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Resumen

Bajo un contexto de compras y ventas, los procesos de decisién comienzan desde el momento
en que una persona adquiere informacién sobre algtin producto o servicio que se tenga interés en
adquirir. De esta manera, la forma en la que se recopila la informacion, los juicios y las razones de
cada consumidor que influyen en la toma de decision, son interesantes de estudiar porque permiten
comprender parte del comportamiento individual de los consumidores.

Cuando un consumidor se ve enfrentado a una decision, tiene multiples caminos a seguir para
dar con alguna eleccidn. Estos caminos suelen estar condicionados por las preferencias y los gustos
de los tomadores de decision, y son denominados como reglas de decision. Por lo tanto, las reglas de
decision son un conjunto de condiciones bajo las cuales se puede elegir o rechazar una determinada
alternativa.

Conocer las reglas de decision que utilizan los individuos puede ser de gran interés para los in-
vestigadores porque, de esta forma, se podria predecir las futuras elecciones de los consumidores.
Hasta el momento, los estudios relacionados a comprender los procesos de decision han combinado
diversas técnicas del tipo cualitativas y cuantitativas. En particular, esta investigacion utiliza técni-
cas cuantitativas para poder comprender, diferenciar y predecir el comportamiento de individuos
que participaron en dos experimentos de simulacién de compras.

Los experimentos mencionados, simulan la oferta de un producto (o servicio), en donde los
participantes deben escoger una alternativa. Durante estos procesos de eleccion, los individuos
utilizan herramientas de Eye tracking, las que permiten registrar todo el comportamiento visual.
Esta informacion adicional es la base de este trabajo de investigacién y su importancia radica en
que permite comprender gué es lo que buscan los participantes y el camino recorrido para dar con
su eleccidn a través de la informacion visual.

A partir de los datos visuales recopilados del primer experimento, se construyen modelos ma-
temdticos que permiten predecir el tipo de regla de decisién usada por los encuestados, acertando
en el 95 % de los casos. Las restricciones impuestas en los modelos utilizados para esta prediccion,
configuran un escenario ideal que no representa correctamente una situacion real. Por este motivo
se realiza un andlisis sobre los datos del segundo experimento, en cuyo caso se busca predecir la
alternativa elegida por los encuestados, logrdndolo correctamente en un 61 % de los casos. En fun-
cién de estos andlisis, se demuestra que la informacién visual puede ser muy {til para entender el
comportamiento de los consumidores. Finalmente, se propone para futuras investigaciones, adap-
tar los modelos aqui propuestos, incluyendo nuevas variables que permitan acercar el estudio a un
escenario cada ves més real.
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Capitulo 1

Introduccion

A diario los consumidores se ven enfrentados a una gran cantidad de decisiones que pueden
ser de todo tipo, en cualquier momento o lugar y abarcando diversas situaciones de la vida diaria.
Todas estas elecciones son afectadas por diversos estimulos que conforman un contexto de decision
especifico, en donde los consumidores tienen un amplio abanico de posibilidades para comparar un
producto o servicio con otro hasta encontrar alguna alternativa que los satisfaga. Esta eleccion,
también dependerd exclusivamente del tomador de decision, puesto que entran en juego sus gustos,
necesidades, preferencias, estado animico, género y edad, entre muchos otros factores.

Las ventajas tecnoldgicas con las que se cuenta actualmente, como el masivo acceso a internet
y rapido desarrollo de las redes sociales, permiten a los consumidores gozar de otros beneficios
que estdn relacionado con la toma de decisiones, como es el aumento de los canales de venta,
publicidad, mayor informacién sobre productos, foros de opiniones y mds. Asi, el mercado otorga
a los consumidores la posibilidad de tomar decisiones, pero, bajo un escenario de mayor oferta y
conocimiento.

Entonces, surge el interés de comprender las preferencias de los consumidores y a la vez como
son utilizadas estas preferencias (por medio de las reglas de decisidon) para comparar alternativas.
Con esta informacion, se puede mejorar la oferta hacia los consumidores y en consecuencia, poten-
ciar el aumento de las ventas para cada uno de los diferentes escenarios. Actualmente esta necesidad
estd cubierta gracias a la aplicacion de técnicas cldsicas de investigacion de mercado, incluyendo
el uso de encuestas del tipo andlisis conjunto.

Una de las convenciones que existen actualmente para ordenar las distintas formas de escoger
un determinado bien o servicio, son las llamadas reglas de decision, las que pueden ser definidas
como un conjunto de condiciones bajo las que se elige o rechaza una determinada alternativa.
En la préctica, poder descifrar el tipo de regla de decision que utiliza un determinado consumidor
permite inferir los productos o servicios que tienen mayor probabilidad de ser escogidos, por lo que
en el futuro se podria generar una oferta cada vez mas personalizada, adecuada a las necesidades y
preferencias de cada consumidor.

Para poder deducir el tipo de regla de decisién que maneja un determinado consumidor, es nece-
sario analizar su comportamiento durante el proceso de eleccién y por supuesto, la elecciéon misma.



Estudiar el comportamiento de los individuos durante el proceso de eleccion es util para entender
las reacciones frente a variados estimulos, los cuales pueden estar dados por las diferentes marcas,
materiales, disefos, precios, entre otras caracteristicas (Riedl et al., 2008b). El resultado de este
proceso es la alternativa, las que suelen utilizarse para validar la coherencia entre el comportamien-
to y la decision tomada.

En la literatura se ha descrito variados procesos para estudiar el comportamiento del proceso
de decision, entre ellos destacan procesos de eleccion en computadores, como Mouselab (Johnson
et al.l [1989) y MouseTrace (Jasper and Shapiro, [2002), que registran los movimientos del mouse
realizados por los individuos durante todo el tiempo que se extiende el estudio. Metodologias de
esta indole son combinadas con experimentos del tipo andlisis conjunto, en donde los encuestados
expresan sus preferencias directamente en un computador. Aun asi, ninguna de estas técnicas se
aplica de manera estdndar en la industria, lo que da pie para la investigacion de nuevos métodos
que puedan inferir las llamadas reglas de decision.

Otra arista interesante, sefiala que la atencion de las personas se refleja en el lugar donde posi-
cionan su vista (Pieters and Warlop, [1999) y (Stattgen et al., |2012). Para medir dicha actividad se
utilizan herramientas de eye tracking, las que consisten en un dispositivo que sigue el movimiento
de los ojos a través de una cdmara, capturando los puntos observados, el tiempo destinado en cada
uno y la secuencia realizada. La utilidad del eye tracking ha sido probada en distintos estudios (tales
como en el desarrollo de las interfaces web, la usabilidad de los sitios web y avisos publicitarios,
entre otros), cuyos resultados han sido bastante alentadores. Actualmente, el uso de las herramien-
tas de eye tracking goza de los avances tecnoldgicos que cada vez la presentan como una técnica
mas exacta y precisa en la captura del movimiento de la vista (Jacob and Karn, 2003).

Al considerar todas estas ideas en conjunto, nace la propuesta de utilizar las herramientas de
eye tracking para registrar el comportamiento de los individuos, a partir de datos recolectados
mediante un experimento de andlisis conjunto en donde se evalian las caracteristicas de un servicio,
para luego comparar la efectividad de esta informacidn visual, con la efectividad de los métodos
tradicionales.

1.1. Motivacion

Durante afios los investigadores han anhelado comprender y predecir el comportamiento, gustos
y decisiones de los consumidores para disenar productos o servicios que tengan la mejor aceptacion
y éxito dentro del mercado. Sin embargo, en muchas ocasiones las decisiones tomadas por los
consumidores se escapan de lo esperado dada la informacién disponible, dejando en evidencia la
existencia de otras variables que puedan afectar la eleccion.

Para comprender esto ultimo resulta esencial descubrir en qué centran la atencion los consumi-
dores, ya que es un buen indicio de sus gustos. Algunos estudios entregan evidencias empiricas de

que la atencion visual es un indicador clave de las preferencias de un individuo (Shimojo et al.,
2003).

La presente investigacion tiene por objetivo estimar las preferencias de los consumidores a nivel
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individual para un conjunto de atributos evaluados en un andlisis conjunto, en donde ademds se
utilizan herramientas de eye tracking que permiten integrar informacién del comportamiento previo
a la toma de decision de los participantes. Todo esto, con la finalidad de predecir las elecciones para
un tipo de regla en particular.

Problemas como estos resultan ser complejos y de alto impacto, pues las decisiones relativas
al disefio de un producto suelen ser estratégicas, provocando que una mala decision signifique el
fracaso de un producto o servicio en el mercado.

1.2. Objetivos

1.2.1. Objetivo General

Estudiar el uso de herramientas de eye tracking para identificar el orden de importancia de los
atributos de un producto (o servicio) al realizar una eleccion en una regla de decisién lexicografica.

1.2.2. Objetivos Especificos

e Analizar la consistencia entre el comportamiento visual de los participantes y sus elecciones.

e Estudiar las diferencias entre dos tipos de reglas de decision no compensatorias (lexicogrifica
y conjuntiva) para caracterizar el comportamiento de los participantes.

e Comparar el comportamiento visual con otras técnicas de estimacion de ordenes de atributos.

e Proponer una integracion de los datos del comportamiento visual en un modelo de estimacion
no compensatorio y compensatorio para mejorar la prediccion.

e Evaluar las ventajas y desventajas de la aplicacion de esta nueva metodologia.

1.3. Metodologia

Los datos trabajados corresponden a la informacién visual obtenida del eye tracking y las res-
pectivas elecciones de cada participante. Se procede con la aplicacién de Modelos Econométricos
y Métodos Bayesianos, bajo un contexto de andlisis conjunto basado en elecciones.

e Analizar la consistencia entre el comportamiento visual de los participantes y sus elec-
ciones.

El proceso inicial corresponde al andlisis exploratorio de los datos, en donde se trabaja con el
software Matlab para estudiar las distribuciones de manera agregada y desagregada por regla.



Ademads, se desarrollan matrices de transicion para estudiar la dindmica de los movimientos
de la vista.

¢ Estudiar las diferencias entre dos tipos de reglas de decision no compensatorias (lexico-
grafica y conjuntiva) para caracterizar el comportamiento de los participantes.

Se construyen variables que puedan caracterizar a cada una de las reglas en cuestion para
descubrir patrones en el comportamiento de la vista. Se trabaja con un Modelo Logit para
estudiar la clasificacion y el ajuste de las variables a los datos.

e Comparar el comportamiento visual con otras técnicas de estimacion de reglas.

Sobre los datos del experimento se aplica una heuristica para predecir el orden de importancia
de los atributos, y a la vez se genera el mismo orden pero con la informacién visual. Asi se
puede estudiar el comportamiento de ambas técnicas y proponer un andlisis que permita
fusionar la informacién visual con algin método de estimacion ya existente.

e Proponer una integracion de los datos del comportamiento visual en un modelo de esti-
macion no compensatorio y compensatorio para mejorar la prediccion.

Se describe el modelo escogido para una estimacion de preferencias lexicograficas, y se pro-
pone una integracion de los valores derivados del comportamiento de la vista.

e Demostrar las ventajas y desventajas de la aplicacion de esta nueva metodologia.

Se comprueba la validez del modelo en otra base de datos experimental en donde no se les
indica a los participantes el tipo de regla de decision que deben utilizar para escoger. Ademas
se contrasta con modelos del tipo Compensatorios.

1.4. Alcances

Algunas consideraciones de la investigacion son presentadas a continuacion:

e Dentro del amplio abanico de las reglas de decision, se trabajard principalmente con la regla
lexicogrdfica, que es del tipo no compensatoria.

e En la investigacion no se incluyen las diferencias demogréficas o fisicas entre los individuos
(como la edad o el género). Solo se considera la heterogeneidad no observada, y se aborda
trabajando los datos de manera individual a través de un modelo Jerarquico Bayesiano.

e Se asumira que un individuo utiliza la misma regla de decision para todas las preguntas que
responde.

e El modelo generado durante esta memoria no pretende llegar a ser implementado en la in-
dustria durante el transcurso del trabajo de titulo.
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1.5.

1.6.

Resultados Esperados

Descripcion de la situacion actual de los métodos de estimacidn de reglas de decision y eye
tracking.

Diagramas matriciales con los resultados porcentuales y estadisticos derivados del andlisis
exploratorio aplicados a los datos derivados del eye tracking.

Variables para la caracterizacion de las reglas no compensatorias.

Variables que capturen los movimientos de cada regla y la evaluacion en un modelo Logit de
regresion para la clasificacion entre reglas.

Comparacion de los 6rdenes de importancia obtenidos con la informacién visual y los deri-
vados de una heuristica ya existente.

Parametros estimados del modelo Jerarquico Bayesiano al integrar informacién del compor-
tamiento visual.

Comparacién entre el modelo Jerarquico Bayesiano original y el modificado.

Resultados de la aplicacién del modelo Jerdrquico Bayesiano modificado en una base de
datos de prueba.

Estructura de la Memoria

Capitulo Establece el contexto del trabajo de titulo, describe las caracte-
risticas generales y los pasos principales de la investigacidn, motivacion, objetivos, alcances,
ademds del valor que genera dentro del area de investigacion.

Capitulo 2| /Antecedentes Generales; Se muestra una revision de la literatura relativa al te-
ma de las reglas de decision, eye traking y los modelos jerarquicos Bayesianos desarrollados
en reglas no compensatorias.

Capitulo 3| [Experimento Visual de Analisis Conjunto Se describen las caracteristicas del
experimento y como se llevé a cabo para capturar la informacién visual.

Capitulo 4} [Analisis Descriptivo: Se explica cémo fue abordado el andlisis exploratorio, su
justificacién y los resultados obtenidos en el.

Capitulo 5| [Analisis Multivariado Se describen los patrones descubiertos en el andlisis
exploratorio y como pueden ser capturados con variables en una regresion Logit. Ademds de
los resultados y las conclusiones obtenidas.

Capitulo @ |Heuristicas de Prediccion de Ordenes e Informacién Visual|: Se explican los
resultados y conclusiones de probar con otros métodos de estimacion de orden de preferen-
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cias, y se compara con los obtenidos de la informacién visual.

e Capitulo (7, |Aplicacion en una Base de Datos Experimental de Cafeteras: Se propone la
integracion de la informacién visual a través modelos compensatorio y no compensatorios,
ademads de los resultados y conclusiones.

e Capitulo 8} [Conclusiones; Conclusiones finales del trabajo realizado y futuros caminos de
investigacion.



Capitulo 2

Antecedentes Generales

Enfrentarse ante una decision conlleva una serie de actos que caracterizan el proceso en si, los
cuales son interesantes de analizar para posteriormente comprender parte del comportamiento de
las personas, y por ende, sus decisiones tomadas. Uno de estos procesos es el de adquisicion de
informacidn, que abarca muchas variables siendo algunas de ellas dependientes exclusivamente
de los individuos, como lo son la habilidad de adquirir informacion y la dificultad percibida en el
proceso mismo(Murray, 1991)). Debido a esto dltimo, la forma en que se le despliega la informacién
a los consumidores puede afectar el proceso de eleccidn, razén por la cual es fundamental encontrar
la mejor manera de hacerlo.

Actualmente se han propuesto métodos que utilizan la informacién desplegada en conjunto con
las elecciones, para inferir la estrategia de decision de los consumidores. Sin embargo, esta meto-
dologia ha sido criticada principalmente por dos problemas (Harte and Koele, 2001):

e Los estudios consideran como informacion conocida las opciones que se despliegan a un
encuestado. Por lo que la investigacion puede verse limitada en caso de no hacer un estudio
directo de los procesos de decision.

e [.os modelos compensatorios y no compensatoriosﬂ

Lo anterior da paso a considerar nuevas ideas para mejorar estos problemas. Es ac4d donde los
métodos de rastreo, que permiten capturar el comportamiento de los individuos durante todo el
proceso de decisiéon han tomado gran relevancia en la investigacion actual, puesto que integran
informacion nueva a los modelos ya existentes. Estos métodos se describen con mayor detalle en
la seccién

'Métodos compensatorios: Aquellos en que la carencia de algin atributo puede ser compensado por el exceso de
otro. Métodos no compensatorios: Las elecciones no compensatorias no consideran un trade-off en las utilidades entre
atributos de una misma opcidn, pues el individuo debe descartar alternativas comparando entre un mismo atributo,
basado en criterios establecidos previamente. En caso de empate, contindia con el proceso en el siguiente atributo mas
relevante (Foerster, [1979)).



2.1. Analisis Conjunto

El andlisis conjunto es una metodologia que se utiliza para medir las preferencias de los con-
sumidores frente a productos o servicios con multiples atributos a través de una encuesta. Con la
informacion de las preferencias y gracias a métodos de optimizacidn, es posible encontrar la combi-
nacién mas adecuada de los diferentes atributos que conforman el producto con mejor aceptacion.

El anélisis conjunto también es utilizado en la realizacién de simulaciones de marketing, para
el ingreso al mercado de nuevas marcas o productos, y para segmentar a los consumidores segin
las utilidades que les produce el bien o servicio en cuestion. Existen diferentes tipos de andlisis
conjunto dependiendo de las necesidades de los investigadores. En este caso, se trabajara con el
andlisis conjunto basado en elecciones (Choice Based Conjoint - CBC), pues esta herramienta
es muy popular en las investigaciones dentro del drea del marketing porque simula procesos de
seleccién de opciones individuales (Haaijer and Wedel, |[2007).

Las ventajas de este tipo de andlisis son variadas, entre ellas se destaca que los datos recolecta-
dos simulan decisiones de compra, lo que es mas realista y simple de entender para los encuestados.
También, los niveles de los atributos para los productos (o servicios) pueden acomodarse facilmen-
te para estimar las utilidades. Y a diferencia de los Analisis Conjunto tradicionales, el CBC es mds
flexible en los disefios ya que abarca una amplia gama de de eleccién incluyendo productos alter-
nativos, de la competencia y la opcién de No Comprar, entre otras variantes (DeSarbo et al.,|1995)
y (Louviere and Woodworth, [1983).

2.2. Reglas de Decision

Las reglas de decision corresponden a un conjunto de condiciones bajo las cuales se evalian
alternativas de productos o servicios. En general, estas reglas responden a un enfoque estructural,
que describe una relacién entre la informacion desplegada (que funciona como estimulo) y las
opciones escogidas (Riedl et al., 2008b).

Cuando se hace una eleccion, segun las prioridades del elector se puede escoger siguiendo di-
ferentes caminos. Sin embargo, esta investigacion se enfoca en los modelos de eleccién, donde los
que toman gran importancia son los métodos compensatorios y no compensatorios.

Los métodos compensatorios son aquellos en que la carencia de algtin atributo puede ser com-
pensado por el exceso de otro. Los métodos no compensatorios, no consideran un trade-off en las
utilidades, es decir que la carencia de un atributo no puede ser compensada por el exceso de otro,
debido a que en el proceso de eleccidn, el individuo debe descartar alternativas mientras evaltia solo
un atributo a la vez. Todo esto basado en criterios establecidos previamente. En caso de empate,
continda con el proceso en el siguiente atributo mas relevante (Foerster, [1979).

Por lo tanto, segun el tipo de método empleado existen diferentes estrategias para evaluar y
escoger una alternativa, pero solo algunas de ellas toman relevancia para esta investigacion. En
particular, se trabajard con reglas de decision lexicogréfica y conjuntiva, que son del tipo no com-
pensatorias (En el Apéndice[A]puede encontrarse la descripcion de otras reglas de decision).
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2.2.1. Estrategia Lexicografica

Esta regla cuenta con un orden de importancia de los atributos. De este modo, se comienza por
evaluar el atributo mds importante en todas las alternativas, para luego escoger la (o las) opciéon
(opciones) que tenga el mejor valor en dicho atributo. En caso de que se produzca un empate, es
decir, si dos 0 més opciones toman el mejor valor en el atributo mds relevante, se procede a evaluar
el siguiente atributo segin la escala de importancia establecida. Se continia de esta manera hasta
quedar con una dnica opcién (Fishburn, |1974).

