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Resumo

BARBOSA, Eduardo Campana, D. Sc., Universidade Federal de Vicosa, dezembro de
2017. Inferéncia via Bootstrap na Conjoint Analysis. Orientador: Carlos Henrique
Osorio Silva. Coorientadores: Moysés Nascimento e Camila Ferreira Azevedo.

A presente tese teve como objetivo introduzir o método de reamostragem com reposicao
ou Bootstrap na Conjoint Analysis Apresenta-se no texto uma revisdo conceitual
(Revisdo de Literatura) sobre a referida metodolo@anjoint Analysiy e também

sobre o método propost8dotstrap) Adicionalmente, no Capitulo | e Il, define-se a
parte tedrica e metodoldgica Gonjoint Analysise do métoddBootstrap ilustrando o
funcionamento conjunto dessas abordagens via aplicacdo real, com dados da area de
tecnologia de alimentos. Inferéncias adicionais que até entdo ndo eram fornecidas no
contexto classico ou frequentista podem agora ser obtidas via analise das distribuicées
empiricas dos estimadores das Importancias Relativas (abordagem por notas) e das
Probabilidades e Razdo de Escolhas (abordagem por escolhas). De forma geral, os
resultados demonstraram que o mét8dmtstrapforneceu estimativas pontuais mais
precisas e tornou ambas as abordager@odgpint Analysignais informativas, uma vez

gue medidas de erro padrdo e, principalmente, intervalos de confianca puderam ser
facilmente obtidos para certas quantidades de interesse, possibilitando a realizacéo de

testes ou comparacgdes estatisticas sobre as mesmas.



Abstract

BARBOSA, Eduardo Campana, D. Sc., Universidade Federal de Vigosa, December,
2017.Inference by Bootstrap in Conjoint Analysis Advisor: Carlos Henrique Osério
Silva. Co-Advisors: Moyseés Nascimento and Camila Ferreira Azevedo.

The aim of this thesis was introduce the Booststrap resampling method in Conjoint
Analysis. We present in the text a conceptual review (Literature Review) about this
methodology (Conjoint Analysis) and also about the proposed method (Bootstrap). In
addition, in Chapter | and Il, the theoretical and methodological aspects of Conjoint
Analysis and the Bootstrap method are defined, illustrating the joint operation of these
approaches via real application, with data from the food technology area.. Additional
inferences have not been provided in the classic or frequentist context can now be
obtained by analyzing the empirical distributions of Relative Importance (ratings based
approach) and Probability and Choice Ratio (choice based approach) estimators.
Overall, the results demonstrated that the Bootstrap method provided more accurate
point estimates and made both Conjoint Analysis approaches more informative, since
standard error measures, and mainly confidence intervals, could be easily obtained for
certain quantities of interest, making it possible to perform statistical tests or

comparisons on them.



INTRODUCAO GERAL

Diversos fatores contribuem para que a competitividade entre as empresas
aumente, dentre estes a evolucdo tecnoldgica, a mudanca de percepcdo dos
consumidores em termos de qualidade de produtos, servi¢os, conceitos (dentre outros
aos quais se denomina como um tratamento), além da busca por satisfacdo pessoal.
Notase ainda que o nivel de exigéncia dos consumidores em relacdo aos tratamentos
aumenta continuamentéto que reflete diretamente a necessidade que as empresas
possuem de estabelecer novas estratégias competitivas e mercadologicas para fidelizar

0s seus clientes.

Estudos sdo conduzidos na areantirketingno intuito de tentar entender a
valiosa relagcéo entre empresa e 0s desejos dos consesipdoralguns tratamentos.
Segundo Kotler e Armstrong (2008), a lucratividade e 0 sucesso de uma empresa Sao
objetivos especificos que estdo associados ao bom relacionaraem@eomunicacao
eficiente com o seu cliente. Isso pode ser explicado devido o consumidor ser
considerado como o destino final do tratamento, tornando evidente o quéao importante e
forte € a influéncia deste para que uma empresa tenha sucesso perante a agressividade

do mercado.

Sabe-se ainda que as empresas precisam oferecer a seus clientes (consumidores)
0 que estes realmente desejam, com qualidade e eficiéncia, visando a sua satisfacédo (do
cliente) e também maior rentabilidade (da empresa). No entanto, a principal pergunta a
ser feita é: que tipo de tratamento o cliente realmente deseja? Logo, o primeiro ponto
para responder esta questao consiste em entender os desejos e consequentemente a
preferéncias dos clientes. E neste contexto que a técnica estatistica denominada
Conjoint Analysis (Analise Conjunta de Fatores) mostra-se uma ferramenta de
fundamental importancia para o cenario empresarial, seja para auxiliar em tomadas de

decisdes ou para o desenvolvimento de novos tratamentos.

A presente tese encontra-se estruturada da seguinte forma: Na proxima secao
sera apresentada uma Revisdo de Literatura sobre a t€omjmant Analysise também
sobre o métod®ootstrap(Efron, 1979). Adicionalmente, apresenta-se uma aplicagdo
pratica da referida metodologia, baseada em Notas (Capitulo |) e baseada em Escolhas
(Capitulo 11), em conjunto com o métodBootstrap A introducdo desse meétodo na

Conjoint Analysigpermitira o acesso da distribuicdo empirica de qualquer estatistica de
1



interesse, como as Importancias Relativas (para abordagem baseada em Notas), as
Probabilidades e as Razbes de Escolha (para a abordagem baseada em Escolhas). Ess:
tipo de informacao, até entdo néo disponibilizada no enfoque Frequentista ou Classico,

permitira a realizacdo de inferéncias (testes de hipdteses e comparacdes estatisticas)
para tais quantidades, o que € um resultado de grande interesse, principalmente sobre o

ponto de vista pratico.



REVISAO DE LITERATURA

1. Conjoint Analysis

A Conjoint Analyisé uma técnica estatistica que permite avaiartencdo de
compra dos consumidores em relacdo a diversos tratamentos (produtos, servicos,
conceitos etc.). Esses tratamentos sdo formados pela combinacdo de caracteristicas
especificas (niveis dos atributos)y objetivo principal da referida técniéaauxiliar o
pesquisadora entender a importancia de cada uma destas caracteristicas para o
consumidor, no momento da compra ou da aquisicdo de um tratamento (Moskowitz et
al., 2004). Como um exemplo ilustrativo, suponha o interesse em avaliar a influéncia de
r = 3 atributos na intengdo de compra por um tipo de camisa. Admita que cada um dos
atributos em estudo possua 2 niveis, ista£= m, = m3 = 2, conforme ilustrado na
Tabela 1.

Tabela 1- Atributose niveis do tratamento analisado (camisa).

2 3
Nivel/Atributo
Cor llustragcéo Preco
Preta Sim 15,00
2 Branca Nao 20,00

O total de tratamentos formado pela combinacaondosiveis dos =1,2,3
atributos é denominado como esquema fatorial completo e é definide=pldt-, m,,

neste casg, = 23 = 8, conforme apresentado na Tabela 2.

Tabela 2- Esquema Fatorial Completo para o exemplo da camisa.

Tratamento Cor llustragcéo Preco
1 Preto Sim 15,00
2 Branco Sim 15,00
3 Preto Nao 15,00
4 Branco Nao 15,00
5 Preto Sim 20,00
6 Branco Sim 20,00
7 Preto Nao 20,00
8 Branco Nao 20,00

Note que o aumento do numero de atributos e/ou de seus respectivos niveis

ocasiona o aumento do nimero de tratamentos, sendo este um ponto que se deve atentat

3



ao utilizar a metodologi&onjoint Analysis uma vez que esse fato pode tornar a
avaliacdo dos consumidores complexa e cansativa, 0 que diminuird a precisdo dos
resultados e inferéncias. Hair Junior et al. (1995) sugerem que a escolha dos atributos
niveis seja realizada com relevancia e que as caracteristicas escolhidas para compor os
tratamentos realmente influenciem na opc¢do de escolha do consumidor. Algumas
alternativas sdo as secdes do tipmeus Group(Deliza, 1996) e o método da Soma
Constante (Dias, 2010), metodologias utilizadas para auxiliar o pesquisador a definir os
atributos e os niveis antes da aplicacdo do estudo ou os esquemas fatoriais fracionados
(delineamentos de tratamentos) (Kuhfeld et al., 1997), empregados para reduzir o

namero de tratamentos apods a definicdo do conjunto de alternativas.

Ressalta-se que o term@onjoint (de Conjunta) consiste em estudar
conjuntamente as caracteristicas dos tratamentos, pois suas importancias relativas
podem ser mensuradas com uma intensidade que ndo € possivel ser obtida quando estas
sdo avaliadas separadamente (Churchill Jr. e Nielsen Jr., 1996). Esta é uma das
principais caracteristicas daonjoint Analysise, portanto, em situacdes préaticas é
adequado que os consumidores entendam que estdo avaliando um tratamento e ndo as

caracteristicas especificas que os compde separadamente.

