CHOICE-BASED CONJOINT ANALYSIS: UM ENFOQUE BAYESIANO
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= RESUMO: Neste trabalho apresenta-se um enfoque Bayesiano para o modelo Frequentista
Logit Multinomial empregado na Choice-Based Conjoint Analysis. A andlise foi conduzida
com dados de escolha referentes a avaliagdo, por 144 consumidores, de oito amostras de
iogurtes light sabor morango, variando a informacao de trés ingredientes (agucar, gordura e
proteina) em um delineamento fatorial completo. S&o apresentados os resultados e inferéncias
obtidos pelo enfoque Bayesiano, no que se refere a estimacéo do efeito principal dos atributos,
das probabilidades e da razdo de escolhas. Os resultados Frequentistas também sdo
informados e discutidos. A andlise Bayesiana apresentou resultados similares aos
Frequentistas, no entanto, permitiu a construgdo de intervalos de credibilidade para
probabilidades e razdes de escolha, possibilitando comparar estatisticamente tais quantidades.
Quanto aos resultados préaticos, a maior probabilidade de escolha foi associada ao iogurte light
sabor morango contendo as informagdes “0% de agucar”, “0% de gordura” e “enriquecido
com proteinas bioativas”.

= PALAVRAS-CHAVE: Modelo Logit Multinomial; fatorial; escolha por iogurtes.

1 Introducéo

Muitos fatores contribuem para que o consumidor faga uma escolha no momento
da compra. Dentre estes, merece especial destaque a qualidade e o prego do produto
ofertado. Adicionalmente, caracteristicas intrinsecas como a marca, o design, a
embalagem e as informagdes presentes no rétulo podem interferir nesta decisdo, fato
explicado devido as expectativas, crengas ou 0 conhecimento prévio dos consumidores
em relacdo a cada produto (DELIZA et al., 2003).
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Naturalmente, o sucesso e a sobrevivéncia de uma empresa estdo atrelados a sua
capacidade de fidelizar clientes. O bom relacionamento e a comunicacdo efetiva séo
principios importantes para se atingir este objetivo, no entanto, ndo séo suficientes.
Logo, estratégias de marketing sdo desenvolvidas para se tentar compreender o
comportamento e a preferéncia dos consumidores no momento da compra, visando
maximizar os lucros e minimizar os custos e riscos (NATTER e FEURSTEIN, 2002).

E neste contexto que a Choice-Based Conjoint Analysis (CBCA) é aplicada. Tal
metodologia permite modelar a escolha do consumidor e estimar probabilidades
associadas as diferentes alternativas de produtos. Moore (2004) observou que a
modelagem de escolhas ¢ uma forma realista, simples e pratica para avaliar a
preferéncia do consumidor. Na CBCA, as variaveis em estudo sdo atributos especificos
dos produtos, definidos por seus respectivos niveis, isto é, valores ou caracteristicas
que os quantificam ou qualificam (AAKER, KUMAR e DAY, 2008).

As aplicagdes classicas da CBCA englobam o estabelecimento de novas
estratégias competitivas (MAHAJAN, GREEN e GOLDBERG, 1982), a avaliagdo de
novos produtos (LOUVIERE e WOODWORTH, 1983) e a otimizacdo de produtos ja
existentes (GREEN e KRIEGER, 1993). Trabalhos mais recentes, em diferentes areas
do conhecimento, podem também ser verificados em Tempesta et al. (2010),
Zimmermann et al. (2013), Utz et al. (2014) e Arenoe et al. (2015). No Brasil, a referida
técnica ainda é pouco explorada. No entanto, na area de alimentos, Deliza et al. (2010)
utilizaram a CBCA para avaliar o efeito do preco, da informacéo sobre irradiacdo e da
qualidade sensorial na escolha de maméo e Della Lucia et al. (2010) utilizarama CBCA
para avaliar a influéncia de alguns atributos presentes na embalagem de iogurte light
sabor morango na preferéncia do consumidor.

Com o avanco dos métodos computacionais, uma alternativa de analise estatistica
que tem recebido destaque é a inferéncia Bayesiana. Nesse enfoque, o pardmetro ndo é
tratado como fixo e desconhecido, e sim como uma variavel aleatdria associada a um
modelo de probabilidade. Portanto, infere-se sobre este através de sua distribuicéo,
denominada como distribuicdo a posteriori, que é obtida pela combinacdo da
informagdo presente nos dados amostrais, via fungdo de verossimilhanga, com a
informagdo denominada de a priori, que é a distribui¢do de probabilidade do parametro
definida pelo pesquisador, considerada como a informacdo que ele possui sobre o
mesmo (BAYES e PRICE, 1763).