2.2.2. Estrategia Conjuntiva

En esta estrategia el tomador de decision tiene un umbral individual, el cual es el valor minimo
exigido para cada atributo en donde la persona esta dispuesta a aceptar una opcién si cumple con
ser igual o mejor que el valor del umbral. En esta estrategia, la opcién que supere los umbrales
establecidos en todos sus atributos es la ganadora. (Dawes, |1964).

A diferencia de la regla lexicografica que necesita un orden de importancia de los atributos, no es
necesario tenerlo en el caso de esta estrategia. Sin embargo, el individuo que utilice la regla puede
variar el nimero de atributos a evaluar, considerando todos los atributos o solo un subconjunto de
ellos. Cabe recalcar que no hay una preferencia explicita en el orden en que se evaldan los atributos,
lo cual queda a criterio del individuo.

Se esperaria que en un contexto experimental, la opcién correcta sea solo una, pero en caso
de obtener dos o mds opciones correctas se puede asumir que el encuestado escoge de manera
aleatoria entre las opciones candidatas, ya que entran en juego otras variables que no son posibles
de cuantificar (como los juicios personales del encuestado)(Coombs, |1951)).

2.3. Meétodos de Rastreo

Son metodologias que permiten rastrear los movimientos y/o acciones de las personas. En gene-
ral, se utilizan bajo un contexto particular y experimental, como en la aplicacién de alguna encuesta.
Pueden ser de diferentes tipos, en este caso se trabaja con eye tracking que es utilizado para rastrear
la vision.

2.3.1. Eye Tracking

Este método funciona registrando el movimiento de los ojos de un individuo. Comtinmente,
los participantes utilizan algin accesorio que registra el movimiento de la vista, como anteojos o
cintillos con cdmara incorporada que enfoca hacia los ojos del participante. Estos experimentos con
eye tracking suelen llevarse a cabo frente a una pantalla de un computador en donde los encuestados
deben realizar alguna actividad.



Figura 2.1: Dispositivo de eye tracking. Eye tracking glasses reading laptop [Fotografia]. Extraido
de http://www.asleyetracking.com/Site/Portals/0/Mobile-eye-tracking-glasses-reading-laptop.JPG

Figura 2.2: Disposito eye tracker montado en la cabeza. Eye Tracker [Fotografia]. Ex-
traido de http://www.profissionaldeecommerce.com.br/eye-tracking-para-onde-vao-os-olhos-do-
visitante-em-uma-loja-virtual/.

Los datos recolectados con estas herramientas pueden ser de dos tipos:

e Fijaciones: Cuando el individuo posiciona su vista en un determinado lugar y la informacién
adquirida puede ser procesada por el cerebro. Son los periodos en los cuales el ojo estéd
inmovil, y cuya duracion suele estar entre los 200 y 500 milisegundos (Riding and Rayner,

1998).

e Transiciones: Movimiento desde una fijacién a otra, pero a diferencia de las fijaciones, la
informacion vista en este movimiento no alcanza a ser procesada 11935)). La veloci-
dad es alrededor de 20 - 40 milisegundos, dejandolo como el movimiento mas rapido que hay
en el cuerpo humano. Una persona, realiza en promedio 170 mil transiciones por dia (Wedel

and Pieters|, [2008)).
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Debido a que el tiempo de las fijaciones es significativamente mayor al de las transiciones, es
posible realizar distinciones claras entre un movimiento y otro. Si bien este trabajo se basa en
la aplicaciéon de herramientas con eye tracking, es interesante establecer la diferencia con otras
herramientas para explicar las ventajas de eye tracking sobre el resto (Una descripcidon de estas
otras metodologias puede encontrarse en el Apéndice B).

2.3.2. Otros Métodos de Rastreo Computarizados

En un estudio realizado en 1996, se indica que las principales desventajas del eye tracking se
deben a la falta de precision de las herramientas en aquel entonces y al costo monetario de adquirir
de los equipos, en comparacion con otros métodos computarizados (como Mouselab, en donde se
realiza un rastreo de los movimientos del mouse) (Lohse and Johnson, [1996a)).

No obstante, los instrumentos actuales que capturan los movimientos de la vista han sido cons-
tantemente mejorados y hoy gozan de exactitud en la captura de informacién, su costo de ad-
quisicién ha disminuido significativamente por lo que permite a los usuarios desenvolverse bajo
condiciones cada vez mas naturales (Wedel and Pieters, 2008)).

2.4. Meétodos de Estimacion y Caracterizacion de Reglas de De-
cision ya Existentes

Para estimar las reglas de decision que utilizan los consumidores se han realizado variados
estudios, cuya metodologia consiste en aplicar una encuesta del tipo andlisis conjunto, donde los
encuestados deben responder las preguntas en un computador. Al mismo tiempo, se registra el
comportamiento del encuestado por medio de algin método de rastreo.

Finalmente con los datos obtenidos y la informacién de la encuesta, se proponen modelos para
predecir las elecciones, reglas de decision, orden de importancia de atributos, entre otras cosas.
Algunos de los modelos propuestos intentan caracterizar el comportamiento de los encuestados en
base a los datos recolectados por los métodos de rastreo, otros consideran ademads las elecciones
tomadas y la informacion de la encuesta para la prediccion de las reglas.

A continuacion se describen brevemente algunas técnicas planteadas en la literatura, cuya fina-
lidad es predecir las reglas de decision. Las metodologias utilizadas en cada una es muy diferente,
porque la primera de ellas pretende caracterizar las reglas a través de métricas basadas en los movi-
mientos ideales, y la segunda técnica trabaja informacion de la encuesta y la aplicaciéon de modelos
matematicos. Cada uno de estos caminos distintos son de inspiracion para el posterior trabajo de
investigacion.
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2.4.1. Meétricas que Caracterizan el Comportamiento del Encuestado

En el estudio publicado por Riedl, Brandstitter y Roithmayr en el afio 2008 (Riedl et al., 2008b),
se trabajo con datos de un experimento de andlisis conjunto que fue rastreado con Mouselab. Los
investigadores definieron tres posibles transiciones, que se pueden representar segtin lo mostrado

en la Figura[2.3]

Option-Wise Transition  Attribute-Wise Transition = Mixed Transition

Option Option Option

1 2 1 2 1 2

L] O =] [ [
Attribute ly Attribute Attribute \

L] L N N

Figura 2.3: Tipo de transiciones descritas por Riedl, Brandstitter y Roithmayr (2008).

e Transicion por Opcion (OT): El orden para adquirir informacion es vertical, puede ser de
ascendente o descendente, e incluso entre atributos que no estén consecutivos.

e Transicion por Atributo (AT): Las transiciones son horizontales, ya sea de izquierda a de-
recha o viceversa, y también puede ser para atributos no consecutivos.

e Transiciones Mixtas (MT): El resto de las transiciones diagonales.

Siguiendo esta terminologia se proponen métricas para inferir la estrategia cognitiva de manera
individual bajo una situacién de no riesgo de decision y multiples atributos.

Métrica 1: Barrido por Opcion, Atributo y Transiciones Mixtas.

Esta métrica es para distinguir reglas compensatorias de las no compensatorias. Se genera un
valor ideal para las transiciones del tipo OT', ATy MT, a través de las siguientes ecuaciones:

OT‘ideal = (CZ - 1) *0

Aﬂdeal + Mirideal =o0—1

Donde a es equivalente al nimero de atributos y o al nimero de opciones que aparecen en
la encuesta. El ratio ideal asume que la persona recorre la matriz de opciones-atributos (como la
representada en la Figura una sola vez, pasando por todas las posiciones y sin retroceder. El
ratio que relaciona los tres tipos de transiciones estd dado por:

OT‘ideal/(Aﬂdeal + Mﬂdeal) = ([(a - 1) * 0])/((0 - 1))

Al comparar el valor de este cociente ideal, con el cociente estimado a partir de las transiciones
encontradas en los datos del método de rastreo, se tienen dos casos:
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e Si el valor real es mayor que el ideal: se esperaria que en su mayoria las transiciones fueran
por opcién y puede tratarse de un comportamiento compensatorio.

e Si el valor real es menor que el ideal: Andlogo al caso anterior, se esperaria que la mayoria
de las transiciones fuera por atributo y se tratase de un comportamiento no compensatorio.

Lo anterior se puede concluir a partir de que en una regla del tipo compensatoria es necesario
comparar los atributos dentro de una misma opcion, ya que existe un trade-off entre la utilidad
que generan los atributos. Por lo tanto se espera que el tipo de comparacion se vea reflejado en
transiciones por opcion. Por otro lado, en una regla no compensatoria los atributos importantes de-
ben compararse en primera instancia, en todas las opciones para poder descartar aquellas opciones
que no cumplen el criterio establecido. Asi, se esperaria tener comparaciones con transiciones por
atributo.

Métrica 2: Tiempo Destinado en Opciones.

Consistente con reglas compensatorias. Para explicar la 16gica de esta métrica se considera el
siguiente ejemplo: En una géndola de supermercado existen tres productos, A, B y C. La forma
de escoger uno de estos productos siguiendo la métrica, seria comparar el producto A con el B en
todos sus atributos, para luego escoger un ganador entre ellos, que pudo haber sido el producto B
que ahora compite con C.

En este caso es evidente que el producto B es mirado el doble de lo que es mirado el producto
Ay C, por lo tanto el tiempo invertido en observar los productos seguird una razén del tipo 1:2:1.
Esta es la razén base y se produce en la circunstancia en que el encuestado sigue la regla de manera
perfecta. Es importante mencionar que independiente del producto por el que se comience compa-
rando la razén seria en una misma proporcion (2:1:1, 1:1:2 o 1:2:1). Por lo tanto se contabilizan el
tipo de comparaciones para estimar cuan cercanas estdn a la razon base.

Métrica 3: Correlacion entre el Ranking de Atributos y el Numero de Cajas Visitadas

Util para las reglas no compensatorias, como es el caso de la regla lexicografica y la conjuntiva.
Trabaja buscando informacion de transiciones en su mayoria por atributo; ademas utiliza el umbral
como informacién conocida. Para poder explicar esta métrica, se utiliza el ejemplo de la Figura[2.4]
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Figura 2.4: Esquema explicativo Métrica 3.

Acé se asume que la matriz de opciones y atributos tiene ordenado de manera descendente los
atributos desde el mas al menos importante segtn las preferencias de cada encuestado (la impor-
tancia se representa por los nimeros que estdn encerrados en circulos).

La matriz se recorre segun la secuencia de numeros que estdn en las casillas interiores. Por
lo tanto en el primer atributo se miran todas las opciones disponibles en un orden de izquierda
a derecha. Suponiendo que se generan tres empates en las columnas B, D y E, luego entran en
competencia para ser evaluados en el segundo atributo mds importante. Se continda de esta manera
hasta dar con una sola alternativa, que en este caso corresponde a la columna E.

Con esta serie al interior de la matriz, se pueden estimar dos tipos de métricas:

e Posiciones Visitadas: Ntiimero de posiciones de la matriz que se visitaron por atributo. En el
atributo 1 se visitaron las 5 opciones, en el 2 solo 3 opciones.

e Promedio del Orden: Valor promedio simple de la secuencia de visita, considerando los
nimeros de un mismo atributo.

Por lo tanto, se esperaria que la correlacion entre las Posiciones Visitadas y el Promedio del
Orden para un encuestado que siga de manera perfecta la regla lexicografica, sea negativa.

Esto sucede porque en una regla del tipo no compensatoria se eliminan opciones a medida que se
evalian atributos. Ademas, las opciones que son eliminadas, no vuelven a ser visitadas nuevamente
y se reduce paulatinamente el conjunto de evaluacién. El Promedio del Orden, representa el nimero
de la secuencia en que se realizé la visita a una casilla. Es de esperar que aquellas casillas que se
visitaron primero tengan una posicién menor que las que se visitaron al final. Esta diferencia es lo
que genera la correlacion negativa.
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2.4.2. Modelo de Prediccion

Uno de los modelos de prediccion interesantes de mencionar para esta investigacion, correspon-
de al publicado por Allenby, Rossi y McCulloch en el afio 2005 (Allenby et al., | 2005)), en donde
proponen un modelo Jerarquico Bayesiano que permite a los investigadores estimar modelos del
comportamiento de los consumidores mas complejos y realistas, con menores limitaciones compu-
tacionales debidas a la modelacién planteada.

Los modelos Jerarquicos Bayesianos también cuentan con la ventaja de ser versdtiles y no li-
neales por lo que pueden usarse muy ampliamente en variadas situaciones. Estos modelos estan
escritos en forma modular o en términos de sub-modelos. Es decir, que para realizar o llevar a
cabo su andlisis, se debe tener en cuenta qué tipo de modelo se utiliza para estimar la unidad o
problematica principal, y los sub-modelos que corren a través de ella.

Los sub-modelos se combinan para formar el Modelo Jerdrquico, para posteriormente ser traba-
jados con la metodologia Bayesiana que incluye la incertidumbre. Para calcular un modelo de esta
indole, se trabaja en conjunto con métodos de Markov Chain Monte Carlo (MCMC) que permiten
la estimacion en base a la simulacion. En particular en el estudio de Allenby, Rossi y McCulloch,
la combinacién de los modelos Jerarquicos Bayesianos con MCMC se utiliza para explorar los ex-
tremos de distribuciones multivariantes, los que proporcionan informacién sobre las acciones que
se pueden tomar para aumentar la rentabilidad base de una empresa.

Un modelo Jerdrquico Bayesiano similar a este, serd utilizado en el desarrollo de esta inves-
tigacion para estimar las preferencias individuales de los encuestados, por lo que en posteriores
capitulos serd explicado con mayor detalle.
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Capitulo 3

Experimento Visual de Analisis Conjunto

Los procesos de decision de los consumidores pueden llegar a ser de alta complejidad, debido a
que en su desarrollo entra en juego mucha informacidn intrinseca de la persona (gustos, necesida-
des, limitaciones, juicio, entre otros), ademas de la informacion extrinseca que puede ser adquirida
en el momento de la toma de decision. Y es precisamente en este tltimo punto, en donde es posible
analizar a los consumidores de manera cuantitativa, basdndose solamente en sus acciones a partir
de la informacién adquirida en el instante mismo de la toma de decision.

Para trabajar con el comportamiento de los individuos, se utiliz6 la herramienta de eye trac-
king durante un experimento de andlisis conjunto, con la finalidad de capturar el comportamiento
visual. En esta oportunidad se encuest6 a un total de 60 personas, todas ellas estudiantes universi-
tarios alemanes. Los participantes de este experimento debian responder un total de 24 preguntas,
de las cuales en 12 de ellas se les indicé seguir un tipo de regla lexicogrifica, y en las 12 pre-
guntas restantes un tipo de regla conjuntiva (estas reglas fueron explicadas en 2.2.1]y 2.2.2). La
temadtica abordada en la encuesta alude a la eleccion de un hotel, donde el participante debe esco-
ger una alternativa pensando en las preferencias de un amigo hipotético, las que son dadas en las
instrucciones de la encuesta.

El objetivo del experimento es descubrir patrones en el comportamiento visual de los encuesta-
dos, comparar dos tipos reglas y evaluar rasgos que mds tarde generen un aprendizaje en el desa-
rrollo de la informacion visual y puedan ser puestos a prueba en otro experimento visual. La par-
ticularidad en esta ocasion, es imponer dos tipos regla de decisién no compensatorias que deben
seguir los participantes.

La dificultad se estima a partir del nimero minimo de atributos necesarios para contar con la
informacion suficiente para escoger. En base a esto, el nivel de dificultad impuesto es diferente
para cada una de las reglas en juego. Las preguntas con reglas del tipo lexicogréficas pueden ser
de dificultad facil, media o dificil. No obstante, en la regla conjuntiva se trabaja solo con dificultas
facil ya que siempre se deben evaluar dos atributos distintos. Atn asi, los participantes no estian
al tanto de estas medidas, por lo que se puede asumir que los encuestados estaban en igualdad de
condiciones antes comenzar a responder.

Respecto a la diagramacion de las alternativas, se presentaron de forma matricial en donde
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las columnas corresponden a las opciones y las filas representan los atributos de cada opcién. Se
contd con un total de cuatro opciones diferentes entre si, todas ellas siendo posibles hoteles puesto
que no se incluy6 una opcién de No arriendo de hotel. Por otro lado, los atributos considerados
ascienden a un total de seis y son: Recomendacion de Clientes, Precio, Distancia al centro de la
Ciudad, Calidad de la Comida, Vista al Mar y Categoria de la Habitacion. Estos atributos fueron
mostrados siempre en el mismo orden durante todo el experimento y para todos los encuestados.
En la Figura[3.1] se muestra un ejemplo de la diagramacién de una pregunta que exige un tipo de
regla lexicografica.

Dein Freund hat Dir die folgende Rangfolge fir die Wichtigkeit der Eigenschaften von Hotelangeboten
angegeben:

{1} Weiterempfehlung in Prozent
{2} Preis

{3}Nihe zum Stadtzentrum
{«$Zimmerkategorie

{5 Meerblick

{s1Qualitdt des Essens

Bitte entscheide Dich fiir ein Angebot, indem Du die zuvor gelernte Entscheidungsregel anwendest

Angebot A Angebot B AngebotC Angebot D
Qualitat des ~ - N -
Essens schlecht (-) schlecht (-) schlecht (-) mittel (o)
Weiterempfehlung L g
———— 50% (-) 90% (+) 70% (o) 50% (-)
Ndhe zum
Stadtzentrum 1km (+) 2km (o) ikm (+) 2km (o)
Meerblick direkter seitlicher kein direkter
Meerblick (+) Meerblick (o) Meerblick (-) Meerblick (+)
Preis 699 Euro (+) €99 Euro (+) 899 Euro (-) 899 Euro (-)
Zimmerkategorie standard (-) luxuriés (+) standard (-) gehoben (o)

Weiter

Figura 3.1: Disefio de una pregunta donde se exige seguir una estrategia lexicogréfica. Se le indica
al encuestado el orden de importancia de los atributos.

Cabe mencionar que en todas las preguntas realizadas, las opciones fueron generadas al azar,
por lo cual un mismo disefio de alternativas no se enfrenté a mas de una persona, ni tampoco en
mas de una sola pregunta. Los posibles valores que toman cada uno de los atributos se muestran en
la Tabla[3.1l

| Atributo | Valor1 | Valor 2 \ Valor 3 |
Recomendaciones adicionales 50 % (-) 70 % (o) 90 % (+)
Precio 899 €(-) 799 €(0) 699 €(+)
Distancia al centro de la Ciudad 3km (-) 2km (0) 1km (+)
Calidad de la Comida mala (-) media (o) buena (+)
Vista al Mar Sin vista (-) | Vista lateral (o) | Vista directa (+)
Categoria de la Habitacion Estandar (-) elevado (0) lujoso (+)

Tabla 3.1: Posibles valores para cada atributo.
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3.1. Capturay Almacenamiento de los Datos

Los participantes realizaron sus elecciones frente a la pantalla de un computador en donde se les
mostraron las opciones disponibles. Se utilizaron lentes especiales que capturan los movimientos
de sus ojos, siendo éstas las herramientas de eye tracking. Se registraron las fijaciones que los
encuestados realizaron por toda la pantalla del computador, en donde se produjo interacciones
entre las instrucciones, el nombre de las opciones y atributos, y de los valores mismos. No obstante,
para esta investigacion solo se consideran las fijaciones que estdn dentro de la matriz de atributos-
opciones.

Ademais se establecieron algunos criterios para escoger las fijaciones dentro de la matriz atributos-
opciones:

e No se consideran todas las fijaciones producidas después de la dltima fijacién en el botén
Siguientﬂ.

e En caso de que no haber fijaciones en el botén Siguiente, se eliminaron todas las fijaciones
después de que el participante mird por primera vez alguno de los botones para seleccionar
las alternativas. Esto se debe a que los encuestados levantaban la vista mientras esperaban
que apareciera la siguiente pregunta en la pantalla.