Adicionalmente, é preciso definir como cada tratamento serd apresentado aos
consumidores. Segundo Silva e Bastos (2010) na realizagdo do estudo deve escolher a
forma mais adequada, seja por meio de instrucfes, questionarios, objetos reais, bens de
consumo, protétipos de produtos ou fotografias. Além disso, a avaliacdo devera ocorrer
em um local que seja tranquilo e confortavel, com um intervalo de tempo adequado

entre a apresentacao de cada tratamento aos consumidores.

A ordem de apresentacdo dos tratamentos é também de extrema importancia,
uma vez que existem implicitos os efeitos da ordem de apresentacdo e da influéncia de
uma amostra na avaliacdo subsequente (Della Lucia et al., 80§ é explicado pela
“psicologia do consumidor” e, associada com a expectativa dos avaliadores a cada um
dos tratamentos. Uma alternativa adotada para minimizar estes problemas € apresentar
os tratamentos conforme os delineamentos experimentais proposto por MacFIE et al.
(1989). Nestes delineamentos a ordem de apresentacdo de cada tratamento € diferente
para cada consumidor. Além disso, cada tratamento aparece precedido e sucedido por

todos 0s outros tratamentos 0 mesmo numero de vezes.

Por fim, aConjoint Analysigpode ser dividida em duas técnicas de analise. Na

abordagem inicial, denominada coniatings-Based Conjoint AnalysiéAnalise
4



Conjunta Baseada em Notas, referida aqui como RBCA), em que os conssmidor
avaliam um determinado numero de tratamentos e atribuem a cada um destes uma nota
discreta ou continua, dentro de um determinado intervalo. A analise estatistica para este
caso consiste na utilizacdo de modelos usuais de Regressdo Linear Mdultipla. Essa
técnica foi inicialmente introduzida na area Marketing por Green e Rao (1971).
Posteriormente, inUmeros trabalhos foram propostos com o intuito de: i) desenvolver
novos produtos (Sands e Warwick, 1981; Green e Krieger, 1987; Yoo e Ohta, 1995), ii)
avaliar e otimizar produtos ja existentes (Green e Wind, 1975; Green e Srinivasan,
1978), iii) estabelecer novas estratégias competitivas [politicas de preco (Mahajan,
Green e Goldberg, 1982), propaganda (Tscheulin e Helmig, 1998) e distribuicdo (Green
e Savitz, 1994), entre outros (Gustafsson, Herrmann, e Huber, 2001). Em estudos
recentes a aplicacdo da RBCA foi generalizada a diversas areas do conhecimento, como
a area médica (Stockwell et al., 2011), administracdo (Rhee e Yang, 2015) e tecnologia

de alimentos (Andrade et al., 2016), entre outros.

J& a segunda abordagemQianjoint Analysisdenominada com@hoice-Based
Conjoint Analysis(Analise Conjunta de Fatores Baseada em Escolhas, referida aqui
como CBCA), os consumidores informam sua preferéncia por um ou mais tratamentos
por meio de escolhas. Neste caso a analise estatistica ocorre via modelo de regresséo
Logit. A origem da CBCA foi com o trabalho de Louviere e Woodworth (1983), que
combinaram 0s conceitos experimentaes @onjoint Analysistradicional (Luce e
Tukey, 1964) com os modelos econométricos de escolha discreta (Train, 2009), mais
especificamente, o0 modelo Logit Multinomial (MLM), inicialmente derivado por Luce
(1959) e completamente especificado por McFadden (1974). Posteriormente, na area de
marketing inimeros trabalhos foram propostos, difundindo e consolidando essa
metodologia (Kamakura e Srivastava, 1984; Johnson e Olberts, 1991; Koelemeijer e
Oppewal, 1999; Moore, Louviere e Verma, 1999; entre outros). A CBCA também tem
sido utilizada em outras areas do conhecimento, como em pesquisas sociais
(Adamowicz, Boxall e Williams, 1998; Bullock, Ellston e Chalmers, 1998), geografia
(van der Waerden, Oppewal e Timmermans, 1993; Oppenwal, Timmermans e Louviere
1997) e Turismo/Transporte (Brandley e Gunn, 1990; Haider e Ewing, 1990). Em
estudos recentes verificam-se ainda algumas aplicacdes na area de saude (Rggn e Far
2000; Zimmermann et al., 2013; e Utz et al., 2014). No Brasil essa metodologia € pouco
explorada. Suas principais aplicagcdes sdo na area de engenharia de alimentos (veja
Della Lucia et al., 2010; Deliza et al., 2010).



Uma limitacdo d&onjoint Analysidradicional (baseada em Notas e também em
Escolhas) é que essa técnica ndo considera a heterogeneidade entre os consumidores, oL
seja, pressupde-se que a amostra em estudo possui, em geral, a mesma preferéncia.
Portanto, as estatisticas e estimativas obtidas serdo Unicas e tenderdo a representar o
comportamento médio dos consumidores. Neste sentido, algumas abordagens tém sido
desenvolvidas, dentre as quais destacamos os modelos com efeitos aleatdrios e a
aplicacdo simultanea daonjoint Analysiscom técnicas de clusterizacdo (Rao, 2014).
Adicionalmente, métodos de estimacdo Bayesianos, que proce@enjaant Analysis
via modelos hierarquicos, denotados comd@rarchical Bayes (HB), conforme
apresentados em Rossi et at. (2005), também s&o alterantivas de analise. Nesse tipo de
abordagem estimam-se os parametros dos modelos estatisticos a nivel individual, isto é,

estima-se um vetor de parametros para cada individuo.



2. Bootstrap

O métodoBootstrapteve origem com o trabalho “Bootstrap methods: another
look at the jacknifé desenvolvido por Efron (1979). Posteriormente, outros textos se
tornaram referéncias classicas sobre o tema, como os livros de Efron e Tibshirani (1993)
e Davison e Hinkley1997), intitulados respectivamente como: “An Introduction to the

Bootstrap” e “Bootstrap Methods and their Applications”.

O termo Bootstrap faz referéncia a expressdao “pulling onseself up by one’s
bootstraps cuja traducao é€de que é possivel emergir de um afogamento sendo puxado
pelo cadarco do proprio sapatdNo enfoque estatistico, essa expressdo sugere que
pode-se obter propriedades véalidas em grandes amostras (ou propriedades assintéticas)
partir de um nimero pequeno de observacgdes. A ideia principal desse método é acessar
a distribuicdo amostral de determinada estatistica por reamostragem com reposicao, a
partir de uma amostra original ou mestra (Fox e Weisber, 2011). Mais especificamente,
torna-se possivel inferir e avaliar a incerteza sobre a estatistica de interesse quando
procedimentos tedricos: i) ndo podem ser aplicados ou ii) sdo analiticamente complexos
ou ainda iii) quando o tamanho da amostra é relativamente pequeno (Davison e Kuonen,
2002). Neste sentido, no contexto@anjoint Analysispodem-se citar as Importancias
Relativas dos atributos e as Probabilidades de Escolha dos tratamentos, fungcées nao
lineares parametros de interesse e que exigem conhecimentos estatisticos especificos

para a deducédo analitica de sua distribuicdo amostral ou de medidas de preciséo.

Em geral, no contexto Frequentista,Bootstrap pode ser realizado de duas
formas: paramétricae ndo-paramétrica. A primeira é adequada para situacdes em que o
pesquisador possui alguma informacao probabilistica sobre a populacdo de interesse, ou
seja, as reamostras ou répliddeotstrap sdo geradas a partir de uma funcédo de
distribuicdo paramétrica ou de um modelo matematico, cujos parametros definem por
completo a funcdo densidade ou a funcdo de probabilidade da populacdo. Isto é:
Y., Y5, ..., Y, ~i.i.d. F(y) (Davison e Hinklels, 1997). J& na segunda alternativa, ndo
sao feitas suposicdes tedricas sobre a distribuicdo da populacdo, e asBéplisaap
sdo obtidas por reamostragem com reposicao da amostra original. Admite-se que a

funcdo de distribuicdo dos dados é desconhecida e estimada por sua respectiva

! No Bootstrapparamétrico admite-se que a distribuicdo dos dados seja conhecida, rto, evgan
respectivos valores paramétricos sdo especificados a partir da amostra origimastoa, que ja
foi observada. JA na simulacdo Monte Carlo, assume-se que aigétrilritambém quaesvalores
paramétricos sejam conhecidos, logo, os dados sdo gerados de dieatdria e sem “"conteldo
empirico", o que torna esse método mais apropriado para avaliacdes tedricas.
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distribuicdo empirica, isto &,,Y,,...,Y, ~i.i.d.F(y). Adicionalmente, considera-se

que a amostra original é independente e identicamente distribuida, e por isso a
ocorréncia ou a selecdo de qualquer observacéo esta associada a uma probabilidade de
1/n oun~?! (Efron, 1979).