Rossi et al. (1996), Allenby e Rossi (1999) e Rossi et al. (2005) foram os
principais responsaveis por introduzir o enfoque Bayesiano para a classe dos modelos
de escolha discreta (GREENE, 2003; TRAIN, 2009). Mais especificamente, essa
abordagem permite que o procedimento de estimacdo dos parametros do modelo Logit
Multinomial, empregado na CBCA, ndo envolva restricbes quanto a graus de liberdade
(BARRETO, 2004) e ndo exija a maximizacdo de uma funcdo especifica (TRAIN,
2009), o que é uma vantagem, uma vez que o algoritmo iterativo falha em convergir
por problemas de valores iniciais errdbneos ou inexisténcia de um méaximo global da
funcdo objetivo, principalmente em pequenas amostras, isto €, quando o nimero de
consumidores avaliados nao é suficientemente grande.

Um aspecto interessante sobre o0 enfoque proposto esta associado aos intervalos
de confianca Bayesianos ou intervalos de credibilidade para os pardmetros de interesse,
obtidos pelos quantis das respectivas distribui¢des a posteriori. Logo, torna-se possivel
testar hipoteses ou realizar comparacOes estatisticas sobre os parametros ou qualquer
funcdo real destes, o que na inferéncia classica nem sempre é trivial, j& que a
distribuicdo amostral de uma determinada estatistica pode ndo ser conhecida.
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Neste sentido, expde-se aqui uma aplicacdo do enfoque Bayesiano na CBCA.
Além dos resultados tradicionais, sera possivel explorar a distribuicdo a posteriori das
probabilidades e das razGes de escolha, bem como inferir sobre tais quantidades, sendo
esse 0 principal objetivo do presente trabalho, uma vez que no enfoque Frequentista
isso ndo é realizado. Os dados utilizados séo escolhas de consumidores que avaliaram
a influéncia de trés atributos na embalagem de iogurte light sabor morango.
Adicionalmente, conforme mencionado por Daziano (2013), poucos trabalhos na
literatura ilustram o enfoque Bayesiano aplicado ao modelo da CBCA. Portanto, tem-
se também como objetivo descrever as principais vantagens e apresentar uma nova
alternativa metodoldgica para a analise de dados dessa natureza.

2 Material e métodos

2.1 Produtos avaliados. Descri¢éo do conjunto de dados

Para avaliar a escolha dos consumidores definiu-se R = 3 atributos: informag&o
sobre o conteudo de acucar (“Acucar”), informacdo sobre o conteudo de gordura
(“Gordura”) e informagdo sobre o conteudo de proteina (“Proteina”), com o0s
respectivos niveis: agucar (“0% de aglcar” e “Com adogante”), gordura (“0% de
gordura” e “Baixo teor de gordura”) e proteina (“Com proteinas do soro do leite” e
“Com proteinas bioativas”). O delineamento fatorial empregado foi o do perfil
completo, com J = 23 = 8 amostras de iogurte, apresentados na Tabela 1. Os niveis
dos atributos foram codificados por varidveis dummy.

Tabela 1 — Delineamento Experimental do estudo

Amostra Acucar Gordura Proteina
1 0% de agucar 0% de gordura Com proteinas do soro do leite
2 Com adogante 0% de gordura Com proteinas do soro do leite
3 0% de agucar Baixo teor de gordura  Com proteinas do soro do leite
4 Com adogante Baixo teor de gordura  Com proteinas do soro do leite
5 0% de agucar 0% de gordura Com proteinas bioativas
6 Com adogante 0% de gordura Com proteinas bioativas
7 0% de agucar Baixo teor de gordura Com proteinas bioativas
8 Com adogante Baixo teor de gordura Com proteinas bioativas

