrente possui

75




Leste mercado. No caso de defini¢®es diferentes, o mercado "total"
1do0 possui sentido élaro, dado que os concorrentes diferem em suas
lefinigbes de produtos e nmercados atendidos. A soma das
pbarticipag¢des nfio necessariamente resulta em 100%." (Abell,1979)

Por fim, Abell e Hammond declaram ndo haver regras definidas
bara defini¢do de um neg6écio. Sugerem, cohtudo, duas alternativas. A
brimeira é a de Levitt (1975), que afirma que um negécio deve ser de-
finido de forma ampla com base na fungdo que se esti desempenhando. A
segunda & a sugerida por Mackaanan (Levitt, 1975), onde os clientes
levem ser a base para a definicgdo dd negécio e que o crescimento deve

bcorrer perguntando-ge: "Quais outras necessidades do consumidor

163 conhecemos t&o bem que possamos atendé-~las 1ucrativamente?".

Esta dltima defini¢do nos é particularmente interessante uma
}ez gque a premissa da qual se partird para o desenvolvimento do
nodelo centra-se no consumidor, enquanto elemento necessario para
jue gualquer negédcio prospere. _

Alternativamente, Rojo (1984) sugere que a elasticidade cruza-
ia da demanda seja utilizada como instrumento para defini¢ao de pro-
jutos substitutos e complementares, auxiliando desta forma na
jelimitagdo de classe de produto e, consequentemente, mercados.'
\credita que este instrumento & capaz de apreender a percepgio doi
~onsumidor tanto em relacgio épaspectos fi?icos quanto a necessidades
atendidas pelos produtos. Apesar deste asﬁectb positivo,c>pr6prio
>rof. Rojo indica as dificuldades praticas de aplicag8o deste con-
“eito, principalﬁente ao que se refere 2 incapacidade do indice em
‘ornecer o grau de substitutibilidade e complementaridade entre os
srodutos. Também, através de Ferguson (1981), percebe-se que a pre-
nissa para o cdlculo da elasticidade cruzada da demanda baseia-ge em
yjariagdes de pregos entre pares de produtos, mantidas as demais va-

ridveis 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 & a combinag¢do das va-
iadveis de marketing que nos permite influenciar a demanda. Por
onseqguinte, avaliar a substitutibilidade e complementaridade de
rodutos através da elasticidade cruzada é reduzir e simplificar ex-

essivamente as atividades mercadoloégicas.

O método descrito por Abell e Hammond (1979) parece ser o mais
dequado para o propésito deste trabalho, visto que inclui as
imensdes de consumidores, de fun¢des e de tecnologia, permitindo a

lexibilidade necessaria para a defini¢do do mercado sob anilise e de

eus limites.

.3 Papel Estratégico

Ja se definiu o que ¢ e como se mede a participacio de mercado.
ara niaior aprofundamento, referir a Green, 1970 e Raker & Day, 1986.
afinal, para que serve a participacdo de mercado.

Rojo (1984) expbe:"...dessa forma, a utilidade do conceito de
atia de Mercado tem crescido muito, pois mostra-se de extrema
ficiéncia para refletir o posicionamento de cada empresa ou produto
m relagdo aos concorrentes e a4 demanda da classe da qual faz P
arte.". |

Rojo (1984, p.2) também faz referéncibé a Newman " (sobre a)...
mportdncia do acqmpanhamento da Fatia de Mercado, pois, permite a
etermina¢ag de snja g;qsic;ao competitiva e identifica¢so de seus pon-
os fortes e fracos, formando a base para decisbes estratégicas e
endo um poderoso instrumento no planejamento das atividades futu-
as...". Ainda em (1984;pg.3) Rojo faz-se referéncia a Mattheus:

...8ervindo de instrumento de medida de eficiéncia da

omercializacdo de um produto”.
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Abell e Hammond (1979) indicam duas grandes formas pelas quais a
pbarticipac8o do mercado pode ser utilizada: como uma referéncia de
lesempenho de mercado e como um indicador da posigfo relativa de
fusto ou do poder relativo de mercado. |

0s autores frisam que estas formas de avaliagio sjo mais adequa-

as quando os participantes de um determinado negécio definem seus
ercadosg de forma semelhante. 7

Também Buzzell et al. (1985). afirma que a participacdo de mer-
ado ajuda a determinar o desempenho do negécio.

Assim, a participac¢do de mercado ganha uma importancia estraté-~
ica fundamental, ainda mais quando se tem em mente 03 resultados ad-
indos do PIMS.

O PIMS (Profit Impact on Marketing Strateqgy) consite numa pes-

uisa de um painel de empresas conduzido pelo Marketing Science Ins-
itute e Harvard Business iReview, desde 1971 e cujo objetivo é
dentificar e medir os principais determinantes do Retorno Sobre o
‘nvestimento (ROI). Sua Segunda Fase, c'ompletada em 1973, revelou 37
influencias-chave sobre o lucro sendo uma das mais importantes a
1participa«;ao de mercado (Buzizell et al., 1975).

Em (Rojo,1984) & mencignado: v"Conf‘orme Schoeffler (Schoeffler,

oM .

5.R.D.Buzzell e b.F.Heany,lImpact of Strategic Planning on Profit
performance, HBR, mar/abr.,1974), os reéultadosvdo PIMS indicaram
jue a Fatia de Mercado, a Intensidade de Investimento e a Qualidade
io Produto eram déterminantes importantes do Retorno Sobre o Inves-

~imento"®.

De acordo com Buzzell(l1975), existem trés possiveis
2xplicagfes para a relagio er!rtre participac¢do e ROI:

a) economias de escala: "A justificativa mais 6bvia para a alta
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axa de retorno obtida por neg6cios com grande participag¢do de merca-
0 € que eles alcangaram economias de escala em compras, produ¢ao,
arketing e dutros componentes de custo. Um negécio com 40% de
articipagso em um dado mercado é simplesmente o dobro de um com 20%
o mesmo mercado, e ele se atera, em um grau muito maior, a métodos de
Lperag:bes muito mais eficientes dentro de um tipo particular de tec-
10logia.

E interessante a discuss8o desta relac8io entre curva de
Fxperiéncia é participa¢3o/R0OI, e para tanto sugerimos a leitura de

\bernathy, W.J. e Wayne (1974);

b) poder de mercado: "Economistas envolvidos em estudos anti-
-ruste defendem que- economias de escala s&o de relativa pouca
mportancia na maioria das industrias.

Estes economistas argumentam que, se o3 neg6bcios de larga esca-
la ganham maiores luéros que seug concorrentes menores, é resultado
ie seu poder de mercado: o seu tamanho lhes permite barganhar mais
2ficientemente, administrar pre¢os e, por fim, determinar pregos
naiores para um produto determinado";

c) qualidade de gerenciamento: participa¢&o e ROI refletem um
fator subjacente comum: a qualidade de gerenciamento.

De acordo cém Buzzell (1'985) ¢ A participacao de mercado pode ser
1fetada por diferentes aspectos de estrafégia competitiva, a qual
2nvolve o compost/o mercadolégico e a fqrma como a combinag¢do de suas
rariaveis consgitutivas influencia a escolha do consumidor. Os auto-
res, tdo logor pérceberam que 03 modelos estatisticos de medig8o de
>articipa¢do de mercado estavam restritos 4s empresas, bagearam seus
2studos no banco de dados do PIMS avaliando entf3o quatro elementos de
,stratégia competitiva, a saber:

1 - qualidade de produto
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2 - novos produtos
3 - dispéndios em marketing
4 - prego

Os resultados revelaram que o0s elementos estratégicos envolvi-
ios em ganhos de participa¢do de mercado sao:

- aumento de atividade em novos produtos

- aumento de qualidade relativa do produto

- aumento de dispéndios com forgas de venda,

propaganda e promo¢do de vendas, relativamente a3 taxa de
crescimento do mercado. '

Ndo encontraram relagao entre alteragdo de participaéac>e nivel

de pregos relativos. A explicac¢do encontrada para este fato é a de

que o PIMS, em geral, lida com mércados maduros onde tecnologia e

raticas me:cadologicaé estdo adequadamente estabelecidas; assim
sendo, crescimento de participagdo de mercado via corte de pre¢os ndo
parece ser eficiente. | '

Adicionalmente, existe a possibilidade de retaliag¢do de precgos.
antes que vantagens competitivas duradouras tenham sido alcangadas.
Por fim, as andlises demonstraran\que a alteragao de participagéo de‘
mercado depende da posigao competltlva da unidade estratégica em seu
mercado. Estd relacionada 2 particxpaqao de mercado e a
classificagdso relativa de participag¢do de mercado.

De acordo co;nHulbért(1977), uma vez que a participa¢do de mer-
cado esta tdo fortémenfe relacionada a lucratividade, um assunto es-
tratégico chave para a alta geréncia é o estabelecimento de um
objetivo de participagéo de mercado. Este objetivo est& relacionado
a taxa de retorno, que éode Ser orgada para o curto e longo prazos,

bem como as necessidades de capital e fluxo de caixa. De acordo com



ulbert (1977): "Em particular o trabalho do BCG (Boston Consulting

roup), os resultados do PIMS e a variedade de outras fontes tem

centuado a importancia do papel dos objetivos de participagdo de
wercado na estratégia de marketing, coincidentemente enfatizando a
ecessidade de conhecimento do tamanho do mercado e de sua taxa de
‘rescimento e, portanto, da importancia de boas previsdes de vendas.
loom (1975) reproduz uma afirmag¢do do BCG, onde diz que empresas,
rom uma forte curva de aprendizado, buscam a maximizacdo da
articipacg¢8o, ao invés da atual maximizacdo de lucro.

De acordo com Buzzell (1985), existe um nivel critico de
articipacgdo de mercado onde empresas que estejam acima dele tendem a
erdé~la e as que e3tdo abaixo a ganha-la. Para Bloom (1975), uma
ompanhia atingiu sua participa¢8o de mercado 6tima para um dado
roduto/mercado, guando uma mudan¢a de participac¢dio em qualquer
iregdo poderia alterar a lucratividade ou risco de longo prazo da
sompanhia, ou ambos.

Bloom (1975) aponta,'os passos para a determinacdo da

sarticipacio de mercado 6tima:

1 - estimar a relaqéo entrelparticipagao de mercado e lucrati-~

vidade _ _

2 -~ estimar o montan%e de riscojassociado a cada nivel de
barticipag8o, lembrando que este risco advéhl do fato da empresa, por
jer lider, torna-se alvo de concorrenteé atuais e potenciais,
1géncias governagentais e organizacgbes dé consumidores. Os riscos
rodem ser claséificadoé ou pela forma como a empresa atingiu sua
|l ideranga (preg¢os, patentes,etc.) ou pelos recursos disponiveis de
utra parte.

3 -~ determinar o ponto no gual um aumento de participacio de

nercado n&o mais pode trazer lucro para compensar os riscos adicio-
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nais aos quais a companhia deva se expor.

Com relagdo ao item 1 acima, podem ser fatores limitantes de
crescimento de participag¢do/lucratividade, a lealdade dos cohsumi~
dores a outras marcas: as necessidades dos consumidores potenciais
podem nlo ser economicamente vidveis de serem saciadas, bem como os
}custps extras envolvides neste crescimento tais como: custos de
‘rela¢Oes pablicas, lobbies etc.... |

E limitante do item 2 a vulnerabilidade a atadues de concorren-
tes da liderang¢a. Por outro lado, o risco decai com o crescimento da
participag8o, pois mais recursos podem ser carreados para pesquisa,

treinamento etc.. '

5.4 Estratégias de Participagdo de Mercado

A discussdo anterior coloca alguns pontos a serem discutidos
dentro da empresa para a determinag¢do de um nivel étimo ‘de
participag8o de mercado.A definic8o do objetivo de participacso,
segue o modo como serd atingido este objetivo, ou de outra forma, a
estratégia para a determina¢do e atingimento de particicdo de merca-
do.

Antes de efetuarmos o estudo das estratégias de participacfo de
mercado, se faz necessario responder a trés questdes basicas sobré
estas decisbes (nivel de p;}ticipaqao ée mercado), segundo Fruhan
(1983): " |

a) possui a companhia recursos financeiros suficientes para
vencer e, entao,/manter 0 nivel de vendas representado pelo alvo de
participag¢do de mercado ou, se ndo, pode ter acesso a estes recursos
a custos razodveis?

b) na busca por participa¢8o de mercado, se a empresa for obs-
truida por variaveis externas, do tipo leis anti—truste, sua posigdo

no mercado, quando do evento, serad economicamente viavel ou colocaré
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em risco a sua existéncia e continuidade?

