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1. INTRODUCCION

£En las dos uUltimas décadas los investigadores de mercado ham mostra-
do un gran interés en modelizar las preferencias del consumidor. Gene -~
ralmente acepfan la hipdtesis de gue los productos/servicios entre los/
que el consumidor debe realizar una eleccion poseen diversas caracteris
ticas (son de tipo multiatributo) gque los diferencian de sus competido-
res. Por ejemplo, una cuenta corriente de alta remuneracidn puede ser /
descrita en términos de tipo de interés nominal y comisiones por saldos
a favor del Banco, tasa anual equivalente gque se devengard por saldos ¢
favor del cliente, comisiones por mantenimiento de saldos y por opera -
ciones que reflejen adeudos en la cuenta, tipo de institucidédn financie-
ra y servicios complementarios que ofrece. Ademds, estos atributos son.
ofrecidos a distintos niveles..Un Banco que devenga un interes del 23
sobre el saldo deudor, abona intereses del 7,3% para saldos mediogs men-
suales superiores a 250.000 pesetas, cobra 60 pesetas por cada asiento,
deudor, siendo los primeros 20 asientos gratuitos y posee oficinas cer-
ca del domicilio.

- Desde esta perspectiva, los consumidores consideran combinaciones di
niveles de atributos (cada posible combinacidn representa perfiles de
productos actuales o potenciales) cuando desarrollan preferencias y se
leccionan prdddétos]servicios de acuerdo con la percepcitn de la utili
dad que pfcparcionan. Por tanto, el decisor estd altamente preocupado
en determinar la contribucidn de cada uno de los atributos y sus nive
les a las preferencias del consumidor y utilizar los resultados obteni
dos para:

1.- Diseldar el producto/servicio con niveles de atributos satisfact

rios desde el punto de vista del consumidor, analizando las oportunids

des comerciales de posibles innovaciliones.



2.— Obtener segmentos de consumidores que asignan diferentes valores
a los niveles de los atributos.

3.- éstimar cuotas de mercado para productos con diferentes combina-
ciones de niveles de atributos.

Estos objetivos pueden desarrollarse mediante la aplicacidon del ana-
lisis conjunto. En las secciones siguientes presentamos el propodsito de

esta técnica y su utilidad practica.

2. PROPOSITO DEL ANALISIS CONJUNTO

Como semalaban GREEN y RAO (1.971) y GREEN y WIND (1.973), los estu-
dios de andlisis conjunto se centran en tareas en las que los sujetos /
establecen preferencias por distintos productos/servicios/marcas o con-
ceptos descritos por combinaciones de ﬁiveles de diferentes atributos 7/
determinantes. Los datos de preferencia son utilizados como inputs de /
informacidn en algoritmos alternativos para derivar estimaciones de los
componentes parciales de la utilidad total (”partwortﬁs”) correspondien
tes a cada nivel de cada atributo. Por tanto, el amnalisis conjunto pro-
porciona una medida cuantitativa de la importancia de unos atributos --
(y sus nmiveles) en oposicién a otros. Su propdsito consiste eﬁ ayudar ¢
seleccionar entre productos/servicios mejorados,modificados o reposicic
nados, para prednﬁig{su nivel de ventas, de uso o cuota de mercado, pa-
ra ayudar a fijar pfecios o para ensayar conceptos de nuevos productos.

El andlisis conjunto se convierte, en definitiva, en un instrumento,
de investigacidn extremadamente poderoso y util. Su aceptacion y nivel,
de uso en el campo de Marketing han sido notablemente elevados desde st
apariciédn a principios de la década de los 70. Los trabajos de CATTIN »
WITTINK (1.982) y WITTINK y CATTIN (1.989) documentan la gran cantidad

de estudios de andlisis conjunto realizados durante el periodo 1.971



1.985, destacando su aplicacidn para bienes de consumo (aproximadamente
el &60% de los proyectos de investigacion).

Existen numerosas posibilidades para expresar algebrdicamente los mo
delos de andlisis conjunto.Centramos nuestra atencidn en las formas mas

comunes relativas a polinomios simples (l1). Particularmente para tres /

atributos determinantes la expresidon multilineal seria:
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ijk= Utilidad total que proporciona al individuo k el perfil carac
terizado por el nivel i del atributo j. No se puede observar/
el verdadero valor de la utilidad. Mas bien obtenemos una eva
luacidn subjetiva mediante informacidn facilitada en una esca
la de medida por el individuo k.
vij = Componentes parciales de la utilidad total (partworths) o im-
portancia asignada al nivel 1 del atributo j. Valor conocido/
como "efectos principales" correspondientes a los niveles de/
cada atributo.
Partworths o importancia asignada a los "efectos interaccion
ocasionados por la aparicién combinada de los niveles de dos/
(o tres) atributos que no pueden recogerse mediante la suma /
de los efectos principales y de los efectos interaccidn de or
den inferior.
Variable dummy que toma el valor uno si el producto estudiado
tiene el nivel i del atributo j y cero en caso contrario.
P,q,r = Niveles correspondientes a los atributos 1, 2 y 3 respectiva-
mente.
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La ecuaciédn anterior implica que cada p-ésima, g-¢sima, r-esima com-
binaciodn de niveles de los atributos estudiados representa un producto/
'potencial (perfil o estimulo). El1 objetivo es estimar los efectos prin-
cipales y los efectos interaccidn de forma que su suma iguale la utili-
dad total o informacién proporcionada por los entrevistados cuando ée /

les muestran perfiles de varios productos.



Por supuesto, a medida gque aumenta el numero de atributos y sus nive
les los efectos principales se incrementan proporcionalmente y los efec
tos interaccidn exponencialmente, complicando excesivamente su estima -
cién. Ahora bién, en la realidad la tarea es mas sencilla dado gue la /
mayor parte de las investigaciones concluyen que los unicos efectos sig
nificativos son los efectos principales y parte de los efectos interac-—
cidén de segundo orden (entre dos atributos).

En definitiva, la ecuacidn (1) representa‘una formula multilineal de
cardacter general capaz de integrar diferentes procesos de decisidn gue/
pueden ser independientes {(atributos no relacionados),estrictamente mul
tiplicativos (todos los atributos son complementarios), distributivos /
(un atributo complementa a otros que son conjuntamente independiéntes)/
y dual-distributivos (un atributo es independiente de otros que son com

plementarios). Estos modelos pueden especificarse coﬁo sigue (LOUVIERE,

1.988):
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Tal que expresiones como (1-1 y (1-2) son las de mayor utilizaciodn.