O estudo envolveu N = 144 consumidores que residiam na cidade de Vigosa
(Minas Gerais, Brasil) e o pré-requisito para que o voluntério participasse da pesquisa
era que ele tivesse 0 habito de consumir iogurte e produtos light. Destes, 59,7% foram
do sexo feminino e 88,2% encontravam-se com idade entre 15 e 25 anos; 81,2%
possuiam curso superior incompleto ou em andamento. Adicionalmente, 40,3% dos
participantes afirmaram ter renda entre 1 e 5 salarios minimos; 38,2% entre 6 e 10
salarios; 19,4% possuiam renda entre 11 e 20 salarios e 2,1% mencionaram uma renda
acima de 20 salarios minimos.
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A avaliacdo foi conduzida em um local confortavel e sob a orientacdo dos
aplicadores do estudo. As oito amostras de iogurte foram apresentadas aos
consumidores por meio de fotografias das respectivas embalagens. A ordem de
apresentagdo foi balanceada segundo MacFie et al. (1989), no intuito de permitir a
estimacao ndo tendenciosa dos efeitos principais dos atributos e eliminar os efeitos da
ordem de apresentacao e residual, caracterizados pela influéncia de uma embalagem na
avaliacao da subsequente. A variavel resposta foi codificada da seguinte forma: para a
j-ésima amostra de iogurte escolhida pelo n-ésimo consumidor foi atribuido o valor 1
(um) e para as demais, ndo escolhidas, o valor 0 (zero). Maiores detalhes sobre os
procedimentos descritos na secdo 2.1 podem ser consultados em Della Lucia et al.
(2010).

2.2 Andlise frequentista dos dados

A utilidade aleat6ria representa o beneficio ou a satisfagdo do consumidor ao
escolher uma determinada amostra de iogurte. Este termo é composto por um
componente fixo e observavel e outro aleatdrio, portanto, ndo observavel. O modelo
para a utilidade aleatéria é apresentado como

U= X + &, (8]

em que:

U= (U11 wUpy Upy o Upy o Upg e UN])' é o vetor (NJ x 1) de utilidades aleatorias
associadas aos J tratamentos, atribuidas pelos N individuos;

X=[X, X, .. Xy]', em que X; =X, =--=X, sdo matrizes (JxR) que
especificam a codifica¢do do s-ésimo nivel do r-ésimo atributo, presente no j-ésimo
tratamento. Paran = 1, 2, ..., N tem-se que:

[Xll Xi .ox
X? X2 .. X3
X":|z1 S R|

lx; x! .. xJl

B = (BB, .. Br)' € o vetor de pardmetros desconhecidos (ou coeficientes de
preferéncia) de dimensdo (R x 1), em que B, representa o efeito do r-ésimo atributo
sobre a utilidade aleatoria média.

€= (11 . €1 g1 o Eg) o ENp eN,)' é 0 vetor (N x 1) de erros aleatérios e nio
observaveis do modelo, cuja suposicéo € de que cada ,; seja independente e possua
distribuicdo de valores extremos do tipo | ou Gumbel, com média nula e variancia

2
constante e igual a "? sendo este valor definido para assegurar que o modelo (2) seja

identificAvel (TRAIN, 2009).

O modelo (2) ou Logit Multinomial (McFADDEN, 1974) é derivado supondo que
0 n-ésimo consumidor escolhera a j-ésimo amostra de iogurte, se e somente se, U,; >
Uni» Vj 2 k; jk e,y - Portanto,
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li
eXif

PY,=jlX)=—F+V;_ , 2
Y, =jlX) Z{Flex’iﬁ j=1,200) 2

em que P(Y, = j|X) é a probabilidade do n-ésimo consumidor escolher a j-ésima
amostra de iogurte, condicional ao conjunto de atributos X. Como a matriz X é a mesma
paran = 1,2, .., N, tem-se que P(Y, = j|X) = P(Y = j|X). Os estimadores do vetor
B = (BB, ... Br)' foram obtidos por Maxima Verossimilhanca Parcial (SO e
KUHFELD, 1995; AIZAKI e NISHIMURA, 2008) e maximizam L(B, y|X), definida
em (3) como:

Inj
L(B,yIX) = Hn(zje Jﬁxk,;> . @3)

n=1j

Como a solugdo do sistema de equacdes diferenciais ndo € analitica emprega-se 0
método numérico de Newton-Raphson (GALLANT, 2009).