¢) as autoridades regulamentadoras permitir&fo a4 companhia
hlcangar seu objetivo atr.avés da estratégia escolhida?
As respostas a estas perguntas serviréo de balisamento para a
2scolha da estratégia de participagdo de mercado mais adequada.
Hulbert (1977) distingue trés diferentes estratégias para

participag¢8o de mercado:

a)Estratégia de Construcgdo. Esforgos ativos para o incremento

de participag¢8o de mercado através da introdug¢do de novos produtos,

brogramas de marketing adicionados etc. ‘
b)Estratégias de Manutencgdo. Manuteng:ao‘ do nivel atual de

barticipagao de mercado.

c)Estratéglas de Desisténcia. Obter altos ganhos e fluxo de

caixa no curto prazo, permitindo que a participac¢do de mercado caia.

Bloom (1975) inclui uma estratégia adicional a estas, além de
melhor detalha~las. Sdo elas:

1.Construcgdo de Participag¢8o. Oportunidade de maior lucrativi-
dade com maior participa¢8o de mercado. Ao decidir por‘eSta estraté-
gia, a émpresa deve avaliar se o mercado prim&rio esta crescendo,
estavel ou declinante. Tamgém deve détérminar se o seu produto ¢
homogéneo ou altamente diferenciéavel. Osvrecursos da empresa s&o
maiores ou menores em relacdo dos céncorrentes? E, por £im, quantos
e quais concorrenéés existem?

Podem ser utilizadas quatro estratégias para aumento de

participacgdo:
I - inovacdo de produto

II - sSegmentac¢do de mercado
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III - 1inovagl3o em distribuicso

v - 1inovagao promocional

2.Manuteng8o de Participa¢4o. A empresa se encontra no ponto
timo de participa¢8o e & ai que deve procurar se manter. As pos-
iveis estratégias a serem utilizadas sd0: inovac¢#o de produto, for-
alecimento do mercado e estratégia de confrontacdo (guerra de
regos e promocional movida pela empresa de forma a inibir os concor-

entes).

3.Reducgdo de Participacdo de Mercado. A lucratividade e o3 'ris~
08, associados ao nivel corrente de participac¢io, podem conduzir a
}mpresa a decidir pela redugao de sua participa¢io de mercado. A em-
:resa se encontrar& em posig¢édo de poder reduzir, tempordria ou per-
anentemente, a demanda de consumo de seus produtos (de maiketing).
40 estratégias para este caso: aumento dé pre¢os, redug8o de inves-
imentos em marketing, redug¢do de servigos e redugio de qualidade de

roduto.

4 .Redugdo de Riscos. As companhias que concluem ser perigosa
ua alta participag¢do de mercado, podem desejar adotar estratégias
e redugdo de risco ao invés.ée redug¢do ée participa¢ao._éao elas:
elagbes publicas, pacificacgéo conco;;encial, dépendencia,
egislacdo, diversificagdo empresarial e resposta a demandas soci-~

/
is.

A3 rela¢fes entre ROI e participac¢do de mercado levam a crer
ue somente sobreviver3o aquelas empresas que possuirem niveis de
articipag¢do de mercado considerados altos(Woo & Cooper,1985). Con-

udo, estudos revelaram que este principio nem sempre é verdadeiro.
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Hamermesh (1983) argumenta: "Apesar de, em geral, participacgdo
le mercado @ retorno sobre investimentos andarem de m8os dadas, mui-
-as das inferéncias que gerentes e consultores tem estabelecido a
vartir destes resultados sfo incorretas e enganosas. Uma das mais pe-~
“igosas inferéncias estabelecidas a partir destas generalizagles é a

le que negdcios com pequena participac¢do de mercado enfrentam apenas

juas alternativas estratégicas: 1lutar, para incrementar sua

varticipag8o, ou retirar-se da indistria (entendida como o grupo de
mpresas gue atuam no mercado. Existem inimeros casos de comprovada
‘entabilidade de empresas com pequena participac¢sdo de mercado.".

Para uma discussdo interessante sobre este assunto, leia "The
urprising Case For Low Market Share™ {(Woo & Cooper,1985). Hamermesh
'1983) encontrou quatro caracteristicas comuns a empresas com baixa
)articipa¢so de mercado e alto desempenho em ROI:

a)cuidadosa segmentagdo de seus mercados. Para serem bem suce-
tidos, muitos negdécios devem concorrer em um limitado numero de seg~
ientos dentro de sua indistria, devendo, portanto, serem escolhidos
'uidadosamente

b)gastos eficientes e focados de seus limitados recursos de
’esquisa e Desenvolvimento _

¢) "pensar pequeno:" dar-se por satisfeito em permanecer peque-
0. Muitas das empresas estudadas enfatizém"o crescimento do lucro ao
nvés das vendas ou participag¢8o do mercé.do, e egpecializagédo ao
nvés de diversifi‘%agao

d)um CEO (Chief Executive Officer), ou o equivalente na figura
0 presidente ou proprietario, onipresente: um comando empresarial

linamico e enérgico.

- O autor aponta ainda que, mesmo assim, as empresas com pequena




participagdo de mercado precisam superar sérios obstaculos tais
como: pequenos or¢amentos de pesquisa e desenvolvimento, pequenas
economias de escala, restri¢des de distribuigdo e dificuldade em

atrair capital e empregados qualificados.

Finaliza afirmando: "Em suma, nossas conclustes indicam que,
numa divis8o ou companhia independente, o primeiro objetivo da
geréncia deve ser o de obter o madximo retorno sobre o investimento,

ao invés de atingir amais alta participag¢do de mercado possivel™.

5.5 Comentarios .

O que se viu até o momento ndo deixa diavida quanto a importancia
da participag¢do de mexcado como instrumento de avalia¢do 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 afirmac¢do de que a empresa deve buscar maximizar o retorno
sobre o investimento ao invés de atingir a mais alta participacéso,
nos remete ao modelo de pensamento estratégico sugerido por Ansoff
{1977) onde: o objetivo da empresa € um certo nivel de ROI - o resto &
decorrente ~. \

Se assim o for, deve entao existir uma relac¢do entre niveis de
ROI's e participac¢do de mercado. A questéolé determinar o sentido da
relacgcdo.

Por outro lado, nos vem & mente é questdo do nivel 6timo de
>articipag¢do de mercado e a aparente contradig8o de empresas com pe-
juena participag¢8io e retornos excepcionais. A resposta para esta
iparente contradig¢do pode estar no modelo de definigfo de negécio

roposto por Abell (1879). As empresas com pequena participa¢io e re~
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orno adequado, normalmente trabalham em nichos; ou seja, a
efini¢do de seu negécio provavelmente deixou de ser homogénea em
elagdo & industria: assim, ela ndo é mais uma empresa com pequena
articipac8o mas sim lider em um segmento de valor relativo inferior
o da indistria que se estad querendo utilizar como referéncia. Estas
ampresas n8o 830 "small share", mas sim lideres de um segmento de
"low volume".

Quando Porter (1983) afirma que a esséncia da formulacdo estra-
-égica & lidar com a concorréncia, nos permitimos ir além e afirmar
hue a formulacdo estratégica é lidar com a concorréncia pela
;anutencao ou crescimento do grupo de consumidores alvo, baseando-
108 para tal no conceito de marketing que nos diz: a chave para a
‘onsecu¢do dos objetivos organizacionais, consiste em determinar as
1ecessidadés e desejos dos mercados alvo e de remeter a satisfacgéo
ygperada por eles de forma mais eficaz e eficiente que a da

oncorréncia. (Kotler,1984).

No préximo capitulo estaremos vendo um pouco mais de parcela de

nercado, 86 que associada a preferéncia.
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Capitulo VI

EMD - Aplicag¢8o

6.1 - Introduc¢édo

Verificaremos neste capitulo a aplicabilidade do EMD a duas c¢a-
tegorias distintas de produtos (fraldas e absorventes higiénicos),
confornie 03 objetivos abaixo: Y

a) aplicar dois algoritmos distintos (INDSCAL e KYST) a trés
vias, introduzindo o ponto ideal através do PREFMAP;

b) compararemos o8 resultados dos algoritmos entre si;

¢) confrontaremos estes resultados as participag¢fes relativas
de mercado das marcag estudadas de forma a verificar se as ordenagfes
de preferéncias apresentadas nos mapas correspondem 3s ordenacgbes
das participa¢des de mercado.

O pacote de software a ser utilizado é o PC~MDS 5.0, desenvolvi-
do pelo Dr. Scott M. Smith da Brigham Young University a partir dos
algoritmos originalmente desenvolvidos i)ara computadores de grande
porte.

Desejaremos testar a aplicabilidade do método a diferentes ca-
tegorias de produtos, assim, selecionamos dués categorias de
produtos com processos decisoérios disfintos, a saber: absorventes‘

ot -

higiénicos (alto risco para a consumidora, p.e. se o absorvente

.

vazar); fraldag descartéaveis (alto risco para o filho da consumido-

ra, p.e. 8e a fralda provocar assaduras).
P

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

Ald Bebé 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 Vila Olimpia. Em ambos

8 casos nos referimos ao municipio de Sdo Paulo.

.3 Amostragem

Por questdes econbmicas nfo escolheremos uma amostra com obje~
ivos inferenciais. O processo de escolha foi semi-aleatério. Foi
ossa intengdo colher uma amostra de 10 respondentes,para cada cate-
oria de produtos através de um processo semi-aleatério; no periodo

ntre 10:00 e 13:00 hs, num sadbado, para submeté-las as entrevistas.

.4 Comentarios

Em seu artigo "Multidimensional Scaling and Individual
ifferences", Green & Rao (1971) desenvolvem um estudo comparativo
nmtre alguns algoritmos de EMD (TORSCA, INDSCAL, entre outros) para
;ados de dissimilaridade sob circunstancias onde haja diferenc¢as
ndividuais de percepg¢do.

Como resultados principais temos gque, em geral, todos os
Aétodos levaram & construgdo de espa¢os muito similares entre si,
11ém disso, os autores recomendam como modelo mais robusto o INDSCAL
jue njo somente foi capaz de gerar o espaéo conjunto, bem como gerou
m resultado com informa¢g&es relativas as diferengas individuais.

A partir deség resultado analiséremos apenas dois algoritmos e
ompararemos seus resultados n&o somente entre si mas também com as
onclus®es apresentadas nesteiartigo.

Existem varios métodos utilizados para a idéntificaqao de
tributos relevantes na escolha de produtos. Nesta'mon?grafia néo

retendemos apresentar os problemas advindos deles, queremos apenas
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ressalvar que o autor usou dois métodos distintos: o direto, onde se
apresentava o atributo ao sujeito e este era solicitado a informar 0
quanto duas marcas eram diferentes entre si relativas a este atributo
( 0 quanto cada uma possuia daquele atributo ), ou avaliava o quanto
aquele atributo uma certa marca possuia; ou ainda solicitava-se a
comparag8o entre duas marcas realtivas a sua dissimilaridade. O
outro método coﬁaist.ia enm questionamento indireto em terceira pessoa

visando utilizac8o do mecanismo psicolégico de transferéncia.

Wl
]

F.S Desenho Inicial da Pesquisa

A fim de obtermgs os melhores resultados possiveis, desenhamos

uma proposta inicial de pesquisa que foli ser pré-testada antes de
passarmos & fase de campo propriamente dita.
Decidimos pelo método de questionamento direto, sob duas abor-
dagens:
a) comparag¢do entre marcas -~ diades;
b) quanto cada marca possui de um certo atributo. i
Serfo pesquisadas 6 marcas de absorventes higiénicos externos:
i) Sempre Livre, |
ii) Modess
iii) Serena, _
iv) Segura & Natural,
v} Ela , o | ]
vi) sutil | ; |
As marcas de fraldas serdo 7:
i)Johnson's, ! '
ii) Pampers, ’
iii) Turma da Monica,

iv) Plim-Plim,

20




v) Pom-Pom

vi) Linex,

vii) Tippy.

Utilizamos 03 atributos relevantes fornecidos pelos

fabricantes.para cada categoria.

ABSORVENTES FRALDAS
a)Protege Contra Vazamentos a)Deixa a Pele do Bebe Mais Sequinha
b)Fica Firme No Lugar b)N&o Vaza
c)Sensaglo de Estar Sempre Seca ¢)Tempo Geral de Troca
d)N&o Incomoda d)Formato
e)E Discreto e)Quantidade de Material Absorvente
f}Nlo é carco
g)N8o Abafa

i

As matrizes serdo de trés vias: sujeito, atributo* marca; ou
sujeito, marca - marca. .

Para o caso dos atributos, a avaliacg¢8o foi‘ por diferencial
semantico, ou guanto daquele atributo a marca possui, em uma escala
Likert de 9 pontos, por ser mais sensivel na captagdoc das
manifestagBes perceptivas dos respondentes. -

Na compara¢do pareada de marcas, o entrevistador mencionou as
duplas solicitando que o sujeito diga o quanto as duas marcas sdo
diferentes entre si, em uma escala Likert de 9 pontos. ‘

Para a determinagfo do ponto ideal lver capitulo 4), o programa
PREFMAP exigia que o3 respondentes oxdené?Sem as marcas da mais para
a menos preferiaa. Fol apresentado a respondente um cartdo circular

com as marcas. A raz8o de ser circular € buscar uma aleatoriedade na

leitura, evitando forg¢ar uma seqtiéncia de marcas.

