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= RESUMO: Neste trabalho apresentou-se uma aplicagdo prética da metodologia Analise Conjunta
Baseada em Escolhas. Foi proposto o modelo Linear Generalizado de Poisson para analisar os
dados. O estudo foi conduzido com escolhas referentes a avaliagdo, por 144 consumidores, de
oito amostras de iogurtes light sabor morango, variando a informacdo de trés ingredientes
(acucar, gordura e proteina) em um delineamento fatorial completo. Sdo apresentados 0s
resultados e inferéncias no que se refere a estimacdo do efeito principal dos atributos, das
probabilidades e da razdo de escolhas. Verificou-se que o modelo Linear Generalizado de
Poisson foi equivalente ao modelo Logit Multinomial e pode ser utilizado para analise em
questdo. Quanto aos resultados praticos, a maior probabilidade de escolha foi associada ao
iogurte light sabor morango contendo as informacfes: 0% de aclcar, 0% de gordura e
enriquecido com proteinas bioativas.

= PALAVRAS-CHAVE: Preferéncia do consumidor; iogurte; modelo Logit multinomial.

1 Introducéo

Muitos fatores contribuem para que o consumidor faca uma escolha no momento da
compra. Dentre estes, merece especial destaque a qualidade e o pre¢o 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 o conhecimento prévio dos consumidores em relacdo a cada
produto (DELIZA et al., 2003).

Naturalmente, 0 sucesso e a sobrevivéncia de uma empresa estdo atrelados a sua
capacidade de fidelizar clientes. O bom relacionamento e a comunicagdo 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
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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 Anélise Conjunta Baseada em Escolhas é aplicada. Tal
metodologia permite modelar a escolha do consumidor e estimar probabilidades
associadas a diferentes produtos. Moore (2004) observou que a modelagem de escolhas é
uma forma realista, simples e pratica para avaliar a preferéncia do consumidor. Na
Anélise Conjunta Baseada em Escolhas, 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 aplicacBes cléassicas da Analise Conjunta Baseada em Escolhas englobam o
estabelecimento de novas estratégias competitivas (MAHAJAN, GREEN e GOLDBERG,
1982), a avaliacdo de novos produtos de interesses mercadoldgicos (LOUVIERE e
WOODWORTH, 1983) e a otimizacdo de produtos ja existentes (GREEN e KRIEGER,
1993). Trabalhos mais recentes, em diferentes areas do conhecimento, podem ser
verificados em Tempesta et al. (2010), Zimmermann et al. (2013), Utz et al. (2014) e
Arenoe et al. (2015). No Brasil, na &rea de tecnologia de alimentos, Deliza et al. (2010)
utilizaram a Anélise Conjunta Baseada em Escolhas para avaliar o efeito do preco, da
informagdo sobre irradiacéo e da qualidade sensorial na escolha de maméo e Della Lucia
et al. (2010) utilizaram essa técnica para avaliar a influéncia de alguns atributos presentes
na embalagem de iogurte light sabor morango na preferéncia do consumidor.

Na Analise Conjunta Baseada em Escolhas, o modelo empregado é o Logit
Multinomial, que tem seus parametros estimados por maxima verossimilhanca
(MCFADDEN, 1974). Conforme Train (2009), esse método é aplicavel se trés
pressupostos sobre o conjunto de alternativas (produtos) forem verificados, de que estas
sejam: i) mutuamente exclusivas, ii) exaustivas e iii) finitas. Portanto, os consumidores
precisam escolher apenas uma Unica alternativa dentre o conjunto finito destas. No
entanto, em situagdes reais, 0s consumidores podem escolher mais de um ou nenhum dos
produtos avaliados, o que viola os pressupostos (i) e (ii), respectivamente.

Neste sentido, outras formas de estimagdo foram propostas. Uma dessas é por
méaxima verossimilhanca parcial, um método empregado para estimar os parametros do
modelo de Cox (COX, 1972; 1975), utilizado na area de analise de sobrevivéncia. Com
algumas adaptacdes (detalhes em SO e KUHFELD, 1995 e KUHFELD, 2010) é possivel
ajustar o modelo utilizado na Analise Conjunta Baseada em Escolhas pelo referido
método. Conforme So e Kuhfeld (1995) e Kuhfeld (2010), essa equivaléncia ocorre
devido a fungdo de verossimilhanca do modelo Logit Multinomial ter a mesma forma da
funcéo de verossimilhancga parcial de Breslow (1974) do modelo de Cox.