Fan. 3 3
S Ny

Deinggund hat Dir die folgende Rangfolge fir die Wichtigkeit der Eigenschaften von Hotelangeboten
angegeben:

L%,
iterempfehlung in Prozent

1

O

>iPreis N
@éh(: zum Stadtzentrum
4iZimmerkategorie
5} Meerblick
@Quai‘rtét des Essens

Bitte entscheide Dich fir ein Ange@?. indem Du dig zuvor gelernte Entscheidungsregel anwendest.

Angebot A !agebt{)a Angebot C O Angebot D
i %Q" o (s () et 5D mirel (e)
Essens eeht )\ SkEpddert ( )
» Yy
Weiterempfehlung O 3 | o - O 7
in Prozent 5@ (=) <‘3® @) 0% fo) SR
Nahe zum e
Stadtzentrum ikm (+) 2 (o) ikm (+) 2km (o)
Meerblick direkter seitlicher kein direkter
Meerblick (+) Qalick (OD faderblick (-) Meerblick (+)
Preis 699 Euro (+) <€39 Euro (+) 899 Euro (-) 899 Euro (-)
Zimmerkategorie standard (-) (-frggdri@(ﬂ standard (-) gehoben (o)
( iWensv
s

Figura 3.2: Muestra de una serie de fijaciones registrada durante un proceso de respuesta

!Como el experimento se realizé en aleman, el nombre del botén es Weiter, 1o que en espafiol significa Siguiente
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3.2. Estructura y Diseio de Datos

A pesar de las especificaciones anteriores, cabe destacar que el tiempo de duracién de una fija-
cién no es relevante para este estudio debido a que se trabajé con las posiciones de la vista dentro de
cada uno de los cuadrantes de la matriz atributos-opciones. Estos cuadrantes responden al nombre
de Area de Interés (AOI - Areas Of Interest). Por lo tanto, las series de fijaciones fueron transfor-
madas a series de posiciones de la matriz, para ser trabajadas en este Gltimo formato.

Opciones

1 2 3 4

——t—> AOI con posicion (2,3).

En la serie de fijaciones, esta
posicion solo se representara
con el niimero 23.

Atr‘i‘t_gutos

= Y I L N

Figura 3.3: Ejemplo de casilla o Area de Interés (AOI) en la posicion (2,3), dentro de la matriz
atributos-opciones.

La transformacion de los datos se realiz6 mediante un método estindar programado por desa-
rrolladores del Departamento Técnico de la Universidad de Bielefeld en Alemania, y no fue poste-
riormente ajustado por el investigador a cargo Martin MeiSner.

Debido a esta nueva nomenclatura, un efecto interesante que se produce es la secuencia conse-
cutiva de fijaciones que son representadas con la misma AOI. Una de las posibles explicaciones de
aquello se atribuye a la complejidad de algunas alternativas por el nombre compuesto que pueden
tomar. A modo de ejemplo, suponiendo que un posible valor para un atributo fuese Habitacion Ma-
trimonial, para que un participante pueda comprender lo que significa debe ser necesario que lea la
caracteristica por medio de al menos dos o tres fijaciones (considerando una fijacién por palabra).

A razon de casos como este se desprenden otras consideraciones interesantes:
e [.os encuestados no tienen la necesidad de leer todas las letras para una palabra.

e A medida que los encuestados vayan respondiendo preguntas, serdn capaces de reconocer
algunas de las caracteristicas de los atributos y responder con mayor rapidez. Esto se debe a
que existe un periodo de aprendizaje y reconocimiento de la informacion.

e Si los ojos se mueven de un punto a otro, es posible que este salto no sea preciso, por lo
que existen fijaciones adicionales para dar con la informacién buscada, la cual puede estar
dentro de la misma AOI. Esta fijacion intermedia, también puede servir de guia para buscar
los puntos de informacion relevante.

Una de las consecuencias de lo anterior, es que para atributos cuyos nombres son mds largos,
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parecerd que el encuestado lo evalué més tiempo la AOI. Sin embargo, como se considera el factor
aprendizaje, efectos de esta indole solo debieran producirse en las preguntas del inicio.
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Capitulo 4

Analisis Descriptivo

Los primeros acercamientos a los datos agregados son ttiles para desarrollar las intuiciones que
mads adelante dardn paso a las hipdtesis centrales de este trabajo de investigacion. Como se mencio-
nd anteriormente, en el experimento participaron 60 personas, donde cada una de ellas respondi6
12 preguntas lexicogréficas y 12 preguntas conjuntivas. Para cada pregunta se almaceno la serie de
fijaciones, que mas tarde fueron representadas por una serie de AOI (Areas de Interés). Cada una
de estas secuencias, se caracterizan porque varian en el orden y el nimero total de fijaciones.

A cada una de estas series de fijaciones, se les ha denominado con el nombre de Caso, los que
corresponden a secuencias tnicas por persona y por pregunta. El experimento cuenta con un total
de 720 casos distintos por cada una de las reglas en cuestion, por lo tanto se tiene un total de 1440
casos en el experimento completo.

4.1. Fijaciones

Un primer acercamiento a los datos, es analizar la distribucién del niimero de fijaciones por
caso. Como se puede apreciar en el histograma de la Figura [{.1] en su mayorfa los casos poseen
entre 15 y 25 fijaciones. Existen dos situaciones particulares:

¢ Si el encuestado realizd pocas fijaciones (Entre una o dos fijaciones): Puede interpretarse
como falta de interés del participante por responder correctamente las preguntas.

¢ Si el encuestado realizé demasiadas fijaciones: Puede deberse a un problema de memoria,
llamado de esta manera por la dificultad de recordar un orden de atributos preestablecido, co-
mo el que se indica en la regla lexicografica. También, el encuestado puede estar confundido
por no comprender correctamente la regla de decision que debe aplicar.

De la muestra total de casos, tan solo dos de ellos cuentan con el nimero minimo de fijaciones
registradas (dos fijaciones), y solo un caso tiene tres fijaciones; el resto posee series con nimero de
fijaciones igual o mayor a cuatro, lo cual es considerado suficiente para poder realizar una eleccion.
Es por ello que ninguno de los casos fue eliminado.
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Distribucion del Nimero de Fijaciones por Caso

350

300

250

200

150 -

Frecuencia

10 9 11 10 6 8 7

RER IR PR LR P LD RERD DD PP -

D
Numero de Fijaciones s

Figura 4.1: Histograma de la distribucién del nimero de fijaciones.

| N° de Fijaciones | Valor Estadistico |

Media 27,20
Des. Estandar 19,73

Tabla 4.1: Valores de media y desviacion estdndar para los datos agregados.

Para comprobar que los participantes tienen algun grado de aprendizaje, se estudia el nimero
de fijaciones segmentado por pregunta, en donde se espera encontrar una disminucién en el total
de fijaciones a medida que el encuestado avanza respondiendo las preguntas. La hip6tesis detrds de
esto es la siguiente:

Cuando el consumidor adquiere prdctica en el uso de la regla de decision, podrd encontrar con
mayor rapidez la respuesta, lo que se verd reflejado en un niimero menor fijaciones.

Vale destacar que la disminucién en el nimero de fijaciones también puede deberse al recono-
cimiento de los atributos por parte de los encuestados. Los resultados de esta distribucion pueden
verse en la Tabla[4.2] Este andlisis estd agregado por el tipo de regla. Luego, se concluye que efec-
tivamente se cumple con lo esperado, pues los participantes aprenden y se familiarizan con la regla
utilizada.

4.2. Fijaciones y Elecciones

Los siguientes andlisis tienen por finalidad entender la variabilidad de 1a secuencia de fijaciones
a lo largo del tiempo. Para ello, cada una de las series de fijaciones se divide en dos conjuntos
llamados periodos; en donde el primer periodo contiene la mitad de las fijaciones y el segundo
periodo la otra mitad restante. Para los casos donde el nimero de fijaciones de la serie es impar,
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Pregunta | 50% [ 2,5% [ 97,5 % |
30,0 | 14,0 98.0
27,0 | 12,5 99,5
240 | 10,5 97,0
24,5 10,5 85,5
24,5 | 10,0 71,5
22,0 | 10,0 67,5
20,0 9,5 93,5
22,0 | 10,0 85,0
22.5 9.0 81,0
20,0 8.5 69,0
21,0 | 10,0 84,5
20,0 8,0 72,0

o = 0|0 | | K| w1 =

Tabla 4.2: Nimero promedio de fijaciones considerando el 2,5 % , 50 % y 97,5 % de los valores de
la distribucién por pregunta.

el segundo periodo contiene una fijacién mas. Vale destacar que esta division no altera el orden
secuencial original de las series.

Se asume que la atencion es equivalente al nimero de fijaciones, es decir, aquellas alternativas
que posean un mayor nimero de fijaciones, reciben mayor atencién. Basado en este supuesto, se
propone un orden de las alternativas, el cual estd ordenado segin el porcentaje de fijaciones de
cada periodo. Los posibles valores asignados por el orden de opciones son:

| Valor | Significado de la alternativa

1 Recibe la mayor atencion.

2 Recibe la segunda mayor atencion.
3 Recibe la tercera mayor atencion.
4 Recibe la menor atencion.

Tabla 4.3: Significado del valor del orden de opciones.

Con el total de esta informacion se genera una matriz de transiciones (Figura [4.2)), en donde sus
posiciones pueden ser interpretados de la siguiente manera:

(x,y) = (Ranking en el 1° Periodo, Ranking en el 2° Periodo)

En este caso, la diagonal tienen los valores mas altos e incrementan a medida que se avanza en
el orden, es decir que es mds probable que la alternativa menos mirada en el primer periodo siga
siendo la menos mirada en el segundo, de manera andloga con la alternativa que es la mas mirada
en el primer periodo, se espera con mayor probabilidad de que sea también en el segundo periodo.

Se puede concluir que existe una tendencia de al menos un 32 % de probabilidad de mantener
el orden inicial.
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1° Periodo

el
32% 27% 22% 19%

25% 38% 21% 16%

2° Periodo

22% 20% 38% 19%

- 21% 15% 18% 46%

Figura 4.2: Matriz de Transiciones generada segin el orden de las opciones durante el 1° y 2°
periodo.

Hasta este punto no se ha incluido la eleccion de los encuestados. Para introducir las elecciones
al método anterior, se plantea un nuevo orden cuyo rango es similar al recién explicado, pero su
significado es diferente:

| Valor | Significado de la alternativa |
1 Recibe la mayor atencién y es escogida por el encuestado.
2 Recibe la segunda mayor atencién y es escogida por el encuestado.
3 la tercera mayor atencién y es escogida por el encuestado.
4 Recibe la menor atencidn y es escogida por el encuestado.

Tabla 4.4: Significado del valor del orden de opciones.

Histograma del N° de Fijaciones por Periodo
700

45%
600 635
500

31%

400 25% 25% 24%
300 —— — 353

200 — e
100 +— SR SR

18% 20% E Periodo 1

1204 Periodo 2

) iy

168

Frecuencia

Ranking de Opciones

Figura 4.3: Resultados para el orden de fijaciones por periodo, condicionado a la eleccion.

El histograma indica el nimero de casos en donde la alternativa escogida (yaseala 1,2,3 04)
coincide con la reparticion de la atencidn, segmentado por periodos.
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Se muestra la existencia de una fuerte tendencia a escoger la alternativa mds vista, sobre todo en
el segundo periodo que parece ser mds informativo respecto al primero. Lo anterior implica que a
medida que el participante estd mas proximo a escoger, focaliza su atencién (y por ende su mirada)
con mayor probabilidad en la alternativa que elegira.

4.2.1. Dinamica de Fijaciones

El estudio de la atencion dindmica ha sido dividido en dos tipos. El primero de ellos hace re-
ferencia a los movimientos que se aplican entre opciones (Figura #.4)), y el segundo trabaja con
los movimientos entre atributos (Figura [4.5). En una matriz de transicién con movimiento entre
opciones se puede analizar la probabilidad de estar en una opcién i y cambiarse a la opcion j. Para
una matriz de transicion entre atributos el andlisis es similar.

Opciones de Salida

56% 30% 9% 5%

23% 46% 25% 6%

10% 19% 42% 29%

Opciones de Llegada

13% 17% 24% 46%

Figura 4.4: Matriz de Transicion entre Opciones

Atributos de Salida

62% 15% 5% 6% 5% 7%

15% 58% 12% 5% 5% 5%
9% 17% 50% 12% 5% 6%

4% 4% 11% 60% 13% 7%

Atributos de Llegada

4% 5% 5% 14% 59% 14%

6% 5% 5% 6% 15% 64%

Figura 4.5: Matriz de Transicidn entre Atributos.

Los valores de la diagonal en ambos casos son considerablemente mayores que el resto, lo que
significa (a modo de ejemplo para la matriz de transicidn de atributos) que si un encuestado esta
mirando un atributo en particular, con mayor probabilidad se esperaria que continie mirando dentro
del mismo atributo, ya sea en la misma opcién o en las otras.

Cuando se estd mirando un atributo u opcidn, la transicién mds probable es a los atributos u
opciones mds cercanas, lo que da cuenta de que la serie de fijaciones tiende a seguir un movimiento
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contindo sin saltos aleatorios. Este andlisis es similar para la matriz de transicion entre opciones,
en donde los valores de la diagonal también son los mds altos. Sin embargo, en este caso la proba-
bilidad de permanecer en la misma opcion es muy similar a la de cambiarse a cualquiera de las dos
opciones mas cercanas.

4.2.2. Fuentes de Variabilidad
Un andlisis de las desviaciones estandar considerando el total de casos, permite determinar dos
conclusiones interesantes:

e Hay mayor variacion entre las fijaciones repartidas en las alternativas, que las repartidas entre
preguntas.

e Hay una mayor variacién entre las fijaciones repartidas en las preguntas, que las repartidas
entre personas.

4.3. Analisis y Tipos de Transiciones

Se ha determinado que las transiciones de la vista son un punto clave para entender el compor-
tamiento de los encuestados. Es por ello, que desde ahora en adelante las transiciones toman mds
relevancia en la investigacion. Para seguir con el estudio, se han clasificado las transiciones en tres

tipos:

e Transiciones Horizontales (entre atributos): Se refieren a los movimientos horizontales
de la vista, en donde se comparan los valores de las distintas opciones dentro de un mismo
atributo. Esto es independiente del sentido.

e Transiciones Verticales (entre opciones): Son movimientos verticales de la vista en donde
se adquiere la informacidn para una misma opcion. Esto es independiente del sentido.

e Transiciones Diagonales: Corresponden a todos los otros movimientos de la vista dentro de
la matriz.

Opciones Opciones Opciones

/

(A) Transicion Horizontal (B) Transicién Vertical (C) Transicién Diagonal

Atributos
Atributos
Atributos

Figura 4.6: Ejemplo de los tipos de transiciones.
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Segtn el tipo de regla (lexicografica o conjuntiva) se establecen diferentes formas de recorrer
una matriz. Seria de esperar que al contabilizar el nimero de transiciones horizontales y verticales
para cada una de las reglas, las cantidades sean significativamente diferentes. Para el siguiente
andlisis, se propone mirar el comportamiento de los individuos a través de los tipos de transiciones
realizadas en cada regla. Para ello, se plantea la siguiente clasificacion:

e Sin Normalizar: Considera el nimero de transiciones (horizontales o verticales) de un caso.

e Normalizadas: Considera el nimero de transiciones (horizontales o verticales) de un caso,
dividiendo por el nimero total de las transiciones de la serie respectiva.

El objetivo es comparar las diferencias poblacionales reales (datos sin normalizar) del nimero
de fijaciones, y las diferencias poblacionales normalizadas para comprobar que el tipo de transicién
(vertical u horizontal) es un buen discriminador en algunas de estas dimensiones. Se proponen ocho
variables para luego ser sometidas a un test de diferencias de medias.

La nomenclatura de las utilizada para las variables, es la siguiente:

YZ’T = Promedio de transiciones del tipo O para la regla R, para un tipo de datos T.

En donde O € {H, V'} representa la orientacion de las transiciones, pudiendo ser horizontal o
vertical. Por otro lado R € {L, C'}, representa la regla utilizada, ya sea lexicogréfica o conjuntiva.
El tipo de datos 7' € {S, N} corresponde a las transiciones Sin Normalizar o Normalizadas. A
continuacion, en la Figura se muestra un esquema que clarifica la proveniencia de las variables
propuestas:

Tipos de
Vari?bles
Norgni:lizar Normalizada
Lexicografica Conjuntiva Lexicografica Conjuntiva
Xs" T Xin" Xen'
X5 Xes' X' Xen'

Figura 4.7: Diagramacion que resume el origen de las ocho variables propuestas.

La metodologia consiste en comparar las medias de las poblaciones entre reglas distintas (le-
xicogréfica y conjuntiva), para un mismo tipo de transicién (horizontal o vertical). A modo de
ejemplo, y siguiendo la nomenclatura de la Figura 4.7, uno de los test de medias compararén las

variables 75 Ny YC, N-
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4.4. Resultados de los Tests

4.4.1. Caso 1: Sin Normalizar

En la comparacién de las variables horizontales y verticales, los resultados obtenidos siguen la
misma tendencia:

El niimero de transiciones tanto horizontales como verticales, es mayor para una regla
lexicogrdfica que para una regla conjuntiva.

Los resultados arrojados pueden verse en la Tabla[4.5]y la Figura [4.8] mientras que la informa-
cién numérica de todos estos graficos se encuentra en la secciéon de Apéndices |El A pesar de que la
desviacidn estdndar para cada grupo es muy grande respecto al valor promedio de cada poblacion,
estos valores son muy diferentes entre si, siendo la del grupo lexicografico casi el doble que la del
grupo conjuntivo. Cabe destacar que las diferencias de los Test de Medias se construyen conside-
rando el nimero de las fijaciones de la regla lexicografica menos el nimero de fijaciones de la regla

conjuntiva. Esto es igual para todos los casos.

Fijaciones Promedio y Desviacion Estandar, Sin

Normalizar
350
300
w 250
@D
=
2
o 200
<
—
2 T
@ 150
=
3 |
Z 100
) ' i
0

Figura 4.8: Numero de Fijaciones y su Desviacion Estdndar, sin normalizar. La informacién numé-
rica estd en Apéndices [E}

. Std.
Transicién t dt Sig. Media Diff. Error Lower | Upper
(2-colas) .
Diff.
Horizontal | 19,100 | 904,307 ,000 88,701 4,644 | 79,586 | 97,815
Vertical | 19,102 | 904,228 ,000 53,220 2,786 | 47,752 | 58,688

Tabla 4.5: Resultados Test de Medias, sin Normalizar.
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La alta desviacion estdndar muestra que a pesar de la segmentacion establecida, existe una gran
heterogeneidad en cada uno de los grupos, esto puede atribuirse a que atn existen otros aspectos
importantes del comportamiento visual de los individuos que no han sido capturados por estas
variables.

Este andlisis no es suficientemente explicativo ya que no permite comparar proporcionalmente
entre una regla y otra, lo que induce un nuevo anélisis con las variables normalizadas, es decir que
se dividen las transiciones horizontales y verticales por el total de transiciones de la serie.

4.4.2. Caso 2: Normalizado

Los resultados entregados por el test pueden verse en la Tabla[d.6]y en la Figura[d.9] Al comparar

. . . . =V =V . . .
las diferencias de medias entre las variables X ; 5 y X 5 se tiene un valor negativo. Este signo
permite concluir lo siguiente:

Proporcionalmente hay mds transiciones horizontales y verticales en la regla lexicogrdfica que en
la conjuntiva.

Esta hipoétesis podria estar explicada directamente por el disefio de la encuesta, debido a una
comparacion injusta, pues en la regla lexicogréfica hay situaciones en las cuales se debe comparar
en todos los atributos para dar con la alternativa correcta, situacién que no se repite en la regla
conjuntiva, donde solo se comparan hasta un maximo de dos atributos. Por lo tanto, es necesario
analizar como integrar la dificultad de la tarea en el andlisis.