Um pesquisador de'campo foi posicionado nos locais indicados,
sorteando cara ou coroa numa moeda, sendo que dando cara devera abor-

dar a transeunte.
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Seu material de trabalho foi: cartdes circulares com as marcas,
um cart8o com a escala de 9 pontos com sua gradagdo semantica; um

questiondrio; uma moeda.

6.6 Pré-Teste

Fomos a campo pré-testar a proposta metodolégica deste traba-
lho. Entrevistamos 8 mulheres (4 para cada categoria de produto),
aplicando 0s questionarios de atributos/marcas (fraldas e absorven-
tes) e diades de marcas {fraldas e absorventes) .

0s resultados nos surpreenderam. 08 questionarios de
marca/?tributo se maostraram pouco eficientes._Para fraldas eram 35
combina¢8es e para absorventes 42 combinag¢&es. Pelo grande nimero de
combina¢des, as respondentes comecavameaapresentar cansa¢o e desin-
teresse pelo questionirio, fornecendo respostas sem reflexfo. O

wesmo ocorria com o questionario de diades, porém em menor escala.

6.7 Desenho Final

Em sendo aséim, 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: Zf
combinag¢des. Tentamos resoléér esta dificuldade utilizando a técni-
ca de blocos pareadbs incompletos; criande 3 blocos com 7 pares de
iiades cada (ver Apéndice B). Logicamente eles seriam apresentados a
3 conjuntos distintos compostos por 10 mulheres cada. Se por um lado
reduziamos a éxaustividade do questiondrio, ganhando qualidade de
respostas, por outro perdiamos a possibilidade de, no INDSCAL gerar
um mapa de ponderadores de sujeitos, uma vez que estariamos traba-

lhando com valdéres médios e com um sujeito médio.

Para absorventes mantivemos o questionéario com 15 combinagBes e
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 Ssubmetemos a Umé amostra de 10 mulheres, assim garantindo que pu-
éssemos utilizar o INDSCAL e o KYST. |

Reduzimos também a escala de 9 pontos para uma de 5 pontos vi-
ando reduzir o desgaste psicoldgico e o consequente desinteresse
elo questiondrio.

Mantivemos © questionamento de preferéncias visando a
eterminag&o do ponto ideal.

Para detalhes dos questionarios ver Apéndice B

Aplicamos os questionarios durante dois fins-de-semana sequi-

.8 Tabulagdo .

Em seguida passamos a fase de tabulac¢do da séguinte maneira:

i) Fraldas: uma vez que tinhamos blocos balanceados incomple-
os, ndo poderiamos considerar cada xe.épondente como um sujeito,
0ig nem todos os 30 individuos avaliaram todos os péres. Assim_, para
ada par temos 10 respondentes e apenas para apresentacgdo Fios dados,
onsideramos como sé fossem 10 "individuos diferentes™. J&a que tira-
03 a média para cada linha para indicar dissimilaridade, o_}procedi-
ento acima ndo afeta nada. |

Também tabulamos as ordenagfes e tiramos a média, gerando um

a .

etor linha de preferéncia. Lembremos que o método Kruskal ndo prevé

"

iferencas individuais de valora¢do dos atributos relevantes: é o

ujeito médio que interessa. . -, »

o
i
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Prancha 6.1 noss
Tabulagbes - Fraldas
FLIMELYS - JHNOONS
PLAAPLN . LW
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ii) Absorventes: para este caso, a tabulag¢do era direta, ou

jeja, a cada questionario correspondia um sujeito. Tabulamos dez

\atrizes e calculamos a matriz do sujeito médio. Esta tltima

seria utilizada no algoritmo KYST, e as‘primeiras no INDSCAL.

(L3

-

Aplicou-se o mesmo método do caso anterior para a ordenagdo

{
le preferéncias. Apenas com prop6sitos didaticos, ja que seria

:xaustiva e pouco informativa a reproducgdo de todoas as matrizes,

ta Prancha 6.2 encontram-se as matrizes do individuo 8,

individuo

édio e o vetor de preferéncia. Ver Apéndice B para o conjunto

.onpleto.
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Prancha 6.2
Tabulacio - Absorventes

Matriz S - Suj.8 Matriz S8 - Individuo Médio

fampze Livee
Nodess

S = peg.sMaturel
Rle

Serena
sutil

LY ITTRPS
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»
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]
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Yy Ys
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-ww
<
ww
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i 1 Mod But sle Sec
P [1 2 3 4 5 6 ] ¢ Médias Arredondades

5.9 Resultados ' ‘

Dois comentarios fazem-se necessirios. O primeiro refere-se ao
ato de que o objetivo da monografia & mapear marcas de determinadas
ategorias, estabelecer um ponto ideal para o espa¢o conjunto e veri-
icar se existe alguma associagdo entre prefréncia e participacédo de
ercado, ou seja, se as marcas mais préximas do ponto ideal sfo aque-
as que detém maior parcela de mercado. Por conseguinte ndo elabora-
~emos um espa¢o conjunto com pontos-ideais para cada sujeito uma vez
jue ndo faz parte do objetivo deste trabalho, contudo mostraremos um
sxemplo de espac¢o conjunto e como calcular os pontos-ideais indivi-
juais. Cabe ao leitor interessado elaborar os espagos individuais e
sonfirmar as diferengas de vaioragao dos %atores entre individuos.

O sequndo comentario refere-se ao PREfMAP. Este aléoritmo dese-
tha os pontos ideqis sobre espa¢os conjuntos desenvolvidos anterio-
iente em INDSCAL éu KYST ou outro algoritmo multivariado qualquer. A
seqiéncia para a obten¢do de um espago 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 preferéncia.

Por iltimo cabe lembrar que o processo de coleta de dados deter-
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minou que a anadlise fosse n3o-métrica.

Tendo isso em mente, foram geradas algumas configura¢des a par-
tir de distintos conjuntos de numeros aleatérios (caps.1l e 2) até que
0 indice de f-STRESS e as configura¢&es resultantes demonstrassem
pouca ou nenhuma variag¢do de convergéncia. No Apéndice B tem-se amos-
tras dos hist6éricos de cadlculos gerados em KYST, INDSCAL e PREFMAP.

Como j& sabemos, outros testes estatisticos devem ser realiza-
dos para garantir uma configuracgdo confiavel, contudo, por estarmos
trétando de um método nio-métrico, as estatisticas geradas pelo pro-

grama somente ndo tem significado inferencial.

6.9.1 Dimensionalidade

Como vimos até o momento, o indice mais utilizado na pesquisa da
melhor dimensdo da configuragdo é o de adequagdo de ajuste. Observa-
mos também que as diversas técnicas estudadas apresentam sua prépria
medidada de ajuste (STRESS, SSTRESS, STRAIN). Em sendo assim, no es-
tudo da dimensionalidade de nosso exemplo, avaliaremos separadamen-
te o3 resulatados do KYST e INDSCAL. |
6.9.1.1 - KYST

Os graficos abaixo relacionam diferentes niveis de STRESS e

dimens&es.
Grafico 6.1 Absorventes Fraldas
.21~ q
1
403~ \
o .
ﬁ \
&
5 " 1
.016 ] . .010 3>--"0.
00 .008 ‘
1.1 \Q//: Y

96



tilizando-nos da regra empirica apresentada por Kruskal (cap.1l),
ercebemos que em absorventes o cotovelo aparece na dimensdo=3. Para
raldas o lo. cotovelo acontece na dimensfio = 2. Esta serd a dimensi-

nalidade adotada em nossos exemplos.

.9.1.2 INDSCAL

e acordo com a bibliografia revisada até aqui, para o INDSCAL ndo
0oi desenvolvida um tipo de andlise como a do item anterior, relacio-
ando niveis de STRAIN e dimensdes, principalmente pelo fato de esta
edida de ajuste n&%o refletir um ajuste entre o modélo euclideano
onderado e 0s dados (ver cap.3). '

na forma que encontramos para chegarmos a uma escolha razoavel de
imens®es foil relacionar o resultado da soma de quadrados da matriz 1
o R’ apresentado no histérico computacionél do algoritmo. De acordo
om Schiffman (1982), o resultado da soma de.quadrados da matriz 1

ividido pelo nimero de sujeitos deve se aproximar do R® final obti-

O.
TABELA 6.1
INDSCAL -~
{ Soma de Quadrados 2
Dimensé&o Dividide por No. Suj's. R
3 0.665737 0.665737
2 0.113250 0.338807
1 0.043653 ' . | 0.197513 .

¢
/

Pelos resultados acima, assumimos que a configurac8o mais ade-

uada para analise & tri-dimensional.

.9.2. Mapeamentos

Constitui nosso objetivo mapear em um mesmo espag¢o 03 estimulos
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e ponto-ideal médio para cada categoria e comparar as ordenag¢des de
distancias entre esteslestimulos (marcas) e os respectivo ponto-ide~
al para cada categoria &s ordenac¢fes de suas parcelas de mercado.

Para que tal tarefa?seja levada a cabo, devemosvseguir 03 se-
guintes passos:
i 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 preferéncia o algoritmo PREFMAP e gerar novo espag¢o conjunto de
estimulos e ponto-ideal;

¢) calcular as distancias dos estimulos ao ponto ideal e ordena-
las decrescentemente; ‘

d) comparar a ordenagdo de parcelas de mercado de cada marca.

A seguir apresentaremos as pranchas com os resultados obtidos,

inclusive a configurag¢do com o ponto~-ideal.

Prancha 6.3
Fraldas

Primeica Etapa - Configuragdo KYST

Diagrama de Disperséio

[3.0
3.4 4.0 »
g =]|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 i
E -
(1.85 . - j”’wf
0.50 1.86 s
D= 1.87 1.79 1.83 a,
1.87 0.11 1.88 1.90 13
1.86 0.18 1.88 1.95 0.07 .
[1.88 0.07 1.89 1.86 0.05 0.12
Pistlnciae
Dim IX
y
@ wippy
Coordenadas X
Dim ¥ Dim II
. - Linex
::ﬁ?:nm * -é"é‘i‘t‘l -ggg% Plim-plim® U Monlds P bim:
Pampors 1,140 «0,442 § o Panpars
T e o
Pow-Dom -0.722 -0.%79 ! Johnson'o
Linex ~0.710 «0.06% |
|
|
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Prancha 6.3
Continuagéo

Segunda Btapa - Configurag&oc PREFMAP Dim 11
"

Coordenadas X oni

Dim I | Dim II FeY
Johnson®s | 1.356547 | -0.45187
Monics  |-D.93984 | ~0.00826 Menioa 5 pim X
Dznpou 1.59914 -0.:28:0 o5 Uin . rd
) 0.7841¢ | 1.18888 Plim-pli Linex -
Plin rLin [-0.9973¢ | -0, 10280 e Ponto-Ideal
Pom~Ponr =1.05279 1 -D.16429 Pom-Pom
Linex -0.99395 | ~0.0339% o @ Pampers
Ronto Tdeal| 0.30919 | -0.06381 Johnson's

¢ 0 imlm: normalise & configuregdio, portanto, as coordenadn ofo distintas da fese KYST, mas gurdem as rolagSes origineis
de disténcias.

Nesta fase a tarefa do analista é interpretar e definir os eixos
0 espag¢o e aqui se confirma a obsej:vac;ao do capitulo 2 onde se diz
ue é uma tarefa que mistura técnica e experiéncia. A falta de conhe-~
imento que temos sobre o0s atributos da catégoria, nos impedindo de
ealizar a correlagdo destes as dimens®es, aliado ao desconhecimento
ue temos deste mercado, torna dificil a nominag&o correta dos eixos.
 ponto ideal esta praticamente sobre o eixo da dimensac I, ou seja,
ma certa propor¢éo deste fator e nada do sequndo, uma vez que o valor
egativo da coordenada da dimensdo II, dado seu pequeno valor, pode
er considerado como variagdo estatistica da amostra, néo nds levan-
0 a interpreta-lo como um ponfo anti-ideal.
STRESS desta configurac8o foi 0.010 e o indice de correlagédo do mo-
elo do ponto-ideal foi 99% (ver capitulo 4).
/

A prancha a seguir apresenta o mapeamento de absorventes

igiéncicos externos pelo algoritmo KYST. ' |
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Prancha 6.4

Absorventes

Primeira Fase - KYST

1.2%
1.30 1.72
p=|1.86 1.67 1.42

£.0) 1.67 1.36 0.2¢
1.30 1.82 1.60 1.19 1.36

Diagrama de Dispersio

Dissimtlartidedes
S
Q
L

DistAnciaa

Configuragao KYST

‘P Dim IIX
Coordenadas X
Dim I | Dim IX | Dim TIX e Sutil pis II
Bempre Livre
Sempre Livre -1.039% | -0.009% } 0.337 I
Nodess -0.533 | -0.883 }-0.403
8og. & Natural -0.419 0.829 |-0.443
Elea 0.772 0.117 1-0.137
Berens 0.883 | -0.020 |-0.299
Butil 0.335 | -0.032 | 0.94%
Modess ®
O rla
$ Bexana
@ Bogura & Maturael
Segunda Fase - PREFMAP
Ponto-Ideal
o Dim 1XX
Coordenadas /k
Dim I | Dim XX | Dim XXX 6 putil
fempte Lives 1-0.072 ]1-0.001 0.105
Xodesos ~0.037 |} -0.111 -0.126
Beg.&Natureal [-0.029 § 0.105 -0.139 . Lif
Kla 0.083 | o.015 |-0.002 empre Lo Dim 11
Serena 0.061 {-0.002 |-0.093 L4
sutil 0.023 | -0.004 0.297
Ponto- Ideoal -1.736 0.017 0.279

Segura & Natural

-BIBHOTECA1 KARL A. BOEDECKER

Dim I




O Stress para esta configurag8o foi 0.000. A correlagdo do mode~-
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 espag¢o dos
onderadores e o espag¢o conjunto de estimulos com o ponto-ideal do
jujeito médio. Indicaremos como criar espagos individuais para
rompara¢do ao c‘or;'junto_.