Ainda neste contexto, Whitehead (1980) e Palmgren (1981) mostraram que alguns
modelos log lineares sdo equivalentes a modelos multinomiais. Mais precisamente, em
McCullagh e Nelder (1989), pode-se verificar que o modelo Linear Generalizado de
Poisson (com funcdo de ligacdo logaritmica) é equivalente a um modelo multinomial com
probabilidade similar & estimada pelo modelo Logit utilizado na Anélise Conjunta
Baseada em Escolhas.

Portanto, no presente trabalho propde-se a utilizacdo do modelo Linear Generalizado
de Poisson para estudos de Analise Conjunta Baseada em Escolhas. Embora a
equivaléncia entre esses modelos seja conhecida na literatura, no contexto de Analise
Conjunta e modelagem de escolhas esse topico ainda € recente e pouco explorado,
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principalmente no Brasil. Logo, tem-se por objetivo apresentar uma alternativa
metodolégica para analisar dados desta natureza. Adicionalmente, muitos softwares
estatisticos, com interfaces amigaveis, possuem implementado o ajuste dos modelos
Lineares Generalizados, o que favorece para que essa abordagem possa ser utilizada por
estudantes e pesquisadores de outras areas, que ndo possuem conhecimentos de
programagdo computacional em softwares estatisticos especificos.

2 Material e métodos

2.1 Produtos avaliados. Descri¢éo do conjunto de dados

Para avaliar a escolha dos consumidores por amostras de iogurte light sabor morango
definiu-se r = 3 atributos: informacéao sobre o contetido de agUcar (“agticar”), informagéo
sobre o contetdo de gordura (“gordura”) e informagdo sobre o conteudo de proteina
(“proteina”), com 0S respectivos niveis: agucar (“0% de agucar” e “com adogante”),
gordura (“0% de gordura” e “baixo teor de gordura”) e proteina (“enriquecido com
proteinas do soro do leite” e “enriquecido com proteinas bioativas”). O delineamento
fatorial empregado foi o do perfil completo, com J = 23 =8 amostras de iogurte,
apresentados na Tabela 1.

Tabelal- Delineamento experimental do estudo

Amostra Acucar Gordura Proteina
1 0% de agucar 0% de gordura Com proteinas do soro do leite
2 Com adocante 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 adocante Baixo teor de gordura ~ Com proteinas do soro do leite
5 0% de agucar 0% de gordura Com proteinas bioativas
6 Com adocante 0% de gordura Com proteinas bioativas
7 0% de agucar Baixo teor de gordura Com proteinas bioativas
8 Com adocante 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 voluntario participasse da pesquisa era que ele
tivesse o 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.

A avaliacdo foi conduzida em um local confortdvel e sob a orientacdo dos
aplicadores do estudo. As oito amostras de iogurte foram apresentadas aos consumidores
por meio de fotografias de suas embalagens. A ordem de apresentagdo foi balanceada
segundo MacFie et al. (1989), para permitir a estimacdo ndo tendenciosa dos efeitos
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principais dos atributos e minimizar os efeitos da ordem de apresentacdo e residual,
caracterizados pela influéncia de uma amostra de iogurte na avaliacdo da subsequente.
Maiores detalhes sobre os procedimentos metodoldgicos descritos nessa se¢do podem ser
consultados em Della Lucia et al. (2010).

2.2 Metodologia tradicional de andlise

A tilidade aleatéria ¢ uma varidvel latente que representa o “beneficio” do
consumidor ao escolher uma determinada amostra de iogurte. Este termo é composto por
um componente fixo e observavel e outro aleatério, portanto, ndo observavel. O modelo
para a utilidade aleatoria é o apresentado em (1).

Unj = X],B t+ &nj 1)

em que Uy; € o vetor (J x 1) de utilidades aleatorias atribuidas pelo n-ésimo consumidor;
X; € o vetor (r x 1) de r atributos referente a j-ésima amostra de iogurte avaliada; B € o
vetor (r x 1) de parametros desconhecidos e ¢,,; € 0 vetor (J x 1) de erros aleatdrios e ndo
observaveis, referentes ao n-ésimo consumidor. Cada ¢,,; € considerado independente e
com distribuico idéntica de valores extremos do tipo | ou Gumbel (TRAIN, 2009).

SupBe-se que o n-ésimo consumidor escolhe a j-ésima amostra de iogurte, se e
somente se, Uy > Unk, V) 2 k; jke(r,2,.. g3 - SOD €ssa premissa, o modelo em (2) ou Logit
Multinomial (MCFADDEN, 1974) ¢ estabelecido.

e%if

P(Yn - ]lX) - Zk:1 eXI,cﬁ V] =12,.J (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. Os estimadores de B sdo os que
maximizam a fun¢do de verossimilhanga parcial de Breslow, L(B,y|X), apresentada em
(3). Como a solucdo do sistema de equagfes diferenciais ndo é analitica emprega-se o0
método numérico de Newton-Raphson (GALLANT, 2009).

