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ESTUDIO DEL DISENO DE PRODUCTOS BAJO PREFERENCIAS NO
COMPENSATORIAS

El diseno de productos, como la seleccion de surtido de productos, representan
decisiones criticas a las que se ven enfrentados los retailers. La variedad y tipo de
productos que se disponen condicionan de manera sustancial el comportamiento de
compra de los consumidores y, por ende, las utilidades que reciben las compaiiias de la
industria. En un mercado creciente, en que la cantidad de nuevos productos introducidos
aumenta afno tras ano, resulta natural suponer que los individuos no consideran, ni
evaluan todos los atributos de las alternativas a las que se exponen. De esta forma, se
espera que se centren en aquellas que le son mas importantes, haciendo mas facil el
proceso de eleccion. No obstante, la investigacién en materia de disefio y planificaciéon de
surtido de productos se ha centrado tradicionalmente en el uso de preferencias
compensatorias, segin las cuales un consumidor considera todas las alternativas y
atributos disponibles al momento de tomar la decisién de compra.

El principal objetivo del presente trabajo es estudiar el disefio de productos cuando
los consumidores utilizan reglas de decisiéon no compensatorias. Para ello, se estiman
preferencias sobre un conjunto de datos simulados utilizando un modelo lexicografico, el
que se compara con un modelo compensatorio. Luego, empleando una heuristica de
programacion dinamica, se determina el perfil de producto 6ptimo para cada modelo,
cuyo desempeiio se mide a través de un indice de participacion de mercado y utilidad
esperada, obtenida segin una funcion de costos definida segun el atractivo de los niveles
de atributo considerados. A la vez, se replica este procedimiento sobre un conjunto de
datos reales derivados de una encuesta de eleccion de camaras fotograficas.

Uno de los principales resultados es que se aprecian diferencias entre el tipo de
producto obtenido con cada enfoque. Asi, se observa que en la funcion de utilidad que
tiene la compania disefiando en base a un modelo no compensatorio parece importar mas
el factor demanda, obteniéndose mayores indices de participacién de mercado respecto a
un modelo compensatorio, donde es mas relevante la estructura de costos. Por otro lado,
al aplicar la metodologia a un set de datos reales y comparar la utilidad obtenida con
ambos enfoques, se distinguen mayores diferencias en el desempefio cuando el producto
optimo es evaluado asumiendo preferencias compensatorias versus no compensatorias,
reafirmando el hecho que el modelo compensatorio es robusto en multiples escenarios.
Por ultimo, para futuros estudios en la materia, se propone explorar modelos no
compensatorios en el diseiio de surtido de productos, junto a la aplicaciéon de métodos de
optimizacién alternativos a la programacion dinamica, como el uso de algoritmos
genéticos y estudiar la interaccion de ambos enfoques, incluyendo condiciones y
supuestos que permitan aproximar la investigacion a un escenario mas realista.
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“Stay hungry. Stay foolish.”
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Capitulo 1

Introduccion

Actualmente, el retail enfrenta un estado de fuertes cambios desde el punto de vista
del consumidor, propiciado por nuevas generaciones cada vez mas exigentes y
dependientes de la tecnologia. Dicha situacion esta afectando la variedad y surtido de
productos, junto al disenio de los espacios comerciales y las estrategias de marketing. De
esta forma, ante la gran variedad y oferta de bienes y servicios disponible, la construccion
de ventajas competitivas sostenibles se sustenta en entender las preferencias y
comportamiento de los consumidores, proporcionandoles productos que se ajusten mejor
a sus necesidades.

El surtido de productos de una compania esta definido por aquellos articulos que
dispone en una determinada tienda durante un cierto periodo de tiempo. De este modo,
la seleccion del surtido y la introduccion de nuevos productos, constituyen una de las
decisiones mas complejas a las que se enfrenta un retailer. Por lo general, dicha eleccion
se efectia de manera intuitiva, sin contar con informacion transaccional previa de los
productos considerados para disponer al publico. En determinadas categorias, como lo
son articulos tecnologicos y bienes de caracter duradero, la gran cantidad de opciones
disponible, asi como la presencia de espacios de visualizacidon limitados y restricciones
presupuestarias contribuyen a la complejidad de la decisiéon. De este modo, dado un
determinado espacio en tienda o un canal web, el surtido de productos involucra un trade-
off entre tres elementos: el nimero de categorias a considerar por el retailer, el total de
productos a disponer en cada una de ellas y, por altimo, la cantidad de inventario a tener
por cada articulo.

A dicha dificultad, se suma la heterogeneidad de los consumidores, cuyo nivel de
preferencia por los atributos de un producto es diferente entre segmentos, por lo que un
disefio generalizado basado en la intuicién o, errado respecto al proceso de toma de
decision de los individuos, no generara un stock de productos 6ptimo que se ajuste a las
preferencias reales de las personas. De este modo, se infiere que la gestion de la variedad
e introduccion de nuevos productos tiene un efecto sobre la eleccion de los individuos vy,
por ende, sobre las utilidades que recibe un retailer.



La planificacion del surtido e introducciéon de nuevos productos tiene como finalidad
determinar la seleccion de articulos y atributos que maximiza las utilidades y el porcentaje
de participacion de mercado. Entre los factores que inciden en ello se encuentran: la
cantidad de espacio disponible para exhibicion, la incorporacion de algunas marcas
imprescindibles, renovaciones por temporada, cambio en las preferencias de los
consumidores, entre otras.

Como una forma de organizacion, la mayoria de los retailers segmenta sus productos
o Stock Keeping Units (SKU) en categorias, las que constituyen conjuntos de articulos que
poseen caracteristicas o atributos en comun. Segin el departamento de Agricultura de
Estados Unidos, se estima que, durante 2016, tan s6lo en la categoria de comida y
bebestibles se introdujo un total de 21.435 nuevos productos, cifra que se incrementa afno
tras aflo y cuyo crecimiento se extiende a otras categorias.!

Bajo este escenario, los consumidores se enfrentan a una variedad considerable de
alternativas. Ello involucra un mayor esfuerzo de evaluacion durante el proceso y decision
de compra. Existe evidencia que, al procesar un gran numero de productos o
caracteristicas, los individuos tienden a emplear heuristicas o reglas de decisién no
compensatorias, que les ayudan a considerar o descartar un determinado producto del
total disponible, centrandose en aquellos atributos que califican como mas relevantes.
(Gigerenzer et al., 1999; Drolet & Luce 2004; Bennett & Blamey, 2001).

El uso de heuristicas para la eleccion de alternativas depende del contexto de la
decision. De esta forma, dichas reglas son mas usadas bajo ciertas condiciones, que
comprenden: la existencia de un gran numero de productos y caracteristicas a ser
evaluadas, presion por el tiempo de busqueda, encontrarse en etapas tempranas del
proceso de decision y cuando los consumidores poseen un grado de familiarizacion con la
categoria a evaluar.

Los principales hallazgos en materia de planificaciéon de surtido y disefio de nuevos
productos tienen como supuesto el uso de reglas de decision compensatorias, vale decir,
bajo la premisa que un consumidor considera todas las alternativas y atributos a los que
se enfrenta. No obstante, si los consumidores suelen utilizar reglas no compensatorias, el
disefio de productos oOptimos basado en reglas compensatorias puede derivar en
resultados con menor grado de acierto respecto a las preferencias de las personas.

En consecuencia, al momento de escoger el surtido o crear los productos que se
disponen en una tienda o sitio web, se debe tener en consideracién que existen segmentos
de consumidores heterogéneos, con distintas preferencias. Cada grupo tendra un
comportamiento en particular, que determinaréa la forma en que considera y escoge entre
distintas opciones. Asi, al establecer el surtido 6ptimo o disefiar nuevos productos, no sélo

1 Servicio de investigacion econémica, Departamento de Agricultura de EE. UU. (www.ers.usda.gov)
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se deben considerar los costos y beneficios que provee la venta futura de éstos, sino,
ademas, el modelamiento y entendimiento de los habitos de compra de los individuos.

1.1 Motivacion

Las decisiones de disefio de productos constituyen un determinante en la decision
de compra de los consumidores y en las utilidades que recibe una compania
desarrolladora. Al momento de vincular dicho proceso con el comportamiento de los
consumidores se enfrentan grandes desafios, que comprenden el entendimiento de
aspectos conductuales complejos, como lo son el efecto sustitucion, la recoleccion y
agregacion de informacién y la heterogeneidad de los individuos.

Debido a una mayor variedad y disponibilidad de productos, en la actualidad, la
industria del retail experimenta altos niveles de competencia, por lo que la adquisicion de
mayor poder de mercado depende en gran medida de la forma en que los distintos
articulos que se comercializan son presentados, de manera que sean atractivos para el
publico. En este aspecto, resulta crucial que el disefio de productos considere las practicas
y habitos que describen el comportamiento de compra y eleccion de los consumidores.
Con ello se logra determinar los atributos y tipos de productos que reciben mayor atencion
y aceptacion, presentandose una oportunidad para determinar conjuntos de productos
optimos que maximizan el bienestar de los clientes y las ganancias, destinando recursos
para el desarrollo de los atributos o bienes con mayor relevancia.

De esta manera, las personas se enfrentan a una gran cantidad de decisiones,
afectadas en gran medida por el contexto en que se realizan, como lo es el nimero y tipo
de alternativas disponibles. Cuando los consumidores procesan una cantidad
considerable de productos o caracteristicas suelen recurrir a heuristicas o reglas de
decision no compensatorias, que ayudan a que el proceso de eleccion sea mas simple.

De este modo, la optimizacion del disefio de productos se sustenta en el estudio del
comportamiento de los individuos a través de distintos modelos de eleccion, basados en
sus preferencias. Determinar la seleccion de caracteristicas 6ptimas de un producto previo
a su introduccion al mercado, ya sea de un producto nuevo o un rediseno de producto, de
acuerdo a las exigencias de los consumidores puede impactar de forma sustancial en las
ventas y utilidades de una empresa, mientras que una inadecuada planificaciéon puede
derivar en pérdidas.

La literatura actual en materia de disenio de productos contempla preferencias
compensatorias, asumiendo que un consumidor considera todas las alternativas y
atributos disponibles al momento de tomar la decision de compra. No obstante, si los
consumidores escogen de manera no compensatoria, el diseno de productos basado en
preferencias compensatorias puede resultar poco efectivo.



Este trabajo pretende evaluar el disefio de productos bajo reglas de decision no
compensatorias, como una forma de valorar si dicha distincion tiene un efecto
significativo respecto al uso de modelos compensatorios. De esta forma, la contribucion al
estado del arte es brindar un enfoque no compensatorio al disefio de productos. En otras
palabras, se buscara determinar la forma en que cambia la configuracién del disefio de
productos Optimo cuando se utilizan reglas no compensatorias, estimando las
preferencias de los consumidores, en base a datos simulados y empiricos, para luego
incorporarlas a los respectivos modelos de optimizacion.

Si bien el estudio de surtido de productos bajo preferencias no compensatorias es
relevante para definir qué perfiles disponer en una pagina de productos o gondola, para
efectos de este estudio, se centrara el analisis en el disenio de productos. De algin modo,
el retailer construye el surtido en base a las opciones de productos presentes en el
mercado, por lo que se trabajara en una de las primeras etapas de la cadena de suministro
y se considerara el disefio de surtido como un simil al diseno de productos.

Se espera que los resultados generados sean de importancia para futuras
investigaciones en materia de diseno y planificacion de surtido de productos, en que se
exploren efectos como la competencia entre retailers, costos de produccion, sustitucion
entre productos y cambios de temporada bajo modelos de elecciéon no compensatorios.



1.2 Objetivos
1.2.1 Objetivo general

Estudiar el diseno de productos cuando los consumidores utilizan reglas de decision
no compensatorias.

1.2.2 Objetivos especificos

e Estudiar reglas de decisibon no compensatorias, especificamente de tipo
lexicografico, para la caracterizacion del comportamiento de los individuos a través
de modelos de eleccion.

e Desarrollar una metodologia para estimar el disefio de productos Optimos
asumiendo preferencias no compensatorias.

e Determinar si la estimacion basada en reglas de decision no compensatorias tiene
un desempeio significativamente distinto respecto al uso de preferencias
compensatorias en el disefio de productos.

e Estudiary establecer alcances y limitaciones del modelo, analizando su consistencia
en distintos escenarios, tanto simulados, como reales.



1.3 Metodologia

La oportunidad de investigaciéon involucra el uso de herramientas estadisticas para
el analisis y simulacion de datos, asi como modelos de eleccion y métodos de optimizacion.
De esta forma, se ha definido la siguiente metodologia de trabajo:

1.3.1 Revision bibliografica

Como parte inicial del trabajo se efectiia una revision bibliografica de las distintas
investigaciones y avances en materia de preferencias del consumidor, disefio de productos
y diseno de surtido de productos o assortment planning. Lo anterior, con la finalidad de
comprender aspectos basicos vinculados al tema. Ademas, se realiza una recopilacion
literaria con la intencién de determinar metodologias adecuadas para el cuamplimiento de
los objetivos planteados.

1.3.2 Estimacion de preferencias no compensatorias

Se modelan preferencias no compensatorias, con especial énfasis en las de tipo
lexicografico a través de un algoritmo Greedy que permite obtener los 6rdenes de
preferencia de los individuos sobre las alternativas y atributos disponibles.

1.3.3 Diseiio del problema de optimizacion

Se desarrolla un modelo matematico que permite determinar un producto 6ptimo
asumiendo preferencias tanto compensatorias, como no compensatorias, con la finalidad
de distinguir si existen diferencias considerables entre ambos enfoques. Para ello se
recurre a herramientas de programaciéon dinamica.

1.3.4 Optimizacion del modelo

Se provee un diseno de productos 6ptimo bajo preferencias compensatorias y no
compensatorias. Para ello se utilizan datos simulados, creados en funcion de una
distribucion de preferencias.

1.3.5 Validacion

Se analiza la capacidad predictiva de los modelos generados, comparando su
desempeiio con un conjunto de datos reales pertenecientes a la industria del retail. En
particular, se trabaja con informacion de una encuesta del tipo analisis conjunto con
productos pertenecientes a la categoria de camaras digitales.
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1.4 Alcances

A continuacion, se detallan los alcances que tendra el desarrollo del proyecto, los
cuales han sido establecidos a partir de la evaluacion de la literatura e informacion
disponible en materia de reglas de decisién no compensatorias y modelos de optimizacion
de diseno de productos, junto la complejidad de considerar ciertos efectos cuya estimacion
se vuelve compleja dados los recursos y datos disponibles:

e Dentro de los tipos de reglas de decision de caracter no compensatorio, se trabajara
con aquellas de tipo lexicografico.

e No se abordaria el efecto de competencia entre distintos retailers al momento de
disefiar nuevos productos.

¢ No se considerara la implementacion de los resultados obtenidos en este trabajo de
titulo.

1.5 Resultados esperados

A través del desarrollo de este trabajo de titulo se espera obtener una metodologia
que permita incorporar el efecto que tiene el uso de modelos no compensatorios en la
optimizacién del disefio de productos.

En este aspecto, se espera obtener un marco comparativo en que se establezca bajo
qué condiciones el uso de modelos no compensatorios debiese preferirse a la utilizacion
de modelos compensatorios.

A continuacion, se presenta el detalle de los resultados esperados:

e Descripcion de la situacion actual de los métodos de estimacién de preferencias
compensatorias y no compensatorias.

e Obtener una metodologia que permita la identificacién de los atributos mas
relevantes para cada individuo, representando sus preferencias a partir de modelos
no compensatorios.



e Optimizacién del diseno de nuevos productos, incorporando preferencias no
compensatorias.

e Comparacion del uso un enfoque no compensatorio en el disefio de nuevos
productos en contraste al enfoque compensatorio tradicional.

1.6 Estructura del trabajo de titulo
A continuacion, se presenta la estructura del trabajo de titulo:

e Capitulo 1. Introduccion: Establece el contexto del trabajo de titulo, describe
las caracteristicas generales y los pasos principales de la investigacion, motivacion,
justificacion, objetivos, alcances, ademéas del valor que genera dentro del area de
investigacion.

e Capitulo 2. Antecedentes generales: Se muestra una revision de la literatura
relativa al tema de las reglas de decision, disefio de productos y planificaciéon de
surtido de productos.

e Capitulo 3. Estimacion de preferencias no compensatorias: Se
representan las preferencias de los individuos a través de funciones de utilidad que
cumplen con las caracteristicas de la regla lexicografica, correspondiente a una
regla de decision no compensatoria. A su vez, en base a los datos disponibles, se
representan dichas preferencias empleando algoritmos que modelan el
comportamiento de los individuos.

e Capitulo 4. Estimacion de preferencias compensatorias: Se representan
las preferencias de los individuos a través de la regla de decisién compensatoria,
precisando la metodologia de simulacion y estimacion.

e Capitulo 5. Diseiio de producto 6ptimo bajo preferencias simuladas: A
través de uso de programacion dinamica y busqueda exhaustiva, se efectiian
estimaciones del disefio de productos oOptimos utilizando un enfoque
compensatorio y no-compensatorio, basado en la regla de decision lexicografica. Se
presentan los principales resultados de la comparacion y las conclusiones
obtenidas.



Capitulo 6. Disefo de producto 6ptimo bajo preferencias reales: A través
de uso de programacion dinamica y busqueda exhaustiva, se efectiian estimaciones
del disenio de productos optimos utilizando un enfoque compensatorio y no-
compensatorio sobre un set de datos reales. Se compara la estimacion de ambos
tipos de preferencias y las posibles diferencias en los perfiles de productos
obtenidos con cada uno.

Capitulo 7. Conclusiones: Conclusiones finales del trabajo realizado y futuras
lineas de investigacion.



Capitulo 2

Antecedentes generales

2.1 Estado del arte
2.1.1 Diseiio de nuevos productos

Al tratarse del disenio de nuevos productos, las investigaciones en la materia se
orientan a identificar y evaluar el desempefio que tendran éstos previo a su introduccion
al mercado (Kohli y Krishnamurti ,1987).

El diseno ofrece la oportunidad de abordar las necesidades emergentes de los
consumidores y responder a cambios tecnologicos dinamicos, asi como a cambios sociales
y la incertidumbre creada por los mercados globales.

Un problema tradicional en el diseno de nuevos productos es la integracion de la
informacion que provee el consumidor. La capacidad de atender las necesidades de los
clientes se ve afectada debido a la mayor dificultad técnica de contar con muchos
productos (Goffin, 1998; Nambisan, 2002) y, complicada por la amplia variedad de
productos existente. Al mismo tiempo, la complejidad del disefio de nuevos productos
aumenta con el nimero de componentes del producto, el nivel de novedad e interaccion
entre estos (Tidd, 1995).

De este modo, la dificultad de predecir el grado de aceptacion de un producto en el
mercado ha sido estudiada en profundidad. El enfoque tradicional para estimar las
preferencias de los consumidores por un determinado producto ha puesto énfasis en el
uso de técnicas basadas en atributos. Con ello, se busca determinar la configuracion
optima de un producto a partir de un conjunto de posibles atributos y niveles de atributo,
que se utilizan como punto de partida para caracterizar las alternativas a las que se
enfrentan las personas.
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Las principales técnicas basadas en atributos incluyen el anélisis conjunto, el
escalamiento multidimensional y el anélisis de valor de multiples atributos (Shi, Olafsson
y Chen, 2001; Tomkovick y Dobie, 1995).

De esta forma, cuando se emplea analisis conjunto, las preferencias de los
consumidores se representan mediante una funcion de utilidad, en que, dado un niimero
de alternativas, un individuo escoge aquella que maximiza su bienestar.

Una forma de optimizar el disefio de nuevos productos es mediante heuristicas de
programacion dinamica. De este modo, el producto 6ptimo queda definido como aquel
item que maximiza el porcentaje de eleccion, vale decir, el nimero de consumidores que
lo prefieren (Kohli y Krishnamurti, 1987).

La literatura en torno al disefio 6ptimo de productos que utiliza técnicas basadas en
atributos emplea preferencias compensatorias, asumiendo que un consumidor evaltia
todos los atributos al momento de discriminar entre una alternativa u otra, siendo capaz
de compensar la utilidad de aquellos que considera peores con una mayor valoraciéon en
otras caracteristicas.

2.1.2 Assortment planning

Se define como surtido o assortment al set de productos que dispone una tienda en
un determinado momento. De esta forma, el disefio de surtido o assortment planning
busca maximizar las ventas y el porcentaje de participacion de mercado sujeto a ciertas
restricciones.

Los modelos de disefio de surtido de productos se construyen basandose en temas
como: variedad de productos y diseno de linea de productos, asignacion de espacio en
estanterias, sistemas de inventario y percepcion de variedad por parte del consumidor.