Fijaciones Promedio y Desviacion Estindar,
Normalizado

k=]
w

k=]
e

k=]
~

k=]
o]

=
0]

o
™

=
]

N° de Fijaciones

k=]
N

k=]
=

o

Figura 4.9: Numero de Fijaciones y su Desviacion Estandar, Normalizado. La informaciéon numé-
rica estd en Apéndices [E}
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: Std.
Transicién t dt Sig. Media Diff. | Error | Lower | Upper
(2-colas) .
Diff.
Horizontal | -9,175 | 1438 | 0,000 -0,122 0,013 | -0,149 | -0,096
Vertical | 11,588 | 1438 | 0,000 0,147 0,012 | 0,122 | 0,172

Tabla 4.6: Resultados Test de Medias, Normalizado.

4.5. Comparacion Equivalente

Como se menciond, la comparacion anterior no evalua las reglas en igualdad de condiciones,
por lo que se crea otro andlisis que si permita comparar las reglas bajo otra metodologia, la que
se ha denominado Comparacion Equivalente puesto que solo se consideran los casos de la regla
lexicografica de menor dificultad, donde se debe mirar dos atributos como maximo para contar con
la informacién necesaria para elegir.

La seleccidn considera solo 240 casos (de un total de 720), lo que representa un tercio de los
datos. En esta comparacion, el nimero de casos con los que se trabajo para la regla conjuntiva, fue
de 240, los que fueron seleccionados al azar. Los resultados de la comparacion equivalente pueden

verse en la Tabla[d.7]y en la Figura

Caso Equivalente: Fijaciones Promedio y Desviacion
Estandar, Sin Normalizar

Y=}
o

=2}
o

~
(==}

[=)]
(==}

[
o

S
o

N° de Fijaciones
w
o

[
o

=
o

o

—v—H ——H —V —V
X5

Figura 4.10: Caso Equivalente: Numero de Fijaciones y su Desviacion Estdndar, sin normalizar. La
informacion numérica estd en Apéndices @

Los resultados de la comparacién equivalente son interesantes de analizar, porque ya no siguen
la tendencia de los andlisis anteriores, puesto que ahora tanto los promedios como las desviaciones
estandar son muy similares entre si. Esto se repite tanto para el caso normalizado como para el sin
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Std.

Transicién t dt Sig. Media Diff. | Error | Lower | Upper
(2-colas) .
Diff.
Horizontal | -0,229 | 478 | 0,819 -0,469 2,056 | -4,510 | 3,571
Vertical | -0,180 | 478 | 0,857 -0,336 1,867 | -4,005 | 3,333

Tabla 4.7: Resultados Test de Medias, Equivalente sin Normalizar.

normalizar. Para ambos casos, las diferencias entre un grupo y otro no son significativas, es decir
que se produce un efecto interesante cuando se controla porcentualmente y por dificultad, ya que
la diferencia entre las medias decrece considerablemente. El resto de los detalles se encuentra en la

Tabla[4.8]y la Figura d.11]

Caso Equivalente: Fijaciones Promedio y Desviacion

Estandar, Normalizado
0,6

0,5

0,4

0,1

N° de Fijaciones
h.D \D
(o) M w
‘ﬁ
‘ﬁ

Figura 4.11: Caso Equivalente: Nimero de Fijaciones y su Desviacion Estdndar, Normalizado. La
informacion numérica estd en Apéndices II::}

. Std.
Transicién t dt Sig. Media Diff. Error | Lower | Upper
(2-colas) )
Diff.
Horizontal | -0,229 | 478 | 0,819 -0,002 0,012 | -0,027 | 0,020
Vertical | -0,180 | 478 | 0,857 -0,002 0,011 | -0,024 | 0,020

Tabla 4.8: Resultados Test de Medias, Equivalente Normalizado.
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4.6. Conclusiones del Capitulo

Para una serie de fijaciones, el niimero de fijaciones y la secuencia de ellas son un buen indicio
de la complejidad de las reglas, pero no son suficientes para poder generalizar este andlisis en
la prediccién o caracterizacion de una regla. Por su parte, el niimero de fijaciones tiene un valor
promedio de 27 fijaciones por tarea, su varianza es demasiado alta (cerca de 20 fijaciones) para ser
utilizada como pardmetro dnico.

En cuanto a la secuencia de las fijaciones, permite acercarse a la respuesta correcta al considerar
las dltimas fijaciones de la serie, pero aun asi no es suficiente para generalizar. Es por ello que se
plantean andlisis que permitan caracterizar el comportamiento para las reglas basado en su tipo de
transiciones.

Relacionado con la cantidad de fijaciones, se tiene que mientras mds atributos se deben mirar pa-
ra escoger alguna alternativa, mas aumenta la dificultad que enfrenta un encuestado en una pregunta
ya que tiene que adquirir mds informacion. Esto se puede ver en que el promedio de transiciones
para una regla lexicogréfica fue siempre mayor que en una conjuntiva (180 y 92 para transiciones
horizontales y 99 y 46 para transiciones verticales).

De esta idea se puede desprender que para una tarea mds compleja, se esperaria tener un mayor
nimero de fijaciones, y se deduce que la regla lexicografica tiene un mayor nivel de dificultad
versus una conjuntiva, ya que en la primera se puede mirar un méximo de seis atributos, mientras
que en la conjuntiva solo dos (recordando que esto ultimo es por construccién del experimento).

Dado que la regla lexicografica y conjuntiva son muy diferentes entre si para este experimento,
se realiza una comparacion equivalente en donde la idea es seleccionar solo aquellos casos del ex-
perimento lexicografico en que basta revisar un mdximo de dos atributos (para hacerlo equivalente
al caso conjuntivo). El supuesto detrds es que a pesar de que el disefio del experimento permite
hacer la eleccién mirando solo dos atributos, la persona encuestada no lo sabe y es de esperar que
mire todos los atributos que sean de su interés.

Por tltimo, se debe considerar que puede existir un efecto de inseguridad, que incita a las per-
sonas a revisar su eleccién antes de seleccionar definitivamente esta alternativa. Este fendmeno
implica hacer un barrido final por los atributos de la opcion escogida para verificar que es la mejor,
lo cual puede influir en el nimero de transiciones verticales.
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Capitulo 5

Analisis Multivariado

Se ha mostrado que la dificultad en la utilizacién de las reglas de decision lexicogréfica y con-
juntiva es distinta en el experimento, siendo la primera de mayor dificultad. La existencia de este
tipo de diferencias, permite orientar este capitulo en biisqueda de nuevos patrones de la serie de fija-
ciones, a través de la proposicion de variables que mds tarde puedan ser evaluadas en una regresion
del tipo Logit, para luego estudiar su nivel de ajuste y prediccion.

5.1. Modelo Logit Binomial

Se utiliza una Regresion Logit Binomial debido a que la variable dependiente es categdrica y
corresponde al tipo de regla de decision. Como se ha explicado, solo se estd trabajando con dos
reglas, por lo que los posibles valores que la variable dependiente puede tomar son:

(5.1)

) 1 = Sies una regla lexicogrdfica
") 0=Siesuna regla conjuntiva

Si bien los valores que toma la variable dependiente en cada uno de los casos son conocidos
en este experimento, la idea detrds es generar variables que permitan discriminar entre una regla y
otra, para luego poder contrastar los resultados arrojados con la clasificacion real.

5.2. Variables Propuestas

Las variables propuestas tienen por finalidad incluir caracteristicas exclusivas del disefio del
experimento de andlisis conjunto, y adicionalmente consideran la informacién de las fijaciones y
transiciones para cada pregunta. Son un total de 13 variables, su disefio y utilidad son descritos a
continuacion.
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5.2.1. Numero de fijaciones (N fijqciones)

Se calcula como la suma total de fijaciones para cada uno de los casos. Su creacion deriva de
la dificultad de una regla, puesto que se espera que esta variable tome un valor mayor en una regla
mds compleja (lexicografica), que en una de menor dificultad (conjuntiva).

A pesar de que en el andlisis de la comparacién equivalente en la seccién 4.5 se concluyé
que las diferencias entre el nimero de fijaciones de una regla y la otra o eran significativas, no se
considerardan debido a que se trabajara con el total de los datos, y por ende con los tres tipos de
dificultad.

5.2.2. Primer Atributo mas Observado (AtributoTop")

Para una serie, se reparten las fijaciones segtn el atributo en el que se hayan realizado. Posterior-
mente, estos valores son divididos por el total de fijaciones de la serie en cuestion. Asi, el atributo
que tenga el mayor porcentaje de fijaciones serd considerado como AtributoTop.

La creacion de esta variable se sustenta porque las personas miran lo que les interesa, y reparten
su atencion entre los atributos de manera heterogénea cuando tienen mayor claridad de lo que se
estd buscando. En este caso, la regla conjuntiva establece dos atributos necesarios, por lo que se
esperaria que los encuestados repartieran fuertemente sus fijaciones y por ende su atencion, en dos
atributos.

Para el caso lexicogréfico, se esperaria que esta variable tuviera un menor valor ya que las
fijaciones lexicograficas son mds dispersas.

5.2.3. Segundo Atributo mas Observado (AtributoT op?)

Esta variable es similar a la anterior y su justificacion es la misma, pero el valor que entrega es
el porcentaje de fijaciones en el segundo atributo mas mirado.

5.2.4. Primera Opcién mas Observada (OpcionTop*)

De manera andloga a las variables AtributoTop' y AtributoTop®, esta variable considera el
porcentaje de fijaciones mds alto, pero de las opciones. Agregar esta variable estd fundamentado
por el comportamiento impuesto por la regla lexicografica, ya que como se present6 en el Capitulo
4, esta regla tiene un mayor numero de transiciones verticales en comparacion con su rival.
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5.2.5. Segunda Opcién mas Observada (OpcionT op?)

Esta variable es similar a OpcionTop®, pero considera el segundo porcentaje més alto de las
opciones.

5.2.6. Algin Atributo Observado Completamente para la Primera Mitad de
la Serie de Fijaciones (AtributoCompleto’™ )

Esta variable es una indicatriz que se define de la siguiente manera:

1 = Si en la Primera mitad de la serie, existe algiin atributo

AtributoCompleto’™° = { para el cual se miré en todas las opciones.

0 = Si no.
(5.2)

La hipétesis subyacente, es que las personas no siguen inmediatamente las instrucciones para
responder, pues necesitan hacer una inspeccién general de la matriz de datos para reconocer la
diagramacion de la informacién. Esto generaria fijaciones en desorden al inicio de la serie.

Dicha inspeccién seria mds comun para un caso lexicografico, puesto que las instrucciones
de eleccion son mas complejas y exigen mayor memoria (recordar los seis atributos y el orden
especifico que se les asigna). Por ende, se espera que esta variable tome el valor / principalmente
en los casos conjuntivos que por sobre los lexicograficos.

Esta interpretacion pareciera ser contradictoria a lo esperado por la definicion tedrica de las
reglas, en donde se esperaria que en un caso perfecto la variable siempre tomase el valor 1 para una
regla lexicogréfica. Aun asi, lo propuesto es mds coherente con el comportamiento real e incierto
de las personas, pues ellas estdn muy lejos de actuar de manera perfecta.

5.2.7. Algin Atributo Observado Completamente para la Segunda Mitad de
la Serie de Fijaciones (AtributoCompleto’™)

Esta variable es analoga a AtributoCompleto’™ pero considera la segunda mitad de la serie
de fijaciones. Se espera que tome el valor / con las series conjuntivas, debido a que se deben mirar
menos atributos para poder escoger, lo que implica que hay mds probabilidades de que el encues-
tado mire esos atributos mas veces. Por otro lado, en la serie lexicogréafica se deberian descartar
opciones por lo que en la tltima mitad, se espera contar con un mayor porcentaje de fijaciones en

una opcion, que en un atributo.
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5.2.8. Variables derivadas de la Serie Ideal

Lo interesante de las variables que serdn descritas, es que mezclan tanto la informacién del
disefio de la encuesta (que es la que actualmente se utiliza para trabajar los resultados del andlisis
conjunto) con las fijaciones y transiciones capturadas directamente del experimento. Se plantea el
concepto de Serie Ideal, el cual corresponde al camino perfecto que deberia seguir un encuestado
sin que se equivoque o desvie en ningin momento. Ademds, esta serie considera que el participante
procesa la informacién de cada una de las AOIs sin la necesidad de regresar a revalidar algin dato
por falta de memoria. Por lo tanto, se esperaria que este fuera el comportamiento de un computador
cuando tuviese que enfrentar un problema de seleccion de estos tipos.

La serie ideal se calcula para cada uno de los casos, por lo que se aprovecha la informacion de la
misma matriz que se le presentd a cada uno de los encuestados. Esta serie también asume algunas
restricciones:

e Elrecorrido de la serie ideal siempre comienza en la izquierda y se mueve hacia la derecha.
e Se parte en el atributo de la primera opcidn.
e Después de haber encontrado la alternativa correcta, no se realizan mas fijaciones.

Segun la definicion de la regla conjuntiva es posible establecer dos series ideales que cumplen
con las restricciones recién mencionadas. Una de ellas propone un recorrido vertical comparando
entre los dos atributos en cuestion. La segunda, establece un movimiento inicial horizontal, similar
al de la regla lexicografica, por lo que analiza todo un atributo completo para posteriormente eva-
luar solo aquellos que superen los umbrales establecidos. Para el caso de la regla lexicografica, se
considera una sola serie ideal.

Hasta este punto, se tiene que para cada uno de los casos hay dos tipos series: La Ideal y la
Real. Las seis variables que se describirdn a continuacién, pretenden hacer una comparacion de
estas series seguin los tipos de transiciones registradas (horizontal y vertical). Esta comparacion
consiste en calcular el valor absoluto de la diferencia de los porcentajes de fijaciones horizontales
y verticales, una serie ideal y una serie real. Es decir:

N NI
: I _ Real Ideal
Comparacion’ = NTotal — 7 Total (5.3)
Real Idela

Donde [ representa el tipo de transicion, que puede ser Horizontal o Vertical. De la descripcion
anterior, se desprenden seis variables que sirven para comparar las transiciones. Estas son:

e Lexicografica Horizontal Ideal (Lex™): Compara transiciones horizontales entre series de
fijaciones lexicograficas ideal y real.

e Lexicografica Vertical Ideal (Lex"): Compara transiciones verticales entre series de fija-
ciones lexicograficas ideal y real.

e Conjuntivo Vertical Horizontal Ideal (ConjVertH ): Compara transiciones horizontales
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entre series de fijaciones conjuntivo vertical ideal y real.

e Conjuntivo Vertical Vertical Ideal (ConjVert"): Compara transiciones verticales entre

series de fijaciones conjuntivo vertical ideal y real.

e Conjuntivo Horizontal Horizontal Ideal (ConjHorz™): Compara transiciones horizonta-

les entre series de fijaciones conjuntivo horizontal ideal y real.

e Conjuntivo Horizontal Vertical Ideal (ConjHorz"): Compara transiciones verticales entre

series de fijaciones conjuntivo horizontal ideal y real.

Los estadisticos descriptivos se muestran en la Tabla/[5.]]

Estadisticos Descriptivos

Variables Min | Max | Media Desv.

Std.

N ijaciones 2 164 | 27,200 | 19,725
AtributoTop' 0,181 | 1,000 | 0,441 0,163
AtributoT op® 0,000 | 0,500 | 0,248 0,079
OpcionTop1 0,250 | 1,000 | 0,457 0,099
OpcionT op? 0,000 | 0,500 | 0,287 0,067
Lex™ 0,000 | 0,750 | 0,330 0,126

Lexz” 0,000 | 0,632 | 0,229 0,113
ConjVert? 0,000 | 0,727 | 0,228 0,147
ConjVert” 0,000 | 0,563 | 0,196 | 0,122
ConjHorz" 0,000 | 0,750 | 0,403 | 0,134
ConjHorz" 0,000 | 0,632 | 0,205 0,109
AtributoC Ompletolmcm 0,000 | 1,000 | 0,618 0,485
AtributoCompletoF ™ 10,000 | 1,000 | 0,280 0,449

Tabla 5.1: Estadisticos basicos de las variables propuestas.

5.3. Evaluacion de las Variables en el Modelo Logit Binomial

Las variables propuestas se utilizaron como entrada en un modelo Logit con la finalidad de
evaluar su calidad de prediccion. Se define v; como:

v = By + PyNSecones gy AtributoTop! + BsAtributoTop? + B4OpcionT op!

+ BsOpcionTop? + BsLex + B;Lex) + BsConjVert! + ByConjVert! + B1gConjHorz"

+ BuConjHorz!" 4 Biy AtributoCompleto’™ 4 + B3 AtributoCompleto™™

El modelo permite estudiar el ajuste y los errores en los que se incurrié. Para ello se trabaja
con las medidas: Matriz de confusion, Accuracy, Recall y True Negative. Accuracy representa el
porcentaje total de éxito en la prediccion. Recall indica el porcentaje de veces en que se predice
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correctamente la regla lexicogréfica en este caso serd denominado como 7T ruere,, y True Nega-
tive sefiala el porcentaje de veces en que se predice correctamente la regla conjuntiva, que serd
denominado como T'ruecon;-

Cada uno de estos ratios se estiman de la siguiente manera:

LexEsLez + Con,jEsConj

Accuracy = : : 54
Y LexEsLem + CO”]EsConj + LexE'sConj + OonjEsLe:r ( )
LexEsLez
Truere, = 5.5
g LexEsLea: + LexEsC’onj ( )
C . sConyj
Truecon; = O BsCon (5.6)

ConjEsConj + OOnjEsLe:c

En la Figura[5.1|se muestra la matriz de confusion con la que se trabaja, donde Lex gscon; puede
interpretarse como el niimero de veces que el modelo predijo que un caso correspondia a una
regla lexicogrdfica, dado que realmente era conjuntiva. De manera andloga se interpretan las otras
variaciones (LeZgsrez, Conjpsconj Y CoNjrsies)-

Valores Predichos _

Lex Conj

LexEsLex ConjEsLex

LexEsConj Con]EsCO'nj

Valores_,Realr;_s
Conj Lex

Figura 5.1: Matriz de confusion.

El conjunto de datos con los que se trabajo6 fue dividido en dos subconjuntos: el primero de ellos
corresponde al conjunto de entrenamiento, el cual estd conformado por el 70 % de los casos. El
segundo es el conjunto de prueba que abarca el 30 % de los casos restante. Los resultados indican
que el 80,44 % de los casos son predichos correctamente, lo cual es un buen indicio de que se esta
capturando gran parte de la informacién. Ademas, este modelo permite identificar con mayor certe-
za aquellas reglas que son del tipo conjuntiva versus una lexicogréfica. El valor de los coeficientes
de la regresién puede verse en la Tabla[5.2]

Valores Predichos

1

. Lex Conj

= H

g 08 33 74
]

;", 8 123 437

Figura 5.2: Matriz de confusion para el conjunto de entrenamiento.
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Variables Coeficiente Desv. Std.

(B)
Bo -3,79 1,14
Nfijaciones 0706 0’00
AtributoTop" -0,74 0,88
AtributoTop2 -4.98 1,19
OpcionTop' 5,79 0,97
OpcionT op? 4,07 1,21
Lex™ -13,18 1,59
LexV -3,61 2,28
ConjVert!? 1,47 0,55
ConjVert" 0,95 0,64
ConjHorz" 11,44 1,76
ConjHorz" 0,86 2,37
AtributoCompleto’™° 0,30 0,16
AtributoC’ompletoFi" -0,54 0,17

Tabla 5.2: Coeficientes del modelo Logit Binomial.

Valores Reales

Valores Predichos

Conj Lex

Lex Conj
168 36
56 173

Figura 5.3: Matriz de confusion para el conjunto de prueba.

Ratio | Muestra 70 % | Muestra 30 % |
Accuracy 80,44 % 78,75 %
Truerey 75,20 % 75,00 %
Truecon; 85,52 % 82,78 %
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Tabla 5.3: Valores de los ratios para el conjunto de entrenamiento y de prueba.

El conjunto de prueba tiene un ajuste similar al del conjunto de entrenamiento, por lo que se con-
sidera un buen indicio del poder discriminante de las variables. Atn asi, no deja de ser interesante
evaluar el aporte de las variables a la regresion y la correlacion que puedan tener entre ellas.