Inj

L(B.YIX) = ]_[]_[ l(Z T ©)

n=1 j=

em que I,; = 1 se 0 n-esimo consumidor escolheu a j-ésima amostra de iogurte e I,; = 0
caso contrario. O termo n; indica o numero de produtos escolhidos pelo n-ésimo
consumidor, com n; > 1. Posteriormente, as estimativas pontuais de § sdo substituidas no
modelo (2) e probabilidades de escolha associadas aos J produtos sdo estimadas. Para
detectar quais atributos influenciam a escolha do consumidor emprega-se o teste de Wald
(1943) para os coeficientes. A importancia dos niveis de cada atributo é avaliada pela
Razéo de Escolhas (RE) (GREENE, 2003), conforme em (4).

P(Yn =p|X) / !
RE(X), X,) = ————== e %)k 4
( 14 q) P(Yn — qu) e ( )
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A RE é definida como a razdo entre a probabilidade de escolha do produto p e a
probabilidade de escolha do produto g, onde g é obtido de p fixando » — 1 niveis dos r
atributos, ou seja, alterando apenas o nivel de um Unico atributo (SILVA e BASTOS,
2010). Logo, por meio dessa medida pode-se inferir o quanto o nivel de um atributo é
preferivel (RE > 1) ou ndo (RE < 1) em relagdo ao outro. Como mencionado
anteriormente, a RE é constante e depende apenas de caracteristicas das alternativas p e q.
Por isso, a remocdo ou a inclusdo de alternativas de escolhas ndo a altera. Mais
especificamente, se um produto for excluido ou um novo produto for incluido, a
probabilidade de escolha dos demais produtos aumenta ou diminui proporcionalmente.
Essa € uma caracteristica particular do modelo Logit Multinomial que é assegurada pela
independéncia dos erros aleatérios (TRAIN, 2009).

2.3 Metodologia proposta de anélise

Uma distribuicdo pertence & familia exponencial uniparamétrica se sua funcdo de
probabilidade (f.p., caso discreto) ou de densidade de probabilidade (f.d.p., caso continuo)
puder ser escrita conforme em (5). Mais especificamente, dentre os modelos de
probabilidade mais conhecidos, pertencem a essa familia 0 da Normal, Binomial,
Binomial Negativa, Gama, Poisson, Normal Inversa, Multinomial etc (CORDEIRO et al.,
1995).

fr(¥10) = h(y) exp{n(6) t(y) — b(6)} 5)

em que h(y), n(0), t(y) e b(8) sdo funcdes ndo Unicas e que assumem valores reais.
Adicionalmente, a familia exponencial na forma candnica é um caso particular de (5)
quando n(8) e t(y) sdo fungdes identidade, como apresentado em (6).

fr(v16) = h(y) exp{6 y — b(6)} (6)

Nelder e Wedderburn (1972) estabeleceram modelos especificos de regresséo,
fundamentados sob a teoria de familia exponencial de distribui¢des e denominados como
Modelos Lineares Generalizados (MLG). A estrutura do MLG é composta pelo trinémio:
i) componente aleatorio, ii) componente sistematico e iii) funcdo de ligacao.

O componente aleatorio Y retrata o conjunto de variaveis aleatorias Y;,Y, ..., Yy,
independentes, com distribuicdo idéntica e pertencente a familia exponencial candnica,
juntamente com um paradmetro de perturbacdo positivo ¢, que pode ou ndo ser conhecido,
e que quantifica a dispersdo da referida distribuicdo (DOBSON, 2001). Portanto, em (7)
tem-se a f.p. ou f.d.p. de cada ¥;:

fr:10,¢) = exp{d~'[6;y; — b(0;)] + c(v;, )} )
Tal que:
E(Y) = = b'(6)

" - _1 Ak
VAR(Y)=¢ "b"(0) = V(u) = ¢! dgl' Vic12,.n
l

em que ¢t e V(u;) representam, respectivamente, a precisdo e a funcdo de variancia da
distribuic&o.
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O componente sistematico n = (4,75, ...,N,)" ou preditor linear é composto pelo
produto da matriz de delineamento X = (x4, x5, ..., X,)" do modelo, com dimenséo n x r,
onde cada x; = (xj1, X2, ---'xir)vl-:l,z,___,n! pelo vetor paramétrico desconhecido B =