De igual forma, en la planificacion del surtido de productos, parte importante es la
definicion de los modelos de demanda que describen el comportamiento del consumidor.
Entre los principales modelos utilizados se encuentran: Modelo Logit Multinomial
(MNL), Modelo de Demanda Exo6gena y Modelos de Eleccion de Localizacion. El logit
multinomial es un modelo de eleccion discreto, que asume consumidores racionales que
maximizan su utilidad al escoger entre alternativas. Por otro lado, los modelos de
demanda exoégena especifican directamente la demanda de cada producto y las acciones
que toma un individuo si dicho producto no esta disponible. Finalmente, el modelo de
eleccion de localizacion es otro modelo basado en utilidad, pero que incorpora el efecto de
la distancia de cada producto respecto a un estado ideal del consumidor.
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Las investigaciones en surtido de productos y manejo de inventario han avanzado
rapidamente en los ultimos afos, particularmente en modelar la sustituciéon entre
productos aplicando teorias de eleccion del consumidor a nivel individual. De esta forma,
el modelo Multinomial (MNL) ha sido comtinmente usado por investigadores.

Van Ryzin y Mahajan (1999) fueron los primeros en estudiar la planificacion del
surtido y las decisiones de inventario bajo el modelo MNL, determinando que el surtido
optimo consiste en los productos mas populares del conjunto de alternativas potenciales
a ofrecer.

La decision de agregar un nuevo producto a un surtido no solo debe considerar los
costos y beneficios por venta del producto, sino, ademas, el beneficio indirecto que tiene
un surtido mas amplio en simplificar los costos de busqueda del consumidor. Cachon et
al. (2005) generalizan el proceso de eleccion de los individuos para incorporar los costos
de busqueda, demostrando que ignorar la busqueda de los consumidores en la estimacion
de la demanda puede resultar en un surtido con menor variedad y beneficios esperados
significativamente mas bajos en comparacion a la soluciéon 6ptima.

Miller et al. (2010) consideran el problema de seleccion del surtido con clientes
heterogéneos y prueban el impacto de diferentes modelos de eleccion del consumidor en
el surtido 6ptimo. Ellos desarrollan un modelo de eleccion secuencial en el cual los clientes
forman primero conjuntos de consideraciones y luego hacen elecciones de productos
basadas en el modelo MNL. De acuerdo a su analisis, los consumidores simplifican la
eleccion formando un set de consideracion de productos que evaluaran de forma mas
detenida antes de tomar una decision de compra. Saber qué productos forman el set de
consideracion puede llegar a explicar un 80% de la incertidumbre que podria explicar un
MNL. Ello evidencia de que el uso de heuristicas puede ser mas eficiente y llevar a mejores
elecciones que razonamientos mas complejos.

Recientemente, se han incorporado modelos de orden de preferencias para estimar
el diseno de productos. De esta forma, Honhon et al. (2010) estudian el problema de
planificacion de inventario cuando los clientes se clasifican segtin su orden de preferencia
de productos. Suponen que la demanda total del cliente es aleatoria, y el mercado esta
compuesto de proporciones fijas de diferentes tipos de clientes, basadas en el orden de
preferencia.

En contraste con la literatura expuesta, el uso del Modelo Multinomial y las
investigaciones efectuadas hasta el momento no consideran el uso de modelos de
preferencia no compensatorios para la estimacion del surtido de productos 6ptimo. De
esta forma, el perfil de surtido y la prediccion de participacion de mercado de los
productos que lo componen podria diferir substancialmente, dependiendo si se emplea un
enfoque compensatorio o no compensatorio.
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2.1.3 Reglas de decision

Generalmente, los consumidores procesan un gran numero de productos o
caracteristicas al momento de la decision de compra. Para ello, en determinadas
ocasiones, recurren a heuristicas para considerar o descartar un determinado producto
del total de alternativas disponibles, a las que se denomina reglas no compensatorias.

Tradicionalmente, los principales modelos de decisién se basan en la idea de
maximizacion de utilidad, como lo son los modelos de peso aditivo (Weighted Additive
Models) derivados del analisis conjunto. El analisis conjunto se utiliza para evaluar como
las distintas caracteristicas de un producto contribuyen en las preferencias por dicho
producto. De esta forma, en presencia de pocos atributos y opciones a considerar, la
aproximacion estandar (Weighted Additive Models) provee una exactitud predictiva mas
alta para tareas tanto de ranking, como de rating, mientras que el uso de un modelo no
compensatorio puede tener un mejor desempeno pronosticando la eleccion de una gran
cantidad de atributos. (Diekmann et al, 2009).

Es asi como el estudio de reglas de decisién no compensatorias cobra gran relevancia
para la industria. Sin embargo, no todas las decisiones que se efectiian implican el uso de
heuristicas. En consecuencia, el uso de heuristicas depende del contexto de la decision. De
esta forma, las reglas heuristicas son mas usadas cuando hay un gran ntimero de
productos y caracteristicas a ser evaluadas, cuando existe mayor presion por tiempo, el
consumidor se encuentra en etapas tempranas del proceso de eleccion y cuando los
consumidores estan mas familiarizados con la categoria a evaluar (Hauser, et al, 2009).

Entre los tipos de reglas de decision no compensatorias se distinguen: Disyuntivas,
Conjuntivas, Subconjunto Conjuntivo, Disyunciones de Conjunciones, Lexicograficas y
Eliminacion por Aspectos.

Las reglas de decision no compensatorias, aplicadas a elecciones de consideracion,
especialmente las de tipo lexicografico, han tenido mayor atencion por parte de la
comunidad académica en los altimos anos por su relevancia para la gestion en la industria.
Segun las investigaciones realizadas en la materia, en determinados escenarios, las reglas
de decisién no compensatorias pueden predecir mejor que las meramente compensatorias
(Diekmann et al, 2009) y las nuevas tecnologias estan permitiendo medir su impacto con
nuevos métodos de estimacion.

De aqui nace el interés por aplicar dichas reglas al disefio de productos, con el fin de
evaluar si existen diferencias substanciales respecto al uso de reglas compensatorias.
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2.2 Marco conceptual

Parte del objetivo principal del trabajo de titulo consiste en la evaluacion de las
preferencias de los consumidores. Para ello se debe conocer la forma en que los individuos
escogen dentro de un grupo de alternativas. A continuacién, se describen los principales
conceptos que guardan relaciéon con esta materia:

2.2.1 Analisis conjunto

El analisis conjunto constituye una metodologia que permite, por medio de una
encuesta, analizar las preferencias de los consumidores frente a determinados productos.
Cada perfil de producto se construye a partir de atributos, cada uno definido por un cierto
numero de niveles, utilizando un disefio factorial (Green & Rao, 1971).

Mediante informacién de las preferencias y empleando métodos de optimizacion, es
posible encontrar una combinacién de atributos adecuada que representa el producto con
mayor aceptacion.

El anéalisis de los datos obtenido resulta apropiado para conocer la importancia
relativa de los atributos, la utilidad de ciertos perfiles de producto y contrastar diferencias
entre individuos. Comercialmente, esta técnica es ampliamente utilizada en simulaciones
de marketing para introducir nuevos productos al mercado, realizar segmentaciones de
clientes y aplicar técnicas de pricing.

Dependiendo de los objetivos de la investigacion, existen diferentes tipos de analisis
conjunto. Uno de los mas populares en el area de marketing corresponde al analisis
conjunto basado en elecciones (Choice Based Conjoint - CBC), que corresponde a una
herramienta que simula procesos de seleccion de opciones individuales (Haaijer and
Wedel, 2007), en que los encuestados expresan sus preferencias escogiendo productos de
un set, en lugar de efectuar un rating o un ranking de ellos.

Una de las ventajas de este tipo de analisis se fundamenta en que los datos
recolectados simulan decisiones de compra, un caracteristica mas realista y simple de
entender para los encuestados. Ademéas, a diferencia de los Analisis Conjunto
tradicionales, el CBC resulta mas flexible en términos de disefo, pues abarca una amplia
gama de eleccion, permitiendo la incorporacion de productos alternativos, productos de
la competencia, la opcion de No Comprar, entre otras variantes (DeSarbo et al., 1995) y
(Louviere and Woodworth, 1983).
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2.2.2 Reglas de decision

Se entienden como el conjunto de condiciones bajo las cuales se evaltian alternativas
de productos o servicios. Cuando se realiza una eleccion existen distintos criterios
empleados por el tomador de decision. Este estudio se enfocara en modelos de eleccién
caracterizados por preferencias no compensatoria (Grether & Wilde, 1984).

2.2.2.1 Reglas de decision compensatorias

Los métodos de eleccion compensatorios son aquellos en que el consumidor elige
considerando todos los atributos o beneficios de un producto o servicio, de modo que la
ausencia de atributos de una alternativa se compensa con la presencia de otras
caracteristicas.

2.2.2.2Reglas de decision no compensatorias

Al igual que los métodos de eleccion compensatorios, los métodos de eleccién no
compensatorios involucran un trade-off entre las utilidades que representa cada atributo
de una alternativa. No obstante, la ausencia de uno no puede ser compensada por otros,
puesto que en el proceso de decision el individuo descarta alternativas, basado en criterios
definidos previamente. Al existir igualdad de alternativas, el individuo continta el proceso
con el atributo que considere mas relevante. Segun el tipo de método utilizado existen
distintas estrategias para evaluar y escoger alternativas. Entre las principales reglas de
caracter no compensatorio se encuentran:

a) Reglas lexicograficas: Los atributos se clasifican por importancia. Luego se
examinan todas las alternativas en términos del atributo mas importante y se
escoge aquella con la utilidad mas alta. Si méas de una alternativa es seleccionada,
se considera el segundo atributo mas importante y se contintia hasta que solo
quedara una alternativa.

b) Reglas conjuntivas: Se define un estdndar minimo para cada atributo. Se
consideran todas las alternativas que cumplan con dicha condicion para todos los
atributos.

c) Reglas disyuntivas: Se consideran todas las alternativas que cumplan con el
estandar minimo definido para alguno de los atributos.

Ademas, se encuentran las reglas de Subconjunto Conjuntivo, Disyuncion de
Conjunciones, Eliminacién por Aspectos y reglas q-Compensatorias.
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2.2.3 Métodos de estimacion y caracterizacion de preferencias

Para estimar las reglas de decision que utilizan los consumidores se han realizado
variados estudios, cuya metodologia consiste en aplicar una encuesta del tipo analisis
conjunto. En ella, los encuestados deben mostrar sus preferencias por una determinada
combinacion de productos. Con los datos obtenidos y la informacion de la encuesta, se
proponen modelos para predecir las elecciones, reglas de decisiéon y orden de importancia
de atributos.

2.2.3.1 Logit Multinomial

Un producto puede representarse mediante un perfil de n atributos, cada uno de los
cuales posee un ntimero finito de niveles. De esta forma, se define L, al conjunto de niveles
del atributo k (k = 1, ..., n). A su vez, se define x como el perfil de un producto, cuyo nivel
para el atributo k queda representado por x, € Ly (k =1, ...,n).

x = (xq, e, Xp)

Si se cuenta con m consumidores, es posible definir D; como el conjunto de
productos que son considerados o han sido adquiridos por el consumidori (i = 1, ...,m).
De esta forma, D; representa el set de consideracion del individuo 1.

Cuando se introduce un nuevo producto y al mercado, el set de consideracion del
individuo i se puede caracterizar como:

Ci=Din

Asi, cada individuo asocia una utilidad u;(x) al perfil del producto x. Cuando se
emplea un logit multinomial asumiendo compensacion entre atributos, dicha funcién de
utilidad puede representarse como:

Ui(x) = Bo + B ¥ Xy + B xpt. . APy X + g

Por otro lado, se define una regla de elecciéon probabilistica como una funcion:

m(x) = n(u(x)|x € Cy)
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Por definicion, 0 < m;(x) < 1, para todo x € C; y Yyec m(x) =1, para todo i =
1,..,m.

En consecuencia, la probabilidad de eleccion promedio asociada al perfil de
producto y puede definirse como:

m

T(y) = %Z ™ (y)

i=1

Cuando el valor de m aumenta, T(y) se aproxima al valor de la probabilidad
esperada de compra, o equivalentemente al porcentaje de participacién de mercado del
perfil de producto y.

Para una muestra fija de m consumidores, optimizar T(y) equivale a maximizar la
suma de las probabilidades de eleccion individuales:

m

Maximizar Z T (y)

i=1
Cony = (ylr'--lyn)|y1( € Lk Vk = 1,...,n

De esta forma, al analizar datos empleando un modelo multinomial, el modelo de
optimizacién de las preferencias considera las siguientes probabilidades de eleccion
individuales:

e w0))
b Ye c; exp (u;(x))
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2.2.3.2 Modelo lexicografico

Para estimar preferencias lexicograficas, se ha probado que dada una cantidad n de
atributos de un producto, una secuencia de pesos wj,...,w, representa un orden
lexicografico sobre una construccion binaria de atributos x4, ..., x,,, Siwy, > wy 1+ -+ w,,
para todo kK =1,...,n — 1. De esta forma, no existe una combinacion del resto de los
atributos, de menor prioridad, en que la utilidad generada sea mayor o igual a la que
genera un atributo de mayor prioridad.

Ui(x) =wy *xx; Fwy xx, + o+ W, *X,

. . 1 . .y .
En particular, si w; = o Se tiene una representacion de las preferencias
lexicograficas de un individuo. (Kohli y Jedidi 2007).

Para obtener los 6rdenes de prioridad de la regla lexicografica se puede recurrir al
uso de un algoritmo Greedy, que sera descrito a continuacion.

2.2.4 Heuristica Greedy

Esta heuristica funciona por medio del algoritmo Greedy, el cual busca soluciones
que son Optimas localmente, para asi encontrar un 6ptimo global (Chvatal, 1979).

Un concepto relevante para el uso de esta heuristica corresponde al hit rate, el cual
es un indicador del porcentaje de veces que el valor predicho por un modelo, coincide con
el valor real.

De esta forma, en el contexto de la heuristica mencionada, el hit rate define el
porcentaje de los casos en que las alternativas arrojadas por Greedy coinciden con las
alternativas reales escogidas por los encuestados.

A continuacion, se explican los pasos que sigue la Heuristica Greedy:

1. Se definen las variables especificas del problema de ordenamiento de atributos,
como el namero de individuos, eleccion de alternativas, cantidad de atributos,
niveles de atributo, namero de preguntas y alternativas por pregunta.

2. Para cada individuo, se asume una funcion de utilidad lexicografica, de modo que,
en una primera iteracion, cada atributo se considera como el méas importante,
asignandole el coeficiente w, y se calcula el hit rate por atributo.

18



3. Se selecciona el atributo que posee el maximo hit rate, vale decir, aquel en que la
utilidad dada por orden de preferencias asignado genera un mayor nimero de
elecciones que coinciden con las preferencias reales de los individuos, fijandose
como el atributo mas importante.

4. El atributo escogido es removido del conjunto inicial de atributos y se contintia
explorando el segundo atributo mas importante sobre los atributos restantes, a los
que se asigna el coeficiente w,. Se escoge aquel atributo que, junto al atributo mas
importante, genera una utilidad que tiene un mayor hit rate respecto a las
preferencias reales de los individuos.

5. El proceso se repite, calculando los hit rates de las elecciones hasta ordenar todos
los atributos.

Este tipo de heuristica resulta util para predecir el orden de importancia de
atributos, especialmente para individuos que utilizan reglas de decision no
compensatorias como la lexicografica. Cabe mencionar que este método no es capaz de
asegurar un Optimo global en términos de o6rdenes de importancia, ya que trabaja
definiendo soluciones parciales en cada etapa, sin replantear el resultado obtenido en
etapas anteriores. El proximo capitulo aborda la estimacién de preferencias no
compensatorias mediante el uso de esta heuristica, detallando el algoritmo matematico
subyacente y presentando su desempefio en distintos escenarios de simulacion.
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Capitulo 3

Estimacion de preferencias no
compensatorias

3.1 Representacion de modelos de preferencia lexicograficos
3.1.1 Regla lexicografica

De acuerdo a la teoria econdémica, un consumidor que se rige por un comportamiento
racional debe ser consciente de todas las alternativas disponibles al momento de realizar
una eleccion de compra, siendo capaz de efectuar una correcta evaluacion de cada una de
ellas para seleccionar la configuracién 6ptima (Schiffman & Kanuk 2007). Sin embargo,
la habilidad de los consumidores para efectuar dicha eleccion puede estar altamente
condicionada, ya sea por informacion limitada y poco adecuada, por aspectos
motivacionales, restricciones de tiempo o por valores y relaciones sociales (Simon 1997).
De esta forma, se infiere la pertinencia que tiene el uso de métodos de simplificacion para
comparar alternativas a través de un nimero limitado de caracteristicas.

Una forma de simplificar el proceso de eleccion es a través de reglas de decisién no
compensatorias, mediante las cuales un consumidor utiliza aspectos minimos de
aceptacion para calificar productos, tales como establecer rangos de precio o tamafio
minimo a considerar. De esta forma, si un atributo relevante no cuenta con el requisito de
minima aceptacion, dicho producto no sera considerado, a pesar de su valoracion en otros
aspectos.

Una de las reglas cominmente estudiadas corresponde a la regla lexicografica, por
medio de la cual un consumidor realiza un ranking de los atributos de un producto segin
su orden de relevancia. Si un producto se considera mejor que el resto para el atributo
mas importante, este sera escogido por el consumidor. Del mismo modo, si dos o mas
productos se consideran igualmente atractivos en el atributo mas importante, se
comparan las caracteristicas del segundo atributo mas importante. Este proceso se repite
hasta que no existan empates (Engel, Blackwell and Miniard, 1995). Por ejemplo, un
consumidor puede decidir que el tamaiio es el atributo mas importante de un televisor,
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optando por tamafios superiores a 50 pulgadas, mientras que la resolucion es el segundo
atributo més importante. Si solo una de las opciones de televisores mide méas de 50
pulgadas, el comprador escogera dicho producto, no importando los televisores de otros
tamafios. Si dos o mas televisores miden mas de 50 pulgadas, el consumidor escogera
aquél con la mejor resolucion.

La regla lexicografica ha sido vastamente estudiada en la literatura, existiendo gran
evidencia respecto a su uso. Investigaciones pasadas senalan que las personas optan por
este tipo de criterio incluso frente a decisiones importantes como la eleccion de
tratamientos médicos para el cancer, siendo conscientes que en dicho caso el uso de reglas
de decision compensatorias seria mas apropiado (Kahn & Baron, 1995). Al mismo tiempo,
los estudios realizados por Yee, Dahan, Hauser & Orlin (2007), muestran que
aproximadamente dos tercios de los participantes de su experimento emplearon algin
tipo de regla lexicografica en la eleccion de smartphones. Por otro lado, la evidencia
empirica mostrada por Campbell, Hutchinson & Scarpa (2006) en un estudio de
preferencias sobre territorios rurales en Irlanda, sefiala que la utilizacién de una regla
lexicografica afecta la disposicion a pagar de las personas, de modo que para algunos
encuestados la eleccion de una alternativa se basa tinicamente en la evaluacion de los
atributos que consideran mas relevantes.

Si bien el uso de preferencias lexicograficas es un indicador de que algunos atributos
presentes en el set de consideracion no son relevantes a nivel individual, existen otros
factores que pueden influenciar el uso de este tipo de reglas de decision. Ente ellos se
encuentran factores propios del disefio experimental, como lo son el nivel de complejidad
(DeShazo and Fermo, 2002; Heiner, 1983; Swait and Adamowicz, 2001) o el tipo de
atributos presentados (Blamey et al., 2001). Por otro lado, entre los factores externos se
encuentran habilidades cognitivas, creencias y caracteristicas sociodemograficas propias
de cada individuo (Rosenberger et al., 2003).

Dado que la habilidad de las personas para realizar comparaciones entre alternativas
se encuentra limitada por su capacidad cognitiva, para un consumidor que se enfrenta a
problemas de eleccion complejos, que involucran la evaluacion de miltiples alternativas
y caracteristicas, sera mas complicado valorar y comparar diferencias entre opciones.
(Drolet & Luce 2004). En experimentos de eleccion discreta, la complejidad cognitiva que
enfrentan los individuos esta relacionada a la cantidad de alternativas presentes en el set
de consideracion, al total de atributos, la correlacion de atributos entre alternativas y el
namero de repeticiones (Bennett and Blamey, 2001; Caussade et al., 2005).

De este modo, las personas tienden a emplear estrategias lexicograficas en
escenarios donde existe correlacion entre atributos o cuando consideran que un atributo
tiene una importancia relativa mas alta que el resto. (Luce et al., 2000; Blamey et al.,
2002).