3. FASES PARA LA PUESTA EN PRACTICA DEL ANALISIS CONJUNTO

Consideremos una empfesa que desea introducir umna nueva marca dentrc
de una clase de productos concreta. Pretende evaluar disefos alternati-
vos de servilletas de papel (consistentes de combinaciones de niveles -/
de atributos) en relacion al comportamiento de preferencia esperado por
clientes actuales o potenciales (principalmente en cuanto a la cuota de
mercado se refiere). Para ello utiliza el analisis conjunto con el finy
de orientar su toma de decisiones. La aplicacidn de esta teécnica requice

re el desarrollo de las siguientes etapas:

3.1. IDENTIFICACION DE ATRIBUTOS DETERMINANTES

No todos los atributos del producto son igualmente determinantes en.
el establecimiento de las preferencias del consumidor.Unos influyen mas
decisivamente que otros en el comportamiento de compra. La mejor forma,
de identificar atributos determinantes (2) consiste en aplicar alguno
de los enfoques siguientes:

1.- Preguntar al consumidor directamente sus razones de compra (3)
suponiendo que conoce y es capaz de decirnos cuales son los atributos
que determinan sus preferencias. Los atributos son clasificados como di
terminantes si se encuentran entre las razones de compra mas frecuente
mente citadas o se les asigna una puntuacidn media elevada en una list
presentada al consumidor y obtenida principalmente por enfogques indire
tos.

Para obviar la dificultad de que un mismo atributo se presente al -
mismo nivel entre todas las marcas compitiendo (con lo cual no se pued
considerar como un atributo determinante) se utilizan cuestiones de ca
radcter dual (ALPERT, 1.971) en términos de cudles son los atributos ma

importantes que determinan la eleccidn de compra y gque diferencias se



perciben, en relacion a estos atributos, entre los productos que compi-
ten en el mercado. Los atributos juzgados con valoracién alta en impar-
tancia y diferencias percibidas son seleccionados como determinantes.

2.- Emplear la metodologia de las entrevistas en profundidad a const
midores y expertos en la fabricacion/venta de los productos estudiados/
(ir mas alla de las respuestas superficiales proporcionadas por el enfc
que previo, analizando las motivaciones de compra), las entrevistas dey
grupo (discusidn libre sobre el tema de interés aprovechando las inter-
acciones entre los miembroé del grupo) y las técnicas proyectivas (pre-
sentar un objeto, actividad, frase o persona ambiguos relacionados con:
la cuestidn a investigar, solicitapdo su interpretacidn y significado).
La dificultad estriba en el anadlisis del contenido de }as respuestas.

3.- Utilizar el método de Kelly ofreciendo productos de tres en tres
al entrevistado al efecto de gque agrupe los dos mas iguales y especifi-
gue en funcidn de gué atributos son semejantes y diferentes de un terci
ro. Asi se obtiene una relacidn de atributos determinantes.

4.- Aplicar diversos algoritmos como el amdlisis multidimensional nt
métrico y el andlisis factorial que permitan identificar a posteriori
atributos determinantes a partir dé ciertos inputs de informacidn. Es
una alternativa menos utilizada por su complejidad técnica e interpret
cién subjetiva de los resultados.

Una consideracidn a tener en cuenta es que los ;tributos obtenidos
sean controlables por la empresa,accionables,con capacidad de ser ofre
cidos al consumidor. Los entrevistados, a menudo, indican conceptos ge
néricos (tales &omo conveniencia y calidad) para explicar sus preferen
ciaé. Dichos conceptos significan diferentes cosas para distintas pers
nas y son insuficientemente especificos para informar a la empresa so

bre las consecuencias de su modificacién en relacidn al posicionamient



competitivo de sus marcas. Por tanto, los atributos genéricos deben set
objeto de investigacidn adicional para detectar su relacidn con otras .
variables accionables.

Seleccionar uno dellos enfoques propuestos, incluso su combinacidn,,
depende del‘tipo de decision, los costes que se estd dispuesto a asumi:
vy la experiencia del investigador. Para nuestro caso concreto suponga
mos que se ha utilizqdo una entrevista de grupo que mediante una discu:
sidn libre de la cuestidn a examinar permitid obtener los atributos de-
terminantes en la compra de servilletas de papel: numero de servilleta
por paquete, color,distintos diseros de decoracidn, grosor, suavidad y

preciao.

3.2. ESTABLECIMIENTO DE LOS NIVELES ASIGNADOS A CADA ATRIBUTO

Se trata de decidir la amplitud de variacidn de los atributos deter
minantes previamente identificados (4). Inicialmente se aboga por util
zar los niveles de los atributos determinantes correspondientes a las
marcas que actualmente compiten en el mercado. También se recomienda 1
corporar nuevos niveles en todos o algun atributo determinante identif
cados mediante entrevistas a expertos, sugerencias de consumidores y €
periencia innovadora de la empresa. Si los atributos son continuos (nd
mero de servilletas por paquete, grcsﬁr y precio) el investigador debe
rd realizar un pretest para asegurar gque los niveles son lo suficiente
mente diferentes. Para atributos categoricos (color, disefos de decore
cién y suavidad) los niveles factibles dependen del estado de la tecnc
logia v los costes de incorporacién para la empresa fabricante., Por st
puesto, el numero de niveles no tiene que ser similar para todos los -
atributos.

Para ilustrar nuestro ejemplo, supondremos los siguientes niveles



ra cada atributo determinante. Por lo que se refiere al numero de servi
lletas por paguete los niveles serian: 50, 100 y 200. Como niveles de /
color: blanco, blanco y verde, blanco y rosa. El disefo de decoracién ¢/
seria: alterpar cuadrados o franjas con colores distintos (para servi -
lletas blancas, cuadrados o franjas con diferente relieve) y un fondo /
blanco con bordes y estampado de hojas en color (para servilletas blan-
cas, borde y estampado a relieve). El1 grosor gue sea de una capa, dos c
tres. Las servilletas que se fabriquen con suave tisu, una calidad me -
dia de suavidad o de material mas aspero (todas igqual de absorbentes)..
El precio que se corresponda con el precio medioc existente en el merca-

do, un 20% superior o un 20% inferior.