(Bo, By, B2, -, Br)', de dimensdo (r + 1) x 1, cujos efeitos sdo incorporados como uma
soma linear (Firth, 1991), que algebricamente ou em notacdo matricial é equivalente a:
T

n; = Z Xij Bj»Vi=12,.n

j=1
n=Xp

Por fim, a funcdo de ligacdo g(.), mondtona e diferenciavel, tem por finalidade
relacionar o componente aleatério ao componente sistematico, isto é, a média da
distribuicdo de cada Y; ao seu respectivo preditor linear.

n = g()

A escolha da funcédo de ligacdo deve ser realizada de acordo com a distribui¢do dos
dados, avaliando o espaco e o tipo de efeito dos parametros, as propriedades estatisticas
produzidas e a facilidade de interpretacdo dos resultados. Dentre as principais fungdes de
ligacdo destacam-se a ldentidade, Logaritmica, Logistica, Inversa, Inversa do Quadrado
(MCCULLOCH e SEARLE, 2000).

2.3.1 Modelo Linear Generalizado de Poisson

Aplica-se 0 MLG ou modelo de regressédo de Poisson (BIRCH, 1963) se a variavel
dependente possui observacdes que assumem valores inteiros e ndo negativos, na forma
de contagens. Nessa analise, os dados experimentais serdo descritos satisfatoriamente se a
variancia das observacdes for proporcional a sua média, devido ao equilibrio da
distribuicdo de Poisson (HABERMAN, 1970). Naturalmente, em muitas ocasides essa
suposicgdo é violada e duas situagdes sdo possiveis: i) dados com subdisperséo ou ii) dados
com superdispersdo. Em (8) verifica-se a funcdo de probabilidade da distribuicdo de
Poisson escrita conforme em (7), dado ¢ =1 (conhecido) e c(y;, ¢) = —log(y;!).
Adicionalmente, em (9) tem-se a funcdo de ligacdo logaritmica para o referido modelo.

frilug, @) = exp{(D[y; log(w;) — pi] — log (v} (8)

n; = log(w;) )

A fungdo de ligacdo logaritmica assegura que os valores esperados de cada Y; fiquem
restritos ao intervalo (0; o) e que efeitos sistematicos multiplicativos tornem-se aditivos.
Além disso, tal funcdo é canbdnica para o modelo de Poisson, portanto, assegura a
existéncia de um conjunto de estatisticas suficientes e minimas para B e propriedades
estatisticas desejaveis para os estimadores de maxima verossimilhanca (como facilidade
de célculo e unicidade das estimativas), principalmente em pequenas amostras
(CORDEIRO e DEMETRIO, 2008).
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2.3.1.1 Estimacdo dos Parametros

A estimacdo do vetor de parametros no MLG de Poisson ocorre pelo método da
Maxima Verossimilhanca (NELDER E WEDDERBURN, 1972). Os estimadores (EMV)
ou B = (Bo,P1 Bar -, By) sho obtidos pela maximizagdo do logaritmo da fungdo de
verossimilhanca ou funcgéo suporte, [(B) = In[L(B)], apresentado em (10).

1B) =67 D [y = O]+ ) o) (10)
i=1 i=1

em que 6; = q(u;), p; =exp (n;) e n; = X1 x;; f;. Como o sistema formado pelas
derivadas parciais, quando igualadas a zero, ndo possui solucdo analitica, emprega-se 0
algoritmo iterativo conhecido como Escore de Fisher, mais simples e similar ao algoritmo
de Newton-Raphson se a funcéo de ligagdo for can6nica.

Para avaliar o ajuste do MLG e a importancia conjunta das covaridveis, medidas
estatisticas denominadas como desvios (ou deviance) sdo utilizadas para indicar o quanto
0 modelo ajustado se distancia do modelo teérico gerador dos dados (CORDEIRO e
DEMETRIO, 2008). Mais especificamente, o desvio do modelo nulo refere-se a distancia
do modelo tedrico ao modelo ajustado apenas com o termo intercepto, enquanto o desvio
residual, ao modelo ajustado com o intercepto e também com os atributos como
covariaveis. Se as covariaveis forem importantes para predizer a varidvel resposta, apés
sua incluséo, espera-se que ocorra uma redugdo do desvio. O teste de Wald (1943) é
também aplicado para analisar a significancia estatistica das estimativas obtidas no MLG
de Poisson.

2.4 Aspectos computacionais

Neste trabalho utilizou-se o software R (R CORE TEAM, 2016) na conducdo das
analises estatisticas. O procedimento de estimacdo dos pardmetros do modelo Logit
Multinomial, por méaxima verossimilhanca parcial, ocorre pela funcdo clogit do pacote
survival (AIZAKI e NISHIMURA, 2008). J& na andlise proposta, 0 MLG de Poisson foi
ajustado via fungdo glm do pacote stats. O nivel de significancia adotado para testes de
hipoteses foi a = 5%. Os resultados originais deste estudo podem ser consultados no
Apéndice | ou em Della Lucia et al. (2010).