En consecuencia, las investigaciones pasadas evidencian la existencia de la regla
lexicografica, cuyo uso se ve influenciado, tanto por factores inherentes a las preferencias
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de cada persona, asi como a caracteristicas propias del disefio experimental y el contexto
de la eleccion.

3.1.2 Utilidad lexicografica

Si bien el uso de la regla lexicografica ha sido ampliamente caracterizado a nivel
conductual, el trabajo respecto a su representacion matematica e inferencia ha sido
limitado y menos explorado.

Segin lo declarado por Debreu (1954), no es posible construir una funcion de
utilidad que represente preferencias lexicograficas sobre dos o mas atributos con valores
continuos. Sin embargo, un orden de preferencias lexicografico sobre atributos discretos
si puede representarse mediante una funcion de utilidad.

De este modo, Martingon y Hoffrage (2002) prueban que una secuencia de
coeficientes wy, ..., w,, simboliza un orden lexicografico de atributos binarios x,, ..., x,, si
cumplen la siguiente condicién:

Wi > Wi+ +w, Vk=1,..,n—1.

De esta forma, no existe una combinacién de los atributos de menor prioridad, en
que la utilidad generada sea mayor o igual a la que genera un atributo de mayor prioridad.

. . 1 . ., . . ,
En particular, si w, = o> Se tiene una representacion de las preferencias lexicograficas de
un individuo.

Posteriormente, los trabajos de Kohli muestran que todos los sistemas numéricos
son lexicograficos y pueden utilizarse en la representacion de preferencias lexicograficas
sobre atributos discretos. (Lexicographic systems, Kohli 1999).

Con ello, es posible caracterizar preferencias lexicograficas a través de funciones de
utilidad que describen un orden de importancia para atributos discretos de un
determinado perfil de producto.
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3.1.3 Tipos de representaciones lexicograficas

Los modelos de preferencias lexicograficas pueden clasificarse en aquellos de tipo
estandar, en que se evalian alternativas atributo por atributo, o en los de tipo no estandar,
que son variaciones que permiten mayor flexibilidad para representar la forma en que se
evaluan las caracteristicas de un producto. A continuacion, se describe cada una de ellas:

3.1.3.1 Preferencia lexicografica estandar

El modelo lexicografico estandar asume que una persona evalia las distintas
alternativas de un producto atributo por atributo. De esta forma, si un perfil de producto
cuenta con un total de m atributos (m > 2) y cada atributo k contiene n, niveles (n;, >
2,Vk =1,..m),suutilidad queda representada de la siguiente forma:

ui(x) =.81 * X+ "'+:8m*xm

Bajo esta aproximacion, x, representa el k-ésimo atributo méas relevante, con k =
1, ...,m. Con ello, una condicién necesaria y suficiente para que el modelo lineal anterior
represente preferencias lexicograficas es que:

m
Br * minlAx;, > Z B * maxAx;
j=k+1

Lo anterior se interpreta como que el menor cambio en la utilidad para el k-ésimo
atributo mas importante debe ser mayor que cualquier posible cambio en la utilidad de
los atributos que lo suceden en orden de relevancia. Entendiéndose como cambio la
variacion en la utilidad de un atributo ante variaciones de los niveles escogidos para ese
atributo.

3.1.3.2 Preferencias lexicograficas no estandar

Como una alternativa al modelo de preferencias lexicografico estdndar, se encuentra
el modelo lexicografico binario, cuya principal diferencia radica en que se elimina el
supuesto de que las personas evalian alternativas atributo por atributo, de manera que
utilizan un orden sobre los niveles de atributos, en lugar de un orden por atributos.

De esta manera, los consumidores pueden ir y volver de un atributo a otro a medida
que utilizan preferencias lexicograficas, clasificando las alternativas entre aquellas que
cuentan con el nivel preferido entre todos los atributos y aquellas que no.
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Cabe destacar que el modelo lexicografico estandar constituye un caso particular de
este modelo, coincidiendo con el escenario en que los niveles de un mismo atributo son
evaluados uno tras otro.

Un modo de caracterizar este modelo es a través de la siguiente representacion:

Sea N =), n, la sumatoria del total de niveles entre los m atributos de un
producto. Sea [ = 1, ..., N un orden de los N niveles de atributos en orden decreciente de
preferencia. Se asocia el parametro x; al nivel /, que toma el valor de 1 si dicho nivel esta
presente en la alternativa considerada y 0 si no.

De esta forma, cada alternativa puede ser representada por el vector (x,, ... ,xy ), en
que x; = 1 param valoresdely x; = 0 paralos N — m valores restantes.

Finalmente, la funcién de utilidad esta representada por:

N
Ui (Xg, e ,XN) = Z B * x
=1

Para satisfacer la condicién de orden lexicografico, los coeficientes 8; deben cumplir
que:

De este modo, de acuerdo a lo expuesto por Kohli & Jedidi (2007), se comprueba que
valores de 8, = % satisfacen la condicion anterior, ya que:

1
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Finalmente, entre los modelos lexicograficos no estandar se encuentra la
aproximacion lexicografica de satisfaccion, que modela el hecho de que ciertos niveles de
atributos resultan indiferentes para el consumidor. Bajo este enfoque, las personas crean
limites superiores o inferiores para ciertos atributos, excluyendo las alternativas que no
cumplen con dichos requisitos de aceptacion. Para el caso de atributos nominales, la
indiferencia entre niveles de atributos puede simplemente reflejar ausencia de preferencia
(Kohli & Jedidi, 2007). De esta forma, para un atributo con n niveles, pueden existir desde
1 a n clases de indiferencia, en que el altimo caso corresponde al escenario en que cada
nivel es su propia clase de indiferencia y, por ende, coincide con el modelo lexicografico
estandar.

Para incorporar la condicién de satisfaccion a los modelos lexicografico estandar y
binario, s6lo basta con asignar el mismo entero x;, a dos o mas niveles que son equivalentes
en preferencia para un mismo atributo.

En definitiva, el uso de un modelo lexicografico estandar es apropiado cuando los
atributos se pueden representar como variables numéricas discretas, en que existe un
orden de importancia claro, con aceptacion entre la poblacion, de los niveles de un mismo
atributo. Por otro lado, cuando se tiene la presencia de atributos de tipo nominal, en que
las preferencias por los niveles de un mismo atributo no son claras, es mas adecuado el
uso de un modelo binario.

No obstante, es comun que los procesos de eleccion requieran la evaluacion tanto de
atributos cualitativos, como cuantitativos, de modo que en los atributos cuantitativos se
justifique el orden de atributos por sobre el orden del total de niveles de atributo.

N
Ui (Xg, e ,XN) = Z B * x
=1

Considerando los antecedentes expuestos, este trabajo de titulo se desarrolla a partir
de un modelo lexicografico binario estdndar, segtn el cual los primeros n; términos de la
funcion de utilidad presentada se asocian a los niveles del primer atributo en orden
creciente de preferencia. Posteriormente, se asocia los siguientes n, términos a los niveles
del segundo atributo ordenados de manera creciente y asi sucesivamente con el resto de
niveles de atributos de caracter cuantitativo. De existir atributos nominales u ordinales,
sus niveles pueden ser tratados de manera independiente, como un atributo distinto, sin
establecer un orden entre ellos.

Debido a que, en un sentido mas amplio, el enfoque utilizado permite la
incorporacion de variables nominales, es posible restringir el modelamiento a variables
cuantitativas, como una forma de simplificacion.
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De esta forma, este modelo produce el mismo orden de importancia de atributos que
un modelo lexicografico estdndar, en que las alternativas son evaluadas un atributo a la
vez, pero en que los niveles de atributo estan representados de manera binaria.

Sea (x;,..,xy) un perfil de producto, con m atributos y N niveles de atributo
ordenados de manera decreciente segin nivel de importancia. Con ello, la funciéon de
utilidad lexicografica puede representarse de la siguiente forma:

Ui (X, o s XN) = Prg ¥ Xqq + ot .Blnl * xlnl + a1 * X + 0+ .anm *anm

Nuevamente, los coeficientes f; deben cumplir con la restriccion lexicografica
entre atributos y entre niveles de un mismo atributo, de modo que:

m ng
'Bklk> Z :Bhlh ) ﬁklk> Z Br; Vk=1,..,m

h=k+1 j=lg+1

Cabe destacar, que este enfoque permite la representacion de cualquier nivel de
atributo, tanto nominal, como ordinal o discreto, en funcion de enteros con valor 0 y 1.

3.2 Metodologia de inferencia de modelos de preferencia
lexicograficos

Para inferir 6rdenes de preferencia lexicograficos se ha recurrido a un método de
estimacion basado en el descrito por Kohli & Jedidi (2007), el cual representa un
algoritmo de aproximacién polinomial a partir de datos de tipo anélisis conjunto.

Sea x = (X, ... ,xy ) un perfil de producto compuesto por m atributos, cada uno de
los cuales posee n; niveles de atributo, de modo que N = }.J-; n, representa el total de
niveles de atributo. De esta forma, x, toma el valor 1 si el nivel k forma parte de dicha
alternativa y 0 en caso contrario.

Sea X = (x, ..., x") una matriz, que representa un set de consideracién con w perfiles
de producto o alternativas de eleccion. La utilidad que reporta la alternativa j al individuo
1 esta dada por la expresion:

N
ui(xj) = Z By * xlj
=1
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De este modo, se asume que la alternativa escogida para el set de consideracion X
sera aquella que represente mayor utilidad.

Para inferir el orden de preferencias lexicografico que un individuo i tiene sobre los
N niveles de atributos de un producto, se busca maximizar el porcentaje de veces en que
la utilidad generada por un determinado orden de niveles, coincide con la alternativa real
escogida para el set de consideracion X. En consecuencia, se escoge aquel orden con el
mayor namero de éxitos para el total instancias de consideracion.

En este aspecto, encontrar el orden lexicografico que maximiza el porcentaje de
aciertos constituye un problema de optimizacién combinatorial, que puede resolverse
eficientemente por enumeracion, siempre y cuando el nimero de posibles 6rdenes de
niveles de atributo sea pequeno.

En caso contrario, es posible recurrir al uso de una heuristica Greedy, como la que
se senala:

Iteracion inicial:

Sea {1, ..., N} un vector que denota el set de niveles del total de atributos.. Este vector
puede representarse como una combinaciéon de vectores S, = {Syq, ..., Som}, de modo que
Sox representa los n, niveles del atributo k, dispuestos en orden creciente de preferencia.

Un perfil de producto es representado por un vector x = (x4, ... ,Xy ), €n que el nivel
[ perteneciente al atributo k esta identificado por un valor x;; € [0,1], de manera que para
cada individuo i y para cada alternativa x/ del set de consideracioén X, se computa:

ng
. 1 ;
uilk(xf) = Z?*x{d ,Vk €85,
=1

Sea w = (x/,]), con J = (x%,...,x")\x/, los perfiles de producto que conforman el
set de consideracion X, siendo w igual al total de alternativas disponibles. Sea Q
equivalente al total de instancias de consideracion w a las que se enfrenta un individuo.
Para cada w € Q se calcula:

. ) J )
dink(x/,]) = {1' (') < ullk(/.) Vk €5
0, en caso contrario
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Sea

Zi1x(Q) = Z din(x7,]), Yk €S,

wEN

Se denota k,; como aquel atributo para el cual el valor de Z;;, () tiene el menor valor
respecto al total de atributos k € S, . De este modo:

Ziy,(Q) = min{Z;;, (Q)| k € Sy}

De esta forma, se selecciona k; como el atributo de mayor importancia. En caso de
existir empate en el valor de Z;;;, (), se escoge un atributo de manera aleatoria y se
asigna:

1
Ujp = (E, ...,?, ,Zn—kl)
y
S1 = So\ {k1}

En consecuencia, S; representa el set de atributos restantes, una vez que se ha
escogido a k; como el atributo de mayor relevancia.

Recursion:

Sea N, = Y!_1 n, la suma de niveles de los primeros (t — 1) atributos para los que se
ha definido un orden de importancia. Para cada alternativa x’ del set de consideracion X,
se computa:

Ne+ng

. . 1
Ui (¥7) = wige-ny(x7) + Z 2% % VK €Se

l=Nt+1

En que:

St-1) = So\{k1, .o, ke-1)}
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constituye el set de atributos no seleccionados tras el paso t — 1, mientras que:

u; (xj)zl*xj SR ——
i(t—-1k 2 ki1 IN(e-1)+N(t-1) ki-nyn-1)

De esta forma, para cada w = (x/,]) € Q se calcula:

) . J .
ditk(x];]) _ {1, ultk(x ) < ultk(]). vk € Spi)
0, en caso contrario

Sea

Zin (Q) = z di(x7,]), Vk €Sy

wEN

Se denota k, como aquel nivel para el cual el valor de Z;(Q) tiene el menor valor
respecto al total de atributos k € S(;_;, . De este modo:

Zigy (Q) = min{Z;, (Q)| k € Se-1))

De esta forma, se selecciona k, como el t-ésimo atributo de mayor importancia. En
caso de existir empate en el valor de Z;y,, () , se escoge un atributo de manera aleatoria y
se asigna:

1 1 1

uit = (ZNt+1 ) nus ,?, ’—ZNt'I'nkt)

S¢ = S(t—1)\ {kt}
Iteracion final:

El algoritmo termina una vez que se ha obtenido el orden de preferencia para todos
los atributos y sus respectivos niveles de atributo.
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Si bien el uso de una heuristica Greedy asegura un 6ptimo local, no necesariamente
garantiza un O6ptimo global. Pese a ello, en caso de existir un orden de atributos que
reproduce perfectamente un rango ordenado de atributos dado, el algoritmo Greedy
descrito anteriormente resulta efectivo al momento de encontrar dicho orden.

3.3 Inferencia de modelos de preferencia lexicograficos sobre
datos simulados

Con el objetivo de evaluar el desempeio de la metodologia de inferencia planteada
se simularon 6rdenes de importancia bajo distintas condiciones. En ellas se vario el
namero de atributos, la cantidad de niveles de atributos, el total de alternativas y el
namero de preguntas o sets de consideracion presentados a cada individuo.

La ventaja de la simulacion radica en la posibilidad de evaluar distintos escenarios,
en los que se conoce con certeza la regla de decision utilizada por cada individuo para su
posterior estimacion. Ello permite contrastar la efectivad de algoritmo respecto a las
preferencias originales de los individuos. A continuacion se describe la metodologia para
la creacion de sets de consideracion y simulacion de preferencias:

En primer lugar, se definen los parametros de la simulacion: nimero de individuos,
cantidad de atributos, niveles por atributo, alternativas y preguntas. Posteriormente,
utilizando un diseno factorial, se crean sets de consideracion para cada individuo.

Una vez que se ha creado la matriz de eleccién, se genera un orden de preferencia
aleatorio de atributos para cada individuo de la muestra, que define el grado de
importancia que recibe cada atributo al momento de evaluar alternativas.

De este modo, a partir de la funcion de utilidad lexicografica descrita en la seccion
. . . . . . . 1
anterior, a cada nivel de atributo [ se asigna un coeficiente del estilo S que denota el orden

de importancia relativo respecto al resto de los niveles de atributo, teniendo en
consideracion que, dentro de un mismo atributo, los niveles poseen un orden especifico
definido.

Dado un set de consideraciéon X = (x, ..., x"), con w alternativas de elecciéon x/, se
calcula el beneficio de cada alternativa en funcion de la utilidad lexicografica que define el
orden de importancia de cada nivel de atributo.

o 1
ui(x/) = Z? xx]
I=1
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A partir de lo anterior, se selecciona de manera deterministica aquella alternativa
que reporta mayor utilidad y se designa como la alternativa escogida por el individuo i en
el set de consideracion X.

La siguiente tabla muestra parte de un set de datos simulados con 3 atributos, con 2
niveles cada uno, 4 preguntas y 3 alternativas por pregunta.

Individuo | Pregunta | Alternativa Atributo Atributo 2 Atributo 3 Alterne}tiva
Nivel 1 | Nivel 2 | Nivel1 | Nivel2 | Nivel1 | Nivel2 | €scosida
1 1 1 1 0 1 0 1 0 >
1 1 2 o) 1 0 1 1 o) >
1 1 3 0] 1 1 0 0 1 o
1 2 1 0 1 1 o 5 | R
1 2 2 1 0 0 1 o | L
1 2 3 0) 1 (0] 1 1 (0} 1
1 3 1 1 0 0 1 o ) 5
! 3 = Ll 0 1 0 1 0 2
1 3 3 1 0 1 0] 0 1 2
1 4 1 (0] 1 (0} 1 1 0 1
L 4 2 0 1 1 0 0 1 1
1 4 3 1 (0) 1 (0} 1 0 1

Tabla 1:Set de datos de elecciones simuladas.

Cada alternativa del set de consideracion es representada por una combinacion de
niveles de atributos binarios, siendo escogida aquella que otorga mayor utilidad segin el
orden de preferencia lexicografico de cada individuo.

Para evaluar el desempefnio del método de inferencia de o6rdenes lexicograficos
propuesto, se midi6 su desempeio en base a dos criterios:

¢ El hit rate o tasa de acierto, correspondiente a una medida de ajuste, que evalia
el porcentaje de predicciones correctas para la eleccion de alternativas entre el
orden de preferencias simulado y el estimado para cada individuo.

e La recuperacion del verdadero orden de los atributos, entendido como el
porcentaje de veces en que el orden de preferencia estimado de un atributo
coincide con el orden simulado para cada individuo.

A continuacion, se presentan los resultados de la estimacion para distintos
escenarios de atributos, niveles de atributo y cantidad de sets de consideracion. Cabe
mencionar que todos los escenarios consideran una muestra de 100 individuos.
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3.3.1.1 Estimacion variando el namero de atributos.

Hit Rate por individuo Hit Rate por individuo
100% 100%
95% 95%
3 3
< 90% 7% & 90%
I I
85% 85%
80% 80%
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Individuo Individuo
Grdafico 3: Hit rate por individuo para simulacién con Grafico 4:Hit rate por individuo para simulacion con
5 atributos, 4 niveles por atributo, 32 preguntas y 4 8 atributos, 4 niveles por atributo, 32 preguntas y 4
alternativas por pregunta. alternativas por pregunta.
) ) Hit Rate por atributo
Hit Rate por atributo
100%
o)
100% 90%
[o)
90% 80%
o)
80% 70%
[o)
70% 2 60%
2 60% <
ks 0 o 90%
0, +—
et 50% T 40%
T 40% 30%
30% 20%
=1
10% 0%
0% 1 2 3 4 5 6 7 8
1 2 3 4 5
Orden de atributo
Orden de atributo
Grdafico 1:Tasa de recuperacién del orden de atributos Grafico 2:Tasa de recuperacién del orden de atributos
para simulacién con 5 atributos, 4 niveles por para simulacién con 8 atributos, 4 niveles por
atributo, 32 preguntas y 4 alternativas por pregunta. atributo, 32 preguntas y 4 alternativas por pregunta.

Al variar el namero de atributos de la simulacién, manteniendo intacta la cantidad
de niveles de atributos, preguntas y alternativas por pregunta, se aprecia que la efectividad
del método de estimacion decrece con el aumento de atributos. En este aspecto, el hit rate
promedio por individuo al considerar 5 atributos es de un 97,1%, mientras que cuando se
tienen 8 atributos, la tasa de acierto promedio es de un 96,9%. Con ello, se comprueba que
el método de estimacion utilizado resulta efectivo como predictor de elecciones no
compensatorias ante variaciones del nimero de atributos.
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Si bien este indice es, en ambos casos, superior al 90%, al observar la tasa de
recuperacion del orden de importancia de cada atributo, se aprecia que el método pierde
potencia al momento de evaluar el grado de jerarquia de los atributos de menor
preferencia, en especial cuando se tiene una mayor cantidad de atributos. No obstante, si
en el conjunto de eleccion no existen empates entre alternativas, basta utilizar un atributo
para recuperar el orden lexicografico y escoger la alternativa correcta.