Na equagdo (3), I,; = 1 se 0 n-ésimo consumidor escolheu a j-ésima amostra de
iogurte e I,; = 0 caso contrario. Para detectar quais atributos influenciaram a escolha
do consumidor o teste de Wald (1943) para os coeficientes estimados utilizado. A
importancia dos niveis de cada atributo foi avaliada pela Razdo de Escolhas (RE)
(GREENE, 2003), definida pelo quociente entre duas probabilidades de escolha,
conforme em (4):

_ PY =plX)

RE(Xp,Xq) = P(Y = q|X) = e X0l (4)

Por esta relacdo, é possivel concluir o quanto o nivel p de um atributo é preferivel
(RE > 1) oundo (RE < 1)emrelacdo aoutro nivel g, dado que os niveis dos demais
atributos ndo variam. Adicionalmente, se RE = 1 os niveis p e g de um determinado
atributo sdo igualmente preferiveis. Destaca-se que a RE é constante e depende
exclusivamente de caracteristicas das alternativas p e q. Por isso, a remogdo ou a
inclusdo de alternativas de escolhas ndo a altera. Essa caracteristica é particular do
modelo Logit Multinomial, devido a sua propriedade I.I.A. (Independence of Irrelevant
Alternatives), assegurada principalmente pela independéncia dos erros aleatérios
(TRAIN, 2009).

2.3 Andlise bayesiana dos dados

A distribui¢do conjunta a posteriori dos pardmetros do modelo Logit Multinomial,
n(Bly, X), é dada por:
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Ly, X|B) p(B)

n(Bly, X) = 0 X)

x'p Inj
m(Bly, X) o« {[IN_, [T/, (2,9—},(;{9 }P(B),
k=1€

em que a funcdo de verossimilhanca, L(y, X|B), possui as informagfes contidas na
amostra aleatdria e p(B) é a distribui¢do conjunta a priori, que modela a incerteza do
pesquisador associada ao vetor de pardmetros de interesse. A distribuicdo preditiva,
(y, X), ndo é indexada por B e por isso € incorporada & proporcao.

Koop e Poirier (1993) verificaram que o modelo Logit Multinomial, empregado
na CBCA, ndo apresenta conjugacdo natural. Neste sentido, adotou-se a sugestdo
proposta por Rossi et al. (2005), de uma distribuicdo a priori normal R-variada, com
fungdo densidade de probabilidade apresentada em (5) e a aproximagdo de Laplace
(1986) para a funcao de verossimilhanca conforme em (6):

p(B) o |Alz exp{~2[(B - B)'A (8- B)]}, (5)

L, XIB) cexp{~3(B—B)H (B-B)}, (6)

em que B e A sdo, respectivamente, o vetor (R x 1) de valores médios e a matriz (R x
R) de precisdo (4 = x™1) da distribuicdo conjunta a priori. H é a matriz (R x R) de
precisdo ou informacdo de Fisher observada, representada pelo o negativo da matriz
Hessiana avaliada na moda a posteriori ou 8, ou seja, H = — {wﬂ . Para
Bop" lp-p
verificar os resultados do enfoque Bayesiano, na auséncia de conhecimento prévio do
pesquisador, por essa ser uma situagdo pratica comum, optou-se por uma distribuicéo
a priori pouco informativa (flat), com vetor de médias nulo e baixa precisdo, isto é
B ~ Ni(0; 0.011), em que I é uma matriz (R x R) identidade.

Com essa especificacdo a combinacdo de (5) e (6) implica em uma conjugacédo
natural de distribuicdes normais R-variadas. Portanto, uma distribuicdo conjunta a
posteriori com o nicleo de uma densidade normal R-variada, que com a sele¢do dos
valores paramétricos para a distribuicdo a priori de B, pode ser verificada em (7):

1 1 —~\/ —~
n(B1y,X) o IHIZ exp{-= (B~ B)'H (8- B)} ©

As amostras das distribuicBes a posteriori dos pardmetros foram geradas pelo
método de simulacdo estocastica conhecido como Markov Chain Monte Carlo
(MCMCQ), via algoritmo Independence Metropolis Hasting. A distribuicdo t-Student R-
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variada com v = 6 graus de liberdade, vetor de médias u = B e matriz de precisio A =
H foi adotada como distribuicdo de transicéo ou candidata (ZELLNER e ROSSI, 1984;
ROSSI et al., 2005). A funcdo densidade de probabilidade dessa distribuicdo é
apresentada em (8).