3 Resultados e discussao

3.1 Estimacéo do vetor de parédmetros

A Tabela 2 apresenta as estimativas de méaxima verossimilhanga para os pardmetros
do MLG de Poisson, com os respectivos erros padrdo. O teste de Wald, a significancia
estatistica de cada coeficiente e os desvios do modelo ajustado sdo também informados.
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Tabela 2 - Estimativas, erro padrdo, teste de Wald e estatisticas do modelo ajustado

Atributos J4 Erro Padréo z p-valor
Intercepto -2,2604 0,2072 -10,909 0,0000*

Aglicar -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*

Desvio do modelo nulo = 598,88 (G.L. = 1151).
Desvio residual = 441,37 (G.L. = 1148)
* Significativo a 5% de probabilidade

Note que ao incorporar os atributos como covariaveis, o desvio do modelo ajustado
reduziu (desvio residual = 441,37) em relacdo ao desvio do modelo apenas com o termo
de intercepto (desvio nulo = 598,88). Portanto, ha evidencias de que os atributos
influenciem a escolha do consumidor. Essa concluséo foi similar & obtida por Della Lucia
et al. (2010), que utilizou o teste da Razdo de Verossimilhangas (MOOD, GAYBILL e
BOES, 1974) para verificar e inferir sobre a importancia conjunta dos atributos na
preferéncia dos consumidores.

Pelo teste de Wald, a hipdtese nula H,: 8; = 0 foi rejeitada em relacdo a hipotese
alternativa H,: 8; # 0 para cada um dos trés atributos avaliados (p-valor < 0,05),
corroborando os resultados anteriores. Portanto, informacdes referentes ao conteido de
acucar, proteina e gordura, presentes na embalagem do iogurte light sabor morango,
influenciam significativamente a escolha dos consumidores.

O intercepto do modelo de Poisson foi significativo, no entanto, esse termo néo
possui interpretacdo pratica na Analise Conjunta Baseada em Escolhas, pois o0s principais
resultados envolvem apenas as estimativas dos efeitos principais dos atributos.
Adicionalmente, termos de interacdo entre os atributos podem ser incluidos no modelo,
porém, conforme Siqueira (2000), o percentual de explicagdo da variabilidade total
associada a estes é pequeno, cerca de 5 a 10%, e por isso muitas vezes sdo negligenciados.

Destaca-se que nos dados analisados, a média e a variancia amostral da variavel
escolha foram muito proximas, respectivamente, 0,1250 e 0,1094. Verificou-se a
equivaléncia estatistica dessas medidas via teste t de Student (t = 1,5931 e valor-p =
0,1114), o que corroborou a escolha do MLG de Poisson. Para avaliar o ajuste do MLG de
Poisson em situagfes adversas da Analise Conjunta Baseada em Escolhas, foram
realizadas algumas simulagdes, cujos cddigos em linguagem R e resultados podem ser
consultados nos apéndices Il e Ill, respectivamente. Algumas informacBes sobre as
avaliacoes:

i) Para dados com subdispersao, as estimativas do efeito principal dos atributos e de
erro padrdo dos estimadores, pelo ajuste do MLG de Poisson, foram semelhantes as
obtidas pelo ajuste por maxima verossimilhanca parcial do modelo Logit Multinomial.
Isto é, mesmo violando o equilibrio da distribuicdo de Poisson os resultados ndo
divergiram, o que é assegurado pela equivaléncia dos modelos (MCCULLAGH e
NELDER, 1989). No entanto, segundo Winkelmann (1995), na auséncia de equidisperséo,
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inferéncias sobre os parametros do modelo, produzidas por testes de hipéteses e intervalos
de confianga podem ser comprometidas, ja que as estimavas de erro padrdo ndo serdo
consistentes. Portanto, os autores sugerem o estudo de metodologias corretivas como o
modelo Quase-Poisson (WEDDERBURN, 1974) ou o modelo contagem Gama
(WINKELMANN, 1995).