3.3.2 Estimacion variando el nimero de niveles de atributos.

Hit Rate por individuo Hit Rate por individuo
100% 100%
95% 95%
2 et
S 90% S 90%
] 0, 4
= 97% =
97%
85% 85%
80% 80%
0N ANOWOWMOMNSS I =01 A D 0N ANO O MOMNS 00! N D
AN < NN ONNOOOO A ANANN < NN ONNOOOOO
Individuo Individuo
Grdafico 5:Hit rate por individuo para simulacién con 5 Grdafico 6:Hit rate por individuo para simulacién con
atributos, 3 niveles por atributo, 30 preguntas y 4 5 atributos, 6 niveles por atributo, 30 preguntas y 4
alternativas por pregunta. alternativas por pregunta.
Hit Rate por atributo Hit Rate por atributo
100% 100%
80% 80%
£ 60% £ 60%
o o
@ et
£ 40% T 40%
20% 20% I I I
0% 0%
1 2 3 4 5 1 2 3 4 5
Orden de atributo Orden de atributo
Grafico 7: Tasa de recuperacién del orden de Grafico 8:Tasa de recuperacion del orden de
atributos para simulacién con 5 atributos, 3 niveles atributos para simulacién con 5 atributos, 6 niveles
por atributo, 30 preguntas y 4 alternativas por por atributo, 30 preguntas y 4 alternativas por
pregunta. pregunta.

Al variar la cantidad de niveles de atributos, no se aprecian grandes diferencias en el
hit rate promedio por individuo. De este modo, tanto en presencia de 3, como 6 niveles
por atributo, se obtienen tasas de acierto de un 97%. Por otro lado, se observan
importantes diferencias en la tasa de recuperacion del orden de importancia de cada
atributo, de manera que con una menor cantidad de niveles el porcentaje de aciertos es

mayor.
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3.3.3 Estimacion variando el nimero de preguntas.
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Grdfico 10: Hit rate por individuo para simulacién
con 5 atributos, 4 niveles por atributo, 20 preguntas
y 4 alternativas por pregunta.
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Grafico 12: Tasa de recuperacién del orden de
atributos para simulacién con 5 atributos, 4 niveles
por atributo, 20 preguntas y 4 alternativas por
pregunta.
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Grdafico 11: Hit rate por individuo para simulacién
con 5 atributos, 4 niveles por atributo, 30 preguntas
Yy 4 alternativas por pregunta.
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Grafico 9: Tasa de recuperacioén del orden de
atributos para simulacién con 5 atributos, 4 niveles
por atributo, 30 preguntas y 4 alternativas por
pregunta.

A partir de los resultados anteriores, se observa que a medida que aumenta la
cantidad de preguntas o sets de eleccion a los que se enfrenta un individuo, el porcentaje
de aciertos respecto a las preferencias simuladas es mayor. A la vez, se cumple que la tasa
de recuperacion del orden de importancia de los atributos de menor preferencia mejora al
considerar un mayor niimero de preguntas.
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3.3.4 Estimacion variando el numero de alternativas por pregunta.

Hit Rate por individuo Hit Rate por individuo
100% 100%
95% 95%
% 90% % 90%
o o
T 85% 98% T 85%
80% 80%
75% 75%
— 00N NO OWMONMNST 00N N D 0N AN O OmMmOMNS 0N N D
NN T NN ONMNOOOO TSN AN < NN ONNOOO O
Individuo Individuo
Grdafico 13: Hit rate por individuo para simulacién Grafico 14: Hit rate por individuo para simulacion
con 5 atributos, 4 niveles por atributo, 20 preguntas con 5 atributos, 4 niveles por atributo, 20 preguntas
y 3 alternativas por pregunta. y 5 alternativas por pregunta.
Hit Rate por atributo Hit Rate por atributo
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80% 80%
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Grdafico 15: Tasa de recuperacién del orden de Grafico 16: Tasa de recuperacién del orden de
atributos para simulacién con 5 atributos, 4 niveles atributos para simulacién con 5 atributos, 4 niveles
por atributo, 20 preguntas y 3 alternativas por por atributo, 20 preguntas y 5 alternativas por
pregunta. pregunta.

Se aprecia que a medida que aumenta el namero de alternativas, decrece el
porcentaje de aciertos de la estimacion de la eleccion. Ello puede explicarse porque al
existir mas perfiles de producto, la eleccion se distribuye en un rango mayor de
posibilidades y, por ende, existe un mayor margen de error posible. Por otro lado, al tener
mayor cantidad de alternativas mejora el hit rate por atributo, explicado por una mayor
cantidad de instancias en que se presentan los distintos niveles de atributos con los que se
puede construir un orden de importancia mas robusto.
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3.3.5 Estimacion variando el coeficiente lexicografico w

Finalmente, se realiza una comparacién en la estimacion de preferencias no
compensatorias, variando el valor del coeficiente lexicografico w.

Hit Rate por individuo Hit Rate por individuo
100% 100%
95% 95%
90% 90%
[V (O]
w 85% o 85%
o o
= 80% = 80%
75% 94% 75%
70% 70% 87%
65% 65%
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Grdafico 20: Hit rate por individuo para simulacién Grdafico 19: Hit rate por individuo para simulacion
con 5 atributos, 4 niveles por atributo, 20 preguntas, con 5 atributos, 4 niveles por atributo, 20 preguntas,
4 alternativas por pregunta y w=1/3. 4 alternativas por pregunta y w=1/10.
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Grafico 18: Tasa de recuperaciéon del orden de Grdafico 17: Tasa de recuperaciéon del orden de
atributos para simulacién con 5 atributos, 4 niveles atributos para simulacién con 5 atributos, 4 niveles
por atributo, 20 preguntas, 4 alternativas por por atributo, 20 preguntas, 4 alternativas por
pregunta y w=1/3. pregunta y w=1/10.

Al aumentar el denominador del coeficiente lexicografico w, disminuye el hit rate
promedio por individuo. Esto se explica dado que los pesos asociados a cada nivel de
atributo disminuyen exponencialmente a una mayor tasa, por lo que terminan
pareciéndose mas entre si, dificultando la capacidad para estimar correctamente la
eleccion por individuo. Por otro lado, se obtiene el mismo hit rate por atributo, lo que
indica que el método de estimaciéon del orden de preferencia es robusto a este tipo de

variaciones.
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3.4 Conclusiones

A partir de los graficos presentados, se aprecia que el uso de la heuristica Greedy,
como método de estimacién de preferencias lexicograficas, tiene un desempeiio
satisfactorio al momento de predecir correctamente las elecciones de cada individuo en
un escenario de simulacion. En este aspecto, dependiendo de la cantidad de atributos,
niveles, preguntas y alternativas consideradas, se logran tasas de acierto superiores al
90%.

Por otro lado, al evaluar su desempefio a través de la tasa de recuperacion del
verdadero orden de los atributos, se observa que a medida que crece el nimero de
atributos, el porcentaje de predicciones correctas de los atributos de menor importancia
decae considerablemente. Asi, cuando se trata de predecir un orden lexicografico, el
método de estimacion propuesto resulta méas efectivo prediciendo el primer y segundo
atributo de mayor importancia, que, en definitiva, constituyen aquellos atributos
determinantes de la eleccidén segin la construccion matematica que define a la utilidad
lexicografica planteada.

Al mismo tiempo, este ratio se relaciona con la cantidad de niveles de cada atributo,
de manera que, a mayor cantidad de niveles, el porcentaje de prediccion es menor. Pese a
que el namero de atributos se mantiene constante en el analisis y, para efectos de la
simulacion, los niveles de un mismo atributo poseen un orden deterministico, estas
variaciones se explican debido a que los pesos que condicionan la utilidad se distribuyen
en los atributos y niveles de mayor importancia.

Finalmente, cuando se tiene una mayor cantidad de preguntas, el porcentaje de
aciertos mejora gracias a que aumentan las instancias en las que un individuo manifiesta
sus preferencias, otorgando un mejor espacio de entrenamiento para la prediccion.

Los resultados discutidos anteriormente indican que la metodologia empleada
constituye un buen mecanismo para predecir elecciones derivadas de la regla lexicografica
en un entorno de simulaciéon. No obstante, no se puede asegurar lo mismo en un escenario
real, donde no es posible saber con antelacion la regla empleada por cada individuo, que
como se discutid, puede ser de caracter compensatorio o no compensatorio, dependiendo
del contexto de la eleccion.

En los capitulos futuros se presentan alternativas de estimacién de preferencias
compensatorias, como una forma de mostrar el desempeno de metodologias tradicionales.
A la vez, se buscara contrastar el grado de acierto de ambos enfoques cuando se utilizan
indistintamente para la estimacién de preferencias tanto compensatorias, como no
compensatorias.
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Capitulo 4

Estimacion de preferencias compensatorias

4.1 Representacion de modelos de preferencia compensatorios

Al momento de describir los procesos de eleccion y toma de decisiones, suelen
emplearse modelos de preferencia compensatorios, los cuales asumen que una persona es
capaz de evaluar todas las caracteristicas de un producto, “compensando” la ausencia de
un nivel deseado en un atributo por la presencia de otros niveles en el resto de atributos.
De este modo, la utilidad de los peores atributos de una alternativa puede equilibrarse con
la valoracion en otros, haciendo que el perfil de producto sea atractivo en su conjunto.

Utilizando la descripcion propuesta por Green y Rao (1971), un individuo evalia
alternativas maximizando la utilidad que le reporta cada perfil de producto, determinada
por la suma ponderada de la utilidad de los atributos que lo conforman. De este modo, la
utilidad que percibe el consumidor i ante un perfil de producto j puede especificarse a
través de la expresion:

Uij = uij + eij
Uij = Bo + Bi1*Xy1 + P12 x X1z + .+ ﬁ1n1 * Xip, £ F ,anm * X, T €ij

En que B, corresponde al intercepto o utilidad base, mientras que fy,, equivale al
coeficiente asociado a la utilidad del nivel n; del atributo k. A su vez, Xy, corresponde a

una variable dummy que indica si el nivel n; esta presente en el perfil de producto j.
Finalmente e;; se asocia al error de la alternativa j.
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4.2 Simulacion de preferencias compensatorias

Con el objetivo de proveer un escenario de comparacion a la estimacion de
preferencias no compensatorias, se simulan escenarios de eleccion de preferencias
compensatorias que seran utilizados para analizar el desempefio de los métodos de
estimacion propuestos.

Siguiendo el procedimiento de simulaciéon formulado por Arora & Huber (2001) y
Toubia et al (2007b), la utilidad deterministica de cada perfil de producto puede simularse
en base a una distribucion normal, en que las preferencias del set de niveles de cada
atributo k siguen una media representada por un vector S.

Para efectos de la simulacion se trabajara con dos escenarios, que consideran una
condicion de ruido alta y otra baja para la eleccion de los cosumidores. Al mismo tiempo,
para incorporar el grado de heterogeneidad, se utilizara una matriz de covarianza ) =1,
con I igual a la matriz identidad. De este modo, en el caso de un diseino con 4 atributos y
4 niveles cada uno, el vector de medias £ de la distribucién normal para cada individuo

queda representado por (—f, — gg B). Asi, para modelar los escenarios de alto y bajo
ruido, el parametro § puede adquirir valores 1 y 3 respectivamente.

Definidos los parametros de la simulacion, al igual que la simulacion de
preferencias no compensatorias, los pasos requeridos para su aplicacion contemplan la
generacion de un diseno ortogonal que involucra un determinado niimero de preguntas o
instancias de eleccion, en las que se presentan alternativas de productos con un niimero
definido de atributos y niveles de atributo. Dichos sets de consideracion son asignados a
una cantidad especifica de individuos, en la que cada uno posee preferencias derivadas de
la distribucion normal multivariada, con media By varianza 0[23, en que los términos de la
covarianza son iguales a cero. Con ello, es posible construir, para cada individuo, el
verdadero vector de preferencias sobre el total de niveles de atributo.

Definida la utilidad deterministica de cada individuo, el término de error se
incorpora en la probabilidad de eleccion mediante una distribucién multinomial. De esta
forma, un individuo escogera la alternativa que reporte mayor beneficio, segin las
distribuciones que caracterizan a los coeficientes de la funcién de utilidad.

Cabe mencionar que simular preferencias distintas para cada individuo es otra forma
de incorporar heterogeneidad a la muestra, proporcionando un escenario de simulacion
mas realista.
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4.3 Metodologia de estimacion de preferencias compensatorias

En un escenario compensatorio, en base a la utilidad que cada consumidor asigna a
un perfil de producto dentro de un set de alternativas, es posible definir una funcién de
eleccion probabilistica para cada alternativa x del set de consideracion X:

m(x) = m(u(x)|x € X;)

Como se explico anteriormente en el capitulo 2, por definicion, 0 < m;(x) < 1, para
todox € X; y Yyex m(x) =1,paratodoi=1,..,1.

Luego, la probabilidad de eleccion promedio asociada al perfil de producto x puede
definirse como:

I
1
() =7 ) )

Al aumentar la cantidad de individuos I, el valor de Tt(x) se aproxima al valor de la
probabilidad esperada de compra. En consecuencia, cuando se tiene una muestra fija de
consumidores, optimizar la participaciéon de mercado esperada del perfil de producto x
equivale a maximizar las probabilidades individuales de eleccion ;(x).

De esta forma, al analizar datos empleando un modelo logit multinomial, el modelo
de optimizacion de las preferencias considera las siguientes probabilidades de eleccion
individuales:

e k)
' Seex, o (w@)

Para efectos de este trabajo de titulo, a través del modelo logit multinomial
heterogéneo se estiman los coeficientes asociados a la funcion de utilidad U;; empleando
el principio de maxima verosimilitud. De este modo, la funciéon de verosimilitud de la
muestra se asocia a las probabilidades de eleccion individuales:
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ij

En que yj; constituye una variable discreta que indica si el individuo i escoge la
alternativa j perteneciente al set de consideracion X.

La estimacion de estos coeficientes permite cuantificar la importancia relativa que
tiene cada nivel de atributo para un individuo determinado. Con ello, como se detallara
en los préoximos capitulos, se puede utilizar programaciéon dinamica para encontrar el
perfil de producto 6ptimo.
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4.4 Inferencia de modelos de preferencia compensatorios sobre
datos simulados.

A continuacion, se presentan distintos escenarios de simulacién de preferencias
compensatorias, en que se utiliza un modelo logit heterogéneo para estimar los
coeficientes o part worths asociados a cada nivel de atributo. Cabe mencionar que todos
los escenarios consideran una muestra de 100 individuos.

4.4.1 Estimacion variando el nimero de atributos

Hit Rate por individuo Hit Rate por individuo
1,0 1
0,9 0,9
[0} 95% 96%
0,8 %O,S
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To,7 0,7
0,6 0,6
0,5 0,5
Th0Zl8SSTIRITERRIS S ThS2dNRITROERRB S
Individuo Individuo
Hit rate Hit rate promedio Hit rate Hit rate promedio
Grdafico 21: Hit rate por individuo para simulacién Grdafico 22: Hit rate por individuo para simulacion
con 5 atributos, 4 niveles por atributo, 32 preguntas, con 8 atributos, 4 niveles por atributo, 32 preguntas,
4 alternativas por pregunta y condicion de bajo 4 alternativas por pregunta y condicién de bajo
ruido (B =3). ruido (ff =3).
Hit Rate por individuo Hit Rate por individuo
100% 1
90% 0,9
B30% £08
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Grafico 23:Hit rate por individuo para simulaciéon Grdafico 24: Hit rate por individuo para simulacién
con 5 atributos, 4 niveles por atributo, 32 preguntas, con 8 atributos, 4 niveles por atributo, 32 preguntas,
4 alternativas por pregunta y condicion de alto ruido 4 alternativas por pregunta y condicion de alto ruido
B=1. B =1.

A igual condiciéon de ruido se aprecia que la tasa de acierto crece con un mayor
numero de atributos. Esta mejora en el ajuste se explica por un aumento en la cantidad de
variables explicativas que se incorporan al modelo logit. Al aumentar el ruido, la diferencia
entre las muestras con distinta cantidad de atributos se agudiza.
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4.4.2 Estimacion variando el niumero de niveles

Hit Rate por individuo Hit Rate por individuo
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Grdafico 25:Hit rate por individuo para simulacién Grdafico 26: Hit rate por individuo para simulacién
con 5 atributos, 3 niveles por atributo, 30 preguntas, con 5 atributos, 6 niveles por atributo, 30 preguntas,
4 alternativas por pregunta y condicién de bajo 4 alternativas por pregunta y condicién de bajo
ruido (f =3). ruido (B =3).
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Grdafico 28: Hit rate por individuo para simulacién
con 5 atributos, 3 niveles por atributo, 30 preguntas,
4 alternativas por pregunta y condicion de alto ruido

Grdafico 27: Hit rate por individuo para simulacién
con 5 atributos, 6 niveles por atributo, 30 preguntas,
4 alternativas por pregunta y condicion de alto ruido

B=0. B=.

En la condicion de bajo ruido (f=3), al variar la cantidad de niveles de atributos, no
se aprecian grandes diferencias en el hit rate promedio por individuo. De este modo, tanto
en presencia de 3, como 6 niveles por atributo, se obtienen tasas de acierto similares. Por
otro lado, en una condiciéon de alto ruido (B=1), al considerar una mayor cantidad de
niveles por atributo, se obtiene un mejor ajuste de las preferencias simuladas.
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4.4.3 Estimacion variando el numero de preguntas
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Grafico 31: Hit rate por individuo para simulacién Grdafico 30:Hit rate por individuo para simulacion
con 5 atributos, 4 niveles por atributo, 30 preguntas, con 5 atributos, 4 niveles por atributo, 20 preguntas,
4 alternativas por pregunta y condicién de bajo 4 alternativas por pregunta y condicién de bajo
ruido (B =3). ruido (B =3).
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Grafico 32: Hit rate por individuo para simulacion Grdafico 29: Hit rate por individuo para simulacién
con 5 atributos, 4 niveles por atributo, 30 con 5 atributos, 4 niveles por atributo, 20 preguntas,
preguntas, 4 alternativas por pregunta y condicién 4 alternativas por pregunta y condicion de alto ruido
de alto ruido (B =1). B =1).

A partir de lo anterior se observa que, en una condiciéon de bajo ruido, aumentar la
cantidad de preguntas o sets de eleccion a los que se enfrenta un individuo mejora el
porcentaje de aciertos respecto a las preferencias simuladas. No obstante, en una
condicion de alto ruido, no se distinguen diferencias significativas entre ambos escenarios.

44



4.4.4 Estimacion variando el niumero de alternativas
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Grafico 34: Hit rate por individuo para simulacion
con 5 atributos, 4 niveles por atributo, 20 preguntas,
3 alternativas por pregunta y condicion de bajo

ruido (B =3).
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Grafico 36: Hit rate por individuo para simulacion
con 5 atributos, 4 niveles por atributo, 20 preguntas,
3 alternativas por pregunta y condicion de alto ruido

B=1).
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Grdafico 35:Hit rate por individuo para simulacién
con 5 atributos, 4 niveles por atributo, 20 preguntas,
5 alternativas por pregunta y condicién de bajo

ruido (B =3).
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Grafico 33: Hit rate por individuo para simulacién
con 5 atributos, 4 niveles por atributo, 20 preguntas,
5 alternativas por pregunta y condicién de alto ruido

B =1).

Se observa que a medida que aumenta el nimero de alternativas, disminuye el
porcentaje de aciertos de la estimacion de la eleccion. Ello se explica porque al existir mas
perfiles de producto, la eleccion se distribuye en un rango mayor de posibilidades y, por
ende, existe un mayor margen de error posible. Al mismo tiempo, al comparar entre
ambas condiciones de ruido, se aprecia que esta diferencia se acenttia a menor £.
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4.5 Conclusiones

El uso de un modelo de preferencias compensatorio constituye una metodologia
robusta para estimar la eleccion de los individuos, siendo ampliamente conocida y
comunmente utilizada por su simplicidad.

De esta forma, en un ambiente de simulacion de preferencias compensatorias, se
considera al modelo logit heterogéneo como una buena alternativa de comparacion y
estimacion, dado que cuenta con una forma cerrada para la evaluacién de la log-
verosimilitud, siendo apropiado en un escenario en el que no se consideran variables
sociodemograficas de los individuos y en el que interesa medir la capacidad de la
estimacion a partir de datos obtenidos de una encuesta de analisis conjunto.

De los resultados presentados, se infiere que el uso de un modelo compensatorio se
ve afectado por variables propias del disefio experimental, como lo es la cantidad de
atributos, el namero de niveles, la proporcion de preguntas y el tamano de cada set de
consideracion. Es asi, como una mayor cantidad de atributos y niveles genera un impacto
positivo en el ajuste de la prediccion, debido a que se adhieren mas variables explicativas
al modelo. Al mismo tiempo, una mayor cantidad de alternativas genera un impacto
negativo en el porcentaje de aciertos de la eleccion, explicado por un mayor rango de
opciones que se traduce en un mayor margen de error posible.

A partir de lo observado, se puede concluir que el grado de incidencia que tiene
cada factor en la estimaciéon sera mayor en condiciones de alto ruido, a excepcién de la
cantidad de preguntas que, bajo este escenario, no influyen considerablemente en la
prediccion.