R+v

a(Blv.B.H) < IH]Z[v+ (B-B)H(B-B)| * ®

O procedimento de simulacdo consistiu em gerar um vetor de valores B a partir
da distribuicdo de transicdo (8). Cada valor deste vetor foi entdo comparado com o0s
respectivos valores do vetor B. A aceitacdo de B, em relacdo a B, ocorreu com
probabilidade a(f,B), conforme apresentado em (9). Este procedimento foi
incrementado e repetido um nimero de vezes suficientemente grande, no intuito de
assegurar que a distribuicdo final de cada pardmetro convergisse para a distribuigéo de
equilibrio ou de interesse (GAMERMAN e LOPES, 2006). Naturalmente, foi preciso
definir os valores inicias para o vetor B, que neste trabalho foram as estimativas
Frequentistas de Méxima Verossimilhanga Parcial. Para as demais iteracbes do
algoritmo, os valores de B foram comparados com valores gerados por uma distribuigéo
uniforme continua com suporte entre zero e um.

n(B) q(B)

7(B) 4(B) )

a(B,B) = min [1

Adotou-se a média a posteriori como o estimador Bayesiano pontual, que
minimiza a funcdo risco ou de perda quadrética. Detalhes sobre esta e outras fungdes
de perda simétricas, como a absoluta e a 0-1, podem ser consultados, respectivamente,
em Doob (1949), LeCam (1958) e Yuan e Gooijer (2014). Uma segunda medida
analisada foi o Erro de Monte Carlo (E.M.C.), que segundo Sorensen et al. (1994),
representa a variancia das estimativas em relacdo a dimensdo da cadeia de Markov. O
E.M.C. sera pequeno se o seu valor, somado a estimativa Bayesiana do parametro, ndo
resultar em alteragdo até a segunda casa decimal. Testes de hipoteses e comparagdes
sobre os pardmetros foram conduzidos via intervalos H.P.D. (Highest Posterior
Density), que possuem o menor comprimento e a maior densidade a posteriori (CHEN
e SHAO, 1999).

2.4 Aspectos Computacionais

Utilizou-se o software R (R CORE TEAM, 2017) na conducdo das analises
estatisticas. O procedimento de estimagdo Frequentista ocorreu pela funcdo clogit do
pacote survival. O algoritmo Independence Metropolis Hasting foi implementado pela
funcdo rmnlindepMetrop do pacote bayesm. A convergéncia das cadeias foi avaliada
graficamente e pelos critérios estatisticos de Geweke (1989) e Raftery e Lewis (1992),
ambos disponiveis no pacote BOA (Bayesian Output Analysis) do software R. Para a
inicializagdo do MCMC foram utilizadas 20.000 itera¢Ges, burn-in de 1.000 e thin de
2. O nivel de significancia adotado em andlises e testes estatisticos foi de @ = 5%.

Rev. Bras. Biom., Lavras, v.36, n.1, p.1-19, 2018 - doi: 10.28951/rbb.v36i1.102 7



3 Resultados e discussao

3.1 Estimacéo do vetor de parametros

A Tabela 2 apresenta as estimativas pontuais dos paradmetros com 0Ss seus
respectivos erros padrdo. O teste de Wald e a significancia estatistica de cada
coeficiente também séo informados.

Tabela 2 — Estimativa, erro padréo e teste de Wald para os coeficientes do modelo

Atributos B Erro Padréo z Valor-p
Acucar -1,6603 0,2275 -7,299 0,0000*
Proteina 1,5126 0,2166 6,982 0,0000*
Gordura -0,7885 0,1798 -4,386 0,0000*

* Significativo a 5% de probabilidade

Pelo teste de Wald, a hip6tese nula Hy: 8; = 0 foi rejeitada para os trés atributos
avaliados (valor-p < 0,05). Portanto, concluiu-se que informacdes referentes ao
conteldo de agUcar, proteina e gordura, presentes na embalagem do iogurte light sabor
morango influenciaram significativamente a escolha dos consumidores.

Na Tabela 3 estdo apresentados os resultados obtidos pelo método Bayesiano de
estimacdo. Os valores exibidos foram sumarizados a partir das respectivas distribuicdes
a posteriori dos parametros.

Tabela 3 — Média, Mediana (quantil de 50%), Moda, Desvio Padr&o a posteriori (D.P.),
Erro de Monte Carlo (E.M.C.) e intervalos H.P.D. com 95% de
credibilidade

H.P.D.
B2sy | Borsy
Acucar -1,6767 -1,6708 -1,6354 0,2296 0,0025 | -2,1254 | -1,2382
Proteina 1,5260 1,5221 1,4837 0,2202 0,0027 | 1,1090 1,9576
Gordura -0,7960 -0,7904 -0,7815 0,792 10,0019 -1,1461 -0,4539

Atributos Média  Mediana Moda D.P. E.M.C.