ii) Dados com superdispersdo ndo foram analisados, pois nos estudos de Andlise
Conjunta Baseada em Escolhas a variavel dependente é representada por um conjunto de
valores zero e um, isto €, Y ~ Bin(N = 1,p), com 0 < p < 1. Portanto, apenas se p = 0
tem-se que V(Y) = E(Y). Neste cenario nenhum produto seria escolhido por nenhum
consumidor, pois apenas valores nulos (0) seriam gerados. Logo, essa é uma situagdo
improvavel e o leitor ndo precisa se preocupar com o problema de superdispersdo e,
consequentemente, com a utilizagio do MLG Binomial Negativo (HINDE &
DEMETRIO, 1998b) ou de métodos mais complexos, como o de variancia robusta
(LIANG e ZEGUE, 1986), modelo Quase-Poisson (WEDDERBURN, 1974) ou modelo
Linear Generalizado Duplo (SMYTH, 1989).

iii) Adicionalmente, nos dados simulados, alguns consumidores hipotéticos néo
escolheram nenhum dos produtos e outros consumidores escolheram mais de um dos
produtos. Os resultados demonstraram que as estimativas de efeito principal dos atributos
e de erro padréo dos estimadores, pelo ajuste do MLG de Poisson, coincidiram com as
obtidas pelo ajuste do modelo Logit Multinomial por maxima verossimilhanca parcial.
Portanto, o modelo proposto pode ser utilizado para as diferentes variacbes da
metodologia Analise Conjunto Baseada em Escolhas.

Neste sentido, 0 MLG de Poisson é uma alternativa metodoldgica que pode auxiliar
estudantes e pesquisadores no desenvolvimento de novos estudos de Andlise Conjunta
Baseada em Escolhas, ampliando o emprego dessa técnica estatistica, principalmente no
Brasil. Adicionalmente, como a classe dos MLG ja é amplamente difundida em diversas
&reas do conhecimento, o ajuste desses modelos encontra-se implementado em softwares
estatisticos com interfaces amigaveis, como o Minitab versdo 17 (Stat — Regression —
Poisson Regression — Fit Poisson model), IBM SPSS (Analyze — Generalized Linear
Models — Type of Model — Poisson loglinear) e StatSoft Statistica (Statistics —
Generalized Linear/Nonlinear Models — Distribution Poisson).

3.2 Probabilidades de escolha

Obtidas as estimativas de maxima verossimilhanca para os parametros do MLG de
Poisson, as probabilidades de escolha foram estimadas substituindo estes valores na
modelo (2). A Tabela 3 apresenta as probabilidades para as oito amostras de iogurte light
sabor morango.

Concluiu-se que a amostra de iogurte com maior probabilidade de escolha, de acordo
com o0s consumidores avaliados, foi a amostra 5, com probabilidade 0,4734 e
caracteristicas: 0% de agUcar, 0% de gordura e com proteinas bioativas. As amostras de
iogurte 7 (0% de acUcar, baixo teor de gordura e enriquecido com proteinas bioativas) e 1
(0% de acucar, 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.
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Tabela 3- Probabilidades de Escolha para as 8 amostras de iogurte

Probabilidades

Amostra Acucar Gordura Proteina Estimadas

1 0% de acucar 0% de gordura Proteinas do soro do leite 0,1043
2 Com adogante 0% de gordura Proteinas do soro do leite 0,0198
3 0% de agicar ~ Baixo teor de gordura  Proteinas do soro do leite 0,0474
4 Com adogante  Baixo teor de gordura  Proteinas do soro do leite 0,0090
5 0% de acucar 0% de gordura Proteinas bioativas 0,4734
6 Com adogante 0% de gordura Proteinas bioativas 0,0900
7 0% de agicar ~ Baixo teor de gordura Proteinas bioativas 0,2152
8 Com adogante  Baixo teor de gordura Proteinas bioativas 0,0409

1,0000

3.3 Razao de escolha

Séo apresentados os calculos para a Razéo de Escolha. No intuito de padronizar as
interpretacdes, tais medidas foram estabelecidas visando superar a unidade.

P(Y, =1]X) 0,1043
P(Y, =2|X) 10,0198

Mantendo fixos os niveis dos atributos Gordura (0% de Gordura) e Proteina (soro do
leite), e modificando apenas os niveis do atributo Aclcar (0% de AcuUcar para Com
adocante), conclui-se que a amostra de iogurte 1, com 0% de Acucar, é 5,26 vezes mais
provavel de ser escolhida do que a amostra 2, com adogante. Tal concluséo foi similar a
relatada por Reis et al. (2009), de que o nivel “Com adogante” causou impacto negativo
em relagdo a “Sem adi¢do de aglicar”, em um estudo de Anélise Conjunta com avaliagdo
das embalagens de iogurte baseada em notas.