Prancha 6.5

Absorventes
Primeira Fase - INDSCAL

Correlagho ontre Dimensdes

1 s pim X 1.00
$1 233 bimzx 0.16 1.0
- Ix . .
de 5»32:2 ats %1353
s8583¢ 3881323

pim XXX 0.22 -0.01 1.00

Coordonadas - Eepage dos Dendered
Dim I Dim 12 Dim TIT

Coordenades X
.1 | o.78088 0.01306 0.38769
e HE N
e | SR f | amE | amm |
Seg.émturel | -0.487 D6 | olsese 0.29236 0.25812
e -3 “7 | ol 0.59937 0.16633
o433 .8 | 070950 0.19960 0.28530
: D9 | oleme 0.31309 0.16853
. 10| oclioise 0.17019 0.5z814

oim X
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Prancha 6.5
Continuagfio

Conforme o descrito no capitulo 3, calcularemos o espago individual do Suj. 10:

Calculando a raiz quadrada dos ponderadores individuais e recalculando as coor-
denadas, temos:

A Dim XXX
Coordenades X - &uj. 10
Pim I | Dim XX | Dim XXY

Sempzrs Liveo § -0.226 §-0.009 1 0.2%9

Modess -0.074 | 0.279] -0.571 dempre Livce

feg.sMatural | -0.041 | -8.296 ] -0,513
Rlie 0.154 | 0.081( 0.2837
Barsnm 0.2¢3] 6.037] 0.131
sutil 0,043 | ¢.047] D.126

fegura & Nstural]

Segunda Fase - PREFMAP

Coordanmdas X
$ Dim XXX

Dim X |Dim IX | Dim XIX

Sempre Livref| -0.928 |-0.111 ¢ 0.329%

Modesa ~0.305 | 0.349 1 -0.627

fog. tMasusal ) ~0.467 1-0,370 } ~0.06¢

Ela . 0.633 1 ©.272§ 0.261

Serons 0.590 | 0.046] 0.145

sutdl 0.179 ] 0.038] 0.461 ponto-tdeal

Ponto Ydeal | ~0.917 |-0.128 | 0.377 o . Bempre Livre

fegures & Batural 9.,

Como nos exemplos anteriores, ndo procuraremos interpretar os
ixos dado nosso pc;uco conhecimento da categoria. |

Quanto ao exemplo do INDSCAL, é importante notar a maneira como
e produz o3 espagos 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~

ientos restantes.
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Pela an&dlise ter sido conduzida a 3 dimens®es, o ponto-ideal
possui caracteristicas positivasg para as dimensotes II e I1I, contudo
negativa para a I. O que se interpreta & que os sujeitos desejam menos
deste atributo representado pela dimensfo I. Quem sabe nfio é preco a
que esta dimens3o se refere?! A correla¢do do modelo ao espago con-
junto foi de 99, 9%.

Lembremos (cap. 4) que o INDSCAl ndo se utiliza do diagrama de

dispersfo j& que ndo relaciona diretamente observa¢des e distancias.

6.9.3. Analise de Participag¢do de Mercado

4

A AC Nielsen nos fopneceﬁ, para efeito deste trabalho, a ordenacgso
das marcas envolvidas nesta pequisa com base nas suas participagdes
nédias de mercado, no periodo de Julho a Outubro dé 1993, na regido da
grande S&o0 Paulo ( a menor segmentagldo que esta empiesavtrabalhaﬂ

Nas tabelas a seguir compararemos estas ordenagdes aquelas

apresentadas nos mapeamentos estudados até aqui.

TABELA 6.2

Parcela de Mercado e Preferéncia

I - Fraldas .
K¥ST | Ordenaglio de Distancias
Marcas Parcelas de Mercado ao Ponto-Ideal Posto

Pampers 1 1.14 2
Monica 2 1.45 4
Johnson's 3 1.12 1
Pom-Pom g 1.22 ;
Ti 1.

L1§5§ 6 1.50 )
Plip-Plim L 1.50 6

IX - Absorventes

11.1 ~ EYST

{ Ordenagsio de Distancias
Marcan Parcelas de Mercado ao Ponto-Ideal Ponto
Sempre Livre 1 1.16 1
Ela 2 1.81 5
Mcdess ; 3 1.7% 2
Segura & Natural .4 1.75 3
Serena 5 1.83 6
Sutil -6 1.76 4

i
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Tabela 6.2
Continuaglo

I1.2 - INDBCAL -

Ordsnagédo de DistaAncias

Marcas Parcelas de Mercado a0 Ponto-Ideal Posto
Sempre Livre 1 0.05 1
Ela 2 1.60 6
Modess 3 1.27 4
Segura & Natural 4 1.22 3
Serena 5 1.53 5
Sutil 6 1.11 2

Procedamos a uma andlise de dependéncia. (Bickel &
oksum, 1977} .

O que desejamos saber € o nivel de significdncia para o teste de
80 haver correlac¢do entre as séries (HJ contra a alternati%a de
aver associag8o positiva entre as parcelas de mercado e as
yrdena¢des de preferéncia (HR.

Primeiramente calculemos o coeficiente de correlag¢do de Spear-

an (r)':
-]
Tabela 6.3
nalise de Postos
Fraldas Parcela de Mercado 1 2 3 4 5 6 7
Preferéncia 2 4 1 7 3 5 6 r,= 0.571429
Quadrado da diferenga 1 4 4 9 4 1 1

Absorventes _
KYsST Parcela de Mercado 1 2 3 4 5 6
Preferéncia 1 5 2 3 6 4 r = 0.542857
Quadrado da diferenga 0 9 1 1 1.1 4 :
INDSCAL  parcela de Mercado 1 2 3 4 5 6
Preferéncia 1 6 4 3 5 2 r = 0.028571
Quadrado da diferenga 0 16] 1 1 0 16 ’

ro 12in(n’-1) za.n. - Jn+(n-1), onde G o R representam os postos dos conjuntos de varidvels (llckcl ¢ Doksum,
077)
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A estatistica a ser utilizada é a Distribuig¢8o de Spearman (ver
bela I).

0 procedimento congiste em:

a) calcular o somatério das diferengas ao quadrado entre os pos-

u»s dos conjuntos de varidveis: o

remplo -
. Ordenag¢fio do Conjunto Q : 1 2 3 115
Ordenac8o do Conjunto R: 2 3 1 3 5
Diferenga ao Quadrado: 1? 1% 22 0 0

Estatistica (D)= 1°+ 1%+ 224+ 0°+ 0°= 6
Numero de Elementos (n): 3

b) Consultar a Tabela da D:i.stribuiqao de Spearman que nos forne-
> a probabilidade de D ser menor do ‘que o nivel de significancia. O
ésultado para o exemplo & !?.= 0.1167. Podemos, a este nivel de
ignificancia considerar que os conjuntos estédo levemente associa-
0s. Lembrar que estamos testando um Ho que afirma n3o haver
ssociac8o; assim pequenos valores de P, para esta estatistica, su-
erem a rejeicgdo de Ho e aceitagio da hipétese de associagdo.

Calculou-se o D para cada grupo e comparou-se ao nivel descriti-
'l - s

(i) fraldas: D= 24 e P=.1000 ~

(ii) absorveptes KYST: D = 16 e P ndo estid definido para n=6

(iii) absorventes INDSCAL: D = 34 e P ndo esta defihidd para

Dados estes niveis, podemos aceitar uma leve associaaao apenas
ara fraldas, e acitar Hopara absorventes (ndo existe associacgdo).

A leve associag8o/ndo associag8o entre os conjﬁntos ndo implica
ie o objetivo da técnica de EMD aplicada a comparagbes entre
‘ l
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que o objetivo da técnica de EMD aplicada a comparéc;bes entre
preferéncias e participagio de nmercado ndo tenha sido atingido.

Por um lado, a amostra nfo 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 usuarias de todas as marcas, p.e., no caso de absorven-
tes, 70% eram usudrias 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. ‘

N3do foi nossd propésito avaliar pontos-ideais individuais,
porém, o INDSCAL apresenta esta possibilidade, seguindo a mesma me~
todologia que apresentamos. » »

A supressfo do questionamento marca-atributo dificultou nossas
tentativas de interpretar aé dimensbes. _

Um fato interessante de meng8o & que 03 mapas gerados pelo INDS~-
CAL e KYST apresentam posicionamento e distancias relativas entre
pontos muito semelhantes (gerando basicamente  a mesma
configuracgdo), contudo estes sdo enantiomorfos. O fendmeno pode ser
causado por abordagens distintas de geracao da donfigurggao inicial

{método de Torgerson (Kruskal) vs. decomposig¢do candénica (INDSCAL))

Como pudemos notar, apesar de ndo haver perfeita coincidéncia
entre participactes e ordenactes de preferéncia, em todos 03 casos, o
} atual lider(es) em cada categoria orbita mais préximo do ponto ideal..
Se analisassemos a preferéncia como sendo o indicador de
participagdo de mercado, ﬂo caso de absorventes, a Johnson & Johnson
deteria a maior parcela, com as marcas Sempre Livre, Segura & Natural

e Modess. Guardadas as devidas restri¢des a amostra, por que entfo a
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kois a Johnson pode estar perdendo uma oportunidade de incrementar
sua parcela de mercado e com isso, talvez, melhorar seu ROI (cap. 5).

Podemos imaginar que a marca Ela mantém a vice-liderang¢a por
juestdes de preco (lembrar da dimensdo negativa e das posig¢les das
narcas ao longo dela). Esta é uma variavel estratégica importante na

leterminac¢dco de parcelas de mercado.

Ao mesmo tempo, no mercado de fraldas, percebe~-3e que aquela que
sutrora fora lider de mercado, sindénimo de categoria no Brasil, ocupa
2 3* posi¢fio em parcela de mercado e a 1 em preferéncia, com a res-
%alva que, em termos de preferéncia, a diferen¢ga de Johnson's para
?ampers pode ser de origem amostral. E aparentemente ndo perdeu par-
sela de mercado por razdes operacionais como falta de matéria-prima,
jificuldade de distribuir o produto entre outras.

E no caso das outras marcas, crescimento de parcela é necessario
sara sua sobrevivéncia neste mercado. Talvez ndo. De acordo com Abell
¢ Hammond (1979), a defini¢80o de um negécio é fundamental para o seu
sucesso. Pode ser que exista um nicho, que n&do avalie o mercado den-
tro do mesmo conjunto de atributos, ao qual a empresa podera atender
com retornos satisfatérios. Talvez esta técnica (EMD) possa auxiliar
na identificac¢do de tais segmentos.

Se encararmos de outra‘forma o problema, pode ser que a ndo
coincidéncia de ordenagdo delparcelas de mercado e preferéncias seja
im indicador de que algo esta acontecendo no mercado. E possivel que
zqueles que hoje chpam as melhores posig¢8es de preferéncia, se defi-~
1irem corretament;e 08 seu negbdcio (cap.5) e administrarem adequada-

rente seu composto mercadolodgico, sejam os futuros lideres de

nercado.
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Capitulo VII

CONCLUSAO

7.1 -~ Comentarios Finais

Fizemos uma retrospectiva dos principais conceitos relaciona-
| dos a participagdo de mercado bem como de escalonamento dimensional
métrico e ndo-métrico. .

Esta revisdo pretendia contribuir para tornar o EMD mais dida-
tico e testar uma possivel aplicag¢do do modélo: a observagdo de uma
possivel asgssociagdo entre participacdo de mercado e preferéncia uti-
lizando-se uma técnica multidimensional. Por que esta aplicag¢io?