5.4. Seleccion de Variables y Resultados

Para la seleccion se realiza un Andlisis Factorial para estudiar el aporte de cada variable en
la regresion, ademds se aplica un test de Muestras Independientes para estudiar la hip6tesis de si
una persona sigue exactamente los movimientos tedricamente establecidos para un tipo de regla, la
diferencia entre lo ideal y lo real deberé tender a cero.

5.4.1. Test de Muestras Independientes

La idea detrds de este andlisis surge para comparar el comportamiento de las variables, e ins-
peccionar si los valores obtenidos concuerdan con lo esperado. La construccion del estadistico
utilizado es la siguiente:

t— XLem - XConj

5.7
SyLez _YConj
Sig. Std.
Variable t dt (2- Media Diff. Error Lower | Upper
colas) Diff.

N tijaciones 16,636 | 652,210 0,000 17,605 1,058 15,527 | 19,683
AtributoTOpl -13,100 | 1000,221 | 0,000 -0,124 0,009 -0,143 | -0,106
Atribut0T0p2 -6,496 880,803 0,000 -0,032 0,004 -0,041 | -0,022
OpCiOTLTOpl 4,815 1002,467 | 0,000 0,030 0,006 0,018 0,043
OpcionTop® | 3,727 | 1004,289 | 0,000 0,015 0,004 | 0,007 | 0,024

Lex™ 4,268 1006,000 | 0,000 0,034 0,081 0,018 0,050

Lex” 1,427 970,865 0,154 0,010 0,007 -0,003 | 0,024
ConjVertH 1,000 971,390 0,318 0,015 0,015 -0,014 | 0,044
C’onjVertV 2,116 | 1002,907 | 0,035 0,027 0,013 0,001 0,053
OOnjHOTZH -7,672 987,627 0,000 -0,064 0,008 -0,080 | -0,047
ConjHOTzV 1,510 974,948 0,131 0,010 0,006 -0,003 | 0,023
Cfg;?:tt;[;ici 8722 | 1006 | 0000 | 0256 0.029 | 0,199 | 0314

Atributo-

CompletoFi" -2,810 1006 0,005 -0,079 0,028 -0,135 | -0,024

Tabla 5.4: Resultados Test de Diferencias de Medias.

Los resultados del test de diferencia de medias estdn en la Tabla [5.4] Aca se deduce que solo
hay tres variables que no son significativas al 95 % de confianza:

e ConjHorz": Tiene sentido que sea eliminada, pues en una serie ideal conjuntiva horizon-
tal a lo mds se tendrd solo una fijacion vertical, lo cual no permite hacer una comparacion
adecuada y significativa.
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ConjVert!: Similar al caso anterior. Con un maximo de 4 fijaciones horizontales en me-
nos del 30 % de los casos para este experimento (persona-pregunta), no es significativo para
predecir.

Lex"": Su comportamiento es similar a ConjHorz"", pero a diferencia de la primera hay m4s
transiciones verticales, sin embargo no alcanzan a ser proporcionalmente suficientes como
para ser significativas.

Las variables restantes son interesantes de analizar pues son consistentes con lo observado pre-
viamente. Las razones se explican a continuacion.

N tijaciones: Hay mds fijaciones en una regla lexicogréfica que en una conjuntiva, es consis-
tente con lo observado.

AtributoTop': Era de esperar que el primer atributo mds mirado recibiera mayor énfasis
en una regla conjuntiva que en una lexicografica, pues en la primera hay menos atributos
necesarios que mirar para decidir. Esto podria implicar que el participante tuviera menos
oportunidades de olvidarse de la regla, y por lo tanto se acerque con mayor facilidad a la
serie ideal.

AtributoTop?: Similar al caso de la variable AtributoTop', por lo que también es til para
identificar una regla conjuntiva.

OpcionTop': Por el desarrollo de una regla lexicogréfica, se esperaria que una opcién fuese
recibiendo constantemente mads fijaciones que el resto de las opciones que van siendo descar-
tadas. Es consistente con lo anterior y es util para identificar la regla lexicografica.

OpcionTop?: Similar al caso de la variable OpcionT op'. También es ttil para identificar una
regla lexicogréfica.

Lex™: Es consistente con lo observado, pues hay més transiciones en una regla lexicografica
que en una conjuntiva.

ConjVertV: Esta variable indica que a pesar de tratarse de una serie conjuntiva vertical, se
realizan mds transiciones verticales en una serie lexicogrdfica que en una conjuntiva. Esto
puede deberse a que en este experimento la serie ideal conjuntiva tendrd un maximo de cuatro
transiciones verticales. A diferencia de una serie lexicografica, que puede tener un maximo
de seis. Por lo tanto, es consistente con el resto de los andlisis pero es util para identificar
reglas lexicograéficas.

ConjHorz": Esta variable es consistente con la regla conjuntiva, lo que implica que las
personas son mas propensas a seguir una serie conjuntiva horizontal que una vertical.

AtributoCompleto’™“°; Dado que en una regla conjuntiva se puede mirar de dos formas
(horizontal y vertical), en caso de ser vertical, la mayoria de las veces no seria necesario
mirar un atributo completo para decidir. A diferencia de la regla lexicogréfica que solo tiene
un camino y s/ es necesario observar un atributo por completo. Por otro lado, esto también
podria cumplirse para una regla conjuntiva horizontal, aunque no necesariamente se da en
todos los casos conjuntivos.
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o AtributoCompleto™™™: Debido a que en una regla conjuntiva la serie de fijaciones es mas
simple y focalizada, es mds probable que en un segundo periodo de la serie se observe un
atributo completo. Ademads en la regla lexicografica se debiese aplicar un descarte de alter-
nativas que no permitiria realizar dicha accion.

Considerando solo las variables significativas, los resultados obtenidos de correr la regresion
Logit Binomial se muestran en la Tabla[5.5]en la columna de nombre Var Sig..

Ratio \ Muestra 70 % \ Muestra 30 % \ Var. Sig ‘
Accuracy 80,44 % 78, 75% | 79,37 %
Truere, 75,20 % 75,00 % | 74,44 %
Truecon; 85,52 % 82,78 % | 84,31 %

Tabla 5.5: Ratios para el conjunto de entrenamiento, prueba y variables significativas.

Se puede concluir que el tipo de transicion puede ser fundamental para caracterizar una regla.
Sin embargo, a pesar de que su poder predictivo sea del 80 % atn queda una brecha amplia que no
puede ser explicada por las variables y da cuenta de la existencia de otros aspectos que ain no han
sido capturados.

5.4.2. Analisis Factorial

El andlisis Factorial se realiz6 para el total de los casos. La finalidad fue reducir la cantidad de
variables trabajadas sin perder demasiada informacion. Se probé con distintas cantidades de facto-
res hasta concluir que 10 factores eran suficientes ya que explican cerca del 97 % de la varianza.

Esta reduccién pudiese parecer conservadora, pero tras un andlisis de la matriz de correlacién
de las variables (Apéndice, Tabla [C.2), se puede ver que en la mayoria de las combinaciones las
correlaciones son bajas, dando cuenta del poder explicativo de las variables. El porcentaje de la
varianza explicada suele ser mds bien parejo, donde el valor mdximo para una variable tan solo
asciende a un 16 % y no establece gran diferencia con el porcentaje minimo de una variable (cerca
de un 8 %).

Los factores obtenidos, fueron ingresados al modelo Logit como variables. Los resultados mues-
tran que el modelo con los factores, logra una prediccion del 80 %, lo cual no es una gran diferencia
con el ajuste de las variables originales. Por esta razon es que se decide seguir trabajando con las
variables antes sefialadas en lugar de los factores, puesto que tienen un poder similar de prediccion
y ademas, facilitan la interpretacion.

’ Ratio \ Muestra 70 % \ Muestra 30 % \ A. Factorial \ Var. Sig. ‘
Accuracy 80,44 % 78,75 % 80,00 % | 79,37 %
Trueres 75,20 % 75,00 % 75,42 % | 74,44 %
Truecon; 85,52 % 82,78 % 84,58 % | 84,31 %

Tabla 5.6: Resumen de los ratios para el conjunto de entrenamiento, prueba, Andlisis Factorial y
las variables significativas.
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Como se puede observar en la Tabla[5.6] los resultados de las métricas de ajuste del modelo en
cada uno de los andlisis resultaron ser muy similares. Debido a esto, se opt6 por considerar solo las
variables originales significativas, y no los factores (resultantes del anélisis factorial) puesto que las
primeras tienen una interpretacion bastante mas directa en la regresion.

5.5. Analisis de Correlacion entre las Reglas y lo Observado

Se puede decir que es importante saber si las personas estdn mirando los atributos que deben
para escoger de manera correcta, pero mds interesante atn es saber si lo estdn haciendo de la forma
en que la regla lo establece. Asi es como surgen dos hipétesis a comprobar:

e Hipotesis 1: Las personas miran las dreas de interés que deben mirar, segtin la regla estable-
cida.

e Hipotesis 2: La reparticion de la atencion para cada atributo es consistente con lo establecido
en el enunciado para cada tipo de regla.

La Hipdotesis 1 surge porque se quiere comprobar que las personas adquieren la informacién
basica necesaria para tomar la decisidn correcta (segun lo planteado en el experimento). Para com-
probarlo, se exige que el total de las fijaciones de una serie ideal estén contenidas en la serie de
fijaciones de cada persona, al menos una vez y sin importar la secuencia ni la frecuencia.

En esta comparacion se tiene que en el 100 % de los casos de estudio los encuestados miraban
al menos una vez todas las dreas de interés necesarias para escoger. Sin embargo, la diferencia del
nimero de fijaciones de una serie ideal con el de una serie real es muy grande, lo que indica que:

En promedio los individuos miran alrededor de tres veces mds la cantidad de atributos
estrictamente necesarios.

Para la probar la Hipotesis 2, se compara el orden de los atributos mds mirados para cada una
de las series, versus el orden real establecido por el disefio de la encuesta. En donde se exige que el
orden de los atributos sea lo mds parecido posible al establecido por la regla.

En esta comparacion de 6rdenes se utiliza el test de Cohen Kappa, el cual se aplica en cada uno
de los casos y solo para la regla lexicogréfica, ya que por el disefio del experimento solo se tiene
la secuencia de la importancia para todos los atributos en esta regla. Los resultados del test pueden
encontrarse en las Tablas y del Apéndice D, de ellos se concluye que:

Las personas no necesariamente reparten la atencion siguiendo en orden establecido en el
enunciado.

Por lo tanto hay un fuerte indicio de que existen otras variables que ain no han sido identificadas
que influyen en la reparticion de la atencion. En el proximo capitulo se verd que lo concluido de la
Hipotesis 2 es consistente con los siguientes andlisis donde el porcentaje de fijaciones determina la
importancia de los atributos.
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5.6. Conclusiones del Capitulo

Una de las formas mds comunes de predecir el comportamiento de un consumidor es utilizando
un modelo Logit, que reciba como pardmetros variables que capturan patrones del comportamiento
de los individuos. En esta investigacidn, las fijaciones son los datos claves para modelar y capturar
los patrones que permitan diferenciar entre una regla y otra.

La variables propuestas surgen a partir de la investigacion descriptiva desarrollada en el capi-
tulo anterior, la que da indicios de que los tipos de transiciones pueden ser muy importantes para
caracterizar el comportamiento de un individuo. No obstante, la regresion es una herramienta que,
si bien logra un ajuste que puede ser considerado interesante, existen otros aspectos que no puede
capturar, entre ellos destaca la heterogeneidad.

La heterogeneidad en este caso alude a los gustos y preferencias de los individuos, las cuales son
muy diversas dependiendo de la ocasion, edad, gusto, género y necesidades, entre otros aspectos.
Por lo tanto, para esta investigacion la heterogeneidad resulta ser fundamental para comprender de
forma mds exacta la elecciones de los individuos. Asi, surge la idea de indagar en otro modelos que
puedan trabajar con la informacién visual para capturar las preferencias individuales.

Por otro lado, y antes de continuar con la investigacion a nivel individual, se determinaron dos
hipdtesis relevantes que estdn relacionadas a la forma en que un participante reparte su atencidon
visual. Esto se llevé a cabo a partir de un estudio de los ordenes de atributos de una regla lexicogra-
fica, en donde se concluyé que las personas siempre recogen la informacién bésica necesaria que
les permite escoger, sin embargo, la atencion visual no sigue el patron dado en las instrucciones.
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Capitulo 6

Heuristicas de Prediccion de Ordenes e
Informacion Visual

Una de las conclusiones obtenidas hasta el momento, es que las personas siguen las instruc-
ciones de manera de dar con la alternativa correcta. Sin embargo, la reparticion de la atencion es
variada y depende de otros factores. En este capitulo se pretende indagar en esta dltima idea, con
el objetivo de descubrir las preferencias individuales entre los atributos. Los siguientes pasos de
la investigacion estardn concentrados en la regla lexicografica, ya que se trabaja con el orden de
preferencias de los atributos.

6.1. Utilidad Lexicografica

La utilidad lexicogréfica, tal como su nombre lo indica, corresponde al beneficio que le genera
un conjunto de atributos a un encuestado. Esta funcién fue propuesta por Kohli y Jedidi (2007), y
tiene la particularidad de que cumple con algunas caracteristicas exclusivas de la regla lexicografica.
La funcion de utilidad, tiene al siguiente forma:

k k k
x x
T T T
u(ry) = — 4+ ——+ ... F ——L— (6.1)
Ny Moy Ty Ny Moy - N,

En donde £ representa la opcién y a:;“ el valor especifico que toma el atributo j para la opcion k.
A estos diferentes valores del xf paraun k y j en particular, se les conoce con el nombre de niveles.
Los niveles se representa como n;, dependiendo solo del atributo j. También existe un vector r =
(ri,72,...,7), que representa el orden de los atributos segiin su importancia estimada. Donde r1,
representa el atributo mds importante, 5 el segundo atributo mas importante y asi sucesivamente.

La funcién de utilidad lexicografica tiene la caracteristica de ser ordinal, puesto que solo puede
comparar el orden de los valores de utilidad u(zy), pero la diferencia entre ellos no se puede inter-
pretar. Otra caracteristica fundamental de esta funcion, es que para aquellos elementos que tienen
mayor importancia segun el orden establecido por el vector r;, no existe una combinacion del resto
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de los atributos (de menor prioridad) en la cual la utilidad generada sea mayor o igual a la que
genera un atributo de mayor prioridad. Es por ello que esta funcién cumple perfectamente con las
exigencias de una regla lexicografica.

6.2. Heuristica Greedy

Esta heuristica funciona por medio del algoritmo Greedy, el cual busca soluciones que son
Optimas localmente, y asi encontrar un éptimo global (Chvatal, [1979). Para el caso particular de
esta investigacion, el algoritmo trabaja con la informacidn de las elecciones de los participantes, en
conjunto con la matriz de opciones-atributos.

Un concepto importante que serd utilizado mas adelante corresponde al de hit rate, el cual es
un indicador del porcentaje de veces que el valor predicho por un modelo, coincide con el valor
real. En este caso, el hit rate define el porcentaje de los casos en que las alternativas arrojadas por
Greedy coincide con las alternativas reales escogidas por los encuestados.

A continuacién se explican los pasos que sigue la Heuristica Greedy:

1. Se definen las variables especificas del problema (nimero de participantes, elecciones, opciones
y cantidad de preguntas por participante, entre otras cosas).

2. Para cada persona se calcula el hit rate por atributo.

3. Se selecciona el atributo que posee el maximo hit rate y se fija como el atributo mas importante
en el orden de preferencias.

4. Se continda buscando el siguiente atributo mas importante en el resto de los atributos.
5. Se itera el proceso calculando los hit rate. Asi hasta haber ordenado todos los atributos.

Este tipo de heuristica es util para predecir el orden de importancia de atributos, especialmente
para las personas que usan reglas como la lexicografica.

6.3. Modelo de Fijaciones No Compensatorio

Este modelo estd basado en el supuesto de que las personas observan aquellos atributos que les
generan un mayor interés. Siguiendo la l6gica de una regla lexicografica que exige disponer de un
orden de preferencias de los atributos, se plantea dicho orden en base al porcentaje de fijaciones
por atributo respecto del total de fijaciones realizadas por persona.

Es decir, aquellos atributos que posean mds fijaciones, son los que ocuparan los primeros lugares
en el orden de importancia. De forma andloga para los atributos que poseen menos fijaciones. Por lo
tanto, el orden decreciente de los porcentajes de fijaciones se utiliza como el orden de importancia
de los atributos para cada uno de los participantes.
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6.4. Comparacion de la Heuristica Greedy con la Informacién
Visual

Tanto la heuristica Greedy como el Modelo de Fijaciones no compensatorio, generan un orden
de importancia de los atributo que se comparan para estudiar la prediccion de las elecciones. Otros
dos ordenes de importancia que serdn utilizado mds adelante, son:

e Orden de Instruccion: Este es el orden que se les da a los participantes en las instrucciones
de cada pregunta.

e Orden Observado: Asumiendo que la personas utiliza una regla del tipo lexicografica, este
corresponde al orden de importancia exacto que usan los participantes, el cual no necesaria-
mente es el mismo que el orden de instruccion y tiene la caracteristica de que su hit rate es
del 100 %.

6.4.1. Consistencia de los Distintos Ordenes de Importancia de Atributos

Para cada uno de estos Ordenes, se estudian las coincidencias entre ellos mismos, en donde
se exige que un nimero de atributos coincida. Especificamente, se analizan los atributos mas im-
portantes, luego los dos primeros mds importantes, y asi sucesivamente hasta dar con el total de

atributos.

Las metodologias que participan en este andlisis son la Heuristica Greedy, orden de instruccién
y el orden dado por el Modelo de Fijaciones no compensatorio. Los resultados obtenidos se muestra
en la Tabla[6.1] y que también se encuentran graficamente en la Figura[6.1]

Atributos Considerados ., Instruccion - e
L. ) Instruccion - Greedy . Greedy - Fijaciones
(Segtin importancia) Fijaciones

1° 91,67 % 80,00 % 80,00 %

1°y2° 65,00 % 50,00 % 38,33 %

1°,2°y 3° 38,33 % 23,33 % 20,00 %

1°,2°,3%°y4° 28,33 % 15,00 % 8,33 %

1°,2°,3°,4°y 5° 20,00 % 10,00 % 5,00 %

Tabla 6.1: Coincidencias por grupo de atributos.

Como es de esperar, se tiene que mientras mds exigencia hay en la condicion de atributos,
menos es el porcentaje de coincidencia. Sin embargo, la disminucién es muy acentuada, sobre todo
al exigirlo en dos o mds atributos, cuyos porcentajes no superan el 38 %.

Otra tendencia importante, indica que la similitud entre el orden generado por Greedy con el
de las instrucciones, tiene una mayor coincidencia que el orden de las instrucciones con el de las
fijaciones. A su vez, estas comparaciones tienen una mayor similitud que lo predicho por Greedy y
la fijaciones.
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Figura 6.1: Distribucién gréfica de los resultados de la Tabla

6.4.2. Comparacion por Atributo Independiente

Otro andlisis interesante es observar las predicciones de los atributos, pero esta vez de forma
independiente, es decir sin considerar las coincidencias en el resto de los atributos. Acé los ordenes
que se comparan son los obtenidos de los mismos métodos establecidos en el punto anterior. Los
resultados arrojados estdn en la Tabla[6.2]

r; o 22 | 3 4° 5° 6°
Instruccion - 91.67% | 65.00% | 40,00% | 40,00% | 41.67% | 50,00 %
Greedy
Instruccion - 80.00% | 50.00% | 35.00% | 33.33% | 43.33% | 45,00 %
Fijaciones
Greedy - 80.00% | 38.00% | 30,00% | 26.67% | 41.67% | 35,00 %
Fijaciones

Tabla 6.2: Resultados de la comparacion de atributos independientes.