O métodoBootstrappossui limitagdes. Para que as inferéncias produzidas sejam
validas, algumas condi¢des devem ser atendidas. Em particular, a amostra original deve
ser aleatéria e representativa da populacdo, para minimizar o viés dos resultados. Caso
contrério, variacdes deste método sdo necessarias. Para situacfes em que os dados sa
correlacionados, como tradicionalmente ocorre na analise de séries temporais, a
reamostragem pode ser realizada, por exemplo, dentro de blocos, o que é conhecido
comoMoving Block BootstragKunsh, 1989). Problemas de heterocedasticidade ou nao
homogeneidade dos erros, principalmente nas andlises de regressdao, podem ser
corrigidos com o que é conhecido cokvdd Bootstrap(Liu, 1988). Além disso, como
cada observacdo da amostra possui a mesma probabilidade de ser selecionada para
compor uma réplicdootstrap possiveisoutliers (valores discrepantes) precisam ser
removidos ou avaliados na analise, o0 que pode ser feitpodiadimento “jacknife apds
o bootstrap (Efron, 1992).

Destaca-se que, além Bootstrape de suas variacdes, existem outros méetodos
de reamostragem ja documentados na literatura, colaokmifee oCross-Validatiore
os teste®ermutatione Randomizationque se diferem dBootstrappela forma como a
reamostragem é realizada. Para maiores detalhes consultar Eftshigni’s (1993) e
Davison eHinkley’s (1997). Adicionalmente, sob o enfoque Bayesiano, podem-se
derivar as distribuicbes a posteriori para os parametros e qualquer funcao real destes, o
que permite ao pesquisador realizar inferéncias similares as obtidas via método
Bootstrap Maiores detalhes podem ser consultados em Rossi et al. (2005) e Chapman e
Feit (2015).
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CAPITULO |

INFERENCIA VIA BOOTSTRAP NA RATINGS-BASED CONJOINT ANALYSIS

Resumo: No presente estudo apresenta-se uma aplicacdo em dados rRaisngs-

Based Conjoint Analysi$RBCA) com inferéncias adicionais para as importancias
relativas de cada atributo, realizadas por meio de suas distribuicbes empiricas, obtidas
via métodoBootstrap Ajustou-se o modelo da RBCA em um estudo com trés atributos

e doze tratamentos (rotulos de produtos alimenticios lacteos) utilizando um esquema
fatorial completo. Acessando a distribuicAo empirica das importancias relativas foi
possivel concluir que dois dos atributos avaliados possuiam importancias relativas

equivalentes, sob o ponto de vista estatistico, inferéncia que até entdo nao era obtida.

Palavras-Chave Residuos, notas de preferéncia, produtos lacteos.

Abstract: In this study we present an application in real data of Ratings-Based Conjoint
Analysis (RBCA) with additional inferences for the relative importance of each

attribute, made with the empirical distributions, obtained by the Bootstrap method. The
RBCA model was adjusted with three attributes and twelve treatments (labels of dairy
products) in a full factorial design. Accessing the empirical distribution of the relative

importances, it was possible to conclude that two of the evaluated attributes had
equivalent amounts, from the statistical point of view, an inference that had not been

obtained until then.

Keywords: Residues, preference notes, dairy products.

1. Introducéo

A origem daRatings-Based Conjoint Analys{RBCA) ou Analise Conjunta
Baseada em Notas foi na area de psicologia matematica, com o trabalho tedrico do
psicologo Luce e do estatistico Tukey (Luce e Tukey, 1964), que desenvolveram
procedimentos para mensurar o efeito conjunto de variaveis independentes sobre uma
variavel dependente ordenada. No entanto, os responsaveis por introduzir essa técnica
ao Marketing seu principal segmento de utilizacdo, foram Green e Rao (1971), que

difundiram e ilustraram suas principais aplicacbes em areas potenciais desse segmento
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(Green e Rao, 1971; Green e Srinivasan, 1978; Green e Krieger, 1987; Tscheulin e
Helmig, 1998).

Mais especificamente, na RBCA, notas de preferéncia (ou variaveis
dependentes) sdo utilizadas para representar a utilidade (beneficio ou satisfacdo) que um
individuo atribui a um determinado tratamento (produto, servico, conceito, etc.). Essa
utiidade é decomposta em utilidades parciais (ou coeficientes de preferéncia),
associadas a um nivel ou a uma caracteristica do tratamento (variaveis independentes),
via modelo de regressao linear multipla (Rao, 2014). Posteriormente, os parametros
desse modelo sdo estimados e suas estimativas representam o efeito de cada nivel sobre
a nota meédia de preferéncia dos tratamentos. Um resultado adicional e de grande
interesse sao as importancias relativas. Tais quantidades definidas por fungcbes nao
lineares dos parametros estimados informam o percentual de importancia, que 0s
individuos associam a cada atributo no momento da aquisicdo de um tratamento (Green

e Srinivasan, 1978).

Além das aplicagbes classicas da RBCAnmarketing essa metodologia tem

sido fundamental para estudos desenvolvidos na area de tecnologia de alimentos,
auxiliando pesquisadores a entender a preferéncia dos consumidores por novos produtos
alimenticios e rotulos de embalagens, bem como na melhoria de produtos ja existentes,
na divulgacdo e na elaboracdo de estratégias para a distribuicdo dos mesmos.
Aplicacbes recentes da RBCA nesse segmento sdo apresentadas por Caleguer, Minim e
Benassi (2007), Ares e Deliza (2010), Martinez Michel, Anders e Wismer (2011),
Carneiro et al. (2012), Boesch (2013), Lima Filho et al. (2015) e em Ares et al. (2016)

entre outros.

Na tentativa de aprimorar a modelagem da estrutura de preferéncia dos
individuos, a RBCA tem sido adaptada e outros modelos frequentistas foram propostos,
tais como: modelos de regressdo por individuoduster analysis(Green, 1977),
modelos de mistura ou de classes latentes (DeSarbo et al., 1992), modelos de regressao
via minimos quadrados parciais (Jaeger et al., 2013) e os modelos de regressado beta
(Resende e Nakano, 2015). Nas duas primeiras abordagens modela-se a heterogeneidade
entre a preferéncia dos individuos, enquanto nas duas ultimas busca-se melhorar a
qualidade do ajuste em modelos agregados, que estimam um Unico vetor de parametros

para representar a preferéncia média dos individuos da amostra.

No entanto, em nenhuma dessas alternativas é possivel inferir sobre a

importancia relativa dos atributos, isto €, testar hipoteses ou realizar comparacoes
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estatisticas sobre tais quantidades, uma vez que apenas suas estimativas pontuais Ssac
conhecidas. Essa limitacdo pode ser vista em Andrade et al. (2016), que avaliou
importancia dos atributos: Tipo de Corte, Apresentacdo, Tempero e Preco, sobre a
intencdo de compra de consumidores de carne de cordeiro em duas situacdes diferentes,
a primeira quando a carne era comprada em dias regulares de semana e a segunda e
finais de semanas com datas comemorativas. No entanto, ndo foi possivel testar se as
diferencas encontradas foram significativas, uma vez que a distribuicdo amostral das
importancias relativas ndo é conhecida. O mesmo ocorreu com Reis et al. (2016), que
pretendiam comparar a importancia dos atributos: informacéo nutricional, tipo de
nutriente e tipo de processamento sobre a intengéo de compra de sucos de romé/laranja,
guando um grupo de consumidores foi submetido a uma restricdo de tempo durante o
processo de avaliacdo e o outro ndo. Nesses casos, a auséncia de tais inferéncias, alémn
de tornar a RBCA menos informativa, pode conduzir a conclusdes errbneas sobre a
importancia relativa dos atributos, uma vez que a variabilidade de seus estimadores n&o

é avaliada.

Neste sentido, propde-se aqui a aplicacdo do md&odtstrap(Efron, 1979) na

RBCA. Além da analise tradicional, sera possivel explorar a distribuicdo empirica das
importancias relativas e inferir sobre tais quantidades, sendo esse o principal objetivo do
presente trabalho, ja que sob o enfoque frequentista isso ainda ndo é realizado. Mais
especificamente, medidas de precisdo (como por exemplo, o erro padrdo e o Viés)
poderdo ser obtidas e intervalos de confianca construidos para as importancias relativas
dos atributos, no intuito de avaliar a acuracia das estimativas e realizar comparacdes
estatisticas entre tais quantidades. Para tal, os dados utilizados séo provenientes de um

experimento real (Lima, 2015), conduzido com 180 individuos e 12 tratamentos.