Porque uma das maiores dificuldades que um homem de marketing
sente & poder prever o futuro e os impactos qué este fﬁturo traré
sobre seus mercados e sobre o seu principal indicador de desempenho:
a participagdo de mercadé. | i

Buscamos com o0 apoio do EMD uma forma de mapearmos a evolugio e
tendéncias das preferéncias dos consumidores de maneira a antecipar
modificacbes, protegendo e quem sabe ampliando nossa fatia de merca-
do.

Aparentemente n&o podemos descartar a . possibilidade de
existéncia dessa associagdo, contudo precisamos desenvolver estudos
maiores, com uma base émostral mais ampla‘de forma a que possamos re-
almente avaliar/o potencial desta técnica com relagdo ao objetivo
proposto riest_a rt;onografia . |

Idependentemente, ndo se descarta esta abordagem como sendo uma
ferramenta auxiliar de avaliac8o de preferéncia e do{impacto de'
altera¢des desta na participagao de mercado, logicamente nfo em ter-
mos quantitativos, mas sim qualitativos. Pode ser um instrumeto de

i

apoio a segmentaéao, definic¢do de nego6ecio, de antecipagao de movi-~
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mentos competitivos e de impacto de reposicionamento sobre a

preferéncia.

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
ordena¢des de fatias de mercado das marcas Aas ordenagBes de
preferéncias visando confirmar ou negar estatisticamente a

associacgdo entre elas.
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APENDICE A 1

1. EMD a 2 Fatoéres

1.1. Definicbes :
Definigio 1:EMD métrico - Partindo-se de uma matriz D= (d ) de
1)

distancias, o objetivo do EMD métrico é encontrar n pontos xl,xz, oo X
num espag¢o k~dimensional de modo que, se d" =d(x ,x ), entdo a matriz
13 S 3

D*=(d” ) deve estar omais préxima possivel da matriz D.
13

Os pontos X s3o desconhecidos e geralmente a dimensfo k também nio

se conhece. (Levy, pp.33/34) °
‘ Definigdo 2: Matriz Euclideana - Uma matriz de distancias D é
dita Euclideana se ex1stir uma configqguragdo de pontos num espaco euc-
lideano, cujas distancias entre os pontos sejam dadas por D, isto &,
se para dado k, existirem pontos xl,\'xz, .. .xngR' tal que, |

d’ = (x - x)'(x - x)

1.2 Método Classico

1.2.1 Solug¢do a partir de uma matriz de Distancias {
1
Apresentaremos a soluc;ao computacional. Para detalhes algébri-

cos referir-se a Levy, 1981, pp.31,37.. j\ E

i} a partir de D (matriz de'distancias) constréi-se a matriz

!
A=(-1/2 d* ) | |

ii) Obtém~-se a matriz B cujos elementos sdo:
b =a ~a =-a + a

es 8 £, -.

iii) encontram-se as k mailores raizes caracteristica (ver
Apéndice E) ;\_‘>. . .>;\,h de B (k previamente definido - pelo usuario (meu
comentario)) ev seus vetores caracteristicos correspondentes X =
(xm, . .,xm) que sd0 entdo normalizados por x'm.xm = 7";' i=1,...,k
(supondo~se as k primeiras raizes ﬁodas positivas) '

iv) as coordenadas dos pontos procurados S30 Xr =

(Xrl, ...,xrp) ', r=1,2,...k dadas pelas linhas da matriz X.
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1.2.2 - Solug¢sdo a partir da Matriz de Parecenga

Para a utilizagdo da técnica descrita em 1.2.1 a partir de uma
natriz de parecenga é necessdrio antes tranforma-la em matriz de
distancia segundo: |

i) A transformag¢do padr8o da matriz S de parecenca em matriz de
dista&ncias D ¢ definida por:

)1/2

d = (s - 28 + s

re LK 1 L1

Observa-se gue sendo s“ <= S_ tem-se su - 23“ + s“ >=0 e d"= 0.
Portanto a matriz D é uma matriz de distéancias.

Levy (1881) demonstra um teorema a partir do qual é pbssivel
justificar a utilizag8o da técnica 1.2.1 para a solug¢lo A partir de

matrizes de parecenc¢a. Para detalhes ver Levy, 1981, Apéndice A.2.

2. EMD a 3 Fatbéres

Admite-se que os elementos da matriz de parecenga S est8so asso-~
ciados aos damatriz de distanclias D por uma fung¢do linear qualquer:

8“) =L(d(&) ) (l)
" Ik

As distancias no espa¢o conjunto s3o dadas por: = ;

P -

4Y = (% w“ ‘x” - x ).z)m (2)

3k ke

E que as coordenadas podem ser escritas como:
/

A partir de uma matriz de pareéenqa 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 ( idéntica a do EMD a 2 fatores), de elemen-
tos da forma b“’”, que neste caso podem ser entendidos como o produto

escalar entre os vetores y* E
3

b“” =$W X x (4)

x 1t 1t ke

2.1 Método de Analise

Através de um procedimento chamado "Decomposic8o Can6bnica de N-

Fatores"(Carrol & Chang, 1970) resolvem~-se o3 paramtros em termos de

i

minimos quadrados.

Reescrevendo (4) para a configuracgdo do espag¢o original:

. . I
z“-l EZW X(ll’ x(lﬂ (4a>
P1Y it 3t Xt

Deixemos W, X& e X'l representar as correngpondentes matrizes
(mxr), (nxr) e {(nxr). Suponha gue tenhamos uma estimativa inicial de
XL e XR (elas podem, e geralmente o sdo, idénticas) e que desejamos

uma estimativa de minimos quadrados de W.

Fazendo 8 = {n(j-1) + k, de forma que s varie de 1 a n’, definir

g = X () X ()

st 3t

lente:

s €2*% + 2z , entdo 4a pode ser escrita de forma equiva-
xt 1a 13

x

z zrwag (5)

,/ is it et

P

Dada desta forma, a soluc¢clo de minimos quadrados pode ser escri-

) |
ta como (mantidos o3 x's e g's constantes):

2" = WG" (6)

Chy

onde Z* & a matriz mxn® com elementos z'is e G & a matriz de ordem n’xr
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com elementos g
)

3

W = 2" G(G'G)™" (7)

Agora, solucionado para W, vamos obter uma melhor estimativa de

X , pelo mesmo método.
19

Deixe u = m(i-1) + k (com u variando de 1 a mn) e definir z° =

Z
19k

ou

gida.

Ju

2" 2y x™ h (8)

L) 1t ot

.e

2" =~ XH (9)
b
A estimativa de minimos quadrados para XL é
X" = z2" H(HTH)™ (10)

Adota-se o mesmo procedimeﬁto para determinagdo de X .
R

Este processo seque até que a convergéncia desejada seja atin-

A simetria dos dados é que'garante a igualdade de X e X ao final

11 .3

do processo.

2.2 Normalizacg8o

Dois tipos de normali;agao sdo conduzidas na ténica a 3 fatores:

a) dados iniciais: quanto cada sujeito pode influenciar a

analise. A soma de quadrados dos produtos escalres para cada sujeito

proporcionam uma medida adequada da representatividade das matri-

zes;

b) da solugdo: uma forma mais informativa de apresentar a

solugdo. ¢ ¥ x* =1 ‘
13

Carrol & Chang, 1970, pp.285,291.
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3. Modélos de Preferéncia

3.1. Notagdo

Segue alguns padr&es notacionais.
Dencota-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

S

preferéncia.

Se existem n estimulos (no nosso exemplo as linhas), ent&o exis-
temrxpv'valores {coluna), P/ py..», p;

Indica~-se as coordenadas do estimulo L na dimensdo a, pelb sim~-
bolo X . Se exigtem r dimensdes, entdo para cada estimulo i tem-se r

in

coordenadas x ,...,X . Como existem n estimulos tem-se n conjuntos
AL £33

de r coordenadas, ou um total de nr.

3.2.- Solugdo Métrica

- 3.2.1 Modélo Vetorial

O modélo vetorial métrico resulta da aplicag¢8o de uma regresséo

miltipla comum do tipo:

p=p=b+b {x )+....+b (x )
E S [ 1 i - £ F13
Em nota¢do de gomatério:

pzp=b+ % b (x )
kY i [} L) 1o

0s valores b, b, etc... sfo coeficientes da regressfo, sendo bn
1 2 '
o intercepto, cujos valores deverdo ser encontrados pela regressdo -
miltipla. Existem r+l coeficientes, um para cada dimensfo e um para

o intercepto. (Schiffman,1981 ,p.264)
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Esta equagdo toma P (o valore do atributo para o estimulo i) e
X s x“,etc. .. (as coordenadas do ponto i no espago de estimulos) e os
ponderadores b‘ (determinados pela regressfo maltipla) para computar
p*. Este novo simbolo P, é o equivalente algébrico da projegdo geomé-’
trica do estimulo 1 sobre o vetor atributo. A projegdo P, ¢ a melhor
estimativa, a partir das coordenadas de estimulos x“, do valor p -

Existem n destas equag¢des - porque existem n estimulos -, sendo
gue cada uma delas projeta um dos estimulos scbre o vetor atributo.
Cada uma destas equag¢bes envolve as mesmas incoégnitas que se deseja
descobrir para b‘, bz, etc... e diferentes valores de atributos p, ©
coordenadas xu, x“,etc. .o Cada equacdo gera uma proje¢do pt\ distin-
ta. (Schiffman,19 ,pp. 264/265) '

Se existem menos dimens®es que estimulos ( 8se r < n ) pode~se re-
solver o sistema de n equac@es'a r incégnitas para valores de b..
Estes valores, chamados de coeficientes da regressido, maximizam a
correlacgdo entre p‘ e pt. ’

Depois de completar a analise de regressdo, o vetor de atributo
pode ser desenhado no espag¢o de estimulos seguindo os seguintes pas- -
3os: primeiramente, computar os coeficientes padronizados b;’ bz,
etc... da regressdo (estes sdo usualmente chamados de coeficietes
b); em segundo lugar, se o espag¢o de estimulos for bijdimensional,
achar o ponto no espago correspondente as coordenadas dos ponderado-
res b1 e bz (chamar este ponto do ponto b):; terceiro, desenhe uma linha
através da origem do espago de estimulos e do ponto Beta (isto ¢ ver-
dadeiro 'somente se a coordenada média & igual a zero para cada
dimensdo ( quando o lmétodo gera uma solug¢do onde a Srigen das coorde-
nadas localiza-se na centrdide da configufacéo ~ meu comentario).Se
ndo, localizar a média de cada dimensdo, encontrar o ponto médio no
espa¢o de estimulos e desenhar a linha entre este ponto e o b).

O comprimento desta linha é arbitrério, contudo seria informativo se
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0 seu comprimento fosse iqual ao quadrado do coeficiente de
correlac8o (r'), uma vez que esta distancia nos diz qufo bem o atribu-~
to se ajusta (ou esta relacionado - meu comentario) ao espag¢o:; quar-
to, colocar uma cabega de flecha no fim do vetor em diregdo ao ponto
b. Se o espago for maior do que duas dimensbes, marcar os pares de va-
lores b.-, em cada parcela de espa¢o bi-dimensional, desenhar a linha
da origem ao ponto b, contudo o comprimento da reta deve ser propor-
cional & soma dos quadrados dos valores b que estido sendo desenhados

{inigualdade triangular).

3.2.2 - Modélo de Ponto Ideal

Para o modeloc de ponto ideal circular métrico introduz-se um
novo termo na equagdo do modelo vetorial métrico. O termo é a soma dos

quadrados das coordenadas:

Se lembrarmos que £x’ =1 (restrik;&o de padronizacg8o do sistema

: ir
de coordenadas), entenderemos que ¢ termos representa a variavel
muda a que nos referimos no capitulo 4.Portanto, para o modelo de

ponto ideal circular métrico, tem-se a equagdo de regressso:

pzp =b +zb (x )+b_ (£x’ )
J " ' |
que &, adicionalmente aos r+l coeficientes bu, bl, bz, ceey b,' © novo
coeficiente bm. Todos os demais simbolos nesta equa¢do sd30 03 mesmos
definidos anteriormente. Também, como anteriormente descrito, exis-
tem n equagdes deste tipo, uma para cada um dos n estimulos.

Depois de resolver os r+2 coeficientes da regressdo que irdo ma-

ximizar a correlagdo entre p e p (através de regressso multipla), o
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ponto ideal é determinado no espag¢o de estimulos da seguinte forma:
‘encontrar a razio entre os coeficientes da regressio para cada

dimensdo a=1,...,r. conforme a equagdo

== /2b )

Estes valores ql, q:, etc...s880 as coordenadas do ponto ideal no
espag¢o de estimulos. Portanto, acha-se apenas o local correspondente
a estas coordenadas e coloca-se um simbolo para representar o ponto
ideal. Notar que um sinal negativo para b ’ ( ponto ideal negativo)

significa que o ponto é menos preferido ou possui menos do atributo.