Al analizar los atributos de manera independiente, se tiene que nuevamente el atributo mds
importante es el que tiene un mayor nivel de coincidencias, seguido por el segundo, tercero y
cuarto atributo segin su respectiva importancia.

No obstante, un efecto que se produce en los atributos quinto y sexto, es un aumento en las
coincidencias, lo que puede estar explicado porque el individuo tiene conocimiento claro de lo que
prefiere y de lo que no, por lo que los valores que estdn en medio son los que causan mds ruido en
la prediccion.
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Coincidencias por atributo independiente
100%

90% *\
80% A \
£ 70% \\ \
& 60% \
)
5 50% > —+—Instruccion - Greedy
g 40% e —B-Instruccion - Fijaciones
5 30% Greedy - Fijaciones
20%
10%
0% T T T T T T 1
0 1 2 3 4 5 6 7

Atributo (Ordenado segun importancia)

Figura 6.2: Distribucion grafica de los resultados de la Tabla

6.4.3. Hit Rate

Hasta este punto, solo se ha analizado los 6rdenes sin considerar la eleccion. Lo que se presenta
a continuacién es un andlisis basado en las elecciones hipotéticas que tendria una persona que
sigue de manera perfecta la regla lexicogréfica, aplicando un orden de preferencias dado. En esta
oportunidad son tres 6rdenes diferentes: El obtenido por Greedy, el del modelo de Fijaciones y el
de las instrucciones. Para cada uno, se calculan los hit rate bajo dos escenarios distintos:

e Hit Rate 1: La comparacion es con las alternativas del orden observado.

e Hit Rate 2: La comparacion con las alternativas obtenidas del orden de las instrucciones.

Ordenes Hit Rate 1 Hit Rate 2
Observado 100, 00 % -
Instrucciones 91,94 % 100,00 %
Greedy 93,47 % 95,83 %
Fijaciones 77,78 % 75,83 %

Tabla 6.3: Resultados de los casos del hif rate tipo 1y tipo 2.

Para la estimacién del hit rate 1 en el caso del modelo de Fijaciones, se obtiene un valor de
77,78 %, el cual es un buen indicio de la prediccién. Sin embargo, los otros dos érdenes obtienen
resultados mucho mejores, cuyos valores alcanzan el 91,94 % para las instrucciones y 93,47 % para
Greedy. A pesar de esta diferencia, cabe destacar que la estimacion de las fijaciones cuenta con dos
ventajas importantes:

e La estimacion no trabaja con la eleccion (A diferencia de la heuristica Greedy).

e No conoce la regla impuesta (A diferencia del orden de las instrucciones).
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Lo anterior permite concluir que bajo un escenario de mayor desconocimiento en donde no se
conocen las elecciones o las reglas, las fijaciones podrian ser una herramienta factible para estimar
las elecciones.

Otro efecto que se desprende, es que la prediccion de Greedy es levemente mayor que el predi-
cho por las instrucciones. Las razones detrds de este efecto aluden al disefio de la heuristica, debido
a que se construye para en base a la maximizacion del hit rate, incluyendo aquellos casos en los
cuales los encuestados se equivocaron. Por lo tanto, los errores de eleccion de los encuestados
perjudican directamente al orden de las instrucciones, y no al establecido por la heuristica.

Para el caso de la estimacion del hif rate 2, se tiene que el valor obtenido por Greedy es mejor atin
que en el caso anterior, ascendiendo al 95,83 %, no asi para el caso de las fijaciones que disminuyen
aun 75,83 %. La variacién obtenida de la estimacion, leve en ambos casos, puede estar explicada
por el manejo de los errores de los encuestados. Por ejemplo en el caso de las fijaciones, si la
persona se equivoca y pone mayor atencion en la alternativa incorrecta, es mds probable que no
coincida con la respuesta ideal. Por otro lado, para la estimacion de Greedy solo se trabaja con las
respuestas obtenidas y crea un orden ideal, asi es como logra una mejor estimacion.

6.4.4. Hit Rate Segan Dificultad

Otra forma de estudiar los resultados, es comparar las alternativas escogidas por cada orden,
pero considerando las diferentes dificultades de la regla lexicografica. Desarrollar este andlisis se
clasificaron las preguntas en tres tipos: fdcil, medio y dificil. Esta clasificacion se desprende segin
la dificultad aplicar una regla lexicografica. La clasificacién es la siguiente:

e Facil (Valor 1): Si es necesario consultar 1 o 2 atributos para decidir.
e Medio (Valor 2): Si es necesario consultar 3 o 4 atributos para decidir.
e Dificil (Valor 3): Si es necesario consultar 5 o 6 atributos para decidir.

El resumen de los resultados se muestra en las Tablas [6.4] y [6.5] Como se pude observar, se
predice con mayor exactitud en los casos dificiles, seguido por los de dificultad facil y, finalmente,
los medios.

Hit Rate 1
Instrucciones - Instrucciones - Instrucciones -
) Observado Greedy Fijaciones
Facil 90,83 % 94,17 % 82,92 %
Medio 90,83 % 91,25 % 71,25 %
Dificil 94,17 % 95,00 % 79,17 %

Tabla 6.4: Resumen de resultados para un hit rate 1, en los tres niveles de dificultad.

Al referirse a los métodos implementacion, se tiene que la heuristica Greedy continda siendo la
que tiene un mayor nivel de acierto, tanto con las elecciones reales, como con las derivadas de las
instrucciones. Los efectos producidos aca son para ambos tipos de hit rate (1 y 2).
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Hit Rate 2

Observado - Observado -
i Greedy Fijaciones
Facil 95,83 % 80,42 %
Medio 94,17 % 67,92 %
Dificil 97,50 % 79,17 %

Tabla 6.5: Resumen de resultados para un hit rate 2, en los tres niveles de dificultad.
6.4.5. Heuristica Greedy sin los Casos de Respuestas Erroneas

Anteriormente se habian considerado todas las elecciones de los participantes. No obstante, la
heuristica Greedy se equivoca cuando la eleccién de los encuestados es la incorrecta. Por lo tanto
se realiza otro andlisis en donde no se consideran aquellos casos con respuestas erréneas. Los
resultados son los siguientes:

Hit Rate 1
Instrucciones - Instrucciones - Instrucciones -
) Observado Greedy Fijaciones
Facil 100,00 % 99,54 % 85,32 %
Medio 100,00 % 97,71 % 72,48 %
Dificil 100,00 % 99,12 % 81,50 %

Tabla 6.6: Resumen de resultados para el hit rate sin considerar las respuestas erroneas en los tres
niveles de dificultad.

Los resultados arrojados son mejores que los del punto [6.4.4] lo que se interpreta como la dis-
minucién del ruido que afectan la prediccion.

6.5. Conclusiones del Capitulo

En este capitulo, se trabaja con modelos que permitan generar un orden de importancia de los
atributos, tal como el utilizado en la regla lexicogréfica. Una heuristica cumple con lo anterior y
trabaja con la informacién de las elecciones, es la heuristica Greedy. Para comparar estos resulta-
dos se crea un Modelo de Fijaciones, que también propone 6rdenes de importancia de atributos.
También se cuenta el orden dado por las instrucciones.

Tanto la heuristica Greedy como el modelo de las Fijaciones, puede ser comparados desde varios
aspectos. La primera comparacion considera solo el primer atributo que ambas reglas sefialan como
el mas relevante, respecto al orden dado por las instrucciones. Acé se tiene que las coincidencias
de Greedy alcanzan un 91,67 % en contraste con el modelo de Fijaciones que solo llega al 80 %.
Siendo ambos valores muy altos.

Al considerar las elecciones en la comparacion de los métodos, se pueden estimar la prediccion
a través de los hit rate. En donde los resultados para la heuristica son mds ventajosos aun, alcanzado
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valores entre un 93,4 % y 95,8 %, mientras que en el modelo de Fijaciones las predicciones estdn
en un rango del 75,8 %y 77,7 %.

Cabe destacar que estos valores para el modelo de Fijaciones, son considerados muy alto y
buenos predictores, pues este modelo no recurre a las respuestas de los individuos, mientras que la
heuristica Greedy si. Esto ultimo podria explicar el hecho de que en algunos casos, Greedy alcance
un mejor resultado que el mismo orden de las instrucciones, debido a que los errores en la eleccion
pueden sobre ajustar la heuristica.

Para finalizar, al considerar la dificultad en el andlisis se tiene que los resultados obtenidos
estdn en un rango similar a los anteriores, pero sucede un efecto en donde las preguntas de mayor
dificultad alcanzan una mejor prediccién que las de menor dificultad, y a su vez son mejores que
las de dificultad media. Este efecto se atribuyen a que las personas saben que aspectos prefieren y
cuales no, siendo los aspectos medios los que generan mayor confusion.
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Capitulo 7

Aplicacion en una Base de Datos
Experimental de Cafeteras

Hasta este punto se ha trabajado con reglas de eleccion del tipo no compensatorias en conjunto
con la Heuristica Greedy. No obstante, en la realidad los consumidores toman sus decisiones de
muchas formas distintas, donde los métodos de elecciéon compensatorios toman mayor relevancia
y son interesantes de analizar.

Los resultados expuestos en el capitulo anterior, indican que los niveles de prediccioén de las
técnicas utilizadas son muy altos (del orden del 95 % en algunos casos), razén por la cual no se
continua investigado bajo este contexto, ya que las posibles mejoras pueden no ser significativas.
Asi, surge la necesidad de evaluar las elecciones de los consumidores en un nuevo escenario en
donde no se les impone un tipo de regla de decision a seguir, sino que deben hacerlo bajo sus propios
criterios. El experimento fue realizado por Martin Mei/Sner y se detalla en la seccion siguiente:

7.1. Descripcion del Experimento

El siguiente experimento consiste en la eleccion de comprar una miquina cafetera, en donde
el encuestado tiene cuatro opciones diferentes: tres productos de cafeteras distintas entre si, y la
posibilidad de No Comprar. El disefio utilizado para mostrar los atributos de cada producto es
similar al del experimento anterior. La encuesta se realiz6 a un total de 62 personas, pero sélo 60
de ellas respondieron vdlidamente, ya que las dos personas restantes escogieron siempre la opcion
de No Comprar. Todos los encuestados son estudiantes universitarios alemanes y cada uno de ellos
se enfrentd a 14 preguntas.

Los atributos que debieron considerar son: marca, material, sistema, disefio, precio de una taza,
y el precio de la mdquina. A su vez, cada uno de estos seis atributos puede tomar diferentes valores
dentro de un rango definido. Estos valores se presentan en la Tabla[7.1] Cada una de las alternativas
fue creada al azar para cada persona y ocasion de respuesta, excepto la pregunta niimero 8, que se
gener0 igual para todos los encuestados.
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| Atributo | Caracteristica 1 | Caracteristica 2 | Caracteristica 3 | Caracteristica 4

Marca Braun Krups Philips Severin
Material Stainless Steel | Plastic Brushed Aluminium

Sistema Pad Capsule

Disefio Design A Design B Design C Design D
Precio por Taza | 0.12 0.22 0.32

Precio 99.99 129.99 159.99 189.99

Tabla 7.1: Tabla con los posibles valores para cada atributo.

If you were in the market to buy a new single-cup coffee brewer and
these were your only options, which would you choose?

A B C D
gaflun PHILIPS SEVERIN

&£ &£ £

L 4 L 4 &£
pad capsabe pad

B M BEf ..
éi 31 51 -

32cem 22cem 12com
£ £ £
189%° 129 159

% . | 5

Figura 7.1: Disefio de un conjunto de opciones para un andlisis conjunto basado en opciones, Martin
MeifSner and Reinhold Decker (2009).

Si bien la captura de las fijaciones es similar a la del experimento anterior, la gran diferencia en
este nuevo escenario es que no se les indica a los encuestados qué tipo de regla seguir, sino que
deben escoger libremente siguiendo sus preferencias.

Ademas, se decidi6 trabajar solo con aquellas respuestas en donde los encuestados decidian
comprar alguna cafetera ficticia, es decir que se eliminaron aquellos casos en donde se escogié No
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Comprar, lo cuales representan cerca del 16 % del total de las respuestas. Esta medida se justifica
en los requerimientos de los modelos compensatorios y no compensatorios que son descritos y
aplicados mas adelante. Luego, todos los modelos se trabajan con la misma base de datos que
excluye la opcién de No Comprar.

Los datos también fueron divididos en dos conjuntos: uno con el 70 % de los datos correspon-
diente al Conjunto de Entrenamiento, y otro con el 30 % restante correspondiente al Conjunto de
Prueba. Los elementos de cada conjunto fueron escogidos de manera aleatoria.

El objetivo de esta medida es poder calibrar los modelos de eleccion y estimar los pardmetros
con los datos del conjunto de entrenamiento y luego evaluar la prediccién con los datos del conjunto
de prueba. En primera instancia se probard con la Heuristica Greedy que predice un orden de
importancia de atributos tal como el que utiliza la regla lexicografica.

7.2. Heuristica Greedy

Se aplica la Heuristica Greedy en el conjunto de entrenamiento para estimar los 6rdenes de
preferencia de cada individuo. Posteriormente, en el conjunto de prueba y entrenamiento se estiman
las elecciones de cada participante basadas en los 6rdenes de preferencia (generado por Greedy en
el conjunto de entrenamiento).

De esta manera es posible calcular los Hit Rate de la Heuristica para cada uno de los conjuntos.
Los resultados obtenidos se muestran en la Tabla[7.2]

Hit Rate
Modelo Conjunt(? de Conjunto de
Entrenamiento Prueba
Heuristica Greedy 41,51 % \ 29,45 %

Tabla 7.2: Hit Rate para la Heuristica Greedy.

Los resultados indican que la heuristica puede presentar un cierto sobreajuste en la estimacion,
ya que su hit rate en el conjunto de entrenamiento es cerca de un de 12 % mayor que en el conjunto
de prueba.

Por otro lado, la fuerte caida en la calidad de prediccion respecto a la prediccion del capitulo
anterior, es atribuida al disefio de la heuristica Greedy ya que asume que las personas escogen bajo
una regla de decision lexicografica, lo cual no es necesariamente cierto en este experimento. Aun
asi, estos valores son un buen indicio de la diferencia del ajuste en este nuevo contexto, y lo errado
que puede estar un modelo al asumir que la eleccién es siempre lexicogréfica. Por esto que surge la
necesidad de indagar en modelos de eleccion compensatoria.
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7.3. Modelo Compensatorio: Mixed Logit

El modelo compensatorio escogido, corresponde a un Mixed Logit debido a su caracteristica de
flexibilidad, porque puede adaptar sus parametros a casi cualquier modelo de utilidad y, particular-
mente, consigue asemejarse a un modelo de decision lexicogréﬁca

El modelo Miexd Logit se define en base a la probabilidad que se le asigna a cada una de las
opciones para ser escogidas. Estas especificaciones del comportamiento individual, permite generar
parametros diferentes para cada individuo, lo que le otorga una ventaja de heterogeneidad de estas
estimaciones. Matematicamente, las probabilidades mencionadas pueden representarse por:

P = / La(B)£(8)d8

Donde f(/3) es la funcion de densidad en el parametro 5y L,;(/3) es la probabilidad Logit evaluada
en el pardmetro [3.

Al despejar el parametro L,;(5) de la ecuacién anterior y trabajar de forma discreta, la férmula

resultante es:
ni(B) = W

Donde V,,;(3) es la utilidad observada. Ademads, el modelo Mixed Logit considera una mezcla de
diferentes funciones evaluadas en los distintos parametros (3, cada uno con su respectiva funcion de
densidad f(3). Por lo tanto, si la utilidad es lineal en 3 se tiene que V,,;(8) = f'zy;.

Esta distribucion mixta puede ser discretizada cuando los pardmetros S toman un conjunto finito
de valores distintos. Suponiendo que /3 puede tomar M posibles valores (31, 32, ...55 y con proba-
bilidad s,, se tiene que 5 = [3,,,, en este caso se tiene que el modelo Mixed Logit se convierte en
un Modelo de Clase Latente cuya féormula de la probabilidad es conocida y se representa como:

eﬁ Tni

M
S

También existe un segundo conjunto de pardmetros que describen la funcion de densidad f(53).
El pardmetro que describe la densidad de [ es 6, donde la probabilidad de eleccién pasa a ser una
funcidén de este nuevo pardmetro tomando la forma:

Pu(8) = / La(B)F(516)d

Bajo este contexto, es interesante estimar el valor de los [ para cada uno de los tomadores de
decisién y, ademads, conocer la distribucién con el pardmetro 6.

!Para indagar mds sobre el Modelo Compensatorio Mixed Logit, se recomienda ver el libro Discrete choice methods
with simulation de Kenneth Train, publicado por Cambridge University, en el afio 2009 (Train, [2009).
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7.3.1. Aplicacion del Modelo Mixed Logit a los Datos Experimentales

El modelo Mixed Logit se aplico a la base de datos de entrenamiento para estimar los pardme-
tros, que luego son puestos a prueba en el otro conjunto de datos. Los resultados obtenidos pueden
verse en la Tabla[Z.3l

Hit Rate
Modelo Conjunt(.) de Conjunto de
Entrenamiento Prueba
Mixed Logit 53,88 % 28,17 %
Heuristica Greedy 41,51 % 29,45 %

Tabla 7.3: Hit Rate para el modelo Mixed Logit y la Heuristica Greedy.

Al analizar los valores del los Hit Rate, se tiene que las caracteristicas de flexibilidad y hetero-
geneidad del modelo Mixed Logit permiten que alcance un alto valor de prediccion en el conjunto
de entrenamiento (cerca del 54 %), sin embargo, la diferencia en la prediccion respecto al conjun-
to de prueba es de aproximadamente un 26 %, lo que sefiala un posible sobreajuste que impacta
negativamente en su poder de predictorio.

7.4. Modelo No Compensatorio: Lexicographic Elimination By
Attributes (LBA)

Si bien este modelo también asume que los individuos utilizan una regla lexicogréafica para
escoger, a diferencia de la heuristica Greedy, LBA permite integrar mayor heterogeneidad a nivel
de personas y de preguntas. En su implementacion considera aspectos importantes: Incertidumbre
en el orden de los atributos y utilidad lexicogrdfica (esta ultima estd descrita en el punto|[6.1).

LBA asume que el orden de los atributos que utiliza una persona es desconocido, lo que permi-
te que ante un mismo escenario dos personas con 6rdenes de preferencias distintos puedan tomar
elecciones diferentes (Tverskyl [1972b). Un modelo similar al utilizado en este estudio, fue traba-
jando por Kohli y Jedidi en el 2007 donde se detalla el modelo LBA en mayor profundidad. A
continuacion se explican las principales caracteristicas.

7.4.1. Incertidumbre en el orden de los atributos

Se considera que un producto tiene ./ > 2 atributos, para un total de 71" casos. La importancia
no observada se define paratodo j =1,...,.Jyt =1,...,T, como:

Wit = Uy + Ejit (71)

Donde ¢, es la componente aleatoria y v; es la componente sistemdtica, que representa la im-
portancia que una persona le asigna al atributo j, la que puede estar definida como v = (vy, ..., vy).
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Siguiendo con la misma nomenclatura, se define el vector r = (rq,...,7;) que representa el
orden de preferencia atributos del participante ﬂ De esta forma, es que r; = j, cuando j es el s-mo
valor mds importante. Por lo tanto, es interesante estudiar la relacion y el parentesco entre el orden
estimado por v; y propio de los participantes r;. La forma de comparar estos ordenes es por medio
de la probabilidad P(r|v), que se obtiene a través de un modelo Logit de Orden, y se representa
como:

J-1 ot

P(rjv) = P(w,, >--->w,,) = (7.2)

1evrs_|_..._|_ev'fj

©
Il

Arbitrariamente se impone v; = 0, ya que este modelo se define solo cuando la utilidad del
atributo J esta ajustada.

7.4.2. Descripcion del Modelo Jerarquico Bayesiano

En la estimacién del v; (de la ecuacién 7.1) se tiene que los pardmetros [3;; son variables en la
poblacién de acuerdo a una distribucion f(5;|X) y el término aleatorio ¢;; distribuye valor extre-
mo. La inferencia Bayesiana permite encontrar la probabilidad P(/5;|.X), que se define como una
actualizacion de las creencias previas respecto al pardmetro 3;.