3.3. PRESENTACION DE ESTIMULOS A UNA MUESTRA DE CONSUMIDORES

Se selecciona una muestra de consumidores actuales o potenciales de,
la clase de productos.A cada individuo de la muestra se le solicita su:
preferencias por un conjunto de productos (estimulos) resultantes de 1«
combinacidn de los atributos en estudio a diferentes niveles. El desa
rrollo de esta tarea implica ofrecer una respuesta a los siguientes in:
terrogantes (para un analisis mas detallado consultar GREEN y SRINIVA
SAN, 1.978):

1.- ¢Qué procedimiento utilizar para la construccidn de estimulos?.
Existen dos procedimientos basicos: procedimiento de dos atributos a 1
vez (trade-off) y el enfogue del perfil completo (full-profile).

En el procedimiento de dos factores a la vez (procedimiento de com
'pensacién o de intertransferencias entre los niveles de dos atributos)
se requiere al entrevistado rellenar tarjetas como las propuestas en 1
Figura 1 y que indique el ranking de preferencias (en una escala dé ma

a menos preferido) para las combinaciones posibles de niveles de dos -



atributos (JOHNSON, 1.974). Es un método sencillo,aunque cada vez menos
utilizado. Efectivamente, tan sdlo el 6% de las invéstigaciones realiza

das durante el periodo 1981-85 lo aplicaron, segun el informe elaborado

PRECIO NUMERO SERVILLETAS: 30
COLOR COLOR: Blanco y Verde
+13%. | MEDIO | -135% DISEND DECORACION: Fondo blanco

con bordes y estampado hojas
de color

BLANCO 3 4 7 GROSOR: Dos Capas
BLANCO/VERDE 1 = ? SUAVIDAD: Muy Suave
BLANCO/ROSA y 5 8 PRECIO: Medio
FIGURA 1.- Ranking de Preferen-— FIGURA 2.~ Muestra de Tarjeta-
clias para el Procedi Estimulg para el En
mienta Trade-0ff. foque de Perfil Com

pleto.

por WITTINK y CATTIN (1.989). Las razones para esta popularidad decre -
ciente se centran en diversas limitaciones comentadas en el articulo de
MUGICA GRIJALBA (1.989b):

a) Descomponer la serie global de atributos presentandolos al consu-
midor en tarjetas o tablas que los combinan dos a dos supone una cierta
ausencia de realismo. No existe la certeza ni la forma de analizar si /
el encuestado esta aislando efgctivamente en su evaluacidn de la pareja
de atributos los efectos de los restantes atributos no considerados o /
si, por ei‘éontrario, estd teniendo en cuenta posibles interacciones.

b) Existen inclipaciones poF el entrevistado a indicar preferencias/
atendiendo a—ciértos comportamientos, lo que invalida los resultados. /
Por ejemplo, se pueden ordenar las preferencias por las combinaciones /
de dos atributos atendiendo sdlamente a variaciones en los niveles de ¢
uno solo de ellos y unicamente después considerar el otro atributo.

En el método del perfil completo (o tarea de evaluacion conceptual),

se utiliza la serie completa de atributos, en lugar de dos cada vez. E.



encuestado serala sus preferencias por una serie de productos actuales/
o potenciales que difieren en los niveles de los atributos estudiados./
El numero de tarjetas (similares a la propuesta en la Figura 2) sobre /
las gue se solicita preferencias al consumidor resulta de todas las com
binaciones posibles entre los niveles de los atributos considerados o /
como veremos con posterioridad las mas representativas.

El método del perfil completo es de amplia utilizacidn (WITTINK y /
CATTIN,1.98%9; estiman en un 61% las investigaciones que lo aplicaron) vy
el gue propugnamos para su puesta en practica. El argumento a favor del
empleoc de esta metodologia de recogida de informacidn es que ofrece una
descripcidn mas realista de los productos sobre los que se solicita pre
ferencias contrastando su validez cuando las correlaciones entre los —-
atributos son elevadas.

2.~ cQué medios utilizar para la recogida de datos?. La técnica de /
mayor popularidad es la entrevista personal. El uso de encuestas por co
rreo vy entrevistas telefdnicas es poco frecuente. En los dltimos aﬁqs,/
el desarrollo de software para el tratamiento del anadlisis conjunto,per
mite que el entrevistado interactue directamente con el ordemnador faci-
litdndole datos sobre sus preferencias y agilizando la estimacidn de la
importancia de los atributos y sus niveles.

3.~ (Chmo presentar los hipotéticos productos (estimulos) a los en -
cuestados en el enfoque del perfil completo?.Normalmente se realiza uns
descripcidn verbal mediante tarjetas similares a la propuesta en la Fi-
gura 2. En este caso existe el sesgo potencial de que la importancia de
un atributoc puede ser funcidn del orden en que aparece en la tarjeta ecg
timulo. Para reducir este problema el orden de los atrithos se varia -/
para diferentes entrevistados, aunque se mantiene constante para todas,

las tarjetas de las que se solicita preferencias a un mismo consumidor.
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Otros métodos menos utilizados son la representacidn grafica (por --
ejemplo,una figura de tres dimensiones para establecer preferemcias por
disefos alternativos de envases) y el empleo de productos fisicos. Todo
depende de la clase de producto y de las consideraciones de coste o del
tiempo gque necesita el investigador para preparar las descripciones de/
los estimulos.

4,- (Qué numero de tarjetas estimulo debemos presentar a cada indivi
duo en el enfoque del perfil completo para que los resultados sean fia-
bles?. Cabe considerar diferentes alternativas. En primer lugar,ofrecer
al entrevistado tantas tarjetas como combinaciones posibles de todos ~-
los atributos a distintos niveles (lo gque se conoce como disefio facto -
rial completo o disefo maestro). Para una investigacidn con "A" atribu-
tos y "N" niveles cada uno, el entrevistado tendria que exponer sus pre
ferencias sobre un total de Nl\estimulos. Si el estudio comprende "a'" /
atributos con '"n" niveles cada uno y "b" atributos con "m" niveles, el/
numero de atributos a presentar por entrevistado seria n @ an.En nues
tro ejemplo, el numero de estimulos vendria dado por 3 = 729. Con ests
informacidén se podrian obtener estimaciones de los parametros correspor
dientes a todos los efectos principales y efectos interaccion similares
a los propuestos en la expresidn (1).