En definitiva, el modelo de simulacién empleado refleja satisfactoriamente las
decisiones de los consumidores, considerando situaciones con un alto y bajo indice de
ruido, que varian la forma en que las variables del disefio experimental afectan la
prediccion. En este aspecto, el modelo logit heterogéneo tiene un buen desempeiio
prediciendo las decisiones de cada individuo, con tasas de acierto superiores al 80%. Sin
embargo, al tratarse de un modelo a nivel individual, que utiliza las elecciones propias de
cada persona para la estimacion de sus preferencias, el ajuste de los resultados se
encontraria limitado a cada muestra en particular. No obstante, se considera un método
valido para contrastarlo con los resultados obtenidos de la estimacion con un modelo
lexicografico, ya que ambos estiman preferencias a nivel individual y parte de los objetivos
especificos de este trabajo es la comparacion entre ambos modelos.

46



Capitulo 5

Diseno de producto 6ptimo bajo preferencias
simuladas

El proceso de diseno de un producto involucra la definicion de sus caracteristicas,
funcionalidad y proposito, sujeto a restricciones de tamano, peso, forma, duracion y
apariencia. Para una compaiia, su importancia radica en el grado de diferenciacion que
puede obtenerse respecto a otros productos de la competencia, en orden de atraer una
mayor cantidad de consumidores. En este aspecto, el disefio se convierte en la manera de
organizar los atributos y beneficios de un producto antes de su introduccion al mercado y
presentacion al cliente.

El disenio de nuevos productos, asi como la innovacion y extension de lineas de
productos existentes, son un recurso fundamental para toda compafiia que busca
consolidar su permanencia y sostenibilidad en el tiempo. Esta relevancia se aprecia
fundamentalmente en mercados en los que prima la tecnologia, como lo es la venta de
computadores y smartphones, no obstante, incluso en el area de servicios, el disefio de
productos puede jugar un rol decisivo en la eficiencia y valor entregado al consumidor.

Al momento de introducir un nuevo producto al mercado, es fundamental definir y
entender las preferencias de los consumidores. De este modo, contar con un disefio
apropiado, que cumple las expectativas de los individuos, llevara a que el producto sea
escogido por sobre el resto de alternativas existentes.

Debido a la creciente variedad de bienes y servicios disponible, el disefio 6ptimo de
productos y surtido de productos se han convertido en un aspecto aiin mas importante
para companias desarrolladoras y retailers que buscan la construccion de ventajas
competitivas a través del entendimiento del comportamiento de sus clientes.
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La literatura actual en materia de disefio Optimo de productos contempla
preferencias compensatorias, asumiendo que un consumidor considera todas las
alternativas y atributos disponibles al momento de tomar la decision de compra. No
obstante, si los consumidores escogen de manera no compensatoria, el disefio y surtido
de productos basados en preferencias compensatorias puede ser menos efectivo.

De este modo, si los consumidores escogen de manera compensatoria, una compania
deberia concentrar sus esfuerzos en ofrecer productos que sean buenos en muchos
atributos. En caso contrario, si los consumidores optan de manera no compensatoria
convendria disenar productos buenos sélo en los atributos mas relevantes.

A continuacion, se describen alternativas para evaluar el disefio 6ptimo de productos
bajo reglas de decision tanto compensatorias, como no compensatorias, realizando
comparaciones entre ambos enfoques que permiten explorar si dicha distincion tiene un
efecto significativo en el perfil de producto 6ptimo obtenido.

5.1 Metodologias de diseio de producto 6ptimo

Una forma simple de estimar el desempeno potencial de un nuevo producto es a
través de part-worths derivados de las preferencias obtenidas en encuestas del estilo
analisis conjunto . Cuando este objetivo se orienta a resolver un problema de participacion
de mercado, vale decir, maximizar el nimero de consumidores que compraran el perfil de
producto a evaluar, surgen distintas alternativas de calculo.

La primera de ellas corresponde a una busqueda exhaustiva, en que se evalian todas
las combinaciones posibles de atributos y niveles de atributo para escoger el perfil de
producto con mayor aceptacion. Sin embargo, este problema resulta dificil de resolver,
debido a que a medida que aumenta el nimero de caracteristicas, se requiere mas tiempo
de procesamiento.

Es asi como, segiin lo descrito por Kohli y Krishnamurti (1989), este problema
resulta de caracter NP- Complejo, es decir, relativamente dificil de abordar dentro de la
familia de problemas que pueden ser resueltos por un computador. En otras palabras,
cuando se tiene un problema de participacion de mercado de perfiles de producto con m
atributos y n niveles cada uno, seleccionar un perfil de producto 6ptimo requiere evaluar
n™ perfiles de produto distintos, un desafio que crece exponencialmente con el valor de
m.

48



Bajo este escenario, se recurre al uso de heuristicas que encuentran un perfil 6ptimo,
ya sea global o local, que disminuyen los tiempos de procesamiento. Las metodologias mas
conocidas corresponden a la heuristica de Programacion Dinamica y la heuristica Greedy.
Ambas técnicas trabajan de manera similar empleando part-worths que permiten
determinar el nivel 6ptimo de cada atributo para una muestra de individuos.

Al utilizar una heuristica Greedy se calcula, para cada atributo k, las utilidades
relativas promedio de todos individuos i segin la expresion:

Ukn = Z Uikn — Uik,

I
i=1

En que 77, corresponde al nivel del k-ésimo atributo para el perfil de producto base.
De este modo, la heuristica greedy selecciona el nivel n;,* del atributo k que maximiza las
utilidades relativas. En consecuencia, el nivel de cada atributo se escoge de manera
independiente al resto de atributos.

Por otro lado, la heuristica de Programacion Dinamica trata cada atributo como la
etapa de un proceso en el que los niveles simbolizan estados de cada fase. En cada iteracion
del algoritmo se define el mejor nivel para el atributo evaluado, sin considerar todas las
interacciones entre atributos. De esta forma, en la primera iteracion se determina el mejor
nivel del primer atributo para cada uno de los niveles del segundo atributo, generando n,
perfiles parciales de producto. Luego, en el siguiente paso, se generan n; perfiles parciales
de producto (uno por cada nivel del atributo 3), encontrando la mejor combinacion de
niveles para el primer y segundo atributo de la etapa anterior. El proceso termina cuando
se han evaluado todos los atributos, teniendo un conjunto de n,, perfiles parciales de
producto a partir del cual se escoge el mejor.

Ambas heuristicas resultan similares en estructura, sin embargo se diferencian en
que la heuristica greedy realiza elecciones de manera iterativa, reduciendo el conjunto de
opciones en uno mas pequeio sin reconsiderar las decisiones efectuadas anteriormente,
por lo cual no garantiza 6ptimos globales. Por otro lado, la programacion dindmica es mas
exhaustiva, ya que en cada etapa toma en consideracion las elecciones realizadas en la
etapa anterior (Cormen, Leiserson, Rivest & Stein, 2009).

Dado lo anterior, el algoritmo Greedy puede resultar menos eficiente que la
Programacién Dinamica, siendo menos confiable en términos de la solucién otorgada. Por
esta razon, este trabajo de titulo emplea como principal heuristica de optimizacion a esta
altima, cuyo mecanismo de calculo se explica a continuacion.
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5.2 Diseio de producto 6ptimo con programacion dinamica

El método de programacion dindmica puede extenderse para el diseno 6ptimo de
productos, evaluando la combinacion de niveles de atributos que tiene un mayor grado de
aceptacion a partir de las preferencias manifestadas en una encuesta de anélisis conjunto.

A continuacion, se describe el algoritmo empleado, siguiendo la estructura
propuesta por Kohli y Krishnamurti (1987):

Sea C(k) una matriz que denota las preferencias individuales para cada nivel del
atributok, conk € Q ={1,...,m}.

Sea @, = {1, ...,]i} el set de niveles del atributo k.

De este modo, cada fila de C (k) corresponde a un determinado individuo i, mientras
que cada columna j equivale a un nivel del atributo k. Con ello, el elemento ij de C(k)
representa el coeficiente de preferencias relativo que el individuo i asocia al nivel j del
atributo k. Sea C;(k) la j-ésima columna de C (k).

Iteracion inicial:

A cada columna de C(1) se adiciona la columna C;(2), j € @, segtn la expresion
que se describe a continuacion:

S;)=c)+ @] V) ed,

En este caso, [1] denota un vector fila con elementos equivalentes a la unidad. De
este modo, se forman tantas matrices S;(2) como niveles compongan al atributo 2. Para
cada individuo iy para cada nivel j del atributo 2, se escoge la columna de S;(2) que
reporta mayor utilidad y se le asigna el valor 1, al resto de columnas se asigna el valor 0.

Por ejemplo, si se tienen dos individuos (i = 1, 2), en que el primer atributo cuenta
con dos niveles (j = 1, 2) y el segundo atributo con J, niveles, se tiene que:
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(1) = (011(1) 021(1))t
C2(1) = (c12(1) (1))

Ci(2) = (c1;(2) c;(2)'Vj € ],

11 (1) €q2(1) ¢1;(2)
Sj(Z) e () sz(l)] lczj(z) e
e +e1(2) 121 + €45(2)
YD =, + @ en) +ey@

Posteriormente, para cada nivel j del atributo 2 se selecciona la columna s;(2) de
S;(2) cuya cantidad de valores iguales a 1 es mayor. En caso de existir empate, se escoge
una columna de manera aleatoria.

Una vez seleccionadas las columnas s;(2) de todos los niveles @ del atributo 2, se
forma la matriz:

[$*(2) = [51(2) ...57,(2)]

Con ello, para cada individuo i, el valor de s;;(2) representa la suma de los

coeficientes de preferencia relativos para el nivel j del atributo 2 y el nivel j; del atributo
1, en que j; es escogido de manera tal de maximizar el nimero de individuos para quienes
la suma ¢;;, (1) + ¢;j(2) reporta mayor utilidad.

Recursion:

A cada columna de S*(k —1) se adiciona la columna C;(k), j € ®, segun la
expresion que se describe a continuacion:

Sk)=S"k—D+[GW][1] V) €Dy

En que [1] denota un vector fila con elementos equivalentes a la unidad. De este
modo, se forman tantas matrices S;(k) como niveles compongan al atributo k. Para cada

individuo iy para cada nivel j del atributo k, se escoge la columna de S;(k) que reporta
mayor utilidad y se le asigna el valor 1, al resto de columnas se asigna el valor 0.
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Posteriormente, para cada nivel j del atributo k se selecciona la columna s (k) de
S;(k) cuya cantidad de valores iguales a 1 es mayor. En caso de existir empate, se escoge
una columna de manera aleatoria.

Una vez seleccionadas las columnas s/ (k) de todos los niveles @y del atributo k, se
forma la matriz:

§*(Kk) =[5 (k) .5}, ()]

Con ello, para cada individuo i, el valor de s;;(k) representa la suma de los
coeficientes de preferencia relativos para el nivel j del atributo k y un nivel de cada uno de
los atributos 1, ...,(k — 1). Dado un nivel j del atributo k, el nivel j,_; del atributo
(k — 1) es escogido de manera tal de maximizar el namero de individuos para quienes la
suma s;, . (k — 1) + ¢;;(k) reporta mayor utilidad.

Iteracion final:

Para cada individuo iy para cada nivel j del atributo m, se escoge la columna de
S$*(m) que reporta mayor utilidad y se le asigna el valor 1, al resto de columnas se asigna
el valor 0.

Posteriormente, para cada nivel j del atributo m se selecciona la columna s; (m) de

S$*(m) cuya cantidad de valores iguales a 1 es mayor. En caso de existir empate, se escoge
una columna de manera aleatoria.

En definitiva, el algoritmo trabaja creando perfiles de producto 6ptimo parciales,
seleccionando el mejor nivel para el atributo evaluado en cada iteracion, teniendo en
consideracion la combinacién de niveles de atributo escogidos en las iteraciones previas.
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5.3 Disefo de producto 6ptimo con busqueda exhaustiva

Para tener una alternativa de comparacion a la heuristica de programacion
dinamica, se emplea un segundo enfoque correspondiente a bisqueda exhaustiva. Como
se explico, la dificultad de este método se asocia a los tiempos de ejecucion, los cuales
crecen exponencialmente con el nimero de atributos. Sin embargo, en un escenario de
simulacion en que el disefio experimental no contempla demasiados atributos y niveles de
atributo, es posible evaluar la participacion de mercado y utilidad que genera cada perfil
de producto.

5.4 Comparacion de producto oOptimo entre modelos de
preferencia compensatorios y no compensatorios

Para dar cumplimiento al objetivo principal de este trabajo de titulo, se utilizan los
enfoques de optimizaciéon presentados a sets de datos simulados con preferencias tanto
compensatorias, como no compensatorias.

Como primer punto de comparacion se utiliza un disefio experimental dado por los
siguientes factores:

e Numero de atributos: 5

e Numero de niveles de atributo: 4

e Cantidad de perfiles de producto en cada set de consideracion: 4
e Condicion de ruido para el modelo compensatorio: =1y = 3

Se escogid esta combinacion de factores dado que constituye una configuracion
estandar frecuentemente usada en aplicaciones de analisis conjunto.

En ambos enfoques, para evaluar un potencial perfil de producto 6ptimo, éste se
agrega como una alternativa adicional a los sets de eleccién y se obtiene un "indice de
participacién" basado en un criterio de maxima utilidad. Para ello, se calcula el porcentaje
de veces en que se asigna la maxima utilidad al perfil del producto 6ptimo respecto al total
de sets de eleccion presentados a los individuos. Por ejemplo, si se trata de 100 individuos
y 20 preguntas para cada uno, se tienen 2.000 instancias de eleccién sobre las que se
evalua el desempeno de un perfil especifico. Este indice es el simil a la cuota de mercado,
correspondiente al nimero de individuos que asigna la maxima utilidad al producto
optimo, respecto al total de individuos.

Ademas, resulta importante mencionar que en este trabajo se tienen dos tipos de
utilidades. En primer lugar, la utilidad que percibe un consumidor al momento de escoger
un perfil de producto, basado en las preferencias por cada nivel de atributo. Esta utilidad
se asume lineal, tanto para el caso compensatorio, como no compensatorio.
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En segundo lugar, se encuentra la utilidad que recibe la compania que disena el
producto. Para ello se definen precios y costos por nivel de atributo. Los costos estan
estructurados de tal forma que los peores niveles de cada atributo tienen asociados costos
mas bajos que los mejores niveles. Para incorporar el beneficio (precio) de cada atributo,
se defini6 éste como el costo del nivel mas caro. De esta forma, se asume que pasar de un
nivel a otro cuesta lo mismo para todos los atributos. Por ende, independiente del atributo,
el aumento del costo entre niveles es proporcional.

A continuacion, se detalla la estructura de costos para el escenario de simulacion
planteado:

Nivel Atributo Costo ($USD) Precio ($USD)

1 20 80
2 40 8o
3 60 80
4 80 80

Tabla 2: Estructura de costos para diseiio de producto 6ptimo de datos simulados.

Si bien esta proporcionalidad entre costos de atributos es un gran supuesto, es una
forma de modelar el hecho de que para la firma existe un trade-off entre ofrecer productos
mas atractivos, que tienen mejor aceptacion, pero que son mas costosos.

Este supuesto busca una representacion mas realista de un problema en el que no
siempre se tienen los costos e ingresos derivados de la produccién y comercializacion de
cada perfil de producto, pero que deben tenerse en cuenta como criterios de rentabilidad
que son fundamentales para la firma.

A continuacion, se presentan los resultados en términos de utilidad e indice de
participaciéon para el producto 6ptimo de cada modelo. Al mismo tiempo, se muestra el
hit rate correspondiente a la estimacion de preferencias. Cabe mencionar que las métricas
estan calculadas en base a las preferencias simuladas y no a las estimadas, aunque la
obtencion del producto Optimo se realiza utilizando los coeficientes de preferencia
obtenidos con el método de estimacion de preferencias respectivo.

54



5.4.1 Datos simulados de manera compensatoria
5.4.1.1 Simulacion utilizando coeficiente de alto ruido (8 =1)

En primer lugar, se crea un set de datos simulados de manera compensatoria, los
cuales de utilizaran para la obtencion del producto 6ptimo asumiendo preferencias tanto
compensatorias, como no compensatorias en la estimacion de los coeficientes por
individuo.

Los resultados del producto 6ptimo obtenido con programacién dindmica en base a
estimacion asumiendo preferencias compensatorias son los siguientes:

i L. Hit Rate indice de Utilidad
Método de estimacion . .. £ . c
de producto éptimo Estimacion Producto Optimo | Participacidon | Esperada
P P Preferencias de Mercado (SUS)
Programacion Dindmica Aiiillafio Il 3
a grtir de preferencias o 2 e
partir ae p 87% Atributo 3-Nivel 3 0,25 $6.487
obtenidas con Modelo . .
Compensatorio (Logit) AT AN &
P g Atributo 5-Nivel 1

Tabla 3: Producto éptimo obtenido con programacion dinamica a partir de estimaciéon de preferencias con modelo
compensatorio para datos simulados de manera compensatoria (f=1).

Se aprecia que la mayoria de los niveles de cada atributo corresponden a aquellos
menos atractivos individualmente segtn la distribucion de costos utilizada. Al mismo
tiempo se obtiene un hit rate del 87% y un indice de participacion igual al 25%.

Por otro lado, al utilizar el método de busqueda exhaustiva asumiendo preferencias
compensatorias se obtiene lo siguiente:

, L, Hit Rate indice de Utilidad
Meétodo de estimacion . ‘2 2 .. c
de producto éptimo Estimacion Producto Optimo | Participacion | Esperada
P P Preferencias de Mercado (SUS)
Busqueda Exhaustiva Atr!buto 1-N!vel !
a partir de preferencias ATTIAVED N 2
partir ae p 87% Atributo 3-Nivel 1 0,24 $7.335
obtenidas con Modelo . .
Compensatorio (Logit) ATTIVED AN 2
p g Atributo 5-Nivel 1

Tabla 4: Producto éptimo obtenido con biisqueda exhaustiva a partir de estimacion de preferencias con modelo

compensatorio para datos simulados de manera compensatoria (f=1).
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Si bien se obtiene un indice de participacion cercano al adquirido con la heuristica
de programacion dindmica, existen diferencias en la utilidad y en uno de los niveles del
producto 6ptimo obtenido.

Al mismo tiempo, se obtiene el producto 6ptimo mediante la estimacion de
preferencias no compensatorias para el set de datos simulados con preferencias
compensatorias:

, . Hit Rate indice de Utilidad
Método de estimacion . .2 2 .. c .
de producto éptimo Estlmacu?n Producto Optimo | Participacion | Esperada

Preferencias de Mercado (SUS)

Programacion Dindmica Atributo 1-Nivel 4
a partir de preferencias Atributo 2-Nivel 1
obtenidas con Modelo 41% Atributo 3-Nivel 4 0,19 $1.173
No Compensatorio Atributo 4-Nivel 4
(Lexicogrdfico) Atributo 5-Nivel 4

Tabla 5: Producto 6ptimo obtenido con programacion dinamica a partir de estimacion de preferencias con modelo
no compensatorio para datos simulados de manera compensatoria (f=1).

Como es de esperar, al tratarse de datos simulados de forma compensatoria se
obtiene una menor tasa de acierto respecto a la estimaciéon con un método compensatorio.
Ello, deriva en un menor indice de participacion y, por ende, en una menor utilidad
esperada.

Finalmente, se obtienen los mismos resultados, pero a través de busqueda
exhaustiva:

, L, Hit Rate indice de Utilidad
Método de estimacion . . . 2 .. .
de producto 6ptimo Estlmacu?n Producto Optimo | Participacion | Esperada

Preferencias de Mercado (SUS)

Busqueda Exhaustiva Atributo 1-Nivel 1
a partir de preferencias Atributo 2-Nivel 1
obtenidas con Modelo 41% Atributo 3-Nivel 4 0,22 $2.730
No Compensatorio Atributo 4-Nivel 4
(Lexicogrdfico) Atributo 5-Nivel 4

Tabla 6: Producto éptimo obtenido con biisqueda exhaustiva a partir de estimacion de preferencias con modelo no
compensatorio para datos simulados de manera compensatoria (f=1).