Por otro lado, la Jerarquia en un modelo puede ser ttil para brindar informacién a priori de la to-
ma de decision. Asi, al incluir ambos aspectos y trabajarlos como un Modelo Jerarquico Bayesiano,
se estiman los pardmetros teniendo en consideracion que los datos describen el comportamiento in-
dividual de los consumidores y agregado de la poblacién. En esta misma linea, la distribucién de
un pardmetro f;; estd dada por:

Bij ~ N(B;, Va) (7.3)

Al analizar cada uno de los 3; individuales, se tiene la informacién poblacional o prior, 3;
y V. Ademas, se estiman los valores para los pardmetros poblaciones, también conocidos como
hiper-priors:

B ~ N(B;, A) (7.4)
Vs ~ IW (v, D) (7.5)

Finalmente el cdlculo de la probabilidad de los pardmetros es:

p({B:}. B, Vsl X) = H HP vijel@je, Bi))p(BilB, Va)p(B) (Vi) (7.6)

Con esta estimacion de los pardmetros f3;, se utiliza el método numérico de la médxima vero-
similitud simulada (SML) para encontrar el valor mds certero posible. Otras especificaciones del
modelo se encuentran en el Apéndice F.

2Se refiere el mismo r; mencionado en la secci(’)n
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7.4.3. Lexicographic Elimination By Aspects con Fijaciones

El modelo se basa en la aplicacién del método Jerarquico Bayesiano (Rossi, Alenby y McCu-
lloch 2005) que estima las reglas lexicograficas de los individuos, para un conjunto de datos con
sus respectivas elecciones.

Como se estudid en los capitulos anteriores, las fijaciones dan una muestra del comportamiento
previo al proceso de eleccion. Asi, con la intencién de complementar los modelos actuales con la
informacion de las fijaciones, ya que solo trabajan con la eleccién como informacién, es que se
propone la siguiente estimacion para el pardmetro v;;:

Vij = ilearilj + ﬁijarfj + €45 (7.7)

Donde cada una de las variables Var(;, se crean a partir de las fijaciones para la persona i en el
atributo j.

Variables
Varilj Corresponde al porcentaje de fijaciones en el atributo j.
Variable dummy que toma el valor 1 si en la primera
Varfj mitad de la serie el atributo j se mir6 en todas las
alternativas, O si no.

Tabla 7.4: Variables utilizadas en la estimacion de v;; en el modelo LBA.

El disefio de estas variables nace de las pruebas anteriores de la seccién [5.4.1) en donde se
demuestra que la cantidad de fijaciones generadas en un cierto atributo, puede significar el interés
que una persona tiene por €l, lo cual es exactamente lo que pretende estimar el valor del v;. La
justificacion detrds de la segunda variable proviene del punto[5.2.6] en donde se intenta capturar el
comportamiento no compensatorio de los individuos.

Los resultados de la aplicacion del modelo LBA y su version modificada que integra las fijacio-
nes, puede verse en la Tabla[7.4] A diferencia de los otros modelos, (Mixed Logit y la Heuristica
Greedy), los del tipo LBA son mads consistentes en sus predicciones entre los conjuntos de entrena-
miento y de prueba, puesto que la diferencia entre ellos no supera el 2 %. Si bien, los resultados del
conjunto de entrenamiento son los menores, presentan una mayor taza de prediccion al compararlo
en el conjunto de prueba.

Cabe destacar también que los resultados entre los modelos LBA y LBA con Fijaciones, son muy
similares, siendo los resultados del LBA con Fijaciones levemente mejores que los del LBA (cerca
de un 5 % mejores al comparar los resultados en los conjuntos de prueba), por lo que se podria
pensar que las fijaciones no son un gran aporte para complementar un modelo que actualmente
utiliza las respuestas como informacién base. Este resultado puede deberse a que la informacién
que entregan las fijaciones es del mismo tipo que la que generan las respuestas, por lo que el aporte
extra no es significativo.
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Hit Rate

Modelo Conj untg de Conjunto de
Entrenamiento Prueba
LBA con Fijaciones 30,39 % 33,11 %
LBA 33,60 % 28,14 %
Mixed Logit 53,88 % 28,17 %
Heuristica Greedy 41,51 % 29.45 %

Tabla 7.5: Hit Rate para el modelo LBA con fijaciones, LBA tradicional, Mixed Logit y Heuristica
Greedy.

7.5. Modelo de Fijaciones

Hasta el momento, la informacién de las fijaciones solo se ha utilizado para complementar un
modelo ya existente, y no se ha considerado el valor de prediccion que pueden generar por si solas.
Bajo este supuesto, se propone dos modelos de eleccién conformados solo en base a las fijaciones
sin considerar la eleccion de los encuestados, pero si la matriz de opciones.

Uno de los modelos propuestos es del tipo no compensatorio y estd basado en una regla lexi-
cogréfica. El otro modelo, es del tipo compensatorio y estd basado en un modelo Logit simple. El
detalle de cada uno de ellos se describe a continuacion.

7.5.1. Modelo de Fijaciones No Compensatorias

El modelo propuesto es el mismo que el descrito en la seccién [6.3] en donde se trabaja con el
porcentaje de fijaciones respecto del total de las fijaciones de una persona, para obtener la impor-
tancia de los atributos.

La estimacion de estos 6rdenes, se calcula en el conjunto de entrenamiento que ha sido utiliza-
do en los modelos anteriores, para luego generar las elecciones tanto en el conjunto de prueba y
entrenamiento. Los resultados de los hit rate para el modelo de fijaciones No Compensatorias se
muestran en la Tabla

Hit Rate

Modelo Conjunt(? de Conjunto de
Entrenamiento Prueba
Fijaciones No Compensatorias 27,44 % 33,56 %
LBA con Fijaciones 30,39 % 33,11 %
LBA 33,60 % 28,14 %
Mixed Logit 53,88 % 28,17 %
Heuristica Greedy 41,51 % 29,45 %

Tabla 7.6: Hit Rate para el modelo de Fijaciones no Compensatorio, LBA con fijaciones, LBA
tradicional, Mixed Logit y Heuristica Greedy.
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Si bien los resultados obtenidos son los mas bajos hasta el momento, con un 27 % para el con-
junto de entrenamiento, es interesante observar que para el conjunto de prueba el ajuste resulta ser
el mas alto, cerca de un 34 %. Este mismo efecto, donde los valores del conjunto de entrenamiento
son menores que los del conjunto de prueba, se produce también en el modelo LBA con fijaciones,
lo que puede indicar que las fijaciones no permiten sobre-ajustar un modelo, pero si mejoran su
indice de prediccion.

7.5.2. Modelo de Fijaciones Compensatorias

El modelo de Fijaciones compensatorias tiene la forma de una regresion lineal, en donde los
valores de los pardmetros 3 corresponden al porcentaje de fijaciones. Esta regresion se representa
a continuacion:

Uk = gk xkd gk xhd gk xR L 4oph ke ghxkd _ ghykd (g8

Donde U es la utilidad de la opci6n d escogida por la persona i en la tarea k. Las variables X
se generan a partir de la informacién de la matriz de opciones-atributos que se le muestra a cada
encuestado. Los valores jkn son el porcentaje de fijaciones destinadas en la tarea k, en el atributo j
para el nivel n.

A modo de ejemplo, si una persona en su pregunta numero 7, en el atributo Material le aparece
el nivel Stainless Steel, se contaran todas las fijaciones que la persona realizé en la casilla donde
aparece el nivel Stainless Steel. Suponiendo que la persona realiza 14 fijaciones, en la casilla para
la opciodn Stainless Steel, de un total de 40 fijaciones en toda la tarea 7, se considerard que el valor
del parametro /3 sera:

TareaT __ (fijaciones por nivel especifico) __ 14 __ 0.35
Material,Steel " (fijaciones totales por tarea) ~~ 40 ~
Siguiendo con este mismo ejemplo, si la caracteristica Stainless Steel aparece solo en la opcion
2 y no en las otras opciones, su aporte a la regresion seria el siguiente:

Tarea?,Opcion2 __ pTarea’ Tarea7,0pcionl Tarea7,0pcion2 Tarea7,0pcion3
Upersona - 6Material,5teel * (XMaterial,Steel + XMateTial,Steel + XMaterial,Steel ) + .

UTarea?,Opcion2 — 07 35 x (0 +1+ 0) + ...

persona

Por esta misma razon, las variables X j’“f} son dummies, y toman el valor 1 cuando en el atributo
J aparece el nivel n para la opcién d, y valor O en caso contrario. Esto se aplica tan solo para
los primeros cuatro atributos, debido a que son variables nominales por lo que no tienen un orden
establecido (sucede para la Marca, el Material, el Sistema y el Disefio).

Los atributos 5 y 6, se refieren a los precios de las tazas y de las mdquinas, respectivamente.
Estas variables son ordinales y el cdlculo de sus pardmetros [ respectivos es similar al anterior,
pero con la salvedad de que estos pardmetros no consideran las fijaciones desagregadas por nivel,
si no que solo por atributo.

Siguiendo con el ejemplo anterior, si esa misma persona en su Tarea 7, realiza 10 fijaciones en
total entre las tres opciones para el atributo precio de la maquina, y considerando que alcanz6 40
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fijaciones en toda la Tarea 7, el cdlculo del pardmetro seria el siguiente:

BTare'(ﬂ ) _ ‘ﬁjc'lci(mes por atributo) _ 10 _ 0.25
PrecioMaquina (fijaciones totales por tarea) 40 ’

Sin embargo al trabajar con precios, se utiliza el supuesto: Mientras mayor es el valor del pre-
cio, menos conveniente es el producto para los consumidores y viceversa (menor precio, mayor
conveniencia). De esta forma las variables tendran un efecto inverso en la regresion. Este supues-
to explica el signo negativo de los pardmetros 3% y 3% (pardmetros del precio de la taza y de la
maquina respectivamente).

Continuando con el ejemplo anterior, si la misma persona en la opcién 2 tiene un precio de
99,99 y en la opcidn 1 tiene un precio de 159,99, el aporte de cada uno de estos valores a la utilidad
calculada serfa el siguiente:

UTaTe(ﬂ,Opcionl — _BTarea7 * XTarea?,Opcionl + ... = _07 25 % 159’ 9 + ...

persona PrecioM aquina PrecioM aquina

TareaT,0Opcion2 __ __ QTareal Tarea7,0pcion2 _
Upersona - BPrecioMaquina * PrecioMaquina t. = 0’ 25 * 997 9+ ...
De esto tltimo se puede ver que para un mismo [ de precio (de las tazas o de las maquinas),
siempre disminuird més la utilidad de la opcidn que posea el precio mads alto.

En cuanto a los valores de los parametros (3, se tiene que son muy similares entre si, excepto
para aquellas variables que representan los precios, en particular para aquella que representa el
Precio de la Mdquina por sobre el Precio de una Taza. Por lo tanto, este modelo suele considerar
las variables de precios como las mds relevantes. Los valores y las distribuciones de los pardmetros
3, pueden encontrarse en seccion de Anexos

Este modelo también se aplicé a la misma base de datos de entrenamiento utilizada en los
experimentos anteriores, la que solo cuenta con tres posibles opciones de cafetera (recordar que
se eliminaron aquellos casos en donde los encuestados decidieron No Comprar). Es asi como para
cada una de las tareas, los participantes tienen tres utilidades distintas correspondientes a cada una
de las alternativas.

Estas utilidades se trabajan de manera similar a las de un modelo Logit porque se pretende
estimar la probabilidad. Por ejemplo la probabilidad de escoger la opcidn 1 para la persona i en la
tarea k, estaria dada por:

k
eUi '

Pk —
il k1 k2 k3
elVi” + Ui 4 el

Finalmente, la opcidn que se predice es aquella que obtiene la mayor probabilidad de ser esco-
gida. Los resultados de los Hit Rate de este modelo se presentan en la Tabla[7.7]

El modelo compensatorio de fijaciones supera ampliamente a todos los otros modelos estu-
diados, tanto en el conjunto de entrenamiento como en el de prueba. Las razones de su éxito se
atribuyen a diversos motivos, como lo son el disefio de las variables X ]’-“n, ya que cada una de ellas
representa la misma informacién disponible que tienen los encuestados para decidir. También, los
valores de los parametros son estimados a nivel individual y de sus tarea respectivas, por lo que no
se trabaja con la informacidén agregada de toda la poblacion.
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Hit Rate

Modelo Conjuntg de Conjunto de
Entrenamiento Prueba
Fijaciones Compensatorias 61,41 % 67,81 %
Fijaciones No Compensatorias 27,44 % 33,56 %
LBA con Fijaciones 30,39 % 33,11 %
LBA 33,60 % 28,14 %
Mixed Logit 53,88 % 28,17 %
Heuristica Greedy 41,51 % 29.45 %

Tabla 7.7: Hit Rate para el modelo de Fijaciones Compensatorio, Fijaciones no Compensatorias,
LBA con fijaciones, LBA tradicional, Mixed Logit y Heuristica Greedy.

Un modelo compensatorio permite considerar diversos aspectos para tomar una decisiéon. En
este caso no asume que los participantes tienen un comportamiento lexicografico ni de ningin otro
tipo de regla, si no que opera en funcién del comportamiento registrado en las fijaciones. Aun asi la
prediccién no es 100 % exacta, lo que sefala que existen otras variables que influyen en la decision
de los individuos que atn no han sido descubiertas.

Dispersion entre el Modelo de Fijaciones
Compensatorio y Mixed Logit

0,8

Modelo de Fijaciones Compensatorioas

0.6
* * * ¢ ¢ Dispersion
* - * ——Lineal (Dispersion)
e * *
04 o 3 ¢ o Py
. .
$ * * 0
y=-0,1318x +0,3992
e * *3e 4 R2= 0,0484
o v *e
02 > ?——Q
-
0 \ T T i ‘
0 0,2 0.4 0.6 0.8 1

Mixed Logit
Figura 7.2: Dispersion entre el Modelo de fijaciones compensatorio y el Mixed Logit.
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Para hacer una comparacién de este modelo de Fijaciones Compensatorio con el Miexd Logit
(ya que es el segundo modelo que presenta un alto porcentaje de prediccién aunque solo sea en su
conjunto de entrenamiento) se analizaron los valores de los hit rate a nivel individual para cada uno
de los modelos. Es decir, a cada uno de los 60 encuestado se les representd en un plano cartesiano,
en donde su coordenada en el eje x representa el valor del hit rate que el modelo Mixed Logit y
su coordenada en el eje y representa el valor del hit rate generado por el modelo de Fijaciones
Compensatorio.

En la Figura[7.2] se puede ver la dispersion de los encuestados segtin los hit rate respectivos. La
importancia de este andlisis es que permite comparar graficamente las distribuciones de los hit rate
segun los dos tipo de modelos con mejores predicciones. Como se puede observar, el modelo de
Fijaciones Compensatoria arroja valores cuyas probabilidades estdn entre 0,2 y 0,5, mientras que
los valores del Mixed Logit estan entre 0,2y 1.

Esta gran varianza en el caso del Mixed Logit, muestra que el modelo puede llegar a alcanzar
un ajuste muy alto en su estimacién pero que no necesariamente es el adecuado en la prediccion.
Ademads, el modelo que fue entrenado con un conjunto cuyos datos fueron seleccionados aleatoria-
mente, y se dieron casos en donde para una persona solo habian 7 tareas (de un total de 14, puesto
que las otras 7 tareas restantes estaban en el conjunto prueba), por lo que era posible esperar que los
valores estimados para aquellos casos fueran mds propensos a errar. Hay que recordar que esto no
deberia parecer extraio, ya que como se explico anteriormente el Mixed Logit opera maximizando
el hit rate por persona.

En contraste, el modelo de Fijaciones Compensatorias trabaja con un promedio de fijaciones,
que no se ve fuertemente afectado en los casos donde se trabaja con al menos 8 tareas por persona.
Ademds, al tratarse de un modelo compensatorio le da mayor flexibilidad para seguir las distintas
estrategias por personas. A modo de ejemplo, si a uno de los encuestados solo le interesa tener co-
nocimiento del Precio de la Mdquina y después del Material (como si fuera una regla lexicografica
de solo dos atributos), se esperaria que la gran mayoria de las fijaciones estuviesen repartidas en
esos dos atributos, por lo que el modelo compensatorio serd fuertemente impactado en estos dos
aspectos. Es decir que también cuenta con la ventaja de poder adaptar los pesos de los pardmetros
[ facilmente.

La regresion lineal de la Figura si bien tiene un coeficiente de determinacién de 0,04 que
sefala un mal ajuste de los datos a la regresion, sirve para tener una nocion a grandes rasgos del del
comportamiento de los hit rate del modelo de Fijaciones Compensatorias versus el Mixed Logit.
Como se puede ver la recta es decreciente, lo que podria interpretarse de la siguiente manera: Mien-
tras mas alta es la probabilidad del kit rate para un modelo Miexd Logit, menor es la probabilidad
para el modelo de Fijaciones Compensatorias.

Esto puede parecer sorprendente para el lector, ya que seria de esperar que ambos modelos pu-
dieran ser consistentes en estos aspectos. Para obtener una explicacion de lo anterior, se estudiaron
aquellos casos en donde el modelo de Fijaciones Compensatorias cometié mas errores en la predic-
cién pero el Mixed Logit acertd. La razon de tomar estos casos, es para probar si ambos modelos
pueden ser complementarios, y descubrir en qué casos particulares es preferente usar el modelo
Mixed Logit ante el de Fijaciones Compensatorias propuesto.

De las 60 personas que fueron analizadas, en solo 13 de ellas el modelo de Fijaciones Compen-
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satorias no logré predecir correctamente al menos la mitad de sus tareas. Por lo que estos casos
fueron considerados los de peor prediccion. Se llevo a cabo una comparacion de los valores de los
hit rate para cada modelo y los resultados pueden verse en la Figura[7.3]

Comparacion de valores de hit rate
0,9

o I\ N
0,7

< 0.6

= 0,5 ) ) )
= v =o=Hit rate Mixed Logit
<04 - o
& 03 d . - wHit rate Fijaciones

’ T Compensatorias

0,2 ut
0,1

0,0

Persona

Figura 7.3: Dispersion entre el Modelo de fijaciones compensatorio y el Mixed Logit.

Como se puede apreciar para el caso del modelo de Fijaciones Compensatorias, sus valores
de hit rate bordean la probabilidad de 0,3, lo que indica que para un caso donde hay tan solo 3
alternativas, sus probabilidades de eleccion son parejas, por lo que es de esperar que el modelo
pueda errar en estos casos. Al observar los hit rate del Mixed Logit, suelen ser bastante altos en la
mayoria de los casos, con probabilidad oscilante entre 0,4 y 0,9 sin embargo, esto no es un buen
indicador ya que la reduccién del intervalo no es lo suficientemente significativa para poder deducir
algo al respecto (Recordad que el intervalo para un Mixed Logit estaba entre 0,2 y 1). No obstante,
se considera que estos casos son uno de los puntos importantes por donde se puede continuar con
la investigacion.

En conclusion, pareciera ser que el modelo de Fijaciones Compensatorias es mejor que el Mixed
Logit ya que ademads de ser més flexible, no pierde generalidad en la prediccion debido a que no se
sobre ajusta. Ademads, se tiene el conocimiento de que para aquellos casos en donde la probabilidad
de ser escogido bordea el 0,3, el modelo corre el riesgo de equivocarse, por lo que se muestra otro
indicio de un camino interesante para continuar con futuras investigaciones.
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7.6. Conclusiones del Capitulo

Contrastar los resultados obtenidos en los experimentos anteriores bajo un nuevo contexto, es
de gran utilidad para dar credibilidad y generalidad a la investigacion. En esta misma linea, es que
se opta por indagar con otro tipo de modelos ademds de los no compensatorios utilizados al ini-
cio. Ademads, asumir que los individuos siempre escogen utilizando un tipo de regla lexicogréfica,
muchas veces puede ser un supuesto erréneo, por lo que contrastar la informacién con modelos no
compensatorios permite evaluar cudndo y como los datos de las fijaciones pueden ser més informa-
tivos.