3.3. Solug¢do Ndo-Métrica

3.3.1. Modélo Vetorial

Para a solugdo do modelo vetorial ndo-métrico utiliza~se o mo-
delo 6timo de regressdo multipla, desenvolvido por Young, ‘de Leeuw &

Takane (in Schiffman, p.265) para resolver a equaglo:
P=p =p=b +rb (x )
4 4 3 0 . e

O novo simbolo p * & o valor otimamente escalonado dos estimulos
i no atributo em questdo. Conceitua-lmented‘o principio para determi-
nar-se o vetor ideal nio-métrico & idéntico ao modélo métrico, a
diferenga que reguer-se que p'i seja monotonicamente igual ( = ) aos
valores brutos p e possuir uma re»ltag:ao de minimos quadrados (@) com
as projegdes p .- Isto quer dizer que o simbolo = signllfvica que a ordem

dos valoresp *, p*, etc...¢ a mesma dos valoresp, p, etc....
1 3 1 3

Se p <« p entdo p* <= p*
i 3 1 3

117




Uma vez resolvido para p * e os ponderadores da regressio b,
3 o
b, b, etc...utiliza-se os ponderadores b da mesma forma descrita
1 2

anteriormente. (Schiffman,1981,p.265) !

3.3.2 - Modélo de Ponto=-Ideal

O procedimento do ponto ideal nSo-métrico simplesmente combina
aqueles descritos para a versdo métrica as no¢des ndo-métricas cita-
das anteriormente. {(Schifman, p.261)

Simplesmente introduz-se p:y a notagdo de atributo otimamente
escalonado, na equac¢ido de regressdo para o ponto ideal, reaiizar a
regress8o 6tima e valcular as coordenadas q, como anteriormente.

(Schiffman,1981,p.266)

Simplesmente introduz-se p , a nota¢lo de atributo otimamente

41
escalonado, na equag¢do de regressdo para o ponto ideal; realizar a
regressdo 6tima e calculara as coordenadas g conforme ja descrito

(Schifman, p.266).
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CONTEUDO: Histéricos da pesquisa
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QUESTIONARIO DE PRE-TESTE

120




QUESTIONARIO FINAL
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i
QUESTIONARIO
( ~ n o 0 .
Data: ' 2 7. . Entrevistador ‘
N ¢ ( * ] o oy ( If
Locat: 7\ N e ("}.““3’2?!.‘,4.’3' R S IR e L S50 L‘

N (,
Instrugdes: Abordar mulheres e pergunta-las se possuem filhos de até trés anos. Se ares-
posta for positiva, perguntar se utilizam/utilizaram fraldas descartaveis; caso contrario en-

cerrar. Se sim, continuar questionario, se nao, agradecer e encerrar.
Dados Demograficos:

!
Nome:  [S¢ v/ P
Data de Nasctmento R
Trabalha: sim__ Y/ nao__\,
Profissdo: /vy 300 0. -, -
Renda Familiar: D¢ o 2
Namero de Filhos: .o, N
Idade do Mais Novo: £ =, - "'}
Marca da fralda descartave Im ais utll!zada _ v : . - : ,‘
Enderego: K (5 112 2.8 o s e es ’ ! J
CEP: ! '

instrugdo: A Sra. sera solicitada ‘a darnotas, numaescalade 1 a7 para cada umdos atribu-
tos de produto que lhe apresentarmos.

Atributo 1: Deixa a pele do bebé mais sequinha

1 2 3 4 5 6 7
| totalmente muito seca seca nem seca nem umida umida muito umida totaimente umida
Atribqto 2: Nao vaza

1 2 3 4 5 6 7

concorga totlamente concorde concordo parciaimente nem concorso/nem discordo giscordo parclalmente  discordo  discordo totalmente

Atributo 3: Tempo Geral de_ifroca

&

1 2 3 4 5 6 7
excolente muito bom bom nem bom/nem ruim ruim muito ruim péssimo

Atributo 4: Formato ,
1 2 3 4 5 6 7

PR

excelente muito bom bom nem bom/nem ruim ruim muito ruim péssimo




Atributo 5: Quantidade de material absorvente

1 2 3 4 5 6

—ttio—_ e s

7

excessiva muita adequada nem muito/nem pouco inadequada pouca inexistents

Atributo 6: Possui elastico nas pontas

1 2 3 4 5 6

—rrn

7

concordo tottamente  concordo concorgo parclaimente nem concorda/nem discorgo discordo parclalmente  discordo  discordo totalm ente

Atributo 7: Fita frontal de ajuste

-3 2 3 4 5 6

concordo totlamente concordo concordo parclaimente nem concorda/nem discordy giscordo parcialmente  discordo
Atributo 8:Possui barra anti-vazamento nas pernas

1 2 3 4 5 6

e

7

discordo totalm ente

7

concordo lottamente  concordo cancordo parcialm ente nem congordo/nem discordo discordo parclaimente  discordo  discordo totaimente

Atributo 9: Possui superabsorvente

concordo totiamente  concordo concordo parcidimente nem concorda/nem giscordo discordo paiciaimente  dlscardo  discordg fotaimente

Agora fhe pedirei que classifique, numa escala de 7 pontos, a semelhanga entre as se-

- guintes marcas:

Johnson's - Monica

1 2 3 4 5 © 6

idénticas muito parecidas paracidas nem parecidas/nem diferentes diferentes muito diferentas

Johnson's - Tip
1 2 3 4 5 6

idénticas muito parecidas parecidas nem parecidas/nem diferentes diferentes muito diferentes

’

Johnson's - Pampers

1 2 3 4 5 6

L——

idénticas muito parecidas parecidas nem parecidas/nem diferentes diferantes muito diferentes

Johnson's - Plim-Plim

7 §

totalmente diferentes

7

totalmente diferentes

7

totaimente diferentes




1 2 3

idénticas muito parecidas parecidas

Johnson's - Pom-Pom
1 2 3

idénticas muito paratidas parecidas
Johnson's - Linex

1 2 3
iddnticas muito parecidas parecidas

Ménica - Tip

1 2 3

idénticas muito parecidas parecidas
Ménica - Pampers

"1 2 3

—

idénticas muito parecidas paracidas
Mbénica - Plim - Plim

1 2 3

idénticas muito parecidas’ paracidas
Ménica - Pom-Pom

1 2 3

idénticas muito parecidas parecidas
Mbénica - Linex

-1 2 3

idénticas muito parecidas parecidas

Tip - Pampers
1 2 3

idénticas  muito parecidas parecidas
Tip - Plim - Plim

1 2 3

idénticas muito parecidas parecidas

4

i

nem parecidas/nem diferentes

4

nem parecida?/nem diferentes

4

nem parecida.s/nem diferentes

4

nem parecidas/nem diferentes

4

nem parecidas/nem diferentes

4

P4

nem parecidas/nem diferentes

4

—
nem paracidas/nem diferentes

4

nem parecida;/nem diferentes

4

nem parecidas/nem diferentes

4.
~/”

nem parecidas/nem diferentes

5

diferentes

5

diferentes

5

diferentes

5

diferentes

5

diferentes

5

diferentes

5

diferentes

5

diferentes

5

[
diferentes

5

diferentes

6
muito diferentes
6

muito diferentes

6

muito diferentes

6

muito diferentes

6

muito diferentes

6

muito diferentes

6

muito diferentes

6

muito diferentes

6

muito diferentes

6

muito diferentes

7

totaimente diferentes

7

totaimente diferentes

7

totalimente diferentes

7

totalmente diferentes

7

totaimente diferentes

7

totaimente diferentes

7

totaimente diferentos’

7

totaimente diferentos

7

totaimente difersntes

7

totaimente diferentes



Tip - Pom-Pom

1 2 3
igérticas muito parecidas parecidas
Tip - Linex

1 2 3
id8nticas muito parecidas parecidas

Pampers - Plim-Plim

1 2 3

idénticas muito parecidas parecidas

Pampers - Pom - Pom

1 2 3

idénticas muito parecidas parecidas

Pampers - Linex
1 2 3
parecidas

idénticas muito parecidas

Plim - Plim - Pom - Pom

M 2 3

idnticas muito parecidas parecidas

Plim - Plim - Linex _
S 1 ‘ 2 3

id8nticas muito parecidas paracidas

Pom-Pom - Linex

-3

muito parecidas - parecidas

1 2

idanticas

4
-
nem parecidas/nem diferentas

4

nem parecida $/nem diferentes

4

nem parecidas/nem diferentes

4

nem paracidas/nem diferentes

4

nem parecidas/nem diferentes

4
~

nem parecidas/nem diferentes

4

nem parecidas/nem diferentes

4

nem parecidas/nem diferentes

5

diferentes

5

diferentes

5

-

diferentes

5

diferentes

5

diferentes

5

diferentes

5

diferentes

5

diferentes

6

muito diferentes

6

muito diferentes

6

muito diferentes

6

muito diferentes

6

muito diferentes

6

muito diferentes

6

muito diferentes

6

muito diferentes

7

totaimente diferentes

7

totaimente difarentas

7

totaimente diferentes

7

totaimente diferantes

7

totaimente diferentes

7

totalmente diferentes

7

totalmente diferentes

7

totalmente diferentes



! L ‘:
Ol

QUESTIONARIO

4

i . . v/
Data: Pi o Entrevistador  ¥'./z__

oo
.

) N - ; o . 5 - .
LOC&I. (/_),({’ ‘{\! [ LN i ] [ ¥ o vl ) LR 4

» v ;
Instrugées: Abordar mulheres e pergunta-las se poderiam cooperar com uma pesquisa

sobre absorventes higiénicos. Se sim prosseguir, se nao, agradecer e encerrar.

Dados Demograficos:
P
Nome: ZZ}/&@/@L O oo /{/(/\
Data de Nascimento: .»» .= .0~

Trabalha: sim__ ' nao

Profissao: L5~ . . . . -

Renda Familiar: F O,

Numero de Filhos: _

ldade do Mais Novo: - ) : /

ea e . ire r ,,” . . . .
Marca do absorvente higiénico mais utilizado . /i /' .. /- Ceia e S

‘ . ) {0 o
., .
R Yool
L8 < .

Enderego: % A~
CEP: Ds/r wvrl /o

v

o e Tt
s Al s oa 0

-

Instrugao: A Sra. sera solicitada a dar notas, numa escalade 1 a7 paracada um dos atribu-
tos de produto que the apresentarmos.

Atributo 1: Protege contra vazamentos

1 2 3 4 5 6 7

concordo totlamente  concorde concorgo parclalmente nem congordo/nem discordo - discordo parcialmente giscorde  discordo tolaimente
Atributo 2: Fica firme no lugar

1 2 3 4 5 6 7

concoran totllamente concordo concordo parclaimente nem ¢onconn/nem t1sg oo discordo parciaimente  discordn  (iscordo tofaimente

-

Atribu:o 3: Sensagao de estar sempre seca

S
concordo tottamente  cancordo concorgo parciamente nem concordo/nem aiscordo discorgo pa'rt laimente  discorgo  discorgo {otaimente

Atributo 4: Nao incomoda 5
1 2 3 4 5 4;:}‘ 6 7 |

concotdo tatiamente  concordo concordo parciaimente nem concordomem discordo discordo parclalmente  discordo  discordo totalmente




Atributo 5: E discreto

S—_——
concordo totamente  concordo concorda parcialm ente fem concordo/nem oiscordn

Atributo 6: Nao é céro

1 2 3 4

coficardo totiam ente concordo congordo parcialmente nem concordo/nem discordo

Afributo 7: Nao abafa

1 2 3 4

contorop tottamente  concordo concordo praictalmente nem concorde/nem iscordo

5

6

7

discordo parclaimente  discordo  discordo totaimente

5

6

7

e

discordo parciaimente  discordo  discordo totaim ente

5

6

7

discordo parcialmente  discordo  distordo totalmente

Agora lhe pedirei que classifique, numa escala de 7 pontos, a semelhanga entre as se-

guintes marcas:
Sempre Livre - Modess

1 2 3 4

iddnticas muito parecidas parecidas nem parecidas/nem diferentes

Sempre Livre - Segura & Natural
1 2 3 4

idénticas muito parecidas parecidas nem parecidas/nem diferentes
Sempre Livre - Ela