P(Y, =1]X) 10,1043
P(Y, = 3|X) 0,0474

Mantendo fixos os niveis dos atributos Acucar (0% de AcUcar) e Proteina (soro do
leite), e modificando apenas os niveis do atributo Gordura (0% de gordura para baixo teor
de gordura), conclui-se que a amostra de iogurte 1, com 0% de gordura, € 2,20 vezes mais
provavel de ser escolhida do que a amostra 3, com baixo teor de gordura. Portanto, 0s
consumidores entrevistados desejam consumir um produto isento de gordura.

1 _P(Y, =5|X) 04734
RE(X,,Xs) P(Y,=1|X) 0,1043

Mantendo fixos os niveis dos atributos Aclcar (0% de Agulcar) e Gordura (0% de
Gordura), e modificando apenas os niveis do atributo Proteina (de bioativa para soro do

RE(X1,X,) = = 5,26

RE(X,,X3) =

= 2,20

RE(Xs,X,) = = 4,53
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leite), conclui-se que a amostra de iogurte 5, com proteinas bioativa, € 4,53 vezes mais
provavel de ser escolhida do que a amostra 1, com proteinas do soro do leite. Conforme
relatado por Della Lducia et al. (2010), 0 consumidor associou ao termo “proteinas do soro
do leite” um aspecto negativo, possivelmente devido as caracteristicas sensoriais
percebidas como pouco agradaveis. Ja o termo “bioativas™ foi associado a um alimento
mais saudavel.

4 Conclusodes

O MLG de Poisson foi equivalente a0 modelo Logit Multinomial e pode ser
empregado nos estudos de Andlise Conjunta Baseada em Escolhas. A analise proposta foi
valida para as diferentes variagdes da metodologia em estudo, principalmente quando os
consumidores ndo escolhem nenhum e/ou escolhem mais de um dos produtos avaliados.
Em caso de subdisperséo os resultados néo se alteraram, no entanto, por questfes tedricas,
metodologias corretivas foram sugeridas e podem ser avaliadas em trabalhos futuros.

Quanto aos aspectos praticos do estudo, concluiu-se que os trés atributos
manipulados na andlise (agUcar, gordura e proteina) foram importantes na escolha dos
consumidores. A amostra de iogurte light sabor morango contendo as informagdes “0% de
acucar”, “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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R. Choice-based conjoint analysis: An approach by generalized linear Poisson model. Rev. Bras.
Biom. Lavras, v.35, n.1, p.194-212, 2017.

= ABSTRACT: This paper presented a practical application of the choice-based conjoint analysis
methodology. It was proposed the generalized linear Poisson model to analyze the data. The
study was conducted with choices regarding the evaluation done by 144 consumers, eight
samples of light yoghurt strawberry flavor, varying the information of three ingredients (sugar,
fat and protein) in a full factorial design. Inferences and results are presented in terms of
estimating the main effect of the attributes, probability and ratio of choice. It was found that the
generalized linear Poisson model was equivalent to the multinomial logit model and can be used
for the analysis in question. Practical results: the most likely choice was associated with yoghurt
containing strawberry flavor light information: 0% of sugar, 0% fat and enriched with bioactive
proteins.
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Apéndice | - — Resultados originais do trabalho. Fonte: Della Lcia et al. (2010).

Tabela 4. Resumo da andlise de estimagdo dos coeficlentes do modelo por méxima verossimilhanga.

Varlavel Estimativa do Coeficlente () Valor Hazard Ratlo (HR)
Aglcar -1,66007* 0,190
Gordura -0,78848" 0,455
Protelna 1,61251* 4,538

*significativo (p < 0,0001) pelo teste de qui-quadrado.

Tabela 5. Probabilidades estimadas pela ANCFE para os olto

tratamentos.
1 0,10431
2 0,01983
3 0,04741
4 0,00901
5 0,47336
6 0,09000
7 0,21516
8 0,04001
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Apéndice Il — Cddigo em R do trabalho de simulag&o.

##t# Definindo atributos, niveis e os produtos para o exemplo hipotético.

install.packages("conjoint™)
library(“conjoint™)

# Definindo os atributos e niveis
experiment = expand.grid(

A =c("al","a2"),

B =c("b1","b2"),
C=c("c1","c2"),

D =c("d1","d2"))

# Definindo os produtos em um Esquema Fatorial Completo

design = caFactorialDesign(data = experiment, type = "full”)
print(design)

# Codificagdo dos niveis

code = caEncodedDesign(design)
code

# O nimero de produtos

(p = dim(code)[1])

# Definindo o numero de consumidores hipotéticos e a variavel indicadora de consumidores
(n=48)

(id =rep(1:n, each = p))

# Definindo uma variavel indicadora para cada produto hipotético

(prod = rep(1:p, n))