Al comparar con la heuristica de programacion dinamica, se obtienen 3 puntos
porcentuales mas en el indice de participacion de mercado, lo que repercute en una mayor
utilidad esperada. No obstante, estas métricas siguen siendo menores a las obtenidas a
través de la estimacion de preferencias con un modelo compensatorio.
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5.4.1.2 Simulacion utilizando coeficiente de bajo ruido (8 = 3)

Se presentan los resultados del producto 6ptimo obtenido con programacion
dinamica en base a estimacion asumiendo preferencias compensatorias:

. . Hit Rate indice de Utilidad
Método de estimacion . .. L. C
de producto dptimo Estimacion Producto Optimo | Participacion | Esperada
P P Preferencias de Mercado (SUS)
Programacion Dindmica il e
a grtir de preferencias il 2]
partir ae p 92% Atributo 3-Nivel 2 0,25 $7.014
obtenidas con Modelo . .
Compensatorio (Logit) ATIIVED AR 2
P g Atributo 5-Nivel 1

Tabla 7: Producto éptimo obtenido con programaciéon dinamica a partir de estimaciéon de preferencias con modelo
compensatorio para datos simulados de manera compensatoria (f=3).

En este caso, se obtiene un hit rate mayor al obtenido en la condicién de alto ruido. Si bien
se tiene el mismo indice de participacion, la utilidad generada es mayor, dado que la configuracién
del producto dptimo considera un nivel mas barato para el tercer atributo.

Al emplear el método de busqueda exhaustiva asumiendo preferencias
compensatorias se obtiene lo siguiente:

. . Hit Rate indice de Utilidad
Método de estimacion ) .. 2. c
de producto éptimo Estimacion Producto Optimo | Participacidon | Esperada
P P Preferencias de Mercado (SUS)
Busqueda Exhaustiva Atr!buto 1-N!vel !
a partir de preferencias iiilaufio 2l
partir ae p 92% Atributo 3-Nivel 1 0,26 $7.860
obtenidas con Modelo . .
Compensatorio (Logit) AT NG TS 2
P g Atributo 5-Nivel 1

Tabla 8: Producto 6ptimo obtenido con busqueda exhaustiva a partir de estimacion de preferencias con modelo
compensatorio para datos simulados de manera compensatoria (f=3).

Nuevamente, el producto 6ptimo difiere en un nivel de atributo, generando mayor
indice de participacion y utilidad esperada respecto a la optimizaciéon con heuristica de
programaciéon dinamica.
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Como punto de comparacion se obtiene el producto 6ptimo mediante la estimacion de
preferencias no compensatorias para el set de datos simulados con preferencias
compensatorias:

, . Hit Rate indice de Utilidad
Método de estimacion . .2 4. c . .
de producto éptimo Estlmaac?n Producto Optimo | Participacion | Esperada

Preferencias de Mercado (SUS)

Programacion Dindmica Atributo 1-Nivel 4
a partir de preferencias Atributo 2-Nivel 1
obtenidas con Modelo 42% Atributo 3-Nivel 4 0,18 $1.089
No Compensatorio Atributo 4-Nivel 4
(Lexicogrdfico) Atributo 5-Nivel 4

Tabla 9: Producto éptimo obtenido con programaciéon dinamica a partir de estimaciéon de preferencias con modelo
no compensatorio para datos simulados de manera compensatoria (f=3).

Al igual que en la condicion de alto ruido, al tratarse de datos simulados de forma
compensatoria se obtiene una menor tasa de acierto respecto a la estimacion con un
método compensatorio. Ello, deriva en un menor indice de participacion y, por ende, en
una menor utilidad esperada.

Al efectuar la optimizacion mediante busqueda exhaustiva se obtiene lo siguiente:

, L, Hit Rate indice de Utilidad
Método de estimacion . .2 2 .. c
de producto 6ptimo Estlmacufn Producto Optimo | Participacion | Esperada

Preferencias Mercado (SUS)

Busqueda Exhaustiva Atributo 1-Nivel 4
a partir de preferencias Atributo 2-Nivel 1
obtenidas con Modelo 42% Atributo 3-Nivel 4 0,19 $2.370
No Compensatorio Atributo 4-Nivel 1
(Lexicogrdfico) Atributo 5-Nivel 4

Tabla 10: Producto éptimo obtenido con biisqueda exhaustiva a partir de estimacion de preferencias con modelo no
compensatorio para datos simulados de manera compensatoria (f=3).

Respecto a la optimizacion con busqueda exhaustiva, se obtiene 1 punto porcentual
mas en el indice de participacion de mercado, lo que repercute en una mayor utilidad
esperada. A la vez, estas métricas siguen siendo menores a las obtenidas a través de la
estimacion de preferencias con un modelo compensatorio. No obstante, las diferencias
entre ambos métodos de optimizacion son menores respecto a las evidenciadas en la
condicion de alto ruido.
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5.4.2 Datos simulados de manera no compensatoria

Finalmente, se crea un set de datos simulados de manera no compensatoria, los
cuales de utilizan para la obtencion del producto 6ptimo asumiendo preferencias tanto
compensatorias, como no compensatorias en la estimaciéon de los coeficientes por
individuo.

A continuacién, se presentan los indices de acierto, configuracion de producto
optimo, indice de participacion y utilidad esperada dada la estimacion de preferencias
compensatorias.

, . Hit Rate indice de Utilidad
Método de estimacion . .2 2 .. c
de producto dptimo Estimacion | Producto Optimo | Participacion | Esperada
P P Preferencias Mercado (SUS)

Atributo 1-Nivel 2
Atributo 2-Nivel 4
95% Atributo 3-Nivel 3 0,32 $3.840
Atributo 4-Nivel 4
Atributo 5-Nivel 1

Tabla 11: Producto éptimo obtenido con programacion dinamica a partir de estimacién de preferencias con modelo
compensatorio para datos simulados de manera no compensatoria.

Programacion Dindmica
a partir de preferencias
obtenidas con Modelo
Compensatorio (Logit)

Para el caso de datos simulados con un orden de preferencias lexicografico, el uso
de un modelo de estimacién compensatorio tiene un buen desempefio en términos de hit
rate (95%), generando un indice de participacion del 32%.

Por otro lado, al utilizar el método de busqueda exhaustiva asumiendo preferencias
compensatorias se obtiene lo siguiente:

, . Hit Rate indice de Utilidad
Método de estimacion . .2 2 .. c
de producto éptimo Estimacion | Producto Optimo | Participacion | Esperada
P P Preferencias de Mercado (SUS)

Atributo 1-Nivel 2
Atributo 2-Nivel 4
95% Atributo 3-Nivel 3 0,32 $3.840
Atributo 4-Nivel 4
Atributo 5-Nivel 1

Tabla 12: Producto 6ptimo obtenido con busqueda exhaustiva a partir de estimacién de preferencias con modelo
compensatorio para datos simulados de manera no compensatoria.

Busqueda Exhaustiva

a partir de preferencias
obtenidas con Modelo
Compensatorio (Logit)

En este caso, los resultados obtenidos de la optimizacion con heuristica de
programacion dindmica coinciden con los de busqueda exhaustiva, evidenciando que la
primera es capaz de encontrar el 6ptimo global.
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Al evaluar el producto Optimo mediante la estimacion de preferencias no
compensatorias para el set de datos simulados con preferencias no compensatorias se
obtiene:

, L, Hit Rate indice de Utilidad
Método de estimacion . . . 2 .. c .
de producto 6ptimo Estlmacu?n Producto Optimo | Participacion | Esperada

Preferencias de Mercado (SUS)

Programacion Dindmica Atributo 1-Nivel 1
a partir de preferencias Atributo 2-Nivel 4
obtenidas con Modelo 95% Atributo 3-Nivel 3 0,52 S4.144
No Compensatorio Atributo 4-Nivel 4
(Lexicogrdfico) Atributo 5-Nivel 4

Tabla 13: Producto 6ptimo obtenido con programacién dinamica a partir de estimacion de preferencias con modelo
no compensatorio para datos simulados de manera no compensatoria.

Se observa igual porcentaje de aciertos respecto a la estimacién basada en un modelo
compensatorio. A la vez, el indice de participacion de mercado y la utilidad obtenida son
mayores respecto a la estimacién basada en un modelo compensatorio.

Finalmente, se obtiene el producto Optimo en base a busqueda exhaustiva
asumiendo preferencias no compensatorias:

, L, Hit Rate indice de Utilidad
Método de estimacion . .2 2 .. c .
de producto 6ptimo Estlmaac?n Producto Optimo | Participacion | Esperada

Preferencias de Mercado (SUS)

Busqueda Exhaustiva Atributo 1-Nivel 1
a partir de preferencias Atributo 2-Nivel 4
obtenidas con Modelo 95% Atributo 3-Nivel 2 0,46 S4.698
No Compensatorio Atributo 4-Nivel 4
(Lexicogrdfico) Atributo 5-Nivel 4

Tabla 14: Producto 6ptimo obtenido con biisqueda exhaustiva a partir de estimacién de preferencias con modelo no
compensatorio para datos simulados de manera no compensatoria.

Existen diferencias en el indice de participacion y en uno de los niveles del producto
optimo obtenido respecto a la programacion dinamica, por lo que la utilidad total
esperada también difiere.
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5.4.3 Variacion de la condicion de heterogeneidad

A partir de los datos obtenidos, se espera que el grado de heterogeneidad de la
muestra tenga un impacto en el tipo de producto escogido y, por ende, en la participacion
y utilidad esperada. Dicho esto, se realiza una simulacién variando esta condicion
mediante la creacion de segmentos de consumidores que internamente comparten el
mismo orden de preferencia por cada atributo. Dichos segmentos se construyen
dividiendo aleatoriamente la muestra de individuos en grupos que tienen igual
distribucion de preferencias por los atributos de un producto.

Por otro lado, a partir de lo evidenciado en los capitulos 3 y 4, las variaciones en la
cantidad de atributos y niveles por atributo no tienen un mayor impacto en los indices de
hit rate y recuperacién del orden de atributos. Al mismo tiempo, si bien las variaciones en
la cantidad de preguntas y alternativas por pregunta tienen un impacto en estas métricas,
corresponden a variaciones propias del disefio experimental que no explicarian la
diferencia entre los productos 6ptimos obtenidos entre un enfoque compensatorio y uno
no compensatorio.

5.4.3.1 Datos simulados de manera compensatoria (f = 1)

A continuacién, se presentan los indices de acierto, configuracion de producto
optimo, indice de participacion y utilidad esperada dada la estimacion de preferencias
compensatorias y no compensatorias con 2 y 10 segmentos de consumidores de una
muestra simulada de manera compensatoria con un alto coeficiente de ruido:

, L, Hit Rate indice de Utilidad
Método de estimacion . .2 2. . .
de producto éptimo Estimacion Producto Optimo | Participacion | Esperada
P P Preferencias de Mercado (SUS)

Atributo 1-Nivel 3
Atributo 2-Nivel 2
87% Atributo 3-Nivel 1 0,83 $14.931
Atributo 4-Nivel 2
Atributo 5-Nivel 3

Tabla 15: Producto éptimo obtenido con programacion dinamica a partir de estimacién de preferencias con modelo
compensatorio para datos simulados de manera compensatoria (f=1) y 2 segmentos de individuos.

Programacion Dindmica
a partir de preferencias
obtenidas con Modelo
Compensatorio (Logit)
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, L, Hit Rate indice de Utilidad
Método de estimacion . . . 2 .. .
de producto 6ptimo Estlmacu?n Producto Optimo | Participacion | Esperada

Preferencias de Mercado (SUS)

Programacion Dindmica Atributo 1-Nivel 4
a partir de preferencias Atributo 2-Nivel 1
obtenidas con Modelo 37% Atributo 3-Nivel 4 0,17 $996
No Compensatorio Atributo 4-Nivel 4
(Lexicogrdfico) Atributo 5-Nivel 4

Tabla 16: Producto 6ptimo obtenido con programaciéon dinamica a partir de estimacion de preferencias con modelo

no compensatorio para datos simulados de manera compensatoria (f=1) y 2 segmentos de individuos.

. . Hit Rate indice de Utilidad
Método de estimacion . .. . e
de producto dptimo Estimacion Producto Optimo | Participacion | Esperada
P P Preferencias de Mercado (SUS)
Programacion Dindmica oo el 2
a grtir de preferencias oo 2l 1
partir ae p 84% Atributo 3-Nivel 1 0,32 $7.680
obtenidas con Modelo . .
Compensatorio (Logit) aiiillaufio el 2
P g Atributo 5-Nivel 1

Tabla 17: Producto 6ptimo obtenido con programacion dinamica a partir de estimacion de preferencias con modelo

compensatorio para datos simulados de manera compensatoria (f=1) y 10 segmentos de individuos.

, . Hit Rate indice de Utilidad
Método de estimacion . .2 2 .. .
de producto éptimo Estlmacu?n Producto Optimo | Participacion | Esperada

Preferencias de Mercado (SUS)

Programacion Dindmica Atributo 1-Nivel 1
a partir de preferencias Atributo 2-Nivel 4
obtenidas con Modelo 42% Atributo 3-Nivel 3 0,27 $2.188
No Compensatorio Atributo 4-Nivel 4
(Lexicogrdfico Atributo 5-Nivel 4

Tabla 18: Producto 6ptimo obtenido con programacion dinamica a partir de estimacion de preferencias con modelo
no compensatorio para datos simulados de manera compensatoria (f=1) y 10 segmentos de individuos.

En el caso de la estimaciéon con un modelo compensatorio, al aumentar la
heterogeneidad de las preferencias de la muestra, disminuye el indice de aciertos.
Respecto al producto 6ptimo obtenido, disminuye el indice de participaciéon de mercadoy
con ello, la utilidad esperada. Por otro lado, al estimar preferencias compensatorias con
un modelo no compensatorio, si aumenta la heterogeneidad de la muestra, aumenta el hit
rate, el indice de participacion y la utilidad esperada.

Al mismo tiempo, la diferencia entre la utilidad esperada de la estimaci6on con un
modelo compensatorio y no compensatorio disminuye a medida que los individuos son
mas heterogéneos.
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5.4.3.2Datos simulados de manera compensatoria (f = 3)

A continuacién, se presentan los indices de acierto, configuracion de producto
optimo, indice de participacion y utilidad esperada dada la estimacion de preferencias
compensatorias y no compensatorias con 2 y 10 segmentos de consumidores de una
muestra simulada de manera compensatoria con un bajo coeficiente de ruido:

. . Hit Rate indice de Utilidad
Método de estimacion . .. . C
de producto éptimo Estimacion | Producto Optimo | Participacidon | Esperada
P P Preferencias de Mercado (SUS)
Programacion Dindmica oo diel 1
a grtir de preferencias oo 2l 1
partir ae p 92% Atributo 3-Nivel 1 0,61 $16.003
obtenidas con Modelo . .
Compensatorio (Logit) aiiillaufio Al 2
P g Atributo 5-Nivel 1

Tabla 19: Producto 6ptimo obtenido con programacion dinamica a partir de estimacion de preferencias con modelo

compensatorio para datos simulados de manera compensatoria (f=3) y 2 segmentos de individuos.

, . Hit Rate indice de Utilidad
Método de estimacion . .2 2 .. c .
de producto éptimo Estlmacu?n Producto Optimo | Participacion | Esperada

Preferencias de Mercado (SUS)

Programacion Dindmica Atributo 1-Nivel 4
a partir de preferencias Atributo 2-Nivel 4
obtenidas con Modelo 36% Atributo 3-Nivel 1 0,53 $3.201
No Compensatorio Atributo 4-Nivel 4
(Lexicogrdfico) Atributo 5-Nivel 4

Tabla 20: Producto éptimo obtenido con programaciéon dinamica a partir de estimacion de preferencias con modelo

no compensatorio para datos simulados de manera compensatoria (f=3) y 2 segmentos de individuos.

. . Hit Rate indice de Utilidad
Método de estimacion . .. £ . c
de producto éptimo Estimacion Producto Optimo | Participacion | Esperada
P P Preferencias de Mercado (SUS)
e, Atributo 1-Nivel 1
Programacion Dinamica . .
a partir de preferencias il 2= i) L
partir ae p 90% Atributo 3-Nivel 4 0,37 $8.820
obtenidas con Modelo . .
Compensatorio (Logit) AT AR &
P g Atributo 5-Nivel 1

Tabla 21: Producto 6ptimo obtenido con programacién dinamica a partir de estimacion de preferencias con modelo

compensatorio para datos simulados de manera compensatoria (f=3) y 10 segmentos de individuos.
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, L, Hit Rate indice de Utilidad
Método de estimacion . . . 2. .
de producto 6ptimo Estlmacu?n Producto Optimo | Participacidon | Esperada

Preferencias de Mercado (SUS)

Programacion Dindmica Atributo 1-Nivel 4
a partir de preferencias Atributo 2-Nivel 1
obtenidas con Modelo 48% Atributo 3-Nivel 4 0,54 $3.240
No Compensatorio Atributo 4-Nivel 4
(Lexicogrdfico) Atributo 5-Nivel 4

Tabla 22: Producto 6ptimo obtenido con programacion dinamica a partir de estimacion de preferencias con modelo
no compensatorio para datos simulados de manera compensatoria (f=3) y 10 segmentos de individuos.

Al comparar con un escenario de alto ruido, en el escenario de bajo ruido se obtienen
mejores tasas de hit rate, participacion y utilidad esperada. En el caso de la estimacion
con un modelo compensatorio, al aumentar la heterogeneidad de las preferencias de la
muestra, disminuyen el indice de aciertos, el indice de participacion de mercado y la
utilidad esperada. Por otro lado, al estimar preferencias compensatorias con un modelo
no compensatorio, ocurre el efecto contrario al aumentar la heterogeneidad.

Al igual que en la condicion de alto ruido, la diferencia entre la utilidad esperada de
la estimacion con un modelo compensatorio y no compesatorio disminuye a medida que
los individuos son mas heterogéneos. Esto dado que por un lado crece la utilidad obtenida
de la estimaci6on con un modelo no compensatorio y al mismo tiempo, disminye el
beneficio esperado de la estimacion con un enfoque compesatorio.

5.4.3.3 Datos simulados de manera no compensatoria

Los siguientes resultados corresponden a los indices de acierto, configuracion de
producto 6ptimo, indice de participacion y utilidad esperada dada la estimacion de
preferencias compensatorias y no compensatorias con 2 y 10 segmentos de consumidores
de una muestra simulada de manera no compensatoria:

, L, Hit Rate indice de Utilidad
Método de estimacion . .2 2 .. .
de producto ptimo Estimacion | Producto Optimo | Participacion | Esperada
P P Preferencias de Mercado (SUS)
e Atributo 1-Nivel 3
Programacion Dinamica . .
a partir de preferencias ATV 2] &
partr ae p 94% Atributo 3-Nivel 4 0,76 $12.216
obtenidas con Modelo . .
Compensatorio (Logit) ATIINED AR
p g Atributo 5-Nivel 1

Tabla 23: Producto 6ptimo obtenido con programacion dinamica a partir de estimacion de preferencias con modelo

compensatorio para datos simulados de manera no compensatoria y 2 segmentos de individuos.
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, L, Hit Rate indice de Utilidad
Método de estimacion . .2 2 .. c . .
de producto 6ptimo EstlmaC|9n Producto Optimo | Participacion | Esperada

Preferencias de Mercado (SUS)

Programacion Dindmica Atributo 1-Nivel 4
a partir de preferencias Atributo 2-Nivel 1
obtenidas con Modelo 88% Atributo 3-Nivel 4 0,37 $2.265
No Compensatorio Atributo 4-Nivel 4
(Lexicogrdfico) Atributo 5-Nivel 4

Tabla 24:Producto 6ptimo obtenido con programacién dinamica a partir de estimacion de preferencias con modelo

no compensatorio para datos simulados de manera no compensatoria y 2 segmentos de individuos.

. . Hit Rate indice de Utilidad
Método de estimacion ) . L. c
de producto ptimo Estimacion | Producto Optimo | Participacion | Esperada
P P Preferencias de Mercado (SUS)
Programacion Dindmica Al oo LRl 2
a grtir de preferencias Al oue 2Rl 2
partir ae p 95% Atributo 3-Nivel 1 0,28 $5.863
obtenidas con Modelo . .
Compensatorio (Logit) il £ e
P g Atributo 5-Nivel 2

Tabla 25: Producto 6ptimo obtenido con programacién dinamica a partir de estimacion de preferencias con modelo

compensatorio para datos simulados de manera no compensatoria y 10 segmentos de individuos.

, L, Hit Rate indice de Utilidad
Método de estimacion . .2 2 .. .
de producto 6ptimo Estlmaac.m Producto Optimo | Participacion | Esperada

Preferencias de Mercado (SUS)

Programacion Dindmica Atributo 1-Nivel 1
a partir de preferencias Atributo 2-Nivel 4
obtenidas con Modelo 95% Atributo 3-Nivel 4 0,46 $2.806
No Compensatorio Atributo 4-Nivel 4
(Lexicogrdfico) Atributo 5-Nivel 4

Tabla 26: Producto 6ptimo obtenido con programacion dinamica a partir de estimacion de preferencias con modelo
no compensatorio para datos simulados de manera no compensatoria y 10 segmentos de individuos.