1 2 3 4

idénticas muito parecidas parecidas nem parecidas/nem diferentes

Sempre Livre - Serena
| ,
1 2 3 4

idénticas muito parecidas parecidas nem parecidas/nem diferentes

Sempre Livre - Sutil
1 2 3 4

idérticas muito parecidas parecidas nem parecidas/nem diferentes

5

diferentes

5

diferentes

5

diferentes

5

—

diferentes

)

diferentes

6

muito diferentes

6

muito diferantes

6

muito diferentes

6

muito diferentes

6

muito diferentes

7

tétulmente diferentes

7

totaimente diferentes

7

totalmente diforentes

7

totalmente diferentes

7

totaimente diferentes



Modess - Segura & Natural

1 2
idénticas muito parecidas
Modess - Ela

1 2
idénticas muito parecidas

Modess - Serena

1 2
id8nticas muito parecidas
Modess - Sutil

1 2

idénticas _muito paracidas

3

parecidas

3

parecidas

3

parecidas

3

parecidas

'Seguré & Natural - Ela

1 2

idénticas muito parecidas

3

parecidas

Segura & Natural - Serena

1. 2

idénticas muito parecidas

3

parecidas

Segura & Natural - Sutil

1 2

idénticas muito parecidas

Ela - Serena

1 2
idénticas muito parecidas
Ela - Sutil

1 2
id8nticas muito parecidas

Serena - Sutil

3

parecidas

3

parecidas

3

parecidas

4

nem parecidas/nem di_forente§

4

nem parecidas/nem diferentes

4

—

nem parecidas/nem diferentes

4

nem parecidas/nem diferentes

4

nem parecidas/nem diferentes

4

nem parecidas/nem diferentes

4

nem parecidas/nem diferantes

4

nem parecidas/nem diferentes

4

o .
nem parecidas/nem diferentes

5

diferentes

5

~

diferentes

5

diferentes

5

diferentes

5

diferentes

5

diferentes

5

diferentes

5

diferentes

5

diferentes

6

muito diferentes

6

muito diferentes

6

muito diferentes

6

muito diferentes

6

muito diferentes

6

muito diferentes

6

muito diferentes

6

muito diferentes

6

muito diferentes

o
a

7

totalmente diferentes

7

totalmente diferentes

7

totaimente diferentes

7

totalmente diferentes

7

totaimente diferentes

7

totaimente diferentes

7

totalmente diferentes

7

totalmente diferentés

< 7

totalmente diferentes




1

idanticas

2

muito parecidas

3 4

—

parecidas nem parecidas/nem diferentes

5

diferentes

6

muito diferentes

7

totalmente diferentes




‘.. ..-,,{Q

QUESTIONARIO

A,\, / . ’
pata: QZQ//@ 73 py Entrevistador SERS. o
FCukdndE Angen 8 LTS

Local:

Instrugdes: Abordar mulheres e pergunta-las se poderiam cooperar com uma pesquisa
sobre absorventes higiénicos. Se sim prosseguir, se ndo, agradecer e encerrar.

Dados Demograficos:
- a7 7, " -4J/
Nome. T/ HAwCE SnxlUKY  ip £Gwe

Data de Nascimento: 92'3/%/)“‘2

Trabalha: sim__oJ nao

Profissao: /Anak s n? > ATERD MV IO

Renda Familiar; —

Numero de Filhos: —

ldade do Mais Novo: — Sempre LVRE

Marca do absorvente higiénico mais utilizado = S o S

Enderego: 2 ALm. Luv,s Benigo Buawel 43 BLo 2 af 33 (9/17«49_5’6/

P @$¥ce -ceo

Agora lhe pedirei que classifique, numa escala de 1 a 5 pontos, a semelhanga entre as
seguintes marcas:

Sempre Livre - Modess

1 X 3 4 5
|dénticas . Muito Parecidas Nem Parecidas/Nem Diferentes Pouco Diferentes Diferentas

Sempre Livre - Segura & Natural

1 2 3 & 5

Idénticas Muito Parecidas Nem Parecidas/Nem Diforentes Pouco Diferentes Diferentes

Sempre Livre - Ela

1 2 3 4 D

Idénticas Muito Parecidas Nem Parecidas/Nem Diferentes Pouco Diferentes Diferantes

Sempre Livre - Serena

1. 2 3 4 X

Idénticas Muito Parecidas Nem Parecidas/Nem Difarentes Pouco Diferontes Diferentes R




Sempre Livre - Sutil

1

ldénticas

2

Muito Parecidas

X

Nem Parecidas/Nem Diferentes

Modess - Segura & Natural .

1

idénticas

Modess -

1

idénticas

Modess -

1

Idénticas

Modess -

1

Idénticas

Segura & Natural - Ela

1

ldénticas

Segura & Natural - Serena

1

ldénticas

2

Muito Parecidas

Ela

2

Muito Parecidas
Serena

2

Muito Parecidas

Sutil

2

Muito Parecidas

b

Muito Parecidas

o

Muito Parécidas

‘Segura & Natural - Sutil

1 2
Idé8nticas Muito Parecidas
Ela - Serena

1 X

Idénticas

Muito Parecidas

3

Nem Parecidas/Nem Diferentes

3

Nem Paracidas/Nem Diferaentes

X

Nem Parecidas/Nem Diferantes

3

Nem Parecidas/Nem Diferentes

3

Nem Parecidas/Nem Diferentes

3

Nem Parecidas/Nem Diferentes

3

Nem Parecidas/Nem Diferentes

3

Nem Parecidas/Nem Diferentes

4

Pouco Diferentes

4

Pouco Diferentes

4

Pouco Diferentes

4

Pouco Diferentes

4

Pouco Diferentes

4

Pouco Diferentes

4

Pouco Diferentes

,Q(

Pouco Diferentes

4

Pouco Diferentes

5

Diferentes

O

Difarentes

X

Diferentes

5

Diferentes

X

Diforentes

5

Diferentes

5

Diferentes

5

Diferentes

5

Diferentes



Ela - Sutil

1 2{ 3 4 5

Idénticas Muito Parecidas Nem Parscidas/Nem Diferentes Pouco Diferentes Diferentas
Serena - Sutil

1 2 g’ 4 5
Idénticas Muito Paracidas Nem Parecidas/Nem Diferentes Pouco Diferentes Diferantes

Agora gostaria que a Sra. ordenasse as marcas de absorventes, da mais preferida para
a menos preferida;

Serhpre Livre (_-l)
Modess (4)
Segura & Natural ( J)
Serena (&)

Ela (5)

sutil ()

Agradecer e encerrar




QUESTIONARIO

Data: 028/.(@ /Q5 Entrevistador &Gr’o.
Local: (P%Que b0 TBR®HPUceA

i
Instrugbes: Abordar mulheres e pergunta-las se possuem filhos de até trés anos. Se ares-
posta for positiva, perguntar se utilizam/utilizaram fraldas descartaveis; caso contrario en- .
cerrar. Se sim, continuar questionario, se ndo, agradecer e encerrar.

i

Dados Demograficos:

Nome: ELJANe U£ A 50 ?O) “ ,
Data de Nascime_nto: l/ -l/ ‘q :

Trabalha: sim__ o< nao

Profissdo: Pl0FESL oM

Renda Familiar: {0 (74

Numero de Filhos:

Idade do Mais Novo:

Marca da fralda descartavel mais utilizada: P QTV”O £ - :
Enderego: V- q\}/arﬂ'ﬂ/ﬂ 2% TU RNV
CEP: Qv v 6~ ocv

Instrugd@o: A Sra.sera solicitada adar notas, numa escalade 1 a 5 para cada uma das du-
plas de marcas de fraldas: :

1. Johnson's - Monica

1 2 | 3 4

idénticas Multo Parecidas Nem Parecidas/Nem Diferentes Pouco Diferantes Diferentes

2. Monil:a - Plim-Plim

1 2 (X 4 s

Idérticas Muito Parecidas Nem Parecidas/Nem Diferentes Pouco Diforontas Diferentes

3. Plim-Plim - Linex -

1 2 Ds’\ 4 | 5

ldénticas Muito Parecidas Nem Parecidas/Nem Diferentes Pouco Diferentes ©  Dliferentes
4. Linex - Pampers .

10 | 2 3 4 -

idénticas Muito Parecidas Nem Parecidas/Nem Diferentas Pouco Diferentes : leelromos



5. Pampers - Pom-Pom

1 2 3 4 og

Idénticas Muito Parecidas Nem Parecidas/Nem Diferentes Pouco Diferantes Diferentes

6. Pom-Pom - Tip

1 2 3 4 D&

Idénticas Muito Parecidas Nem Parecidas/Nem Diferentes Pouco Diferentes Diferentes

7. Tip - Johnson's

1 2 3 4 D<

Idanticas Muito Parecidas Nem Paracidas/Nem Diferentes Pouco Diferentes Diferentes

De acordo com o disco que a Sra. recebeu, ordene as marcas por ordem de preferencia,
da mais preferida a menos preferida.

Johnson's ( 2)
Monica ( ()
Pampers (1)
Tip ()
Plim-Plim (5)
Pom-Pom (4)
Linex ( }).




KYST FRALDAS

1

ANALYSIS TITLE: FRALDAS KYST

DATA I8 READ FROM FILE: C:\ESTATST\DADOS\KDIAP.DAT

QUTRUT FILE I8: A:KDIAPZ.PRN

INPUT PARAMETERS:

MAXIMUM DIMENSIONS 4

MINIMUM DIMENSIONS 1

DIMENSTION DECREMENT 1

MINIMUM STRESS ~01000 )
SCALE FACTOR GRADIENT - 00000

STRESS STEP RATIO - 29900

MAXIMUM ITERATIONS 50

COSINE OF ANGLE BETWEEN GRADIENTS . 66000

AVERAGE COSINE OF ANGLE .66000

NUMBER OF PRE-ITERATIONS 1

THE NUMBER OF DATA POINTS T0O BE FIXED IS: 0

EUCLIDEAN, DISTANCE

3TRESS FORMULA 2

TIES PRIMARY

LOWER HALF MATRIX

NOT BLOCK DIAGONAL

DIAGONAL ABSENT

SPLIT 8Y DECK

TORSCA INJTIAL CONFIGURATION

NO WEIGHTS AFTER DATA

MONOTONE MODEL

ASCENDING DATA

ALL PLOTS OF FINAL CONFIGURATION
All. SCATTER PLOTS OF DIST VS DHAT

ROTATE FIMAL CONFIG. COORDINATES * -

PARAMETERS: . 7 1.1
TITLE: (6F2.1)

122



1

~

~

FTLE:

TE10RY

OF
7 THE

IMITNGTON(S) =

ATTSE ACTORY &

1
B T Y
~ L BTO
1.14G

§ rm—

FRAILDGS KY3T

COMPUTATION:

RE AR

f
[RES

l

ME #FINAL CONFIGURATLON HAS BEEN ROTATED 0 PRINCIPAL COMPONENTS“

HE FINAL CONFIGLURATION OF 7
ORMULA 2 WAas Usko.

t

2
~. 492
- .00
. A4

2L DATA VALUES. SPLIT INTO 1L LIST(S).

~

£

38 WAS REACHIED

RPOTNTE IN 2 DIMENSIONS MAS 3TRESS OF
CONFIGURATION APREARS:

010

THE FIMNAL

¢
he)

"
4
)
Y

x
2
7

559
~. 71l
-.Fi2
710

~. Ll

ATA GROUP(S)
COUNT STRESS

ERTIAL
1

e
)

-
'DJ-\

e~

~

21 -

DATA

3,200
3. 200
Z.2300

X500
3.500

3,400,

1,29F

1%

- 17"
- 06|

L

i

010
|
|
| prsT
.07
.07
.05
05
12
1

5.600! L8
3.800,1.79
3%.800] 1.85

REGRESSION COEFFICIENTS (FROM DEGREE O TO MAX OF 4)

ASCENDTIMNG

DOHAT

.06
.06
.05
Y 06
<L
-1

LA

.75

7)1.84°

3.900:1.85 1.84

4.000
4.000
4.000
4.000
4. 000

AR S22 WRENNNDE=EOEN W,

¢
M

L.8FvL_ 87
L.86 1.87
1.86VL.87
ll.?o 1.88
1.89 1.88

4.100

1/.’ 846

NN WA DND S

- 4=
LR

4.100
4,200
4.200
4.300
G700

.88
87
- 88
- 83

=95

1
]

C <;g\q\\§;\\<$\KJ§(f; \s\\\\§~\:§$\-

Aok NN D

1.
6 A

1.83
18383
L .83
1. 8383
L.88
1.9%

WGHT

1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1L.00
L.
1.00
1L.00
1.00
1.00
.00
1L.00
L.00
1.00
ele)
L0
<00
1.00
1. 0D
1.00

A
A
1

GRP ND :

1 L ;

1 z

1 3 ]
1 4 ' !
L 5

1 &

1 7 !