# Replicando a matriz de codificagdo dos niveis dos atributos para cada um dos consumidores.
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(X = as.matrix(do.call("rbind", replicate(n, code, simplify = F))))

# Definindo a variavel resposta ou as escolhas feitas por cada consumidor

set.seed(123456)

n_0 = 10 # ndmero de consumidores que ndo vao escolher nenhum dos 16 produtos

(choice_0 = rep(0, n_0*p)) # Estabelecendo a varidvel escolha para esses n = 10 consumidores
(choice_1 = rbinom((n - n_0)*p, size = 1, prob=0.7)) # Estabelecendo a variavel escolha para os
demais consumidores, elevados valores de "p" para gerar subdispersdo

(choice = c(choice_1, choice_0)) # Definindo o conjunto final de escolhas

# Média e variancia da varidvel escolha, teste t para concluir se E(Y)>V(Y) = V(Y)<E(Y) ou
subdispersao

mean(choice)
var(choice)

t.test(choice, mu=var(choice), alternative = c("greater"))

# Contabilizando o nimero de vezes que cada produto hipotético foi escolhido

ind=rep(seq(1:p),n)

esc=NULL

for (i in 1:p)

{
esc[i]=sum(1*(ind==i&choice==1))
}

esc

(sum_esc=sum(esc)) # numero total de escolhas feitas pelos n = 48 consumidores
# Definindo o conjunto de dados final

dados=as.data.frame(cbind(id, prod, X, choice))
colnames(dados)<-(c("id","Produto”,"A","B","C","D","choice"))
dados

head(dados,16)

attach(dados)

### Ajuste do Modelo Logit Multinomial por maxima verossimilhanca parcial (funcao clogit,
pacote survival)

210 Rev. Bras. Biom., Lavras, v.35, n.1, p.194-212, 2017



install.packages("survival")
library("'survival™)

ml=clogit(choice ~ A + B + C + D, data=dados, method="breslow")
summary(ml)

#i#t# Ajuste do Modelo Linear Generalizado de Poisson por maxima verossimilhanga
library(“'stats")

m2=glm(choice ~ A + B + C + D, data=dados, family=poisson(link="log"))
summary(mz2)
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Apéndice Il - Ajuste dos modelos Logit Multinomial e de Poisson por maxima
verossimilhanca parcial.

R R Console EI@

> ###% Ajuste do Modelo Logit Multinomial por méxima wverossimilhanga parcial
logit (choice ~ A + B + C + D, data=dados, method="breslow")

coxph (formula = Survirep(l, 768L), choice) ~ A + B + C + D, data = dados,
method = "breslow™)

n= 768, number of events= 424

coef exp(coef) se(coef) z Pri>|z]|)
& 0.07551 1.07843 0.09720 0.777 0.437
B 0.01887 1.01%05 0.09713 0.194 0.846
C 0.05862 1.05825 0.09717 0.583 0.580
I -0.06606 0.93607 0.09718 -0.680 0.497
exp (coef) exp(-coef) lower .95 upper .95
s 1.0784 0.9273 0.8914 1.305
B 1.0180 0.9813 0.8424 1.233
C 1.0583 0.9450 0.8747 1.280
] 0.9361 1.0683 Q.7737 1.132

Concordance= 0.539 (se = 0.031

R=guare= 0.002 (max possible= 0.999%9

Likelihood ratio test= 1.44 on 4 df, p=0.8366
Wald test = 1.44 on 4 df, p=0.8367
Score (logrank) test = 1.44 on 4 df, p=0.8366

R R Console EI

Ajuste do Modelo Linear Generalizado de Poisson por maxima verossimilhanc$

(=]

-

) B + C + D, data=dados, family=poisson(link="log")
> zummary (m2)
Call:
glm(formala = choice ~ A + B + C + D, family = poisson(link = "log"),

data = dados)

Deviance Residuals:
Min i1Q Median 30 Max
-1.1084 -1.0376 0.4668 0.5537 0.6305

Coefficients:

Esztimate S5td. Error z walue Pr(>|z]|)
(Intercept) -0.72316 0.29656 -2.43%9 0.0147 *
e 0.07551 0.09720 0.777 0.4373
B 0.01887 0.09713 0.194 0.8460
C 0.05662 0.09717 0.583 0.5601
jn] -0.06606 0.09718 -0.680 0.4966

Signif. codes: Q0 YA&&r Q001 “**Ff Q.01 **f Q.05 .7 0.1 * " 1
(Dispersion parameter for poisson family taken to be 1)

Hull deviance: 503.76 on 767 degrees of freedom
Rezidual deviance: 502.32 on 763 degrees of freedom

RIC: 13680.3

Humber of Fisher Scoring iterations: 5
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