Ahora bien, si deseamos mantener el interés de los entrevistados en:
la investigacioén, el numero de estimulos no debe sobrepasar un limite ,
razonable (la mayor parte de las investigaciones utilizan entre 10 y 2!
estimulos) puesto gque en caso contrario la capacidad de evaluacion del.
individuo (sobfecarga informativa) influiria negativamente en la cali
dad de las respuestas obtenidas.

Teniendo en cuenta estas consideraciones de orden practico, el inve

tigador tan sélo presentard a los entrevistados una pequeda fraccidn d
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las 729 combinaciones denominada "fraccidn del disefo factorial comple-
to". Normalmente, a medida que crece el numero de atributos el andlisics
conjunto lleva implicito la utilizacion de un "disefo factorial fraccic
nado" (MARTIN DAVILA, 1.987).

El nmumero de estimulos requerido en un disemo factorial fraccionado/
depende de los objetivos del investigador. Cuantos mas efectos princips
les v de interaccion (no confundidos entre si) desee estimar mayor nume
ro de estimulos necesitard. Por ejemplo, el caso mas usual es elaborars

disermos factoriales fraccionados para calcular unicamente los efectos /

Tﬁ ATRIBUTOS Y SUS NIVELES (1)
SERVILLETAS )

ESTIMULO PAQUETE COLOR DISERNO GROSOR SUAVIDAD PRECIO
1 1 1 1 1 1 1
2 2 1 3 2 2 2
3 3 1 2 3 3 3
4 1 2 2 3 2 2
] 2 2 1 1 3 3
=) 3 2 3 2 1 1
7 1 3 3 1 3 2
8 2 3 2 2 1 3
9 3 3 1 3 2 1

10 1 1 2 2 3 1
11 2 1 1 3 1 2
12 3 1 3 1 2 3
13 1 2 3 3 1 3
14 2 2 2 1 2 1
13 3 2 1 2 3 2
14 1 3 1 2 2 3
17 2 3 3 3 3 1
18 3 3 2 1 1 2

(1) Los numeros representan los tres niveles de cada atributo.

FIGURA 3.— Una Posible Alternativa pare el Disefio Factorial
Fraccionado con 18 Estimulos. -

principales, suponiendo que los efectos interaccidén o no existen o no

son significativos. La Figura 3 constituye una representacion de dicho
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disero con 18 estimulos, tal gque cada nivel aparece el mismo numerc de/
veces bajo cada atributo. Ademas, para asegurar que los efectos princi-
pales no estén correlacionados (confundidos) cada nivel de un atributo/
se cruza con cada nivel de los restantes atributos el mismo numero de /
veces. El lector interesado en como confeccionar tablas standard para /
diversos tipos de diseros factoriales fraccionados puede consultar los/
trabajos de GREEN (1.974) y McLEAN y ANDERSON (1.984) asi como la bi --
bliografia gque en ellos se cita (95).

5.— COmo cuantificar las preferencias hacia unas tarjetas estimulo/
cuando se planifica un andlisis conjunto mediante el enfogque del perfil
completoe?. La informacidn proporcionada por los entrevistados (variable
dependiente "U" en la expresidn (1)) en relacidn a las preferencias ha-
cia productos hipotéticos (combinaciones de niveles de atributos) pue -
de obtenerse mediante dos tipos de escalas de medida:

a) Ordenacidn del conjunto de estimulos o perfiles de productos (en:
nuestro ejemplo 18) de mayor a menor preferencia. También el entreviste
do puede inicialmente realizar dos agrupaciones de los estimulos (los ¢
mas preferidos y los 9 menos preferidos) y establecer ranking de prefe-
rencias para cada una. Una alternativa consiste en indicar preferencias
para todas las combinaciones de dos estimulos mediante escalas de comp:
raciodn par y posteriormente derivar ranking de preferencias.

b) Evaluacién en una escala de intervalos de menor a mayor agrado o.
de menor a mayor intencién de compra {(por ejemplo de 0 a 10) por cada
" uno de los estimulos presentados.

3.4. METODOS DE ESTIMACION DE LOS PARAMETROS DE UN MObELO DE ANALTI-
SIS CONJUNTO
Para determinar la contribucidén de cada uno de los atributos y sus

niveles (efectos principales y efectos interaccidn) a las preferencias
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del conmsumidor,las investigaciones sobre analisis conjunto emplean prii
cipalmente (6) la siguiente metodologia (WITTINK y CATTIN, 1.989):

1.- Si la variable respuesta estd escalada a intervalos, el procedi:
miento mas apropiado es la Regresion Multiple por Minimos Cuadrados Or-
dinarios. Aun si los datos estan referidos a una ordenacidn este métod«
también ofrece buenos resultados. Tiene la ventaja de proporcionar des-
viaciones tipicas para comprobar el grado de significacidn de los efec:
tos principales y de interaccidn.

2.— 81 la variable respuesta se obtiene mediante una ordenacidn del
conjunto de estimulos de mayor a menor preferencia (es de naturaleza ol
dinal) el método mas difundido es el Andlisis Mondtono de la Varianza
{(MONANOVA). Sblo es aplicable cuando se especifican efectos principale
sin efectos interaccidn.

Cualquiera de estos meétodos de estimacidn se pueaen aplicar a nivel
individual o a nivel agregado (MOORE, 1.980). En los modelos a nivel i
dividual se estima la importancia de los niveles de los atributos para
cada entrevistado a partir de los datos de preferencia obtenidos. Este
enfoque permite al investigador utilizar las estimaciones obtenidas en
un modelo de simulacidén para pronogsticar cuotas de mercado de producto
actuales o potenciales.

lLos modelos éqniCel agregado, inicialmente pueden obtener las media
de preferencia de cada perfil de producto para toda la muestra y poste
riormente estimar las utilidades de los niveles de los atributos para
el conjunto de individuos. Sélo es valido cuando la poblacidn es homog
nea en sus criterios de preferencia. Por ello, normalmente se aconsejé¢
el método de andlisis individual, aunque la operacion esvmas laborios:c

También es deseable poder combinar los aspectos positivos de ambos

enfoques (elevado poder predictivo en modelos individuales y estimacic
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de un menor numero de funciones de utilidad en modelos agregados).La al
ternativa seria agrupar 1individuos de acuerdo con sus preferencias (por
ejemplo,aplicando un andlisis cluster como propone 0OGAWA,1.987) y a cor

tinuacidn estimar los parametros del modelo para cada segmento obtenidc

3.5. INTERPRETACION DE RESULTADOS

El algoritmo de estimacidn empleado asigna valores de importanpcia --
(utilidades o partworths) a los niveles de cada atributo (y en su casoy
para las respectivas interacciones). Dichas utilidades son,en muchos c:¢
sos,objeto de normalizacion facilitando al investigador la labor de cor
paracioén al estar comprendidas entre cero y uno (MARTIN DAVILA, 1.987).
Con los valores de las utilidades o partworths normalizados se elaborar
graficos como los expuestos en la Figura 4, a partir de los cuales se |
pueden deducir diversos comentarios.