As estimativas de média a posteriori foram semelhantes as obtidas pelo método
de estimacgdo Frequentista. Este é um resultado esperado, devido a combinacéo entre a
aproximacao de Laplace, desenvolvida em torno moda a posteriori (), e a distribuicdo
a priori pouco informativa ou flat. Logo, a média a posteriori converge para o
estimador de méaxima verossimilhanca, neste caso, de maxima verossimilhanca parcial
(GAMERMAN e LOPES, 2006). Adicionalmente, como a média, a mediana e a moda
a posteriori conduziram a uma mesma estimativa, devido a simetria e a uni-modalidade
da distribuicdo a posteriori normal, o estimador Bayesiano minimizou ndo apenas a
perda quadratica, mas também a perda absoluta e a perda 0-1. Portanto, a escolha desse
estimador ndo penalizou o erro de estimacdo, mesmo se 0 seu emprego ndo fosse o mais
adequado.

Ainda conforme a Tabela 3, o desvio padrdo a posteriori se aproximou das
estimativas Frequentistas de erro padrdo e a andlise dos intervalos H.P.D. também
conduziu a conclusdes similares sobre a significancia dos coeficientes estimados. Os
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baixos Erros de Monte Carlo (E.M.C.) informaram que a variancia das estimativas
Bayesianas ndo varia de forma significativa com a alteracéo da dimens&o da cadeia, 0
que é um resultado desejavel. Na Figura 1 estdo apresentadas as cadeias de Markov
(gréficos a esquerda) para os parametros de interesse e as respectivas funcdes de
autocorrelacao (graficos a direita). Adicionalmente, as densidades estimadas podem ser
consultadas no ANEXO | deste trabalho.
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Figura 1 — Convergéncia das cadeias e funcéo de autocorrelagéo.

De acordo com os gréaficos da simulacdo a convergéncia foi alcancada, pois o
comportamento das cadeias oscilou em torno de um valor médio constante, refletindo
uma forma de equilibrio ao longo das iteragdes. Como esperado, uma vez que 0
algoritmo Independence Metropolis Hasting gera os valores atuais da cadeia de forma
independente dos valores passados, as funcgbes de autocorrelacdo indicaram uma
estrutura de dependéncia ndo significativa, pois os limites de confianca, estabelecidos
a 5% de probabilidade, ndo foram ultrapassados. Por esse motivo, Rossi et al. (2005) e
Daziano (2013), concluiram que o algoritmo Independence Metropolis Hasting foi mais
eficiente, no sentido de induzir menor grau de autocorrelacdo e tempo computacional,
do que os algoritmos Random-Walk Metropolis Hasting e Slice-Sampler,
respectivamente. A Tabela 4 apresenta os resultados para os critérios de convergéncia
de Raftery Lewis e de Geweke.
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Tabela 4 — Resultados para os Critérios de Raftery-Lewis e Geweke

Raftery-Lewis Geweke
Atributos
thin burn-in Total Fator de Dependéncia z valor-p
Fat 1 2 3394 1,0662 0,9196 0,3577
Protein 1 2 3929 1,0485 0,6486 0,5165
Sugar 1 3 4095 1,0931 -0,4437  0,6572

O critério de Raftery-Lewis demonstrou que com menos de 5.000 iteracdes as
distribuicdes simuladas ja convergiriam para as distribuicbes de equilibrio ou de
interesse, pois o Fator de Dependéncia foi menor do que cinco. Esse critério estimou
ainda os valores necessarios de thin e burn-in, que devido ao algoritmo utilizado foram
muito baixos. O critério de Geweke corroborou a conclusdo de convergéncia, visto que
o valor-p > 0,05 para os trés atributos. Tierney (1994) complementa que a adogdo de
uma distribuicdo a priori normal j& oferece boas propriedades de convergéncia para
muitos algoritmos MCMC. Adicionalmente, com a aproximacéo de Laplace para a
funcgdo de verossimilhanca, a densidade a posteriori possui caudas exponenciais, 0 que
assegura algumas propriedades desejaveis, como a ergodicidade uniforme e geométrica
das cadeias (ROSSI et al., 2005).

3.2 Probabilidades de escolha

A Tabela 5 apresenta as probabilidades de escolha para as oito amostras
(j=1,2,..,8) de iogurte light sabor morango. Na andlise Frequentista, tais
quantidades foram estimadas via modelo (2), substituindo os valores de 8 pelos valores
de B. No enfoque Bayesiano, as cadeias simuladas para os parametros do modelo (2)
foram utilizadas para construcdo das distribuicGes a posteriori das probabilidades de
escolha. A média a posteriori foi também definida como estimador Bayesiano e é
apresentada, bem como o desvio padrao a posteriori (D.P.) e os intervalos H.P.D. com
95% de credibilidade.