2. Material e métodos

2.1 Dados experimentais analisados

O estudo envolvely = 180 consumidores, de ambos 0s sexos, com idade entre 18
e 65 anos, sendo estudantes e funcionarios da Universidade Federal Rural do Rio de
Janeiro e das unidades da Embrapa Agroindustria de Alimentos e Agrobiologia. Os
tratamentos avaliados foram rotulos de produtos alimenticios lacteos, definidos a partir

da combinacao dos niveis Be= 3 atributos:Produto (“logurte light”, “Queijo prato” e
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“Achocolatado”), Informagao (“Tabela” e “Semaforo”) e Marca (“Conhecida” e
“Desconhecida”). A avaliagéo foi conduzida por notas e o delineamento fatorial foi o do
perfil completo, com/ = 12 tratamentos, conforme apresentados na Tabela 1 e

llustrados na Figura 1. Detalhes adicionais sobre o experimento e a coleta dos dados

podem ser consultados em Lima (2015).

Tabelal - Delineamento dos Tratamentos em estudo.

Tratamento Produto Marca Informacao
1 Achocolatado  Conhecida Tabela
2 Achocolatado Desconhecida  Tabela
3 Achocolatado  Conhecida Semaforo
4 Achocolatado Desconhecida Semaforo
5 logurte ight Conhecida Tabela
6 logurtelight Desconhecide  Tabela
7 logurtelight Conhecida Seméforo
8 logurtelight Desconhecida Semaforo
9 Queijo prato  Conhecida Tabela
10 Queijo prato Desconhecida  Tabela
11 Queijo prato  Conhecida Semaforo
12 Queijo prato Desconhecida Seméforo

Figura 1 - Tratamentos. (1) logurtes (2) Bebidas achocolatadas, (3) Quatmsilustrados. Fonte: Lima

(2015).
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2.2 Ratings-Based Conjoint Analysis (RBCA)

O enfoque frequentista da RBCA foi realizado ajustando-se aos dados o modelo
de regressao linear multipla, conforme apresentado em (1). Neste modelo, as interacdes
duplas e de ordem superior sdo negligenciadas por apresentarem baixa explicacdo da

variacao da variavel dependente, além de dificil interpretacao pratica (Louviere, 1988).

R My

Vaj = Bot ) D Klafirs + enj (1)

r=1s=1
Ou simplesmente:

Y=XB+¢

Em que:

Y=Yy .Yy Yoy Vo o Yoy ...Y,\,])T é o vetor de dimens&dVj x 1) com as notas

de preferéncia dgstratamentos, fornecidas pel¥sndividuos;

X=[X, X, .. Xy]T é a matriz de delineamento do experimemp X p), com
p =1+YE  m,, sendom, o nimero de niveis presentes em cada unr gasbutos.
Adicionalmente X; = X, = --- = Xy sdo matrizes de dimensgx(p), sendo cada’

uma variaveldummyque especifica o cédigo doésimo nivel dor-ésimo atributo,

presente ng-ésimo tratamento. Portanto, para 1,2, ..., N tem-se:

1 X4 o Xim, X3 o Xim, o Xk o Ximg
xoo|l Kb L K KB B, v X X,
A R : S

‘ J ] ] ]
1 X o Xim, X3 e Xom, o Xkp o Ximg

7

T A
B = (Bo P11 - Bim, P21 - Bam, - Br1 - Brmp) € O vetor de pardmetros
desconhecidos (ou coeficientes de preferéncia) de dime(g&a), em que

Brs representa o efeito do nivetio atributar sobre a nota média de preferéncia;

T , , . ~ , .
€= (511 €1 €21 e E2) v ENT o eN]) € o vetor de erros aleatérios e ndo observaveis

(NJ x 1) do modelo, associados a@sndividuos e aog tratamentos.

Note que a codificagcdo proposta para os elementos da idtriplica em um
problema de multicolinearidade perfeita, 0 que inviabikgasolucdes classicas de

estimacao por Minimos Quadrados Ordinarios (MQO) ou por Maxima Verossimilhanca
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(MV) (Guijarati, 2009), visto qu¥™X é uma matriz singular. Neste sentido, completa-se
0 seu posto impondo a restricdo paramétrica para que a soma dos efeitos dos niveis de
cada atributo seja nula [Kuhfeld (2003)], isto é:

ml m2 mR
D Brs=) fas=w= ) Bas=0 @

Inferéncias sobre os niveis dos atributos sdo conduzidas analisando-se o sinal

dos coeficientes do mode(8,.;). Devido a restricdo (2) pode-se interpretar que, se:

{[)’rs < 0 = O nivel s do atributo r diminui (efeito negativo) a nota de preferéncia
Brs > 0 = O nivel s do atributo r aumenta (efeito positivo) a nota de preferéncia

A importancia dos atributos é avaliada pela medida definida por Green e

Srinivasan (1978) em (3), denominada por importancia reldtR&%)|:

I = msax(ﬁr) - msin(ﬁr)

I
IR (%) = i100% (3)

Como os valores paramétricos g, I, I; e IR, (%) ¥, séo desconhecidos,
estes sdo substituidos por suas estimativas, produzidas pelos respectivos estimadores
B,s, I, I, e IR, (%), apds a observacdo da amostra aleatdria. Note que no enfoque
frequentista os valores d&, (%) sdo estimados pontualmente, no entanto, ndo sao

testados estatisticamente, pois sua distribuicdo amostral ndo é conhecida.

2.3 Principios basicos d®ootstrap ndo paramétrico

Sejay = (y; y, ... ¥,)T 0 conjunto de valores observados que representa uma
realizacdo da variavel aleatoia= (Y, Y, ... ¥;,)T, proveniente de uma popula¢do com
funcdo de distribuicdo desconhecida e indexada pelo paraéesio €,F(y,6). Por
simplicidade, adot® como um escalar, embora sua representacdo possa ser vetorial.
Admita o interesse em conhecer a distribuicio amostral da estafistica(y),
utilizada para estima# = t(Y). Aplicando o métoddBootstrap sdo obtidos, com
reposi¢doK novos conjuntos de dadeg = (y; 5 ... ¥), comk = 1,2, ...,K. Se para

cadak-ésima reamostra ou répliBmotstrapa estatisticd = t(y) for estimada, isto &,
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0; = t(y}), pode-se acessar a distribuig@ootstrapde 8* ou a distribuicio empirica

ded. Essa distribuicdo é considerada uma estimativa da distribuicdo amoétrgtale

e Weisberg, 2011). Logo, histogramas, medidas de posi¢cédo e de dispersao podem ser
utilizadas para explora-la e intervalos de confianca e testes de hipGteses podem ser
construidos/realizados para avaliar o paramétrccm geral, as principais medidas

calculadas sdo a média (4), a variancia (5), o erro padrédo da meédia (6) e g viés (7

Bootstrap
05 = 0 = £(07) = 21 @
var (o) = 20 ) s
EP(6*) = |Var(8*) (6)
B(6")=05-0 (7)

Existem varios intervalos de confian@ootstrap O leitor pode consultar
detalhes em Efron e Tibshirani (1993) e Chernick e LaBudde (2014). Neste trabalho foi
empregado apenas o intervalo PercaBibtstrap que utiliza os quantis empiricos da
distribuiciio d&9* para obter os respectivos limites inferior e superior. Portanto, admita
que cadayy, 07y, ..., Ok, tal quediyy <07, < - < B, represente &-ésima
estatistica de ordem da distribuicdo @fe Logo, o intervalo coml00(1 — a)% de

confianca para o parametfcé definido conforme em (8) (Efron, 1981):
1Ca-0)(0) = [6(1); O] (8)

Em quelL = [@J U= l(l( +1) (1 —%)Je |x] representa o maior nimero

inteiro menor ou igual a.

2.4 MétodoResiduals Bootstrap na RBCA

. T
Admita que y = (Y11 Y1) Y21 Y2) - Yn1--Ynj) TEpresente o vetor

composto porNJ variaveis respostas (variaveis dependentes) ou notas de preferéncia

observadas e que&l =1 X/ ..XJ,,.