A partir de los resultados se aprecia que, en el caso de la estimacién con un modelo
compensatorio, al aumentar la heterogeneidad de las preferencias de la muestra,
disminuyen el indice de aciertos, el indice de participacion de mercado y la utilidad
esperada. Por otro lado, al estimar preferencias no compensatorias con un modelo no
compensatorio, a medida que existe un mayor nimero de segmentos, mejora el indice de
participacién y la diferencia entre la utilidad esperada de la estimacion respecto a un
modelo compensatorio disminuye.
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5.5 Conclusiones

Los resultados en términos de hit rate son consistentes con lo esperado de modo que,
la estimacion basada en un modelo compensatorio otorga mayor cantidad de aciertos
respecto a la estimaciéon basada en un modelo no compensatorio cuando se tienen datos
simulados de manera compensatoria. Ademas, la utilidad obtenida de la estimacién con
un modelo compensatorio es mayor respecto a la obtenida con un modelo no
compensatorio. A la vez, cuando se esta en un escenario con bajo nivel de ruido ( = 3), el
hit rate es mayor respecto a la condicion de alto ruido ( = 1).

Cuando se trata de simulaciones no compensatorias, los resultados en términos de
hit rate son consistentes con lo esperado, de modo que la estimacioén basada en un modelo
no compensatorio otorga igual porcentaje de aciertos respecto a la estimacion basada en
un modelo compensatorio cuando existe maxima heterogeneidad, es decir, cuando no
existen segmentos con igual orden de preferencia.

De alguna forma, cuando las preferencias son no compensatorias, la empresa esta
dispuesta a ceder utilidad al optar por mejores niveles para los atributos mas importantes,
y ganar en los atributos menos importantes. En el caso compensatorio pasa lo contrario,
en que tiende a dar lo mismo el nivel de atributo escogido mientras genere mayor utilidad,
independiente de su grado de importancia.

Al mismo tiempo, se observa que los indices de participacion de mercado son
mayores para el caso no compensatorio, lo que indica que en este caso existe un esfuerzo
por otorgar mejores niveles para ganar utilidad a través de mayor aceptacion, mientras
que en el caso compensatorio se busca generar mas utilidad seleccionando niveles con el
menor costo, independiente del share entre individuos. En consecuencia, en el caso de un
modelo no compensatorio importa mas el factor demanda, mientras que en un modelo
compensatorio es mas relevante el factor precio.

Finalmente, cuando se varia el grado de heterogeneidad en las preferencias de la
muestra, las diferencias entre el producto 6ptimo dado por las estimaciones de un modelo
compensatorio y uno no compensatorio cambian. De este modo, cuando los datos son
simulados de manera compensatoria o no compensatoria, al aumentar la diversidad en las
preferencias, disminuye el indice de aciertos, el indice de participacion de mercado y la
utilidad esperada obtenidos con un modelo compensatorio. Por el contrario, estos indices
aumentan cuando se utiliza un modelo no compensatorio. La explicaciéon se da en que, al
tener menos segmentos, es dificil generar un producto 6ptimo que cumpla con las
condiciones lexicograficas de todos los individuos, por lo que al priorizar un atributo
considerado el mas importante para un segmento, se prescinde de otros atributos que
pueden resultar mas importantes para el resto de los consumidores.
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Capitulo 6

Diseno de producto 6ptimo bajo preferencias
reales

En la toma de decisiones interactian un gran namero de factores propios del
individuo, como lo son sus gustos, necesidades, capacidad cognitiva y motivaciones. Ello,
junto a factores externos, como el contexto de la eleccidon, convierten a este proceso en uno
de alta complejidad de entendimiento. En términos cuantitativos, la instancia de la
eleccion constituye el ambiente en que es posible analizar a los consumidores a partir de
sus acciones.

La simulacion de preferencias permite evaluar el nivel de aceptacion de un producto
contrastando las preferencias estimadas versus las preferencias reales o simuladas. Sin
embargo, cuando se realizan encuestas del tipo analisis conjunto no siempre se tiene
certeza respecto a la regla de decision utilizada por los individuos para escoger entre
distintos perfiles de producto. He alli la relevancia de emplear métodos de estimaciéon que
caractericen de manera fidedigna las preferencias de cada consumidor.

De acuerdo a lo expuesto en capitulos anteriores, el tipo de regla utilizada, ya sea
compensatoria o no compensatoria, tiene un impacto distintivo en las caracteristicas del
producto 6ptimo escogido. Estos resultados permiten deducir que dependiendo de la
heterogenidad en las preferencias de sus consumidores, una compania debe ser capaz de
disenar productos adecuados a cada segmento, ditinguiendo aquellos que presentan una
tendencia de eleccion lexicografica de los que siguen una eleccion compensatoria.

Para apreciar la efectividad de los métodos de estimacion de preferencias y
optimizaciéon de disefo de producto propuesto, se aplicaran a un set de datos de eleccion
reales obtenidos de una encuesta del tipo analisis conjunto con perfiles de caméaras
fotograficas.
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6.1 Estructura y caracteristicas del set de datos

El set de datos empleado considera perfiles de camaras fotograficas digitales
descritas por 5 atributos, cada uno de los cuales puede representarse por uno de 4 niveles
de atributo. A continuacion, se presenta la descripcion de cada uno:

Atributo Niveles
Precio US § 500 US § 400 US § 300 US § 200
Bateria 150 Imagenes 300 Imagenes 450 Imagenes 600 Imagenes
Resolucion 2 Megapixeles | 3 Megapixeles | 4 Megapixeles | 5 Megapixeles
Zoom Optico 2x 3x 4x 5x
Tamano SLR Medio Pocket Compacto

Tabla 27: Atributos y niveles por atributo del set de datos empirico.

Cabe mencionar que los atributos Precio, Rendimiento de la Bateria, Resolucion y
Zoom Optico contituyen caracteristicas discretas, en las que puede asumirse qué nivel es
superior en utilidad a otro. Por otro lado, el tamafno representa una caracteristica nominal,
en que no es claro cual nivel tiene mejor aceptacion para un individuo. Para efectos de este
trabajo de titulo, por simplicidad se asumira que un menor tamaifo se asocia a un mayor
beneficio para el consumidor.

Este set de datos considera una muestra de 125 personas, quienes de manera
individual contestaron una encuesta online compuesta por 20 preguntas de eleccién. En
cada interrogante, tal como fue expuesto en el capitulo de simulacion, cada encuestado
debib escoger una de cuatro alternativas con distintos perfiles de producto asignadas de
manera aleatoria. Los atributos del producto fueron presentados y descritos a los
participantes antes de aplicar el cuestionario.

A continuacién se muestran algunos estadisticos descriptivos para la muestra de
individuos, como un forma de analizar de manera exploratoria la distribucion de la
preferencia por cada nivel de atributo. Posteriormente, se presentan los resultados de la
estimacion utilizando el modelo compensatorio y lexicografico, para finalmente mostrar
el producto optimo obtenido en cada caso. Con ello, se espera dar respuesta a
interrogantes como: éQué nivel de heterogeneidad caracteriza a los individuos en
términos de su capacidad para definir los atributos con mayor relevancia? ¢éQué
diferencias describen al producto 6ptimo obtenido en el caso compensatorio respecto al
no compensatorio? ¢Existe un insight relevante que explique estas diferencias?
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6.2 Analisis descriptivo

Previo a cualquier estimacion, se realizo un estudio exploratorio de los datos,
incluyendo analisis graficos y observacionales, dentro de estos altimos se corrobor6 que
no existieran valores mal computados o errores de transcripcion. Posteriormente, como
primera instancia de acercamiento a los datos, se analiza la distribucién en la eleccion de
cada nivel de atributo. Como se aprecia en siguiente histograma, en su mayoria, los
individuos optan por aquellas caracteristicas que objetivamente reportan una mayor
utilidad.

6.2.1 Distribucion de la eleccion por nivel de precio

1200 120
1000 100
800 80

600 60

400 40
- I i /\\,
. 0 — \/

Elecciones
Individuos

0
Pregunta
Nivel =—®= S $500 US $400 ==@=US $300 ==@==US $200
Grafico 37: Distribucién de la eleccién por nivel de Grafico 38: Distribucién de la eleccién por nivel de
precio. precio y por pregunta.

6.2.2 Distribucion de la eleccion por nivel de resolucion

900 120
800
700
600 80

500 .
60
400
300 40
200
20
100
0 o ¢ -
2 MP 3MP 4 MP 5MP

123 456 7 8 910111213141516

100

Individuos

Elecciones

Pregunta
Nivel —0—2 MP 3MP =@=4 NP ==@=5 \IP
Grafico 39: Distribucion de la eleccion por nivel de Grafico 40: Distribucion de la elecciéon por nivel de
resolucion. resolucion y por pregunta.
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6.2.3 Distribucion de la eleccion por nivel de bateria

700 120
600 100
500
80
8
4 400 _g
5 2 60
‘c 300 o
] £
<@ 40
200
100 20
 J
0 o © v
150 fotos 300 fotos 450 fotos 600 fotos 123 456 7 8 9 10111213141516
Pregunta
Nivel ==@==150 fotos 300 fotos ==@=450 fotos ==@=600 fotos
Grafico 41: Distribucion de la eleccion por nivel de Grafico 42: Distribucion de la eleccion por nivel de
bateria. bateria y por pregunta.

6.2.4 Distribucion de la eleccion por nivel de zoom

800 120

700
100

600
80
500
400 60
300 :
40
200
100 20
0 $ ¢
2X 3x 4x 5x

Elecciones
Individuos

0
1 23 456 7 8 9 10111213141516
Pregunta
Nivel ==X 3X ==@==lx ==@m==5x
Grafico 43: Distribucion de la eleccion por nivel de Grafico 44: Distribucion de la eleccion por nivel de
zoom. zoom y por pregunta.
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6.2.5 Distribucion de la eleccion por nivel de tamano

700 120
600 100
500
80
@
g 400 Q
S > 60
o ©
3 300 s 8
(I ©
£ 40
200
100 20 x
0 0o ®
SLR Medio Pocket = Compacto 1 23 456 7 8 9101112131415 16
) Pregunta
Nivel =@==S_LR Medio ==@==Pocket <==@==Compacto
Grdfico 45: Distribucién de la eleccién por nivel de Grdfico 46: Distribucién de la eleccion por nivel de
tamano. tamarno y por pregunta.

A partir de los graficos de linea, se observa que a lo largo de las intancias de
consideracion, las participaciones entre los niveles de un mismo atributo no tienen
variaciones significativas, por lo que es dificil establecer algin patrén de tendencia. Para
los atributos que son distintos al Precio, esta variabilidad establece un grado de
dependencia con el resto de los atributos, de manera que la eleccion de un nivel estaria
sujeta al resto de niveles presentes en el conjunto de alternativas. Por otro lado, al observar
el comportamiento de la eleccion a nivel agregado, se observa que para el caso del Precio,
Zoom, Resolucion y Tamaiio, existe una tendencia a escoger los mejores niveles de cada
uno.

Para el caso del Tamano, se observa menor variacion en la eleccion entre niveles,
reafirmando que caracteristica resulta menos clara respecto a la preferencia de sus niveles.
En el caso del precio se aprecia una tendencia a escoger valores mas bajos, existiendo mas
variabilidad en la eleccion, lo que puede indicar que se trata de un atributo importante
dentro de un orden lexicografico.

Dado que el precio parece ser una de las variables determinantes en la eleccion de
compra, se realiza un analisis grafico evaluando las elecciones de cada atributo segtn el
nivel de precio escogido:
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Eleccién de bateria por precio Eleccién de resolucién por precio

300 350
250 \ 300
4 g 250
g 200 2
2 150 o 200
8 S 150
50 - 50
0 0
200 300 400 500 200 300 400 500
Precio Precio
=@=150 =@=300 450 ==@==600 =) ==@=3 ] e=@==5
Grafico 50:Eleccién de tipo de bateria segun Grafico 47: Eleccion de tipo de resolucion segiin
nivel de precio. nivel de precio.
Eleccién de zoom por precio Eleccion de tamafio por precio
350 350
300 300
n 250 9 250
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50 50
0 0
200 300 400 500 200 300 400 500
Precio Precio
=0=2x =@=3x 4x  ==@==5x =@=S|R =@=Medium Pocket ==@==Compact
Grafico 49: Eleccion de tipo de zoom segiin nivel Grafico 48: Eleccion de tipo de tamaino segun
de precio. nivel de precio.

Se observa que para un mismo atributo, independiente del nivel escogido, existe una
correlacion negativa respecto al precio. De este modo, a medida que el precio aumenta, la
variacion en la eleccion se reduce, manifestindose una menor preferencia a precios mas
elevados. En consecuencia, se observa que en general los consumidores son
particularmente sensibles al precio, por lo que este debiese ser uno de los atributos mas
importantes al momento de evaluar distintos perfiles de producto.

Este primer anélisis es 1til para mostrar de manera preliminar aquellos niveles que
tienen mayor preferencia entre los individuos, asi como para identificar cambios en las
preferencias de los niveles de un mismo atributo, dando una idea de qué atributos
deberian tener un mayor orden de importancia.
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6.3 Resultados
6.3.1 Estimacion producto 6ptimo asumiendo preferencias compensatorias

Siguiendo la metodologia de estimacion de preferencias compensatorias del capitulo
4, se evaltian las preferencias del set de datos de camaras a través de un modelo logit
heterogéneo con estimacion de preferencias individuales, en que los peores niveles de
cada atributo son definidos como el nivel base para evitar colinealidad en la estimacién.
De este modo, se obtienen los parametros o parth worths que definen las preferencias de
un individuo por un determinado atributo. A través de este método se obtiene un hit rate
del 98%, probando que la estimacién mediante un modelo compensatorio presenta una
alta tasa de precision para esta muestra en particular.

Dado estos coeficientes y, siguiendo la metodologia detallada en el capitulo 5, se
estima el producto 6ptimo utilizando un enfoque de programacion dinamica y biisqueda
exhaustiva. De este modo, para evaluar un potencial perfil de producto 6ptimo, éste se
agrega como una alternativa adicional a los sets de eleccién y se obtiene un "indice de
participacién" basado en un criterio de maxima utilidad. Para ello, se calcula el porcentaje
de veces en que se asigna la maxima utilidad al perfil del producto 6ptimo respecto al total
de sets de eleccion presentados a los individuos. Al mismo tiempo, se calcula la utilidad
esperada en base a este indice y a los costos de cada nivel de atributo, los que se detallan
en el Apéndice B:

, ., Hit Rate indice de Utilidad
Método de estimacion . .2 2. c
de producto 6ptimo Estimacion Producto Optimo | Participacion | Esperada
P P Preferencias Mercado (SUS)
e Precio 500
Programacion Dinamica .,
a partir de preferencias GBI D1
partr ae p 98% Bateria 450 0,58 $9.312
obtenidas con Modelo
Compensatorio (Logit) Zoom 4x
p g Tamaifo SLR

Tabla 28: Producto é6ptimo obtenido con programacion dinamica a partir de estimacién con modelo compensatorio
para conjunto de datos reales asumiendo preferencias compensatorias.

, e Hit Rate indice de Utilidad
Método de estimacion ) .. P C
de producto éotimo Estimacion Producto Optimo Participacion | Esperada
P P Preferencias Mercado (SUS)
, . Precio 500
Busqueda Exhaustiva reC|'o,
a partir de preferencias Hesellgien 5 [
partir ae p 98% Bateria 450 0,58 $9.312
obtenidas con Modelo
Compensatorio (Logit) Zoom 4x
P g Tamano SLR

Tabla 29: Producto 6ptimo obtenido con biisqueda exhaustiva a partir de estimacion con modelo compensatorio
para conjunto de datos reales asumiendo preferencias compensatorias.
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Para comparar con el desempeiio de un enfoque no compensatorio, se evaltian los
ordenes de preferencia del set de datos de caAmaras a través de un modelo lexicografico.

. o . Hit Rate indice de Utilidad
Método de estimacion . .. 2 .. c
de producto éptimo Estlmacu?n Producto Optimo | Participacion | Esperada

Preferencias Mercado (SUS)

Programacion Dindmica Precio 200
a partir de preferencias Resoluciéon 2 MP
obtenidas con Modelo 28% Bateria 600 0,04 $S240
No Compensatorio Zoom 5x
(Lexicogrdfico) Tamafo Compact

Tabla 30: Producto éptimo obtenido con programaciéon dinamica a partir de estimacion con modelo no
compensatorio para conjunto de datos reales asumiendo preferencias compensatorias.

. o . Hit Rate indice de Utilidad
Método de estimacion . .2 2. c .
- Estimacion Producto Optimo | Participacidon | Esperada
de producto 6ptimo ]
Preferencias Mercado (SUS)
Busqueda Exhaustiva Precio 200
a partir de preferencias Resolucion 2 MP
obtenidas con Modelo 28% Bateria 600 0,03 $260
No Compensatorio Zoom 5x
(Lexicogrdfico) Tamafio Medium

Tabla 31: Producto éptimo obtenido con buisqueda exhaustiva a partir de estimacion con modelo no compensatorio
para conjunto de datos reales asumiendo preferencias compensatorias.

A partir de estos resultados se observa que el uso de un modelo compensatorio
genera buenos resultados en términos de hit rate, indice de participacion de mercado y
utilidad esperada cuando se asumen preferencias compensatorias. Esta deduccion es
consecuente con lo esperado, ya que se evalta la configuracion de producto 6ptimo en el
mismo tipo de preferencias con las que fue obtenido.

Por otro lado, al evaluar el producto 6ptimo obtenido mediante un enfoque no
compensatorio sobre preferencias compensatorias se genera una baja participacion de
mercado y con ello un pequeno beneficio esperado.

Cabe destacar que al igual que en los escenarios simulados del capitulo 5, no se
aprecian grandes diferencias entre el método de programacion dinamica y la bisqueda
exhaustiva.
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6.3.2 Estimacion producto oOptimo asumiendo preferencias no

compensatorias

Considerando la metodologia de estimacion de oOrdenes de preferencia no
compensatorios del capitulo 3, se evalian las preferencias del set de datos de camaras a
través de un modelo lexicografico.

De este modo, se obtienen los coeficientes que definen el orden de importancia de
cada individuo por un cierto atributo. A través de este método se obtiene un hit rate del
28%. Pese a que este valor es bajo al obtenido con el enfoque compensatorio, sugiere que
existe un grupo de individuos para el cual la estimacion de preferencias a través de un
modelo no compensatorio resulta 1til.

Dado estos coeficientes, se estima el producto 6ptimo utilizando un enfoque de
programacion dinamica y busqueda exhaustiva. Nuevamente, siguiendo la metodologia
mostrada en el capitulo 5, se calcula el indice de participacion de mercado y la utilidad
esperada de acuerdo a la estructura de costos definida en el Apéndice B:

. o . Hit Rate indice de Utilidad
Método de estimacion . .2 2 .. c
- Estimacion Producto Optimo | Participacion | Esperada
de producto 6ptimo .
Preferencias Mercado (SUS)
Programacion Dindmica Precio 200
a partir de preferencias Resolucién 2 MP
obtenidas con Modelo 28% Bateria 600 0,60 $3.612
No Compensatorio Zoom 5x
(Lexicogrdfico) Tamafio Compact

Tabla 32: Producto 6ptimo obtenido con programacion dinamica a partir de estimaciéon con modelo no
compensatorio para conjunto de datos reales asumiendo preferencias no compensatorias.

, ., Hit Rate indice de Utilidad
Método de estimacion . .2 2 .. c .
de producto éptimo Estlmacufn Producto Optimo | Participacidon | Esperada

Preferencias Mercado (SUS)

Busqueda Exhaustiva Precio 200
a partir de preferencias Resolucion 2 MP
obtenidas con Modelo 28% Bateria 600 0,56 $3.900
No Compensatorio Zoom 5x
(Lexicogrdfico) Tamafio Medium

para conjunto de datos reales asumiendo preferencias no compensatorias.
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Tabla 33: Producto 6ptimo obtenido con biisqueda exhaustiva a partir de estimacion con modelo no compensatorio




Para comparar con el desempeno de un enfoque compensatorio, se evalta la
importancia relativa de cada atributo del set de datos de camaras a través de un modelo
logit.

. o . Hit Rate indice de Utilidad
Método de estimacion . .2 2 .. .
- Estimacion Producto Optimo | Participacion | Esperada
de producto 6ptimo ]
Preferencias Mercado (SUS)
e Precio 500
Programacion Dinamica .
a partir de preferencias ANl
partr ae p 98% Bateria 450 0,08 $1.368
obtenidas con Modelo
Compensatorio (Logit) Zoom 4x
p 9 Tamafo SLR

Tabla 34: Producto 6ptimo obtenido con programacion dinamica a partir de estimaciéon con modelo compensatorio
para conjunto de datos reales asumiendo preferencias no compensatorias.