Tabela 5 — Probabilidades de Escolha Frequentistas e Bayesianas para as amostras de

iogurte
Amostras . Enfoque Bayesiano
deiogurte | PV =J1%) Média D.P. H.P.D.
P;259 Pjo7.59%
1 0,1043 0,1045 0,0198 0,0661 0,1426
2 0,0198 0,0199 0,0054 0,0103 0,0308
3 0,0474 0,0475 0,0105 0,0277 0,0681
4 0,0090 0,0090 0,0027 0,0043 0,0144
5 0,4734 0,4733 0,0373 0,3997 0,5447
6 0,0900 0,0899 0,0182 0,0555 0,1270
7 0,2152 0,2150 0,0290 0,1596 0,2731
8 0,0409 0,0409 0,0095 0,0235 0,0602
Total 1,0000 1,0000 - - -
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Pela analise frequentista concluiu-se que a amostra de iogurte com maior
probabilidade de escolha, de acordo com os consumidores avaliados, foi a amostra 5,
com probabilidade 0,4734 e caracteristicas: 0% de aglcar, 0% de gordura e com
proteinas bioativas. As amostras de iogurte 7 (0% de agUcar, baixo teor de gordura e
enriquecido com proteinas bioativas) e 1 (0% de agucar, 0% de gordura e enriquecido
com proteinas de soro do leite) foram, respectivamente, a segunda (0,2152) e a terceira
(0,1043) com as maiores probabilidades de escolha. A amostra de iogurte 4, com
adocante, baixo teor de gordura e proteinas do soro de leite, foi a que apresentou a
menor probabilidade de escolha, igual a 0,0090.

Note que no enfoque Frequentista, apenas as estimativas pontuais de
probabilidade de escolha sdo obtidas, enquanto no enfoque Bayesiano, devido ao
conhecimento das distribui¢des a posteriori (densidades estimadas em ANEXO 1), é
possivel obter uma medida de precisdo sobre estas estimativas, tomando-se
simplesmente o desvio padrdo das amostras simuladas. Adicionalmente, com o0s
intervalos H.P.D. tornou-se possivel realizar comparagdes estatisticas entre as
probabilidades de escolha. Logo, concluiu-se que a probabilidade estimada para a
amostra 5 foi estatisticamente superior as probabilidades estimadas para as demais
amostras de iogurte, pois ndo houve sobreposicdo dos limites de seu intervalo com os
limites dos intervalos de nenhuma outra amostra. Para a amostra 7, que possuiu a
segunda maior probabilidade de escolha, a concluséo foi similar. J& para as amostras
de iogurte 1, 6 e 3, as probabilidades de escolha ndo diferiram estatisticamente entre si,
uma vez que os respectivos intervalos ndo se sobrepdem. Com este resultado, um
empresario/empreendedor pode optar por investir na amostra de iogurte que lhe
oferecesse, por exemplo, menor custo de fabricagdo ou menor valor de compra, o que
implicaria, principalmente, em redugdo de custos.

3.3 Razéo de escolha

A Tabela 6 apresenta os resultados obtidos para a Razdo de Escolha. Os valores
informados foram calculados para superar a unidade, a fim de padronizar as
interpretagdes. O estimador Bayesiano foi também a média a posteriori ou o valor
esperado dessas distribuicdes, obtidas pela raz8o de duas distribuicdes das
probabilidades de escolha, isto é RE = E[P;/P], com j#kejk=1,2,..,8.
Adicionalmente, o desvio padrdo a posteriori (D.P.) e os intervalos H.P.D. com 95%
de credibilidade também sdo apresentados.

Tabela 6 — Razdo de Escolha para os atributos Ac¢ucar, Gordura e Proteina

) Enfoque Bayesiano
v | RE(Xn o) Média D.P. R
RE 359, | RE 9759
Aclcar 5,2609 5,5241 1,3260 3,2979 8,2554
Gordura 2,2000 2,2485 0,4099 15231 | 3,0763
Proteina 4,5385 4,7191 1,0621 2,8982 6,9042

Sob o aspecto sensorial, 0s resultados demonstraram que a amostra de iogurte com
“0% de agtcar” foi 5,2609 vezes mais provavel de ser escolhida do que a amostra de
iogurte “Com adogante”. Tal conclusdo foi similar a relatada por Reis et al. (2009), de
que o nivel “Com adogante” causou impacto negativo em relacdo a “Sem adicdo de
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acucar”, em um estudo de Conjoint Analysis com avaliacdo das embalagens de iogurte
baseada em notas.