J j J J
X)) o Xgn, oo Xpy oo X} | representeo
vetor linha da matriz de delineamerXo referente am-ésimo individuo e composto

pela codificacdo dos niveis dos atributos presentg¢seamno tratamento.
20



No métodoResidual Bootstrapa reamostragem ocorre nos residuos do modelo

(1) ajustado. Essa abordagem é também conhecida €axed-X Resamplingou

Model-Based Resamplingois as variaveis explicativas sdo consideradas fixas, como

tradicionalmente ocorre na andlise de regresséo (Davison e Kuonen, 2002). O algoritmo

utilizado para essa abordagem é definido conforme os seguintes passos:

Ajuste o modelo (1) aos dados da amostra original ou mestra;

PN A A A PN A A A T
Obtenha o vetoB = (B B11 - Pim, P21 - Bam, - Pr1 - Brmg) POr MQO ou
por MV e, posteriormente, o] vetor de residuos

N S A A A A A A~ T,
E= Y - Y = (811 ...81] 821 ...82] £N1 8N]) y

Realize a transformacao, conforme sugerido por Davison e Hinkley (1997), para

obter residuos com média nula e mesma variancia:

Eni
Thi = ]

T I-n

e h; € oi-ésimo elemento diagonal da matHz de

-7 ~ (0,0%

J
Em quer = Zjo 2z Ty

dimensdo(NJ x NJ), definida comoH = X(X"X)"'XT, em que(X'X) ¢é a
matriz com as restricbes de soma nula para o efeito dos niveis de cada atributo,

logo, de posto completo e com inversa unica;

Obter osNJ pares de valoregX;,;; y,;), que irdo compor a primeira réplica
Bootstrap de acordo com a relacéo:
* _ yl
X:,; =X,
Vnj = Xnj B + &,

n=12,.,N
j=12,..]

Em queé;; € um valor selecionado de forma aleatdria e com reposicao dos

residuos do modelo ajustado no passo i. Estime os parametros do modelo (1) e a

importancia relativa de cada atributo conforme mencionado na sec¢éo 2.1.

Repita 0 passo iI\K vezes para acessar a distribuicdo empiricBamistrapdas

estatisticas de interesse.
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2.5 Aspectos computacionais

Utilizou-se osoftwarelivre R (R Core Team, 2014) para conducgéo das analises
estatisticas. A estimacdo dos parametros do modelo da RBCA ocorreu por MQO,
utilizando a funcédm do pacotestats As restricbes paramétricas de soma nula para os
efeitos dos niveis de cada atributo foram impostas via arguroentosumda funcao
contrasts do pacote MASS. Qdesign de tratamentos foi realizado pelas funcdes
expand.griddo pacoteConjoint (Bak e Bartlomowicz, 20090 procedimentd&esidual
Bootstrapfoi realizado com a fun¢émootdo pacotdoot(Davison e Hinkley, 1997). O
intervalo de confiangca PercenBlootstrapfoi obtido pela funcadooot.ci do referido
pacote, via argumenfoerc Os testes de Shapiro e Wilk (1965), D"Agostino (1970) e
Anscombe-Glynn (1983), foram empregados a 5% de probabilidade para avaliar,
respectivamente, hipéteses de normalidade, assimetria e curtose das distribuicoes
empiricas das importancias relativas. Os codigos em linguagem R estdo disponiveis no
Apéndice I.

3. Resultados e discussao

A Tabela 2 apresenta as estimativas de média, viés e erro Badtdtrappara
0s parametros do modelo da RBCA. Um totalkde 1999 réplicas foram utilizadas

para construir a distribuicdo empirica de cada estimador.

Tabela 2 - Estimativas e estatistic@snecidas pelo métodeesiduals Bootstrap

Atributos Niveis Bs B(B") EP(B)
Intercepto | 5,3454 -0,0005 0,0214 (0,0418)
Conhecida | 0,0812 -0,0002 0,0215 (0,0418)

Desconhecidg -0,0812 0,0002 0,0215 (0,0418)

Tabela -0,0051 0,00002 0,0216 (0,0418)
Seméforo | 0,0051 -0,00002 0,0216 (0,0418)

Achocolatado| -0,8686 0,0004 0,0310 (0,0591)

Produto | logurteLight | 1,2064 -0,0007 0,0295 (0,0591)

Queijo Prato | -0,3378 0,0003 0,0302 (0,0591)

Marca

Informacéo

* Valores entre parénteses representam as estimavas classicas de erro padréo.

Os resultados praticos indicam que os individuos avaliados preferem produtos

alimenticios lacteos cujo rétulo seja de uma marca Conhefjga (0,0812), com

> Em que fs, B(#*) e EP(f*) representam as estimativas de média, viés e erro paddistrap
respectivamente.
22



informacdo nutricional do tipo Semaforfgz(= 0,0051) e associados a um logurte
Light (85 = 1,2064). Adicionalmente, a estimativa do intercepto sugere que a nota

média de preferéncia dos doze tratamentos em estudo é de 5,3454.

Brown (1993) e Ledo e Melo (2009) corroboram esse resultado afirmando que
produtos com marcas conhecidas tendem a influenciar a percepc¢do do consumidor, uma
vez que refletem qualidade, procedéncia e confianca. JA& Sonnemberg2613)
avaliaram a influéncia do semaforo nutricional no rétulo de alimentos comercializados
no refeitério de um hospital e verificaram que o seu efeito foi positivo, isto é, os
consumidores passaram a consumir com maior frequéncia alimentos que apresentavam
a luz verde do que alimentos com a luz vermelha. Ares, Gimenez e Gambaro (2008)
concluiran que devido a classificagdo de “produto saudavel”, os iogurtes light

retornaram as maiores intengdes de compra.

Note ainda que as estimativas de mégitstrap apresentaram baixo viés e
baixo erro padrdo, o que é desejavel, pois demonstra que essa medida pode ser
empregada como um estimador para os parametros de interesse. Lima (2015) encontrou
resultados similares em termos de estimativas pontuais, no entanto, ajustando o modelo
da RBCA, aos mesmos dados, via MQO. Vale também ressaltar que as estimativas de
erro padradBootstrapforam inferiores as estimativas classicas, o que vai de encontro
com os resultados obtidos por Algamal e Rasheed (2010), que verificaram em um
estudo de simulacdo, que os valores de nigda@strapcoincidem com as estimativas
de MQO ou deJacknife no entanto, fornecem menor viés e menor erro padrao,
principalmente em pequenas amostras. Logo, se nao for possivel avaliar a preferéncia de
muitos individuos, o que pode ocorrer na préatica por questées de tempo, logistica ou por
indisposicdo dos individuos, a alternatiBaotstrap pode ser mais indicada que a

abordagem frequentista tradicional, pois fornecera estimativas mais precisas.

A Tabela 3 apresenta os intervalos PercdBtiststrappara os parametros do

modelo da RBCA. Nesta Tabelé’zso) e B’El%o) representam as estatisticas de ordem

da distribuicdo de cad@*, que acumulam 2,5% e 97,5% de probabilidade,
respectivamente. Adicionalmente, admitiu-se a normalidade dos residuos para a
construcdo do tradicional intervalo com 95% de confianca baseado na distribuicdo de
probabilidade t-StudehtComo critério de comparacdo, a amplitude de cada intervalo

(A) também foi definida.

® EmqueL = limite inferior eU = limite superior do respectivo intervalo de confianca.
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Tabela 3 - Intervalos baseados na distribuicao t-Student e intervalos P&oetstsap

t-Student Percentil Bootstrap

L Y A Bisy  Plisso A
- Intercepto 5,264 5,428 0,164 5,302 5,388 0,087
Conhecida | -0,0005 0,1634 0,164 0,039 0,125 0,086
Desconhecid{ -0,1634 0,0005 0,164 -0,125 -0,039 0,086
Tabela -0,087 0,077 0,164 -0,048 0,037 0,085
Seméforo | -0,077 0,087 0,164 -0,037 0,048 0,085
Achocolatadd -0,984 -0,752 0,232 -0,930 -0,805 0,125
Produto logurtelight 1,090 1,322 0,232 1,149 1,263 0,113
Queijo prato| -0,453 -0,222 0,231 -0,397 -0,280 0,117

Atributos Niveis

Marca

Informacéo

Pode-se verificar que o intervalo PercenBbotstrap obteve amplitude
relativamente inferior a do intervalo baseado na distribuicédo t-Student, isto €, 0 método
proposto forneceu intervalos mais curtos e com o mesmo nivel de confianga, o que é
desejavel. Uma possivel explicacdo para tal fato € que na RBCA as notas de preferéncia
nao possuem exatamente distribuicdo normal, pois sdo discretas, como no presente
estudo, ou continuas em uma escala entre 1 e 9, o que pode ter afetado as inferéncias
classicas (Resende e Nakano, 2015). Como no intervalo PerBemtittrap as
estatisticas de ordem das distribuicdes empiricas séo utilizadas para obter os limites de
confianca (Efron, 1981), essa possivel auséncia ou o enfraquecimento da suposi¢ao de

normalidade ndo compromete as inferéntias.