, e Hit Rate indice de Utilidad
Método de estimacion ) .. 4. c
- Estimacion Producto Optimo | Participacion | Esperada
de producto 6ptimo .
Preferencias Mercado (SUS)
Busqueda Exhaustiva PreC|.o, >00
a partir de preferencias Hesollusien & W41
partir ae p 98% Bateria 450 0,08 $1.368
obtenidas con Modelo
Compensatorio (Logit) ALl
P g Tamano SLR

Tabla 35: Producto 6ptimo obtenido con biisqueda exhaustiva a partir de estimacién con modelo compensatorio
para conjunto de datos reales asumiendo preferencias no compensatorias.

En base a los resultados obtenidos, se infiere que el uso de un modelo no
compensatorio no genera buenos resultados en términos de hit rate, indice de
participacién de mercado ni utilidad esperada cuando se asumen preferencias no
compensatorias para este set de datos en particular. Esto indica que las preferencias de
los individuos de la muestra presentan cualidades de caracter mas compensatorio. Por
otro lado, al evaluar el producto 6ptimo obtenido mediante un enfoque compensatorio
sobre preferencias no compensatorias se genera una menor participacion de mercado y
beneficio esperado respecto al primer escenario.

Es importante mencionar que al igual que en los escenarios simulados del capitulo
5, no se aprecian grandes diferencias entre el método de programacion dinamica y la
basqueda exhaustiva.

Al evaluar los resutados de ambos enfoques, cuando se asumen preferencias
compensatorias y no compensatorias, se cumple que las diferencias en la participacion de
mercado y la utilidad esperada obtenidas entre un modelo compensatorio y uno no
compensatorio son menores cuando el producto Optimo es evaluado asumiendo
preferencias no compensatorias.
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Sea A! la diferencia en la utilidad al comparar el perfil de producto éptimo obtenido
con un modelo compensatorio cuando se asumen preferencias compensatorias (X¢) frente
al producto obtenido con un modelo no compensatorio cuando se asumen preferencias
compensatorias (Xg.):

A= Uyg = Uxg

Sea A? la diferencia en la utilidad al comparar el perfil de producto éptimo obtenido
con un modelo compensatorio cuando se asumen preferencias no compensatorias
(x2¢) frente al producto obtenido con un modelo no compensatorio cuando se asumen
preferencias no compensatorias (X3¢ ):

A?= U nc — U,nc
XNC Xc

Luego, a partir de los resultados obtenidos, se cumple que la variacion en la utilidad
A al comparar X& y XS, es mayor a la variacion A? resultante de comparar X3¢ y XY¢:

AT> A2
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6.4 Conclusiones

Al aplicar los métodos de estimacion de preferencias y optimizacion de producto a
un set de datos reales se evidencia que el uso de un modelo compensatorio resulta efectivo
y robusto, alcanzando altas tasas de acierto, indice de participacion de mercado y utilidad
esperada. Cabe destacar, al igual que se detall6 en el capitulo 4, que estos resultados se
explican por el uso de un modelo logit a nivel individual, que utiliza las elecciones propias
de cada persona para la estimacion de sus preferencias.

Por otro lado, para este conjunto de datos en particular, la aplicacién del modelo
lexicografico resulta ser menos efectiva, ya que no coincide con lo esperado en el analisis
exploratorio, se obtiene un menor hit rate junto a bajos porcentajes de participacion de
mercado y por ende un menor beneficio esperado en comparacion a un modelo
compensatorio.

A pesar que la tasa de acierto obtenida con esta metodologia no es alta, sugiere que
existe un grupo de individuos que es mas proclive al uso de una regla no compensatoria,
pese a que el grupo en general muestre una tendencia compensatoria. Esto se sustenta en
que existe un porcentaje de las elecciones que puede ser explicado por el uso de un modelo
de estimacion de preferencias no compensatorio.

Dicho esto, las diferencias en la participacion de mercado y la utilidad esperada
obtenidas entre un modelo compensatorio y uno no compensatorio son mayores cuando
el producto 6ptimo es evaluado asumiendo preferencias compensatorias. Esto coincide
con lo esperado, pues por construccion el modelo compensatorio tiende a ser més flexible,
adecuandose mejor a las preferencias reflejadas por los datos, incluso en escenarios no
compensatorios. Por el contrario, un modelo no compensatorio no tiene capacidad de
adaptacion en ambientes en que las preferencias son compensatorias, siendo mas
restrictivo en este aspecto.

En definitiva, cuando no se conoce la regla de decision utilizada por los
consumidores, convendra aplicar ambos enfoques, compensatorio y no compensatorio de
manera conjunta, analizando su desempeino desde una perspectiva individual y no sobre
la muestra en general.
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Capitulo 7

Conclusiones

7.1 Conclusiones generales

El diseno 6ptimo de productos se ha convertido en un aspecto relevante para
retailers y desarrolladores, cuyas decisiones impactan en la eleccién de compra de los
individuos y son determinantes en las utilidades que se perciben.

Estudiar el disenio de productos a partir de la eleccion de los consumidores por
determinados perfiles de producto resulta util e interesante de abordar, pues permite
entender a los individuos desde una perspectiva conductual que toma en consideracion
variables que influyen en la decisiéon de compra. Estos factores contemplan aquellos
inherentes a las preferencias de cada persona, asi como caracteristicas propias del
contexto de la eleccion.

Si los consumidores se guiaran solamente por un comportamiento racional,
deberian ser capaces de evaluar las caracteristicas de todas las alternativas a las que se
enfrentan cuando deben optar por un perfil de producto. En este supuesto se basa gran
parte de la literatura actual en materia de diseno de productos, asumiendo modelos
compensatorios para la estimacion de preferencias. A partir de este escenario, en el
trabajo de investigacion desarrollado se evaliia el disenio 6ptimo de productos bajo reglas
de decision no compensatorias, estableciendo puntos de comparacion que cuantifican las
diferencias entre los perfiles obtenidos con ambos enfoques.

La investigacion realizada se enmarca en un escenario experimental donde los
individuos muestran sus preferencias por perfiles de producto en encuestas del tipo
analisis conjunto. Este tipo de encuestas, ampliamente utilizado en la industria, resulta
eficiente y practico, dado que permite examinar simultaneamente muchos factores con
una cantidad reducida de preguntas.
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De esta forma, dado el uso de una regla lexicografica, se puede capturar el grado de
importancia que tiene cada atributo, siendo consistente con un escenario realista, en que
es dificil evaluar todas las caracteristicas de un producto de manera exhaustiva.

En un ambiente de simulacion, cuando se conoce el tipo de regla de decision utilizado
por los individuos, ambos métodos de estimacién, tanto compensatorio, como no
compensatorio, son eficientes estimando preferencias individuales que recuperan el orden
de importancia de los distintos niveles de atributo. De este modo, las buenas predicciones
obtenidas en esta etapa guian el estudio a un contexto experimental donde la estrategia
de decision es desconocida.

En esta linea, al emplear los modelos de preferencia en el diseno 6ptimo de
productos sobre un conjunto de datos simulados, se observa que en el caso de un modelo
no compensatorio parece importar mas el factor demanda, mientras que en un modelo
compensatorio son mas relevantes los costos de la firma. Esto se sustenta en los resultados
expuestos en el capitulo 5 y 6, segin los cuales el producto 6ptimo obtenido a partir de
preferencias compensatorias presenta niveles de atributo mas basicos, con un menor costo
para la firma productora. Por otro lado, el producto 6ptimo derivado de preferencias no
compensatorias se caracteriza por tener mejores niveles de atributo, que son méas costosos,
pero a la vez tienen mayor aceptacion entre los individuos, haciendo que la utilidad
esperada esté dada por un mayor porcentaje de participacion. Esto se contrasta al primer
caso, en la ganancia se relaciona a niveles de atributo con menores costos de produccion.
De este modo, cumplir con las exigencias de los consumidores cobra mayor relevancia
cuando se disena un producto en base a decisiones no compensatorias, dado que la
utilidad esta dada por un mayor porcentaje de eleccion.

De lo anterior, se deduce que la relevancia del diseno 6ptimo de productos esta sujeta
a variaciones en el contexto de la decision. De esta forma, a medida que aumenta la
diversidad en las preferencias, es decir, cuando se tiene una muestra mas heterogénea,
disminuye el indice de participacion de mercado y la utilidad esperada obtenida con un
modelo compensatorio. Por el contrario, cuando se utiliza un modelo no compensatorio,
estas métricas tienden a ser crecientes a mayor grado de heterogeneidad. Ello indica que
este tipo de modelo es mas adecuado cuando se tiene una poblacion heterogénea,
resultando menos robusto a nivel general, en condiciones en que las distintas preferencias
de los consumidores, en términos de 6rdenes de importancia, se encuentran distribuidas
entre menos segmentos de individuos, con tendencias de eleccion distintas entre uno y
otro.

Al comparar ambos enfoques con un set de datos reales, se observa que las
diferencias en la participacion de mercado y la utilidad esperada obtenidas entre un
modelo compensatorio y uno no compensatorio son mayores cuando el producto 6ptimo
es evaluado asumiendo preferencias compensatorias, reafirmando el hecho que el modelo
compensatorio es robusto en miultiples escenarios. Pese a ello, el uso de ambos enfoques
difiere en la configuraciéon del producto 6ptimo obtenido, lo que conduce la investigacion
a la exploracion de nuevas reglas de decision, fuentes de datos y condiciones
experimentales.
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Asi, se da cumplimiento al objetivo principal de este trabajo, por cuanto la
metodologia propuesta es capaz de estimar las preferencias de los consumidores, para
luego utilizar dicha informacion en el disefio de productos usando modelos
compensatorios y no compensatorios, permitiendo caracterizar los resultados bajo
distintos escenarios, tanto simulados, como reales.

En conclusion, la estimacion de preferencias basadas en informacion de eleccion de
los consumidores es 1util para el diseno de productos. No obstante, los resultados
dependeran del tipo de modelo utilizado, los supuestos empleados y del grado de
heterogeneidad de los individuos de la muestra. Dicho esto, una compafiia que invierte en
el diseno de productos y se involucra entendiendo las preferencias de sus consumidores
puede obtener mayores retornos y ser escogida por sobre su competencia.

7.2 Discusion general y trabajos futuros

El desarrollo de esta investigacion considera multiples supuestos, los que han sido
utilizados con el fin de proveer escenarios mas flexibles y simplificados considerando el
contexto de simulacion y el tipo de datos disponibles para su validacion.

Una de las primeras suposiciones tiene relacion con asumir que los consumidores
siempre escogen un perfil de producto. De este modo, se deja fuera la opcion de no compra
para estimar los modelos de eleccion en su forma original. Si bien, en un modelo
compensatorio es posible modelar esta opcion como una alternativa extra, a la que se
puede asignar una utilidad base, dicha adaptacion no es necesariamente replicable para
el caso no compensatorio. Por otro lado, el objetivo de este trabajo es evaluar el disefio de
productos basado en la importancia que recibe cada atributo. Por ende, en un escenario
de simulacioén, la indiferencia por un set de perfiles de productos no es un indicador
directo de la preferencia relativa de un atributo sobre otro. Sin embargo, se propone
indagar en esta linea, explorando formas de incluir la opcion de no compra para descubrir
el impacto que tiene ello en el uso de reglas compensatorias y no compensatorias.

En segundo lugar, este trabajo se ha realizado aludiendo al diseno 6ptimo de
productos, considerando que el disefio de surtido puede ser abordado de manera similar.
De este modo, si bien es relevante estudiar la seleccion de caracteristicas 6ptimas de un
producto previo a su introduccién al mercado, también lo es definir qué perfiles disponer
en una gondola o pagina de productos, especialmente cuando se trata de un retailer, quien
escoge el surtido considerando las opciones disponibles en el mercado. Asi, resulta
interesante evaluar esta relacion entre disefio y surtido de productos en presencia de
preferencias no compensatorias.

Por otro lado, los principales métodos de optimizacion utilizados corresponden a
heuristicas de programacion dinamica, que no siempre aseguran un 6ptimo global. Si bien
se evalian diferencias entre los productos 6ptimos del enfoque compensatorio y no
compensatorio bajo una misma heuristica y se realiza una comparacion con bisqueda
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exhaustiva, se propone el uso de un método de optimizacién alternativo, como por
ejemplo el uso de algoritmos genéticos, ya que la optimizacion exhaustiva es costosa en
términos de tiempo y recursos de procesamiento.

También, como futura linea de investigacion se propone evaluar el disefio de
producto 6ptimo cuando existe interaccion entre atributos o niveles de un mismo atributo,
ya que en un contexto mas realista, es esperable que la presencia de cierto tipo de atributos
determine el orden de importancia que pueden recibir otros. A la vez, en este estudio se
asume un orden de importancia deterministico sobre el total de atributos, por lo que
queda la posibilidad de evaluar un orden parcial de estos e incorporar probabilidades en
la importancia de cada uno. Al mismo tiempo, se puede explorar la incoporacién de otras
variables que describen el comportamiento de eleccion de los consumidores y que pueden
contribuir a una mayor predicciéon, como lo es la fijacion visual, neuronal o factores
sociodemograficos.

En este trabajo de titulo, se abordan las preferencias no compensatorias a través de
la regla lexicografica. No obstante, este es so6lo uno del total de criterios de decision
conocidos. Es por ello, que se propone ampliar la investigacion a otro tipo de reglas, como
la conjuntiva o disyuntiva.

Como se explico en el capitulo 5, en este trabajo existen dos funciones de utilidad
distintas: La utilidad que percibe un consumidor al momento de escoger un perfil de
producto, basado en sus preferencias por cada nivel de atributo, y la utilidad que recibe la
compania que disena el producto. Para ello se simularon costos y precios para cada nivel
de atributo. Lo anterior es una forma de modelar el trade-off presente entre ofrecer
productos mas atractivos que a la vez cuestan mas. Esta conjetura busca una
representacion mas realista de un problema en el que no siempre se tienen los costos e
ingresos derivados de la produccion y comercializacion de cada perfil de producto, pero
que deben tenerse en cuenta como criterios de rentabilidad fundamentales para la firma.
Como trabajo futuro se propone utilizar informacion verdadera de costos para evaluar el
disefio de productos bajo preferencias compensatorias y no compensatorias con un
enfoque mas realista desde el punto de vista de la firma.

Como se mencion6 anteriormente, los individuos utilizan reglas de decision
compensatorias y no compensatorias dependiendo del contexto de la eleccion. Por ello, se
sugiere que futuras investigaciones en materia de disefio de productos aborden ambos
enfoques de manera conjunta, estudiando su interaccion. En esta linea, se propone
incursionar en la integracion con un modelo Consider-Then-Choose, segin el cual los
consumidores eligen en dos etapas, primero seleccionando qué alternativas considerar y
luego haciendo un ranking de ellas (Gaskin, Evgeniou, Bailiff & Hauser, 2007 ; Aouad,
Farias & Levi, 2015 ). Con ello, se ampliaria la investigacion desde un escenario ideal, en
que se utiliza una regla u otra de manera excluyente, a otro mas complejo en que ambas
se vinculan y complementan en distintas etapas, permitiendo representar de manera mas
precisa la realidad en que estan inmersas las preferencias de los consumidores.
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Apéndice A

Estimacion de orden de preferencias
lexicografico por nivel de atributo

Sea x = (X4, ... ,xy ) un perfil de producto compuesto por m atributos, cada uno de
los cuales posee ny niveles de atributo, de modo que N = Y-, n; representa el total de
niveles de atributo. De esta forma, x, toma el valor 1 si el nivel k forma parte de dicha
alternativa y 0 en caso contrario.

Sea X = (x, ..., x") una matriz con w perfiles de producto, que representa un set de
consideracion con w alternativas de eleccion. La utilidad que reporta la alternativa j al
individuo i esta dada por la expresion:

N
ui(xj) = Z By * xlj
=1

De este modo, se asume que la alternativa escogida para el set de consideracion X
sera aquella que represente mayor utilidad.

Para inferir el orden de preferencias lexicografico que un individuo i tiene sobre los
N niveles de atributos de un producto, se busca maximizar el porcentaje de veces en que
la utilidad generada por un determinado orden de niveles, coincide con la alternativa real
escogida para el set de consideracion X. En consecuencia, se escoge aquel orden con el
mayor namero de éxitos para el total instancias de consideracion.

Para encontrar el orden lexicografico que maximiza el porcentaje de aciertos es
posible recurrir al uso de una heuristica Greedy, como la que se sefiala:
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Tteracion inicial:

Sea S, = {1, ..., N} un vector que denota el set de niveles del total de atributos. Para
cada atributo k, se disponen los n; niveles en un determinado orden de preferencia. Un
perfil de producto es representado por un vector x = (x4, ... ,Xy ), €n que el nivel 1 esta
identificado por un valor x; € [0,1], de manera que para cada individuo i y para cada
alternativa x’ del set de consideracion X, se computa:

. 1
uiy (/) = E*xl]' VI ES,

Seaw = (x/,]),con | = (x1,...,x")\x/, los perfiles de producto que conforman el set
de consideracion X, siendo w igual al total de alternativas disponibles. Sea Q equivalente
al total de instancias de consideracion w a las que se enfrenta un individuo. Para cada w €
Q se calcula:

: ) J )
din(x/,]) = {1’ i (/) < ulll(]). VI E S,
0, en caso contrario

Sea

Zin(Q) = Z din(x7,]), VI ES,

wEQ

Se denota [; como aquel nivel para el cual el valor de Z;;;(Q) tiene el menor valor
respecto al total de niveles [ € S, . De este modo:

Ziy,(Q) = min{Z;;; ()|l € Sy}

De esta forma, se selecciona [; como el nivel de mayor importancia. En caso de
existir empate en el valor de Z;;;, (), se escoge un nivel de manera aleatoria y se asigna:

1
ui1=§
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S1=So\ {11}

En consecuencia, S, representa el set de niveles de atributo restantes, una vez que se
ha escogido a [; como el nivel de mayor relevancia.

Recursion:

Para cada alternativa x/ del set de consideracién X, se computa:

. , 1 ,
uitl(xj) = ui(t—l)l(x]) + ot x{, VI €Sy
En que:

S(t—l) = So\{l1, -, l(t—l)}

constituye el set de atributos no seleccionados tras el paso t — 1, mientras que:

* x]
lt-1)

1
_ J
Ue-ni(*) =5 %, + -+ 5

De esta forma, para cada w = (x/,]) € Q se calcula:

. . J )
0, en caso contrario

Sea

Ziy(Q) = z ditl(xj,]). V10 €St

wE N

Se denota [, como aquel nivel para el cual el valor de Z;;() tiene el menor valor
respecto al total de niveles [ € S(;_;, . De este modo:

Ziy,(Q) = min{Z;,; ()|l € Sie-1)}

85



De esta forma, se selecciona [, como el t-ésimo nivel de mayor importancia. En caso
de existir empate en el valor de Z;;, () , se escoge un nivel de manera aleatoria y se asigna:

S¢ = S(t—1)\ {lt}
Iteracion final:

El algoritmo termina una vez que se ha obtenido el orden de preferencia para todos
los niveles de atributo.
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Apéndice B

Estructura de costos para conjunto de datos
de eleccion de camaras digitales

A continuacion, se detalla la estructura de costos para el escenario con datos reales
provenientes de una encuesta del tipo analisis conjunto de eleccion de camaras digitales:

Atributo Nivel de Atributo Costo ($USD) Precio ($USD)
US $ 500 20
. US § 400 40
Precio US $ 300 60 80
US $ 200 80
150 Imagenes 20
, 300 Imagenes 40
Bat 8o
arenia 450 Imagenes 60
600 Imagenes 80
2 Megapixeles 20
Resolucion 3 Megapixeles 40 30
4 Megapixeles 60
5 Megapixeles 80
2x 20
£ 3x 40
Zoom Optico 4x 60 8o
5x 80
SLR 20
~ Medio 40
Tamano Pocket 60 Si0
Compacto 80

Tabla 36: Estructura de costos para diserio de producto 6ptimo con datos reales de eleccion de camaras digitales .

Esta distribucion de costos es similar a la utilizada en el capitulo 5, en que la
proporcionalidad existente es una forma de modelar el hecho de que para la firma existe
un trade-off entre ofrecer productos mas atractivos, que tienen mejor aceptacion, pero
que son mas costosos. Por otro lado, el precio asociado al atributo Precio modela que
precios mas caros son mas atractivos para la firma, a diferencia de los precios mas baratos.
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