En primer lugar, las utilidades o partworths no ofrecen una interpri
tacidn directa de la importancia de un atributo o sus niveles. Los val:
res cuantitativos obtenidos s®lo sirven para evaluar la importancia re
1ativa de un atributo o nivel del mismo en relacidn a los demas.

En segundo lugar,cuanto mayor sea la diferencia entre las utilidade
del nivel mas alto y el mas bajo de cada atributo, mas i1mportante sera
el atributo. A la inversa, si todos los niveles posibles tienen la mis
ma utilidad, el atributo no es importante porque no influye sobre la a
titud general (FLETCHER, 1.988).

En tercer lugar,'siémpre que lo permita el diseRo factorial fraccio
nado propuesto para la recogida de informacion, el método de estimacid
(concretamente la regresidn multiple por minimos cuadrados) puede comg
tar efectos de interaccion de los atributos. A titulo de ejemplo, la F

gura 5 indica que para servilletas de papel de un grado elevado o medi
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de suavidad las preferencias aumentan a medida que lo hace el grosor, /
mientras que para servilletas 4speras el nivel intermedio de grosor es/
el preferido.

En cuarto lugar,se podria valorar la utilidad de niveles intermedios
a los estudiédos para cada atributo (siempre que sean de cardcter conti
nuo) mediante una simple interpolacion lineal (7). Dado que este razona
miento constituye una aproximacidn a la verdadera funcidn de utilidad /
para los atributos recomendamos precaucidn en su aplicacidn.

Finalmente, upa de las ventajas del andlisis conjunto es gque permite
predecir el orden de preferencia no sdlo de estimulos iniciales (y ver/
si coincide con las preferencias observadas) sino también para derivar/
el atractivo de productos actuales o nuevos resultantes de combinar los
niveles de los atributo.Obviamente el nivel mas importante de cada atri
buto generara el mejor producto aungue el mismo muchas veces no sea fac
tible.La cuestidn real es gque combinacidn resulta mas rentable y viable

tecnoldgicamente. La Figura 6 muestra un ejemplo al respecto.

3.6. FIABILIDAD DE LAS ESTIMACIONES

El analisis conjunto debe siempre incorporar diversos test de fiabi
lidad y/o validez.La investigacién realizada por los autores REIBSTEIN;
BATESON vy BOULDING (1.988) propone una revision de la literatura sobre/
el tema de fiabilidéd en el andlisis conjunto, distinguiendo y analizar
do varios tipos de medidas:

1.- Fiabilidad temporal.iSerdn los resultados ideénticos en distintos
instantes de tiempo?. El objetivo consiste en analizar si las preferen-
cias por una serie de perfiles de productos varian a lo largo del tiem-
po (para una misma muestra de entrevistados) y en que medida ello afec-

ta a la importancia estimada para los niveles de los atributos.Estudio:
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ATRIBUTAOS PRODUCTO 1 PRODUCTO 2 PRODUCTO 3
NUMERO
SERVILLETAS 50 (0,6) | 200 (0,3) 1100 (0,7)
COLOR Blanco/Verde (0,35) | Blanco (0,2) {Blanco/Verde (0,5)
DISERO Alternar
DECORACION Estampado (0,8) Franjas (0,4) Estampado (0,8)
GROSOR 2 Capas (0,6) 2 Capas (0,6) 1 Capa (0,4)
SUAVIDAD Muy Suave (0,8) | Media (0,7) |Media (0,7)
PRECIO + 15% (0,2) | Medio (0,7) |Medio (0,7)
UTILIDAD Segunda (3,5) | Tercera (2,9) |Alternativa (3,8)
TOTAL Alternativa Alternativa Preferida N
FIGURA &.—- Utilidad Relativa para la Configuracién de Productos

Econdmicamente Factibles Cuando Solo Existen Efectos
Principales.

como los de SEGAL (1.982) y LEIGH; MacKAY y SUMMERS (1.984) desarrollan
diferentes medidas de correlacion entre los partworths obtenidos con in
formacién recogida en dos ocasiones temporales. En la practica la fiabi
lidad temporal es frecuentemente ignorada por su coste.

2.—- Fiabilidad sobre la serie de estimulos./Serdn los resultados si-
milares si utilizamos una serie diferente de perfiles de producto?. Con
siste en presentar a una submuestra de individuos otra serie de tarije -
tas estimulo (una alternativa del disefo factorial fraccionado) para —-
que indiquen sus preferencias. Se estiman los nuevos parametros de las/
" funciones de utilidad para los atributos correspondientes a este input/
de informacién actualizado y se comprueba en que medida son similares /

a las estimaciones iniciales mediante coeficientes de correlaciodn.

3.—- Fiabilidad sobre la serie de atributos./la importancia de una se
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rie concreta de atributos y sus niveles serd idéntica si se eliminan o/
incorporan nuevos atributos?. La investigacidn realizada por REIBSTEIN;
BATESON y BOULDING (1.988) procede al analisis de este tipo de fiabili-
dad reconociendo que cuanto mas eficiente es la especificacidn a priori
de los atributos determinantes menor serd su interés empirico.

4.- Fiabilidad sobre el procedimiento de recogida de datos.lLa conclu
sidn parece unadnime puesto que el enfoque del perfil completo ofrece ma
yor fiabilidad (con respecto a las tres categorias previamente comenta-
das) gque el enfoque trade-off.