Ao avaliar os intervalos PercenBsotstrappode-se inferir sobre a significancia

e a diferenca estatistica entre o efeito dos niveis do atributo Marca e do atributo
Produto, e também sobre a nulidade e a igualdade estatistica do efeito dos niveis do
atributo Informacao. Portanto, mesmo que o coeficiente estimado para o nivel Seméforo
tenha sido positivo (Tabela 2), seu efeito € nulo e sua presenca nao aumenta a nota
média de preferéncia de um tratamento. Tal conclusdo é obtida observando se o valor
zero pertence ao respectivo intervalo. E interessante notar que se a inferéncia fosse
conduzida via intervalo classico, a conclusdo sobre os niveis do atributo Marca seria
diferente, uma vez que o valor zero agora pertence a esses intervalos mais longos e que
se sobrepde. A Figura 2 ilustra os histogramas de probabilidade dessas distribuicdes. As
linhas em vermelho indicam os limites inferior e superior dos intervalos Percentis

Bootstrape as linhas em azul os limites do intervalo baseado na distribui¢ao t-Student.

* Adicionalmente, tais intervalos ndo exigem a definicdo de quantidades pivogais é uma vantagem,
visto que essa tarefa nem sempre é trivial.
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Figura 2 - Histograma das distribuicdes empiricas dos estimadores do modelo da RBCA.

A Tabela 4 apresenta as estimativas de importancia relativa para os atributos em

estudo e as demais estatisticas fornecidas pelo masiduaBootstrap

Tabela 4 - Estimativas e estatisti@motstrappara as importancias relativas dos atributos.

Atributos TR (%) B(IR*) EP(IR") IR(sp)  IR{1950
Marca 7,1228 -0,1280 1,7709 3,525 10,619
Informacéo 1,5550 1,0992 1,1494 0,062 4,212
Produto 91,3221 -0,9712 2,0465 87,231 95,288

O atributo Produto obteve a maior importancia relaji®s (%) = 91,3221],
segundo a amostra avaliada. Posteriormente, o atributo Yi&ig) = 7,1228] e o

atributo Informacao nutriciona[T}?B(%):1,5550]. Conforme Lima (2015), tais
resultados demonstram que os individuos parecem ja ter avaliado os alimentos com um
conhecimento prévio sobre os mesmos. Por isso o atributo Marca e o atributo
Informacao nutricional obtiveram uma importancia relativa tdo baixa, em relacdo ao

atributo Produto. A autora também encontrou resultados similares ao proceder a RBCA
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da maneira tradicional. Curiosamente, essa mesma discrepancia foi verificada quando a

analise foi segmentada em dois gruposlasters

Ao analisar os intervalos Percent@®otstrap conclui-se que a importancia
relativa do atributo Produto é estatisticamente diferente da importancia relativa do
atributos Informacéo e Marca, uma vez que os intervalos ndo se sobrepéem. No entanto,
isso ja era esperado, devido a grande diferenca entre os valores pontuais estimados. O
resultado mais importante refere-se a igualdade estatistica entre a importancia relativa
dos atributos Marce Informacdo. Essa conclusdo néo era até entdo obtida na analise
frequentista tradicional da RBCA, pois os intervalos de confianca ndo eram conhecidos.
Logo, no contexto empresarial, essas inferéncias podem oferecer maior confiabilidade
aos gestores no momento de tomar uma decisao ou de fazer um investimento, pois agora
tais conclusdes ndo serdo baseadas apenas em diferencas matematicas e sim em
informac@es probabilisticas. A Figura 3 apresenta o Histograma de probabilidade com

as das distribuicbes empiricas das importancias relativas.
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Figura 3 - Histograma das distribuicbes empiricas das importancias relativas.

Destaca-se que com excecdo do atributo Informacdo Nutricional (valor-p =
0,000), o teste de Shapiro-Wilk indicou que a distribuicdo empirica das importancias

relativasé gaussiana. Note que a assimetria presente na distribuicdo da importancia
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relativa do atributo Informacédo nutricional foi a principal causa da auséncia de
normalidadeconforme indica o teste de D’Agostino (valor-p = 0,000), embora o teste
de Anscombe-Glynn tenha também indicado o excesso de curtose (valor-p = 0,000).

4. Conclusoes

Além de oferecer estimativas pontuais mais precisas, o0 mdredaual
Bootstrap permitiu avaliar a distribuicdo empirica das importancias relativas dos
atributos e inferir estatisticamente sobre essas quantidades, o que sob o enfoque
frequentista até entdo ndo era realizado, devido a dificuldade de se derivar medidas de
erro padréo ou de acessar a distribuicdo amostral dos respectivos estimadores. Logo, foi
possivel concluir que o atributo Marca e Informac&o Nutricional possuem, sob o ponto
de vista estatistico, importancias relativas equivalentes. Tal conclusdo poderia auxiliar
gestores no momento de tomar uma decisdo comercial, isto é, em quais atributos

investir ou modificar nalesigndo produto.

5. Referéncias

Algamal, Z. Y.; e Rasheed, K. B. (201®e-sampling in Linear Regression Model
Using Jackknife and Bootstrapagi Journal of Statistical Science189-73.

Andrade, J. C., Nalério, E. S., Giongo, C., de Barcellos, M. D., Ares, G., e Deliza, R.
(2016). Influence of evoked contexts on rating-based conjoint analysis: Case study with
lamb meatFood Quality and Preferencg3, 168-175.

Anscombe, F.J.; Glynn, W.J. (1983) Distribution of kurtosis statistic for normal
statisticsBiometrikg 70, 1, 227-234.

Ares, G., e Deliza, R. (2010). Studying the influence of package shape and colour on
consumer expectations of milk desserts using word association and conjoint
analysisFood Quality and Preferenc21(8), 930-937.

Ares, G., Arrta, A., Antanez, L., Vidal, L., Machin, L., Martinez, J., ... e Giménez, A.
(2016). Influence of label design on children’s perception of two snack foods:
Comparison of rating and choice-based conjoint anallysisd Quality and

Preference53, 1-8.

27



Ares, G.; Gimenez, A.; Gambaro, A (2008). Understanding consumers’ perception of
conventional and functional yogurts using word association and hard laddeving).
Quality and Preferengel9, 635-643.

Bak, A.; Bartlomowicz, T. (2009). Conjoint analysis method and its implementation in

conjoint R packagaNroclaw: University of Economics

Boesch, I. (2013). Preferences of processing companies for attributes of Swiss milk: A
conjoint analysis in a businetsbusiness markefournal of dairy sciencé6(4),
2183-2189.

Brown, S. (1993). Postmodern marketirigropean Journal of Marketin@7, v. 4, 19-
34.

Caleguer, V. F., Minim, V. P. R., e Benassi, M. T. (2007). Impact of package on the
consumer purchase intention for a powdered orange flavoured softBirazk.J. Food
Techno] 10, 159-168.

Carneiro, J. D. D. S., Minim, V. P. R, Silva, C. H. O., Regazzi, A. J., Chaves, J. B.P., e
Minim, L. A. (2012). Sugarcane spirit market share simulation: an application of

conjoint analysisFood Science and Technology (Campinag), 645-652.

Chernick, M. R.; LaBudde, R. A. (2014n introduction to bootstrap methods with
applications to RJohn Wiley e Sons.

D’Agostino, R.B. (1970). Transformation to Normality of the Null Distribution of G1.
Biometrika 57, 3, 679-681.

Davison, A. C.; Hinkley, D. V. (1997)Bootstrap Methods and their Applications
Cambridge University Press, Cambridge.

Davison, A. C.; Kuonen, D. (2002). An Introduction to the Bootstrap with Applications
in R. Statisticial Computing and Statistical Graphics Newslett8f1), 6-11.

DeSarbo, W. S.; Wedel, M.; Vriens, M.; Ramaswamy, V. (1992), Latent Class Metric
Conjoint AnalysisMarketing Letters3, 273-289.

Efron, B. (1979). Bootstrap methods: another look at the jackiifeals of Statistics
7:1-26.

Efron, B. (1981). Nonparametric standard errors and condence intervals (with
discussion)Canadian Journal of Statisti®, 139-172.

28



Efron, B.; Tibshirani, R. J. (1993\n Introduction to the Bootstraghapman and Hall,
New York.

Fox, J.; Weisberg, S. (2011An R Comparision to Applied Regressi&age, Thousand

Oaks, CA, second edition.

Green, P. E. (1977). A New Approach to Market SegmentadBosiness Horizon<0,
61-73.

Green, P. E.; Krieger, A. M (1987). A simple Heuristic $electing ‘good’ Products in
Conjoint AnalysisApplication of Management Scienée 131-153.

Green, P. E.; Rao, V. R. (1971). Conjoint Measurement for Quantifying Judgmental
Data.Journal of Marketing ResearcB, 355-363.

Green, P. E.; Srinivasan, V. (1978). Conjoint Analysis in Consumer Research: Issues

and OutlookJournal of Consumer Researd 103-123.
Guijarati, D. N. (2009)Basic econometricg ata McGraw-Hill Education.