De los experimentos realizados, se puede concluir que la informacién visual es mds explicativa
cuando se utiliza por si sola, que cuando se utiliza para complementar alguno de los modelos ya
existentes que suelen manejar la informacion de las respuestas. Esta mezcla de tipos informacién
puede no entregar conocimientos nuevos.

Finalmente, al comparar los modelos de fijaciones, se tiene que los resultados del modelo com-
pensatorio son sumamente superiores a los del modelo no compensatorio, esto se atribuye a que un
modelo no compensatorio puede limitar la informacién entregada por las fijaciones. En resumen,
la informacion visual puede ser muy informativa, pero depende de la manera en que se trabajen los
datos para obtener una mejor prediccion.
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Capitulo 8

Conclusiones

Las decisiones que toman los consumidores para evaluar productos o servicios, resultan ser
interesantes de estudiar porque permiten entender las preferencias de las personas y otros tipos
de variables que influyen en la eleccion. Asi es como surge una amplia drea de investigacion en
torno a los procesos de decision. En esta investigacion se trabajé bajo un escenario experimental
de Andlisis Conjunto, donde ademds se capturaron los movimientos de la vista y las fijaciones
realizadas. De esta manera, se pretende medir el aporte de la informacién visual en la predicciéon
de estrategias de decision.

El comportamiento visual de los individuos resultd ser en gran parte consistente con sus eleccio-
nes respectivas, debido a que se realizaron més fijaciones en aquellos atributos y opciones que eran
relevantes para escoger. Por lo tanto, se concluye que las personas reparten su atencién de forma
heterogénea concentrando su vista en aquellos atributos que resultan ser de su interés.

Dentro del amplio abanico de las reglas de decision, esta investigacion se focalizd en méto-
dos no compensatorios, trabajando con las estrategias lexicogréfica y conjuntiva para caracterizar
el comportamiento de estas reglas a través de la informacién visual. Los diferentes patrones des-
cubiertos, permitieron diferenciar exitosamente estas reglas por medio de modelos de eleccion y
modelos con la informacion visual (cerca de un 95 % y 80 % respectivamente). Sin embargo, los
mejores resultados se logran bajo un contexto experimental ideal, donde la estrategia de decision
es conocida por el investigador.

Las buenas predicciones obtenidas, guian el estudio a un nuevo contexto experimental donde la
estrategia de decision es desconocida. En este caso se plantea integrar la informacién visual en un
modelo de eleccién lexicografica. Los resultados de prediccidn obtenidos son levemente superiores
a los del modelo original (cerca de un 3 % mejor), pero aun asi ambos modelos rondan el 30 % en
la prediccioén total, lo que indica que asumir que las estrategias de los consumidores son del tipo
compensatorias es un supuesto erroneo en gran parte de los casos.

Este hecho, genera la inquietud de probar con otro tipo de estrategias de decision, es decir, con
aquellas que son del tipo compensatorias. Los resultados arrojan valores similares a los obtenidos
en los modelos no compensatorios. Sin embargo, es el modelo compensatorio propuesto en base a
las fijaciones el que arroja la mejor prediccion obtenida durante esta investigacion: mas del 61 %
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de los casos correctamente predichos.

Finalmente se tiene que la informacién visual de los participantes puede ser muy informativa
para predecir, pero los buenos resultados dependen de los modelos que se utilicen para trabajar este
tipo de informacion. Asi, su poder informativo no necesariamente serd interesante en un modelo no
compensatorio, pero si puede serlo en el drea de los modelos compensatorios donde ain queda por
investigar.

8.1. Trabajos Futuros

La informacién visual ha mostrado que puede alcanzar un alto poder predictivo, dependiendo
de los modelos de prediccion y los supuestos de eleccion que se apliquen. Gran parte de esta inves-
tigacion se ha concentrado en los modelos no compensatorios, pero ain queda un drea interesante
de abordar que son los modelos compensatorios y su complemento con la informacién visual.

Durante este trabajo, las elecciones relacionadas a la opciéon de No Comprar fueron eliminadas
para poder estimar los modelos de eleccion en su forma original. No obstante, se propone seguir
indagando en estos aspectos, es decir, incluir la opcién de No comprar y estudiar como predecirlas,
para descubrir cudndo el individuo estd dispuesto a comprar y cudndo no, en base a la informacion
que adquiere segtin lo que se observa.

En la realidad, las personas utilizan reglas compensatorias y no compensatorias dependiendo de
la situacién en la que deban decidir, es por ello que estudiar las reglas de manera asilada puede
ser util para encontrar los patrones de comportamiento, ya sea visual o no (al utilizar cualquier
otro método de rastreo), pero estudiar la interaccion entre estos métodos y complementarlos con la
informacién visual pareciera ser un drea prometedora, pues guia el estudio desde un caso ideal, a
uno cada vez mas complejo que represente de forma fidedigna la realidad en las decisiones de los
consumidores.
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Apéndice A

Otras reglas de decision

A.1. Additive difference strategy (ADD)

Compara dos opciones a la vez, atributo por atributo. Luego, las diferencias entre los atributos
son sumadas para entregar un puntaje de diferencia total a lo largo de todos los atributos para ese
par de opciones. El ganador es entonces comparado con la siguiente opcion y asi sucesivamente.
La opcidn escogida ha ganado todas las comparaciones (Tversky, 1969).

A.1.1. Equal wieghts strategy (EQW)

Escoge la opcidn con el puntaje de utilidad total més alto, que se define como la suma de la
utilidad de todos los atributos de la opcidn. A diferencia de MAU (ver Nimero 6 més abajo), EQW
simplifica la toma de decision ingnorando los pesos de los atributos (Dawes, 1979; Einshorn &
Hogarth, 1975).

A.1.2. Least important heuristic (LIM)

Primero determina el peor valor de cada opcion y luego escoge la opcién con peor valor menos
importante (Jungermann et al., 2005).

A.1.3. Least variance heuristic (LVA)

Escoge la opcién con la menor varianza a lo largo de todos los valores de los atributos. LVA hace

sentido solo para situaciones de decision en los cuales no existe una opcién dominante (Jungermann
et al., 2005).
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A.1.4. Multiattribute utility model (MAU)

Escoge la opcién con el puntaje de utilidad total ponderado mds alto, que se define como la
suma ponderada de las utilidades de cada atributo. MAU suele ser visto como una regla normativa
(Anderson, 1974; Keeney & Raiffa, 1976; von Winterfeldt & Fischer, 1975).

A.1.5. Majority of confirming dimensions strategy (MCD)

Involucra procesar pares de opciones (como en ADD). Los valores para cada una de las dos
opciones son comparadas en cada atributo. La opcién con la mayoria de valores de atributos gana-
dores es seleccionada y luego es comparada con la siguiente opcion. El proceso de comparaciéon
de a pares termina si todas las opciones han sido evaluadas y la opcién ganadora final ha sido
identificada (Russo & Dosher, 1983; Wright & Barbour, 1977).

A.1.6. Recognition heuristic (REC)

Escoge la opcidon con el mejor valor en el atributo name recognition. REC puede ser considerado
como un tipo especial de LEX, pues REC elige la opcién con el mejor valor en el atributo mas
importante, a saber, name recognition. Si es que la opcidn con el mejor valor no es tnica, REC elige
la opcidn con el mejor valor en el segundo atributo mds importante y asi sucesivamente (Goldstein
& Gigerenzer, 2002).
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Apéndice B

Otros Métodos de Rastreo utilizados en el
estudio de las reglas de Decision

A continuacién se presentan algunos de estds metodologias:

e Information display board: Puede ser el experimento mas tipico donde la informacion se
muestra a través de letreros; las personas pueden intervenir con los productos y adquieren
la informacién preguntando directamente (Lehmann & Moore, 1980). Requiere de gran es-
fuerzo para adquirir la informacién, més de lo que se requiere en eye tracking, por lo que no
es una fiel representacion de un comportamiento real de eleccion. Este aumento de esfuerzo
incita el uso de otro tipo de estrategias, ya que con information display board puede quedar
oculta mucha informacién (Russo, 1978).

e Procesos computarizados: Estos procesos necesitan que la encuesta se lleve a cabo en un
computador, puesto que se rastrean las intervenciones que las personas hacen con el ordena-
dor.

— Mouselab: trabaja con una matriz en donde se le muestran claramente las opciones y los
atributos al encuestado. Al comienzo del experimento todos los casilleros de la matriz
estan cerrados, pero para que el participante pueda conocer las caracteristicas de cada
opcidn, debe posicionar el mouse sobre el casillero que le interesa, y este a su vez le
mostrard la informacién (Riedl, Brandstitter & Roithmayr, 2008). Esta técnica se ha
desarrollado y continuamente mejorado (Tabatabai, 1998; Payne, 1993; G.J. Cook &
Swain, 1993).

— Mouse Trace: Programa computacional que es la extensiéon de Mouselab, pero a di-
ferencia del anterior, almacena mucha mds informacién y permite mutiples respuestas
y etapas de decision. También es fécil de usar y funciona registrando todos los movi-
miento que la persona hace con el mouse, por lo que es mas sofisticado en términos de
caracteristicas y almacenamiento de informacién (Jasper & Shapiro, 2002).

e Phased narrowing: Otro tipo de experimento en el que el encuestado puede interactuar perso-
nalmente con el encuestador, y consiste en darle a elegir al participante de muchas opciones
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de productos una cantidad fija, luego volver a seleccionar menos opciones dentro de las pre-
seleccionadas y asi sucesivamente. El objetivo es ver como en cada una de las fases varian
las decisiones de los sujetos (Jasper & Levin, 2001).
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Apéndice C

Resultados del Analisis Factorial

Componente Valores Propios Iniciales Valores Propios Extraidos Valores Propios Rotados
Total | % Var. | % Acum. || Total | % Var. | % Acum. || Total | % Var. | % Acum.
1 3,646 | 28,043 28,043 || 3,646 | 28,043 28,043 || 2,035 | 15,657 15,657
2 1,825 | 14,042 42,085 || 1,825 | 14,042 42,085 || 1,715 | 13,195 28,853
3 1,311 | 10,084 52,170 || 1,311 | 10,084 52,170 || 1,639 | 12,606 41,458
4 1,228 | 9,446 61,616 || 1,228 | 9,446 61,616 || 1,115 | 8,579 50,037
5 1,109 | 8,533 70,149 || 1,109 | 8,533 70,149 || 1,083 | 8,330 58,367
6 1,010 | 7,770 77,919 || 1,010 | 7,770 77,919 || 1,031 | 7,930 66,297
7 974 | 7,493 85,413 || 974 | 7,493 85,413 || 1,014 | 7,801 74,098
8 573 | 4,408 89,820 || ,573 | 4,408 89,820 || 1,005 | 7,732 81,830
9 ,500 | 3,849 93,670 || ,500 | 3,849 93,670 || ,999 | 7,687 89,517
10 437 | 3,360 97,030 || 437 | 3,360 97,030 || ,077 | 7,513 97,030
11 2287 | 2,210 99,240
12 ,060 ,450 99,698
13 ,039 ,302 | 100,000

Tabla C.1: Total de varianza explicada.
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Apéndice D

Resultados del Test Cohen Kappa

Observed agreement (po) 0,7609
Random agreement (pe) 0,7667
Agreement due to true concordance (po-pe) -0,0058
Residual not random agreement (1-pe) 0,2333
Cohen’s kappa -0,0248
kappa error 0,0278
kappa C.I. (alpha = 0,1000) -0,0706 ; 0,0209
Variance 0,0002
z (k/sqrt(var)) -1,6327
p 0,1025
Accept null hypotesis: Observed agreement is accidental.

Tabla D.1: Resultados del Test Cohen Kappa

La Tabla[D.2]muestra los valores de tres métricas calculadas para cada una de las posiciones del
ranking. El Porcentaje, representa las coincidencias totales de manera porcentual entre el ranking
dado en las instrucciones y el establecido por las fijaciones. La Prediccion exacta es 1o mismo que
ma métrica anterior pero indica el nimero exacto de casos en donde hay coincidencia por nivel. La
Distancia Euclediana como su nombre lo indica es la distancia desde un vector de ranking respecto

al otro.
Medidas [ 1° [ 22 | 3 | 4 | 5 | 6 |
Porcentaje ( %) 24.5833 14.0278 15.5556 11.5278 17.9167 19.3056
Prediccion exacta 177 101 112 83 129 139
Dist. Euclediana | 402.6711 | 651.9511 | 572.0069 | 772.8400 | 525.1736 | 475.2400

Tabla D.2: Resumen de las medidas de ajuste para cada una de las posiciones en el ranking.
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Apéndice E

Resultados Test de Medias

| Regla | N[ Promedio | Std. Desviacién |

X, o |720] 180361 117,170
Xes | 720 91,659 42,421
X, o720 99,220 70,296
Xl | 720 | 46,000 25,445

Tabla E.1: Resumen de estadisticos basicos, sin Normalizar.

] Regla \ N \ Promedio \ Std. Desviacion

X, |720] 0,523 0,272
X | 720 0,535 0,234
X, | 720 0,272 0,267
Xo | 720 0,257 0,212

Tabla E.2: Resumen de estadisticos basicos, Normalizados

’ Regla \ N \ Promedio \ Std. Desviacion ‘

X7 240 ] 62,048 22,666
Xo 240 62518 22,389
X, |240| 35,701 20,978
X, |240| 36,037 19,923

Tabla E.3: Resumen de estadisticos basicos, Equivalente sin Normalizar
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’ Regla \ N \ Promedio \ Std. Desviacion ‘

X7 | 240 0,376 0,137
X5 | 240 0,378 0,135
X, | 240 0,216 0,127
Xo. | 240 0,218 0,120

Tabla E.4: Resumen de estadisticos basicos, Equivalente Normalizado
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Apéndice F
Fijaciones y Elecciones

Los andlisis que se desarrollaron son andlogos a los explicados en el Capitulo [4.2]el cual divi-
de un aserie de fijaciones en dos periodos (primera y segunda mitad de la serie), sin embargo la
terminologia utilizada es levemente diferente:

e 1: Si el producto que se escoge es el tiene mayor porcentaje de fijaciones.

e 2: Si el producto que se escoge es el tiene el segundo mayor porcentaje de fijaciones.
e 3 : Si el producto que se escoge es el tiene el menor porcentaje de fijaciones.

e 4 : Si decide no escoger.

Los resultados indican que las personas tienden a escoger los productos que reciben mayor aten-
cion, lo que se repite en ambos periodos. Y de manera similar al experimento principal, acd también
se cumple que el segtindo periodo parece ser mds informativo respecto al producto escogido en re-
lacién a las fijaciones trabajadas.

’ Categoria \ Periodo 1 (%) \ Periodo 2° ( %) ‘

1 46 66
2 20 13
3 18 5
4 16 16

Tabla F.1: Tabla de estadisticos capitulo 5.

Este andlisis se repitid, pero considerando un total de cuatro periodos. En el primer periodo se
puede ver como los participantes dividen su atencién de forma mds uniforme entre las alternativas.
De manera contraria en el dltimo periodo se tiene que existe una coincidencia mayor al 60 % de la
opcion més mirada con la alternativa escogida.
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Apéndice G

Valores de los Parametros 5 del Modelo de
Fijaciones Compensatorio

G.1. Estadisticos para los parametros

| 8 | Promedio | Desv. Std. |

B | 0,040 0,019
B2 | 0,040 0,021
Bz | 0,046 0,017
Bia| 0,044 0,026
faq | 0,058 0,021
Bao | 0,051 0,016
Bas | 0,052 0,018
B31 | 0,094 0,027
B2 | 0,071 0,021
Ba1 | 0,049 0,024
Bi2 | 0,051 0,022
Bas | 0,058 0,020
Bia | 0,052 0,022
Bs | -0,188 0,037
Bs | -0215 0,070

Tabla G.1: Tabla de estadisticos para los valores de los pardmetros [3.
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G.2. Hitogramas para los parametros

Distribucién de Beta 1,1
T T T T T

Qcurrencias

| | | |
0 0.02 0.04 0.06 0.08 0.1 0.12 0.14 0.16 0.18
Valores de Beta 1,1

Figura G.1: Histograma que muestra la distribucién del pardmetro /3 ;.
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Distribucién de Beta 1,2

Ocurrencias

| | |
0 0.02 0.04 0.06 0.08 0.1 0.12 0.14 0.16 0.18
Valores de Beta 1,2

Figura G.2: Histograma que muestra la distribucién del pardmetro /3 ».

Distribucién de Beta 1,3

Qcurrencias

| | |
0 0.02 0.04 0.06 0.08 0.1 0.12 0.14 0.16 0.18
Valores de Beta 1,3

Figura G.3: Histograma que muestra la distribucién del pardmetro (3 3.

82



Distribucién de Beta 1,4

Ocurrencias

|
0 0.02 0.04 0.06 0.08 0.1 0.12 0.14 0.16 0.18
Valores de Beta 1,4

Figura G.4: Histograma que muestra la distribucion del pardmetro /3 4.

Distribucién de Beta 2,1

Qcurrencias

| |
0 0.02 0.04 0.06 0.08 0.1 0.12 0.14 0.16 0.18
Valores de Beta 2,1

Figura G.5: Histograma que muestra la distribucién del pardmetro (33 ;.
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Distribucién de Beta 2,2

Ocurrencias

| | | |
0 0.02 0.04 0.06 0.08 0.1 0.12 0.14 0.16 0.18
Valores de Beta 2,2

Figura G.6: Histograma que muestra la distribucién del pardmetro (3, o.

Distribucién de Beta 2,3

Qcurrencias

| | |
0 0.02 0.04 0.06 0.08 0.1 0.12 0.14 0.16 0.18
Valores de Beta 2,3

Figura G.7: Histograma que muestra la distribucién del pardmetro (3, 3.
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Distribucién de Beta 3,1

Ocurrencias

0 0.02 0.04 0.06 0.08 0.1 0.12 0.14 0.16 0.18
Valores de Beta 3,1

Figura G.8: Histograma que muestra la distribucion del pardmetro (33 ;.

Distribucién de Beta 3,2

Qcurrencias

| | |
0 0.02 0.04 0.06 0.08 0.1 0.12 0.14 0.16 0.18
Valores de Beta 3,2

Figura G.9: Histograma que muestra la distribucién del pardmetro (35 5.

85



Distribucién de Beta 4,1

Ocurrencias

0 0.02 0.04 0.06 0.08 0.1 0.12 0.14 0.16 0.18
Valores de Beta 4,1

Figura G.10: Histograma que muestra la distribucién del pardmetro [ ;.

Distribucién de Beta 4,2

Qcurrencias

| | |
0 0.02 0.04 0.06 0.08 0.1 0.12 0.14 0.16 0.18
Valores de Beta 4,2

Figura G.11: Histograma que muestra la distribucion del pardmetro 3, o.
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Distribucién de Beta 4,3

Ocurrencias

| | |
0 0.02 0.04 0.06 0.08 0.1 0.12 0.14 0.16 0.18
Valores de Beta 4,3

Figura G.12: Histograma que muestra la distribucién del pardmetro (3, 3.

Distribucién de Beta 4,4

Qcurrencias

| | I
0 0.02 0.04 0.06 0.08 0.1 0.12 0.14 0.16 0.18

Valores de Beta 4,4

Figura G.13: Histograma que muestra la distribucion del pardmetro 34 4.
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Distribucién de Beta 5
10 T T T T T T

Ocurrencias
(4]
T

-0.3 -0.25 -0.2 -0.15 -0.1 -0.05 0
Valores de Beta 5

Figura G.14: Histograma que muestra la distribucién del pardmetro .

Distribucién de Beta 6
10 T T T T T T

Ocurrencias

-0.3 -0.25 -0.2 -0.15 -0.1 -0.05 0
Valores de Beta 8§

Figura G.15: Histograma que muestra la distribucién del pardmetro (.
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