Adicionalmente la fiabilidad se completa con medidas de validez (8)/
de los resultados (GREEN y RAO, 1.971) tratando de responder la siguien
te cuestidn (La estimacidn de los parédmetros para la ecuaciodn Fepresen—
tativa del andlisis conjunto permite derivar preferencias que reprodu -
cen fielmente las ofrecidas por la muestra de entrevistados?.

Los tests de validez interna .analizan la correlacidn entre los datos
de preferencia proporcionados por una muestra de individuos y los pre -
vistos con la expresidn del analisis conjunto para la misma muestra y /
perfiles de productos.Los tests de valide:z e#terna trabajan con dos sut
muestras cada una indicando preferencias por perfiles de productos. Une
submuestra se utiliza para estimar los partworths. Posteriormente se ir
vestiga si con dichos partworths se pueden pronosticar las preferenciacs
de la segunda submuestra.

4, APLICACIONES ESTRATEGICAS DEL ANALISIS CONJUNTO: EL DISERNG DE
NUEVOS PRODUCTOS PARA DIFERENTES SEGMENTOS DEL MERCADO

A menudo las investigaciones del mercado que aplican el analisis cor
junto tienen como objetivo la prediccién de la eleccidn de una muestra,
representativa de individuos en respuesta a varias acciones de Marke -

ting implicando cambios en los niveles de los atributos de decision de:
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terminantes., Tipicamente tales aplicaciones comerciales suponen (LOUVIE
RE, 1.988): a) estimar la importancia de los niveles de cada atributo
sus interacciones (utilidades o partworths) mediante modelos individua-
les de analisis conjunto (para cada individuo de la muestra); b) agru
par los individuos de la muestra, con similares utilidades o partworth:
para los atributos y sus niveles, en segmentos con el fin de analizar
estrategias de diferenciacidn; c) desarrollar algoritmos de simulacidn,
que permitan realizar previsiones sobre queé perfiles de productos nue
vos o reposicionados tienen mas probabilidad de ser elegidos por cada
segmento.

En esta seccidn comentamos diversas alternativas para la formacidn
de segmentos v la simulacidn de las probabilidades de éxito de nuevos

productos, asi como su utilidad estratégica.

4.1, EL ANALISIS CONJUNTO Y LA SEGMENTACION DEL MERCADO

La segmentacidén de mercados consiste en la agregacidn de los consum
dores en grupos homogéneos, cada unoc de los cuales puede ser seleccion
do como un segmento objetivo al cual aplicar un marketing-mix diferen
ciado; es decir, orientado hacia las necesidades, intereses o preferen
cias de los consumidores gque componen cada segmento.

El andlisis conjunto es util en esta tarea dado que una de sus apli
caciones mas difundidas pretende llevar a cabo la segmentacidn funcio
nal agrupando individuos con similares preferencias o utilidades hacie
distintos atributos y sus niveles (MUBICA GRIJALBA, 1.98%a).

Efectivamente, a priori, seria factible agrupar consumidores con si
milares preferencias hacia perfiles de productos mediante la aplicacic
del andlisis cluster (0OGAWA, 1.987). Posteriormente, los algoritmos de

analisis conjunto permiten estimar la importancia de atributos y sus r
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veles para cada segmentao obtenido.

Por otro lado,una vez computada la importancia de los atributos, sus
niveles e interacciones mediante modelos individuales de andlisis con -
junto también se podrian agrupar individuos con similares utilidades o/
partworths (PAGE y ROSENBAUM, 1.987). Incluso para cada segmento se es-—
tudian sus caracteristicas descriptivas (edad, sexo, clase social, ren-—
ta, estilo de vida, profesion, frecuencia de compra, lealtad).

Una ingeniosa extension del andlisis conjunto, menos popular gue las
dos anteriores, pretende calcular interacciones de partworths y varia -
bles descriptivas de los individuos (GREEN, 1.977) a partir de ecuacio-

nes como la siguiente (MOORE, 1.980) (92):
(2) Us s =§ E Vi:lDss E E E ) T
l k - + B .D -
J T 3 ij="ij TG ijk="ij Ly

Zm = Vector de variables dummy (Z4 ,..., I ) representativas de
las caracteristicas descriptivas de cada entrevistado.
Efecto interaccion del nivel i del atributo j con el perfil
m de la persona k.

ijk

Donde términos de interaccidn significativos y elevados indican que/
tipos de personas (su perfil descriptivo) se inclinan mas por cada uno/
de los niveles de diferentes atributos.

En definitiva, la informacidn proporcionada por cualquiera de estas/
tres combinaciones del andlisis conjunto y segmentacidn es patente. E1/
conocimiento de qué atributos y sus niveles son importantes para un seg
mento de consumidores en comparacion con los restantes (o con todo el /
mercado), orienta la estrategia diferenciadora de la empresa ofertando/
el disefo de pFoductos mas deseados o de mayor demanda.

4,2, SIMULACION DE LA RESPUESTA DEL MERCADO PARA DISEROS ALTERNATI -

VOS DE PRODUCTOS

Uno de los temas que mas preocupa a los directivos de Marketing se -/
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centra en determinar la demanda o cuota de mercado correspeondiente a di
versas innovaciones en la cartera de productos de la empresa. El andli-
sis conjunto constituye un input de informacidn para simular estas cuo-
tas de mercado, en diversos escenarios competitivos, de umn conjunto de/
posibles productos diserados a priori (GREEN;CARROLL y GOLDBERG,1.981).
Ahocra bien dcdmo poner en practica ésta potencial aplicacidn del anmdli-
sis conjunto?.

En principio estamos de acuerdo en gque el amalisis conjunto propor -
ciona estimaciones de la importamcia de atributos, sus niveles e inter-
acciones para cada individuo representativo de una muestra de clientes.
Delimitamos un escenario competitivoj;es decir, un conjunto de productos
(combinaciones de niveles para los seis atributos de las servilletas de
papel).Dicho conjunto puede abarcar productos actuales (propios y de la
competencia) y productos modificados, reposicionados o innovaciones.

Para el escenario competitivo de interés estratégico se computa la /
utilidad total (U) que sus productos suponen para cada individuo de la/
muestra, sustituyendo en la expresidn (1) los partworths (V3;EI) relati-
vos a los niveles de los atributos que integran los mencionados produc-
tos.