Jaeger, S. R.; Mielby, L. H.; Heymann, H.; Jia; Frgst, M. B. (2013). Analysing conjoint
data with OLS and PLS regression: a case study with dmenal of the Science of
Food and Agriculture93(15), 3682-3690.

Kuhfeld, W. F. (2003)Conjoint Analysis. SAS Institute PublicatioBssponivel em: <
http://citeseerx.ist.psu.edu/viewdoc/download?doi=10.1.1.194.8152erep=repletype=pdf

>,

Ledo, A. L. M. S.; Mello, S. C. B. (2009). “Valor de marca” para quem? Rumo a uma

teoria da significacdo das marcas pelos consumidores. ROC, n.10, v.5.

Lima Filho, T., Della Lucia, S. M., Lima, R. M., e Minim, V. P. R. (2015). Conjoint
analysis as a tool to identify improvements in the packaging for irradiated

strawberriesFood Research International2, 126-132.

Lima, M. F. (2015). Seméaforo Nutricional (Traffic Light Labeling) e seu efeito na
avaliacdo dos alimentos pelo consumidor. (Dissertacdo), Mestrado em Ciéncia e
Tecnologia de Alimentos, Instituto de Tecnologia, Universidade Federal Rural do Rio
de Janeiro, 2015.

Louviere, J. J. (1988). Conjoint analysis modelling of stated preferences: a review of
theory, methods, recent developments and external validitynal of transport

economics and poli¢®3-119.

29



Luce, R. D.; Tukey, J. W. (1964). Simultaneous Conjoint Measurement - A New Type

of Fundamental Measuremedaurnal of Mathematical Psychology, 1-27.

Martinez Michel, L., Anders, S., e Wismer, W. V. (2011). Consumer Preferences and
willingness to pay for valueadded chicken product attributdsurnal of food
science76(8).

R Core Team (2017). R: A language and environment for statistical compRting.
Foundation for Statistical Computinyienna, Austria (http://www.r-project.org).

Rao, V. R. (2014)Applied conjoint analysidNew York, NY: Springer.

Reis, F.; Machin, L.; Rosenthal, A.; Deliza, R.; Ares, G. (2016). Does a time constraint
modify results from rating-based conjoint analysis? Case study with
orange/pomegranate juice bottlEsod Research Internatione0, 244-250.

Resende, V. S.; Nakano, E. Y. (2015). Andlise Conjunta Baseada em Notas via Modelo

de Regresséao BetRevista Brasileira de Biometri&3(1), 51-62.

Shapiro, S. S.; Wilk, M. B. (1965). An analysis of variance test for normality (complete
samples)Biometrikg 591-611.

Sonnenberg, L.; Gelsomin, E.; Levy, D. E.; Riis, J.; Barraclough, S.; Thorndike, A. N.
(2013). A traffic light food labeling intervention increases consumer awareness of
health and healthy choices at the point-of-purchsszentive medicin®7(4), 253-

257.

Tscheulin, D. K.; B, Helmig. (1998). The optimal Design of Hospital Advertising by

Means of Conjoint Measuremedburnal of Advertising ResearcB8, 35 - 46.

30



Apéndice |

### Pacotes

# install.packages("boot")
# install.packages("conjoint")
install.packages("moments")

library("boot")
library("conjoint™)
library("moments")

### Banco de dados
# Criando o Design

experiment <- expand.grid(

Marca <- c("Conhecida", "Desconhecida"),

Semaforo <- c("Tabela", "Semaforo"),

Produto <- c("Achocolatado”, "logurte”, "Queijo"))

design <- caFactorialDesign(data = experiment, type = "full")
design

# Replicando o design para "n" consumidores

n<-179
p<-12

design_final <- do.call("rbind", replicate(n, design, simplify = F))
design_final

colnames(design_final) <- c("Marca", "Semaforo", "Produto™)
head(design_final)

# Notas dos Tratamentos

setwd("c:/DadosR")

Notas <- stack(read.table("notas_tese A2.txt", h=T, dec =",")[,1]
head(Notas)

# Impondo o contraste de Soma zero
contrasts(design_final$Marca) <- contr.sum
contrasts(design_final$Semaforo) <- contr.sum
contrasts(design_final$Produto) <- contr.sum

# Banco de dados final

dados <- data.frame(design_final,Notas)
head(dados)

# Analise Tradicional por MQO

reg <- Im(Notas ~ Marca + Semaforo + Produto, data = dados)
summary(reg)
head(model.matrix(reg),p)

# Verificando o efeito de qual nivel foi estimado

contrasts(design_final$Marca)
contrasts(design_final$Semaforo)
contrasts(design_final$Produto)
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# Coeficientes Estimados para cada nivel

(b0 <- reg$coef[1])

(b_Marca <- contrasts(design_final$Marca)%*%reg$coef[2]) # Marca
(b_Semaforo <- contrasts(design_final$Semaforo)%*%reg$coef[3]) #fBema
(b_Produto <- contrasts(design_final$Produto)%*%reg$coef[c(4, Biptuto
(betas <- rbind(b0, b_Marca,b_Semaforo,b_Produto))

# Erro Padrao tradicional

ep_reg <- chind(coef(summary(reg))[, 2])
(ep <- cbind(c(ep_reg[1], rep(ep_reg[2],4), rep(ep_reg[9),3))

### Intervalos de Confianca t-Student

(L <- round(betas - qt(0.975, (n*@B- 1), lower.tail = T)*ep, 7))
(U <- round(betas + qt(0.975, (n*B- 1), lower.tail = T)*ep, 7))
(IC <- cbind(L,V))

# Inferéncias (Importancias e Importancias Relativas)

(I_Marca <- max(b_Marca)- min(b_Marca))
(I_Semaforo <- max(b_Semaforo)- min(b_Semaforo))
(I_Produto <- max(b_Produto)- min(b_Produto))

(I_Total <-1_Marca + |_Semaforo + |_Produto)
(I <- rbind(I_Marca, |_Semaforo, |_Produto))

(IR_Marca <- (I_Marca/l_Total)*100)
(IR_Semaforo <- (I_Semaforo/l_Total)*100)
(IR_Produto <- (I_Produto/l_Total)*100)

(IR_Total <- IR_Marca + IR_Semaforo + IR_Produto)
(IR <- rbind(IR_Marca, IR_Semaforo, IR_Produto))

HHHHHEHHHHH##H Residuals Bootstrap - Fixed-X resagplin

reg <- Im(Notas ~ Marca + Semaforo + Produto, data = dados)

X = model.matrix(reg) # Matriz de delineamenro do modelo de Regresséao

fitr = fitted(reg) # Valores Ajustados da Regresséao

reg_glm <- glm(Notas ~ Marca + Semaforo + Produto, family = "gausslate,= dados)

r = gim.diag(reg_glm)$rp - mean(glm.diag(reg_glm)$rpg¢#iduos com média nula e varidncia constante

f <- function(formula, data, indices)

{

y_star <- fitr + r[indices]
fit <- Im(y_star ~ X -1)

b0 <- fit$coef[1]

b_Marca <- contrasts(design_final$Marca)%*%fit$coef[2] # Marca
b_Semaforo <- contrasts(design_final$Semaforo)%*%fit$coef[3] # Semaforo
b_Produto <- contrasts(design_final$Produto)%*%fit$coef[c(4,5)] #WRood
betas <- ¢(b0, b_Marca, b_Semaforo, b_Produto)

|_Marca <- max(b_Marca)- min(b_Marca) # Importancia Marca
I_Semaforo <- max(b_Semaforo)- min(b_Semaforo) # Importancia $emaf
|_Produto <- max(b_Produto)- min(b_Produto) # Importanctea éo

|_Total <-1_Marca + |_Semaforo + |_Produto

IR_Marca <- (I_Marca/l_Total)*100 # Importancia Relativa Marca
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IR_Semaforo <- (I_Semaforo/l_Total)*100 # Importancia Relativa Senmafo
IR_Produto <- (I_Produto/l_Total)*100 # Importancia Relativa Produto
IR <- ¢(IR_Marca, IR_Semaforo, IR_Produto)

return(c(betas, IR))
}

result <- boot(data = dados, statistic = f, R = 1999, formula = Notas ~ Marcaafdberm Produto)
result