1 &

1 i !
1l 10

1 LA

1 1z

1l 13

l 14

115

116 '

1 17

1ooa8

1 1%

1

20
2.1

[
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. e e EARANAAA . ' i

AL.DAS KYST

ST AND DHAT VERSES DATA FOR 2 DIMENSION(S)

RESS = .0100 ,
|
. .1655. L5838, 1.0021.  1.4204.  1.8387. |
-. 0437 L3746 7929 1.2112 1.6295 2.0478 i
HCLORKAKOK | KKK KAOKOK | HCKKOK | KKOKK | KKK | KRR | SOKIKSK | Kook |, koRNOK | kK !
4.77 .. | SR T &
4a73 "o x " - 4-171
4.65 .. _ e 465
4.59 .. ' pe 459
4.53 .. we 4.53
4.47 .. ‘ ' wn 447
4.4l .. o we 4,41
4.35 .. o V. 4.35
4.29 .. o X we 429
4.23 .. X X we 423
4.16 .. ‘ ve AL
4.10 .. . 0X .. 4.00
4.04 .. I o
3.98 .. ' , X .. 3.98
3.92 .. X e B.H2
3.86 .. ' : . .. 3.86
3.80 .. : : XX .. 3.80
3.74 .. ‘ | .. 3.74
3.68 .. .- 3.ta
3.61 - - X : " . 3-‘_ l ! {
3.55 .. : : o - 3.5% | N
3.49 .. X ; . B3.49|
3.43 .. X : : .. 3.43 | S
3.37 . .. 3.37 |
3.31 .. X | L : .- @.tl . -
3.25 .. ' .. 3.25 | N
3.19 .. X+ .. 3.19 | ..
3.12 .. -e 3012
K KAKA KKK | KRR ROKA KORKOK | RO | HORK | SRRKK | KKK, KKK K o
; .1655. .5838.  1.0021.  1.4204. 1.8387. | S
-.0437 L3746 L7929 1.2112 - 1.6295 2.0478 e S




PREFMAP ABSORVENTES

YATA 13 READ FROM FILIE: a<prenapk.dat v
WTRUT FILE 182 asprenapk.prn
-m************** SRR AR SRR A K K KK KK KK K KK KK K K K K kK sk SO K KK K 2K 10K 3R SR R R Sk 7k 2K s Ok i ok 3K KOk K
N NO. OF STIMULI 6 |
K NO. OF DIMENSIONS 3 i
N3URB NO. OF SURJECTS 1
SV O=8MALL SCALE VALUE REPRESENTS GREATER PREF. o
NORS  1=NORMALIZE SCALE VALUES 0
IRX O=STIMULUS COORDINATES N BY K, OR 1 = K BY N 0 .
IPS STARTING PHASE 2 ’
IPE ENDING PHASE 4 .
IRWT  1=READ IN WEIGHTS, O=NO WEIGHTS READ IN 0 é
LFITSW  HOW D**2 IS RELATED TO SCALE VALUES 1 |
O=LINEARLY, ?
1=MONOTONE WITH NO TIES, |
2=BLOCK MONOTONE WITH ORDERING IN BLOCKS
Z=BLLOCK MONOTONE WITH EQUALITY IN BLOCKS :
1AV O=AVERAGE 'SUBJECTS COMPUTED ONCE FOR ALl PHASES, 1
1=CALCULATE EACH PHASE : : -
MAXIT MAXIMUM ITERATIONS, WHEN O IT IS SET T0 15 20
ISHAT O=USE SCALE VALUES FROM PREVIQUS PHASE, o
1=USE ORIG VALUES | ,
IPLOT O=AVERAGE SUBJECTS, 1 | .
1L=AVERAGE SUBJECTS & SUBJECT FUNCTIONS, b
2=ALL PLOTS e
CRIT CRITERIA FOR STORPING MONOTONE FIT L0010 | 4t

xm*m*******x************m********x*****wm**w****k***********x*m***x;ﬂ !

*AKKKIDENTIFICATION KEY FOR PLOTS WITH IDENTIFIED PO
T4 1 2 3 4 5 & 7 8 9 10 11 12 1
HAR 1 2 3 4 5 6 7 8 9 A B C -
T # 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 2
HMAR 6 H I J K L M N O-P Q@ R
T # 31 32 33 34 35 36 37 I8 39 40 4l 42 4
HAR VW X FAREEIE / = x & § @

T # 46 47 48 49 50 j
HAR () Y e
OINT NUMBERS ABOVE 50 IDENTIFIED AS >, MULTIPLE POINT

QINTS 1 TO & ARE STIMULI

AND POINTS 7 TO 7 ARE I
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ﬁNTS***** f
O e w !
101 vt

I S
ﬁw.? 30
344 45

€ 7 <

H
4

$ IDENTIFIED A3’

DEAL POINTS

i
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y . — . S
WERAGE SUBJEGT ‘
N
3 A(VLECTOR OF SCALE VALUES, E.G. PREFERENCES) '
=, A4L08Y - ANGA0 - G074 ~AOB25 40825 . 4082
!

A VALUES  (IN THE MOST GENERAL CASE THERE ARE (2K + K(K-1)/2 + 1) TERMS =+
WADRATIC, LINEAR, [HEN & CONSTANT TERM) ‘

.04124 £8.02771. - 17518 1.29111 2.311.74 t
CORRELATTON )= L9993
IGNED DEQ, (SIGNED DISIANCE SQUARED FROM STIMULI TO IDEAL) '
6. AFTHE G HAGTY 634426 7.1658% 7.15192 719987
‘ f
KR HOK NCRORCA K N o K ROk K % R KOR R HCR 2K KOR HE o AC K A A kK :k..ﬂk#****!k*******lk************#**!**ﬁ
LUBJIECYT 2 '
OURDINATES QF TDEAL. POINT WITH RESPECT TO OLD AXES ‘ :
. -1, 775629 LOB789 L2725

. !

MPORTANCES QF NEW AXES .
2.31174 Z2.31174 ~2.31174
A A KR K KO R A AR SO KK S AT O e K K KK K SR 3K K 3K K K 9 Sk S8 K SR K 3KOK 3K 3 3K 3K 3K oK 3K K K K 3K KK 3K K 3K K Ko K

TIMULI COORDINATES

IMENSION 1 2 3

TIMUL T .

1 - . 07186 -.001.14 .10532

2 ~. 03700 ~ 11176 -~ 12658 .

3 ~. 02898 L 10469 ~. 13908 |
a L 05340 L01478 -, 042872

5 L06121 ~ . 00253 ~. 09345 :
& L0237 - . 00404 L2965%9

DORDINATES QF TOlAL MOINTS

I MENS LON 1 2 o % .
JHJEC TS
1 -1, 69018 L03540 . 27504
2 ~1.73629 03789 . 27925
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A i aom

CORRELATION (HHASE )

FRATIO (PHASE)

ful R? 3 Rd FL 2 3 &4
Ged E~1 4 1 3 2
L0000 .45 1.000 999 QOO ~1.343 1000.000 548.956
- LU0 -FAG L GO0 1. 000 <000 1.341 1000.000 1000.000
FORATIO (BETWEEN PHASE )
12 FiL3 -1.4 FR% Feéd F34
S-q Hea &~ 21 &1 L i
QG0 000 =000 . 439 330 1000.000
Q00 =000 000 A9 -352 1000 . 000
OUT MEAN SRLIARE
THAGE !
1 L 000
2 -94%
5 1L.000 .
4 R
AN - VALUE OF LO0o0o.0 1IN THE ABOVE Tall INDICATES
A POBBIRLE DIVIGION [BY ZERO. L.E. RIS VERY CLOSE TO 1.00
IORMAL END OF BPRUGERAM
¢
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INDSCAL ABSORVENTES

. - e . Eswwvene RSP T R UE

B - MDS VERSITON

NALYDLS [ ILE: absorv. jnadses

aTa 1S RFAD FROM FILE: axpretnap.dat
JTPUL FILE I18: a:pretnap.prn .

ke b o K oK sk N R OKOK KOKCKCR HUK KK A K AR s sk ok ks HoK ****}k***’*tk*Jk***'****H-’-******B‘K**%*****#**'**ﬂ‘#*x

N NQ. OF STIMULI &
K NQ. OF DIMENSIONS Z
NSUB NO. OF SUBJECTS 1
16V 0=SMALL SCALE VAL UE REPRESENTS GREATER PREF. 0
NORS 1 =NORMAL [ ZE SCALE VALUES ‘ 0
TRX HzsTIMULUS COORDINATES N BY K. OR 1 = K BY N 0
RS STARTING PHASE 2
TP ENDING PHASE 4
IRWI LeREAD TN WEIGHTS, OXNO WETGHTS READ LN )
LFITSW MOW D*%2 198 RELATED TO BCALE VALLUIES 3.
0=l INEARLY ., :
1=MONOTONE WITH MO TIES,
22BLOCK MONOTONE WITH OROERING IN BLOCKS
=Bl OCK MOMOTONE WITH EQUALLITY IN BLOCKS
Imy O=AVERAGE SUBJECTS COMPUTED ONCE FOR ALl PHASES, A
L=CALCULATE EACH PHASE
- MAXTT MAXIMUM TTERATIONS, WHENM O IT IS SET TO 15 20 !
1sHAT  0=USE SCALE VALUES FROM PREVIOUS PHASE , 0
L=USE ORIG VALUES
.01 O:AVERAGL SURIECTS, o 1
L =AVERACE BSUBJECTS & SUBJECT FUNCTIONS,
2=AaLL PLOTS
CRLI CRITERIA FOR STOPPING MONOTONE FIT , 0010

[NV AN PENES R i ti g [N VERTRIS N RORTE R A AL [TV R T PR P PR PR VR M EEUR T R TR VU Je At abe e vhe sle ohe 43e ot ahs s ¥ e e 2 e afy e e b N iy s We et
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sUES 3= C iR
L.00
2.0 1.0
‘\'.'? . ()':')
5.00

£ .00

SUBIEC 10
Lo
H.00
2.00
5,00
.00

NitlAaL A MATRICES

AATIRIX L
1. 1.0000
1,000

& 1 0000
1. 0000

e

1.0000
L0000

AR THLX 2
J ART
- L3849
& ~.0%4.1
1942
X - A1

—- . AR

PATRIX &

i L1226
D394
- - 4508
L2676
! _ ~.22/8

~ . LGS

5L 00
4.00
5.00

4,00
5.00
5.00
H.00

4.00
4.00
5.00

5.00
5.00
$5.00

1..0000
1.0000

1.0000
1.0000

1. 0000
1.0000

=L Q784

LEBRG

-~ R3RA

-~ B503%

- 2456

-, 4010

2.0
7.00 4.00
2.0
Z.00 2.00

1.0000
120000

). 0000
1.0000

1.0000
1. 0000

~ . 1040

~. 0469

=
D
U1
EAN

G448

- L2815

4

~ . 2592

129

1..0000
L0000

1.0000
1..0000

1.0000
1.0000

© L3780
- 47972

-.1818

[ETRVIN

1.0000
1.0000

1.0000
1.0000

1.0000
1.0000

~.1853
©. 3026

3435

4900

4867

e b monnims v




{ORMAL TZED A MATRICES

INTH) X ]
] . /8058
2 L5%124
™ LOEIIDS ;/
4 EYEVE
5 L7009,
& .5918'&‘ /
/ L3023
3 L 70958
? L4462
0 104983
ALHIX 2

L - 681
2 2290
3 ~.1278%
4 A6 7
S wGaqu),
5 13534
YTRIX 3

L - GORYY
2 -~ . 22950
5 ~.1278%9
4 LAT&TA
> - 44402
) « 13554
YiRIX 1L

IMS QF PROOUCTS

. 3.57792
' 2.01354
; 1.23884

M OF SQUARES =
PTRTX 2

‘MG OF PRODUCTS
1.00000

. 1l6444

SREIBI

M OF SQUARES =

TRIX 3
M3 OF PRODUCTS

1.00000

. 16444
.22383

1 OF SQUARES =

S RIRTOIN
SETPBE
- ALEBYY
1293
51861
LER2BG
.59987
- 199460
31509
17819

~. 21152
LOG253

~. 70743
05175
WOR797
<ALLT7L

~.21153
66253

- 70243
~O5175
~OBTRT7
CALLFL

2.01354
L.62700
59802

6. .LBTIT

~1é6aa4q
1.00000
~.01L003

3. 00000

L1Gda4
L. 00000
-.01003

5.00000'

2
/

bt et P eam . 1

38769
06048 ‘//
27248
. ZERBG

- 09024
~2H812
- lE653
<3530
16853
.P4814

~31102
. 59263
~.335427
- 24651
< LEGT79
- 43258

L1102
~ . H926%
~. 53427

- 24651

L3679

-~ AB258

123884
. 59802
L.45245

22383,
~.0L00X
1L .00000

~2238%
~.RDLO0Z
1.00000




MATRIZES DE PARECENGA
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Matriz S para fraldas
KYST

711
(6F2.1)

38

3440

403839

42354140
4036424732

433240413335

0

132



Matriz S para absorventes

KYST

611
(5F2.1))
34
3541
474137
48403729
3742413235
(]

133




Matrizes S para absorventes
INDSCAL

10 6 6
(2x,5F1.0)
011
0121
01554
015442
0155534
025
0225
02534
025343
0243443
035
0355
03554
035542
0333333

he
ppen 5
%7




045
0423
04532
045434
0455555
051
0525
05533
055333
0533333
061
0655
06535
065552
0625335
075
0755
07545
075454
0754544

135



084
0833
08553
085424
0844422
092
0945
09552
085322
0935423
105
1054
10255
103553
1035533
0
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TABELA

DISTRIBUICAO DE SPEARMAN

ferior

in

Cauda

reprodugfo parcial
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