Similarmente, a amostra de iogurte com “0% de gordura” foi 2,2000 vezes mais
provavel de ser escolhida do que a amostra “Com baixo teor de gordura”. Portanto, 0S
consumidores entrevistados desejam consumir um produto isento de gordura.

A amostra de iogurte “Com Proteinas Bioativas” foi 4,5385 vezes mais provavel
de ser escolhida do que a amostra “Com Proteinas do soro do leite”, sugerindo que o
consumidor associou um aspecto negativo ao termo “proteinas do soro do leite”,
possivelmente devido as caracteristicas sensoriais percebidas como pouco agradaveis.
Por outro lado, conforme relatado por Della Lucial et al. (2010) o termo “bioativas”
parece ter sido associado a um alimento mais saudavel.

No enfoque Bayesiano, além das estimativas pontuais de Razdo de Escolha, o
desvio padrdo a posteriori também foi obtido, o que permitiu avaliar a precisdo dessas
estimativas. As densidades estimadas das razdes de escolha podem ser verificadas em
ANEXO Ill. Pela andlise dos intervalos H.P.D., novamente verificou-se diferenca
estatistica entre o efeito dos niveis para os trés atributos avaliados, uma vez que o valor
unitdrio (1) ndo pertenceu aos respectivos intervalos. Adicionalmente, este tipo de
anélise pode ser util nos estudos em que os atributos possuem mais de dois niveis, pois
na CBCA, com o tradicional teste de Wald, infere-se apenas sobre a significancia
estatistica dos atributos avaliados. Portanto, além de identificar quais os niveis
exerceriam a maior e a menor influencia na escolha do consumidor, seria possivel
realizar comparagdes estatisticas entre estes, comparando as razdes de escolhas dentro
de cada atributo.

4 Conclusdes

Neste trabalho discutiu-se o enfoque Bayesiano para o modelo Logit Multinomial,
empregado na CBCA. A andlise proposta apresentou resultados similares aos do
enfoque Frequentista, no entanto, permitiu acessar a distribuicdo a posteriori das
probabilidades e razdes de escolha e, consequentemente, testar hipdteses e realizar
comparag0es estatisticas sobre as mesmas. Essa foi a principal vantagem do enfoque
Bayesiano em relacdo ao enfoque Frequentista, no qual apenas as estimativas pontuais
foram obtidas. Destaca-se ainda que o procedimento Bayesiano ndo exigiu ainda
nenhum pressuposto sobre tamanho amostral e a maximizacdo de uma funcéo
especifica.

Em estudos futuros sugere-se a aplicagdo desse enfoque com distribuicdes de
probabilidades a priori normais e informativas, para verificar se com o conhecimento
prévio do pesquisador, os resultados poderiam ser distintos dos obtidos sob o enfoque
Frequentista, especialmente com numero reduzido de consumidores. Uma segunda
sugestdo seria verificar os resultados com a utilizacdo de outros modelos de
probabilidades a priori e com a fungdo de verossimilhanca original do modelo Logit
Multinomial (sem a aproximacéo de Laplace).

Quanto aos aspectos praticos do estudo, concluiu-se que os trés atributos
manipulados na analise (agUcar, gordura e proteina) foram importantes na escolha dos
consumidores. A amostra de iogurte light sabor morango contendo as informagdes “0%
de agticar”, “0% de gordura” e “enriquecido com proteinas bioativas” foi a que obteve
maior probabilidade de escolha para o grupo de consumidores participantes deste
estudo.
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= ABSTRACT: In this paper we present a Bayesian approach to Frequentist Logit Multinomial
model used in Choice-Based Conjoint Analysis. The analysis was conducted with data of
choice for the assessment by 144 consumers, eight samples of light strawberry flavored
yogurts, ranging information from three ingredients (sugar, fat and protein) in a full factorial
design. The results and inferences obtained by the Bayesian approach are presented in terms
of estimating the main effect of the attributes, the choice probabilities and choice ratio. The
Frequentist results are also reported and discussed. The Bayesian analysis showed similar
results to Frequentist and allowed the construction of credibility intervals for choice
probabilities and choice ratio, allowing statistically compare such quantities. About the
practical results, the most likely choice was associated with yoghurt containing strawberry
flavor light information 0% sugar”, "0% fat" and "bioactive proteins enriched".
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intervalos H. P. D. (linhas tracejadas em vermelho).
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