Finalmente identificamos el producto elegido o la probabilidad de --
eleccidn vy eétiméﬁ;gjsu cuota de mercado. En este caso, las reglas teo-
ricas susceptibles de emplear pueden ser (GREEN y KRIEGER, 1.988) (10):

1.- Criterio de maxima utilidad. Cada individuo selecciona el produc

to con la maxima utilidad (U). La cuota de mercado viene dada por:

NIWUWP
(3) M =
N
CMP = Cuota de mercado (calculada para toda la muestra o para /

segmentos) del producto P.
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NIUMAXp Numero de individuos (de toda la muestra o del segmento)/
que asignan una utilidad maxima al producto P,

N = Numero de individuos (de la muestra o del segmento).

it

2.—- Criterios fundamentados en cuotas de utilidad, para detectar lav
probabilidad de eleccidn de cada producto.Los mas populares asignan prc
babilidades de eleccidn de los productos por cada individuo mediante e;

presiones como:

Upk e Pk
(4)  Probp, = Probpy = ——=—p—
E E Pk
Upk e
P P
Probpk = Probabilidad de que individuo k seleccione producto P.
UPk = Utilidad del producto P para el individuo k cobtenida me
diante expresiones como la (1).
e = Base de los logaritmos neperianos.

~

Tal que la cuota de mercado se supone como la media, para cada pro
ducto, de las probabilidades de eleccidn de los individuos {(de toda la
muestra o de segmentos).

La realizacidn de un andlisis de sensibilidad en cada escenario com
petitivo y segmento de mercado es una operacion inmediata que facilita
la toma de decisiones. Por ejemplo, se podrian investigar: variaciones
en las cuotas de mercado cuando se prescinde de alquno de los productc
nuevos, reposicionados o actuales; modificaciones de las cuotas de mer
cado ante cambios en uno o varios niveles de los atributos permanecier
do los demds constantes; la posibilidad de influir en las utilidades c
partworths (mediante educacidn, aprendizaje o estrategias de comunica
ciédn) asi como sus efectos sobre la cuota de mercado.

Por otro lado, estas previsiones de la cuota de mercado precisan v
rias matizaciones. En primer lugar, si se trata de productos nuevos,
dificados o reposicionados se requiere la hipotesis de que la emﬁresa

es capaz de ponerlos a disposicidn de los consumidores (en los canale
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de distribucidn adecuados), de comunicarles la informacidn sobre los ni
veles de sus atributos y gque ademds los consumidores perciban, crean v/
no interpreten errdneamente esta informacidn. Ponderar la cuota de mer-~
cado en funcion de estas variables facilita la obtencidn de previsiones
mas fiables.

En segundo lugar, puede que los entrevistados no sean todos igualmen
te importantes en terminos de su frecuencia de compra y cantidad compra
da. En tales circunstancias volvemos a necesitar corregir la cuota de /
mercado (ponderar las utilidades "U" que interviemen en su cdélculo).

En tercer lugar,un inconveniente de este tipo de simulaciones es que
ofrecen una visidn estdtica del comportamiento en el mercado (estima —--
cidén puntual de la previsible cuota de mercado para un nuevo prdducto)./
Una alternativa consiste en ofrecer una vision din&mica como la propues
ta en el trabajo de ZUFRYDEN (1.988) quien analiza la evolucidn en el /
tiempo de la demanda del nuevo producto en sus dos aspectos: prueba acu
mulada y comportamiento de compra repetitivo (11).

En cuarto lugar, si la empresa dispone de informacion (tarea ardua vy
dificil) sobre costes e ingresos asociados a la fabricacidn y comercia-
lizacidn de cada perfil de producto (su "canibalizacién", incompatibili
dad vy efectos sinergia con ot+ros productos) debe fundamentar sus deci -
siones no sbdlo en la cuota de mercado sino también en criterios de ren-

tabilidad (GREEN y KRIEGER, 1.985).

5. CONCLUSIONES

En este articulo describimos una técnica, el andlisis conjunto, de /
gran utilidad en las investigaciones sobre las preferencias del consumi
dor, en la determinacién de la importancia que los mismos asignan a di-

ferentes atributos y sus niveles y en el disefo de nuevos productos pa-
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ra distintos segmentos de mercado.

El interés que ha suscitado el andlisis conjunto en los ultimos afos
nos ha llevado, en un primer término, a clarificar diferentes aspectos.
para su puesta en practica. Resaltamos la superioridad del enfoque del.
perfil completo (full-profile) cuando solicitamos a una muestra de con-
sumidores que sernale sus preferencias por una serie de productos (combi
nacliones de atributos a distintos niveles).Reconocemos la necesidad ing
ludible de recurrir a disernos factoriales fraccionados para mantener el
interés de los entrevistados en la investigacidn mediante la reduccidn,
del numero de productos a valorar a un limite razonable. Apuntamos la .
existencia de diveros algoritmos adecuados para estimar la importancia;
de atributos, niveles y sus intefacciones. Principalmehte Regresion My,
tiple por Minimos Cuadrados Ordinarios, MONANOVA, LOGIT y PROBIT. Abog:
mos por completar los estudios de andlisis conjunto con medidas de fia-
bilidad sobre la serie de productos a amalizar y sobre los atributos a,
considerar, subsanando de esta forma alguna de las deficiencias mas pa-
tentes de las investigaciones actuales.

La popularidad del analisis conjunto emana de su utilidad estrategi-
ca. Desde esta perspectiva proponemos varias aplicaciones:

1.- Agrupar consumidores con similares utilidades o partworths. El
conocimiento de qué atributos y sus niveles son importantes para un se
mento de consumidores en comparacidén con los restantes (o con toda la
muestra), orienta la estrategia diferenciadora de la empresa.

2.- Realizar previsiones de la cuota de mercado relativa a disenos
alternativos de productos mediante criterios de maxima utilidad y crit
rios fundamentados en cuotas de utilidad. La cuota de mercado asi obte
nida debe ser objeto de correccidn en funcidn de: la capacidad de la e

presa para colocar los productos en los canales de distribucidn adecua
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dos y para comunicar informacion sobre los niveles de sus atributos; el
grado de percepciédn y de interpretacion por los consumidores de la comy
nicacitdn recibida,asi como su frecuencia de compra y cantidad comprada.

En definitiva,nos encontramos ante una teécnica gque cada dia gana mas
adeptos. Ademds, el desarrollo de un software especializado agilizard /
estimaciones vy simulaciones favoreciendo las aplicaciones del andlisis/

conjunto en mercados de bienes de consumo, industriales y servicios.
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NOTAS

(1) Los modelos de andlisis conjunto se integramn en una familia mas/
amplia de modelos multiatributo constituida por:

a) Modelos composicionales (o autoexplicativos) donde el entre -
vistado proporciona informacidn sobre la deseabilidad e importancia de/
distintos atributos e indirectamente se obtiene la utilidad por produc-
tos alternativos. Su expresidn es:

J
Pk 5= jke*ijk

ka = Utilidad autoexplicada del perfil del producto p para el indi-
viduo k.

Hj = Importancia relativa del atributo j para el individuo k.
xijk = Brado de deseabilidad del nivel i del atributo j para el indi-
viduo k.

b) Modelos descomposicionales o anadlisis conjunto, donde a par-
tir de la informacidn sobre la evaluacidn global o preferencia de perfi
les de productos proporcionada por cada entrevistado se estiman impor -
tancias de los niveles de cada atributo y sus interacciones.

c) Modelos hibridos.Combinan los modelos anteriores en una ecua
cidén (GREEN, !l .984;GREEN,GOLDBERG y MONTEMAYOR,1.981;GIL LUEZAS, 1.988).
Son adecuados a medida que crece el numero de atributos y sus niveles /
va que reducen la demanda de datos a los entrevistados (AKAAH y KORGAON
KAR,1.983). La expresidn mas sencilla, con solo efectos principales,es:

UPk =d4d + b.YPk + IZZ:VIJ.DIJ

donde Y se estima para cada individuo y V para toda la muestra o subgru
pos obtenidos aplicando andlisis cluster o andlisis factorial a los com
ponentes,W v X,de la utilidad autoexplicada (HAGERTY,1.985;RAKAAH,1.988).

(2) Atributos determinantes son aquellos con capacidad para ser deci
sivos en la eleccidn de compra del consumidor, en la determinacion de /
sus preferencias. El1 consumidor puede tener en mente varios atributos /
pero como estos son poseidos a igual nivel por todas las marcas no re -—
sultaran determinantes.

(3) La informaciodn se recoge mediante cuestiones de caracter abierto
(scudles son las marcas pertenecientes a una clase de productos especi-
fica que considera o no a la hora de realizar sus compras? dcuales son/
los atributos que poseen dichas marcas y que hacen o no atractiva su --
compra?), respuesta a preguntas de opcidn multiple (seleccione entre la
siguiente lista de atributos aquellos gue usted considera como mas rele
vantes cuando realiza sus compras) y valoracidén en una escala "muy im -
portante—-nada importante” de umna lista de atributos.

(4) Los atributos determinantes pueden ser continuos o categdricos./
Los atributos categdricos, a diferencia de los atributos continuos, son
de cardcter nominal dado que presentan diferentes niveles sin que exis-
tan valores intermedios entre dos niveles consecutivos.Puede haber atri
butos que en principioc se cataloguen como continuos (numero de serville
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tas y grosor) pero gue en la realidad se limiten a ciertos valores por/
razones competitivas.

(5) El estudio realirzado por GREEN (1.974) ilustra la elaboracién de
disefos factoriales fraccionados simetricos (cada atributo contiene el/
mismo numero de niveles) o asimetricos; y disefos en blogues incomple -
tos (se restringe cada estimulo a ofrecer informacidn tan sdédlo de una/
parte de los estimulos) total o parcialmente equilibrados.

(&) También se pueden utilizar los métodos LOGIT y PROBIT principal-
mente en modelos a nivel agregado (DOYLE, 1.977). En ambos la variable/
dependiente es nominal (seleccionar entre pares de estimulos en el enfo
que del perfil completo) u ordinal (ranKing de preferencias) y estiman/
probabilidades de eleccidn para el conjunto de estimulos (asignando va-
lores a los efectos principales y de interaccion) gue reflejen la infor
macidn ofrecida por los entrevistados. La variable dependiente se consi
dera como uma distribucidn normal (PROBIT) o logistica (LOGIT). Otro mo
delo menos popular es conocido como LINMAP (SHOCKER y SRINIVASAN,1.977)
y emplea programacion lineal.

(7) Una alternativa valida tanto para atributos continuos como cate-—
goricos es la desarrocllada por GREEN (1.974).Supongamos que al entrevis
tado se le solicita gue asigne una valoracidn de 10 al nivel mas prefe-
rido del atributo numero de servilletas (100) de O al menos preferido /
(200) e intermedia para los niveles restantes (indica 7,5 para 50 servi
lletas). Se estima la importancia de los niveles extremos del atributo/
numero de servilletas mediante andlisis conjunto (para 100 es 0,7 y pa-
ra 200 es 0,3) v a posteriori se deriva la correspondiente a valores in
termedios. Para 50 ser&: 0,3 + (7,5/10).(0,7-0,3) = 0,6.

(8) También es util valorar el grado de significacidn de la importan
cia de los atributos y sus niveles principalmente para segmentos de con
sumidores. Atributos no significativos seran eliminados de investigacio
nes futuras y no se incorporan como inputs a algoritmos de simulacion /
para predecir cuotas de mercado o demanda de nuevos productos. El traba
jo de KOHLI (1.988) desarrolla varios tests sobre el grado de significa
ciodn de los atributos para un analisis conjunto.

(9) También podria incorporar efectos interaccidn entre los niveles/
de los atributos, aunque la estimacidn se complicaria enormemente.

(10) De acuerdo con las conclusiones de GREEN y KRIEGER (1.988), aun
que el criterio de maxima utilidad goza de gran aceptacion parece mas /
apropiado para compras no rutinarias,mientras que para productos de com
pra repetitiva los criterios de cuota de utilidad ofrecen mejores resul
tados dado que las preferencias del consumidor cambian con cada ocasion

de usa.

(11) E1 enfoque de ZUFRYDEN (1.988) proporciona una eficiente union/
entre el andlisis conjunto y los modelos estocdsticos de eleccidon de -~
marca. Asigna distribuciones de probabilidad a la tasa media de compra/
para los individuos de la muestra, a su reparto en el tiempo y a los ve
lores Probp obtenidos mediante criterios de cuota de utilidad. Ello /
le permite derivar estimaciones de prueba del producto y repeticion de/
compra.
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