### Médias Bootstrap
(media_boot <- cbind(colMeans(result$t)))
### Intervalos de Confianca Percentil Bootstrap

k=11
percentil <- matrix(44,11,4)
colnames(percentil) <- c("Q_L", "Q_S", "LI", "LS")

for (i in 1:K)

percentil[i,] <- c(boot.ci(result, conf = 0.95, index = i, typ = "perc")$pet[,-1])
}

percentil
### Graficos da distribuicdo empirica dos betas
par(mfrow=c(4,2))

hist(result$t[,1], prob = T, main = "Intercepto”, xlab =", ylab = "Bidade", xlim = ¢(IC[1,1], IC[1,2]))
abline(v = ¢(IC[1,]), col = "blue", Ity = 2, Iwd = 2)

abline(v = c(percentil[1,c(3,4)]), col = "red", Ity = 2, lwd = 2, xlim =@}2,1], 1C[2,2]))

hist(result$t[,2], prob = T, main = "Conhecida", xlab = "™, ylab = "Eidade" )

abline(v = ¢(IC[2,]), col = "blue", Ity = 2, Iwd = 2)

abline(v = c(percentil[2,c(3,4)]), col = "red", Ity = 2, lwd = 2)

hist(result$t[,3], prob = T, main = "Desconhecida”, xlab = ", ylab = "Dest] xlim = c(IC[3,1],
IC[3,2]))

abline(v = ¢(IC[3,]), col = "blue", Ity = 2, Iwd = 2)

abline(v = c(percentil[3,c(3,4)]), col = "red", Ity = 2, lwd = 2)

hist(result$t[,4], prob = T, main = "Tabela", xlab =", ylab = "Densidagkfh = c(1C[4,1], IC[4,2]))
abline(v = ¢(IC[4,]), col = "blue", Ity = 2, lwd = 2)

abline(v = c(percentil[4,c(3,4)]), col = "red", Ity = 2, lwd = 2)

hist(result$t[,5], prob = T, main = "Semaforo", xlab =", ylab = "Bidade", xlim = c(IC[5,1], IC[5,2]))
abline(v = ¢(IC[5,]), col = "blue", Ity = 2, lwd = 2)

abline(v = c(percentil[5,c(3,4)]), col = "red", Ity = 2, lwd = 2)

hist(result$t[,6], prob = T, main = "Achocolatado”, xlab = ", ylab = "Daade", xlim = c(IC[6,1],
IC[6,2]))

abline(v = ¢(IC[6,]), col = "blue", Ity = 2, lwd = 2)

abline(v = c(percentil[6,c(3,4)]), col = "red", Ity = 2, lwd = 2)
hist(result$t[,7], prob = T, main = "logurte Light", xlab =
IC[7,2]))

abline(v = ¢(IC[7,]), col = "blue", Ity = 2, lwd 2)

abline(v = c(percentil[7,c(3,4)]), col = "red", Ity = 2, lwd = 2)
hist(result$t[,8], prob = T, main = "Queijo Prato", xlab = "™, ylab = "Bidade", xlim = ¢(IC[8,1],
IC[8,2]))

abline(v = ¢(IC[8,]), col = "blue", Ity = 2, lwd = 2)

abline(v = c(percentil[8,c(3,4)]), col ="red", Ity = 2, lwd = 2)

, ylab"Bensidade", xlim = c(IC[7,1],

# Graficos da distribuicdo empirica das Importancias Relativas
par(mfrow=c(3,1))
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hist(result$t[,9], prob = T, main = "Marca", xlab = "Marca", ylab = "Bidade")

abline(v = c(percentil[9,c(3,4)]), col = "red", Ity = 2, lwd = 2)

hist(result$t[,10] ,prob = T, main = "Informacéo”, xlab = "Infori@a¢ ylab = "Densidade")
abline(v = c(percentil[10,c(3,4)]), col = "red", Ity = 2, lwd = 2)

hist(result$t[,11] ,prob = T, main = "Produto”, xlab = "Produto”, ydlDensidade")
abline(v = c(percentil[11,¢(3,4)]), col = "red", Ity = 2, lwd = 2)

# Teste de Normalidade, Assimetria e Curtose para 0s pardmetros e Importancias relativa

k=11

teste <- matrix(0,11,8)

Colnames(teste) <_ C(IIWII’ "p"' IIASSII' "Z", Ilpll, lICurt-ll, Ilzlpll)

rownames(teste) <- c¢("b0","b11","b12","b21","b22","b31", 23b33","IR1","IR2","IR3")

for (i in 1:K)

{

teste[i,1] <- round(shapiro.test(result$t[,i])$statistic,4)
teste[i,2] <- round(shapiro.test(result$t[,i])$p.value,4)
teste[i,3] <- round(agostino.test(result$t[,i])$statistic[1],4)
teste[i,4] <- round(agostino.test(result$t],i])$statistic[2],4)
teste[i,5] <- round(agostino.test(result$t,i])$p.value,4)
teste[i,6] <- round(anscombe.test(result$t],i])$statistic[1],4)
teste[i,7] <- round(anscombe.test(result$t],i])$statistic[2],4)
teste[i,8] <- round(anscombe.test(result$t],i])$p.value,4)

}

teste
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CAPITULO I

INFERENCIA VIA BOOTSTRAP NA CHOICE-BASED CONJOINT ANALYSIS

Resumo: No presente trabalho apresenta-se uma aplicac&hdiae-Based Conjoint
Analysis (CBCA) com inferéncias adicionais para as Probabilidades de Escolha dos
tratamentos e para a Razdo de Escolha de cada atributo, realizadas por meio de suas
distribuicBes empiricas, obtidas via métd&tmwtstrap O estudo envolveu trés atributos

e oito tratamentos (iogurtdght sabor morango) em um esquema fatorial completo.
Acessando a distribuicdo empirica de tais quantidades foi possivel inferir sobre as
mesmas, 0 que no contexto frequentista ndo era até entdo realizado. Mais
especificamente, medidas de viés e de erro padrdo foram obtidas para as probabilidades
e razbes de escolha, o que permitiu avaliar a acuraria dessas estimativas.
Adicionalmente, intervalos de confianca foram construidos e tais quantidades puderam
ser estatisticamente comparadas.

Palavras-Chave Bootstrappor Pares, iogurtigght, softwarelivre R.

Abstract: In this paper we present an application of Choice-Based Conjoint Analysis
(CBCA) with additional inferences for the Choice of Treatment Probabilities and for
Choice Ratio of each attribute, made through its empirical distributions, obtained
through Bootstrap. The study involved three attributes and eight treatments (light
strawberry flavor yoghurts) in a complete factorial scheme. Accessing an empirical
distribution of such volumes was possible to infer as part of it, what not classical
context was not until realized. More specifically, bias and standard error measures were
obtained for probabilities and ratios of choice, which allow us to evaluate the firm's
estimates. In addition, confidence intervals were constructed and such volumes could be
statistically compared.

Keywords: Paired Bootstrap, light yoghurt, free software R.

1. Introducéo

A origem daChoice-Based Conjoint Analysi€BCA) ou Analise Conjunta
Baseada em Escolhas foi com o trabalho de Louviere e Woodworth (1983), que
combinaram 0s conceitos experimentais @anjoint Analysistradicional (Luce e

Tukey, 1964) com os modelos econométricos de escolha discreta, mais especificamente,
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o0 modelo Logit Multinomial, inicialmente derivado por Luce (196%ompletamente
especificado por McFadden (1974). Posteriormente, na aresareting seu principal
segmento de utilizacdo, outros trabalhos foram desenvolvidos [Kamakura e Srivastava
(1984), Johnson e Olberts (1991), Koelemeijer e Oppewal (1999), Moore, leoavier
Verma (1999)], o que difundiu e consolidou essa metodologia.

Mais especificamente, na CBCA, as escolhas dos individuos (ou variaveis
dependentes) sdo utilizadas para representar a utilidade (beneficio ou satisfacéo)
atribuida a um determinado tratamento (produto, servi¢co, conceito, etc.). Essa utilidade
€ decomposta em utilidades parciais (ou coeficientes de preferéncia), associadas a um
atributo ou a uma caracteristica do tratamento (varidveis independentes), via modelo de
regresséo logit (McFadden, 1974). Posteriormente, os parametros desse modelo séo
estimados e suas estimativas utilizadas para calcular as probabilidades de escolha do
conjunto de tratamentos. Uma vez que o modelo empregado é nao linear, a interpretacéo
dos parametros estimados néo é trivial e, portanto, um resultado de grande importancia
€ a Razéo de Escolha dos atributos, a qual informa o quanto o nivel de um determinado
atributo € mais provavel de ser escolhido em relacdo aos demais (Greehe, 2003

Além das aplicacdes classicas marketing a CBCA tem sido empregada em
outras areas do conhecimento, em especial na tecnologia de alimentos. Essa
metodologia tem sido utilizada para avaliar a preferéncia de consumidores por novos
produtos alimenticios e rétulos de embalagens, uma vez que essa alte&rmatisa
realista e pratica no que se refere a situacfes reais de compra, pois o consumidor nao
precisa atribuir uma nota para cada um dos tratamentos, o que é bem menos desgastante
(Moore, 2004). O leitor pode consultar algumas aplicacdes nessa area em Lockshin et
al. (2006), Della Lucia et al. (2010), Deliza et al. (2010), Tempesta et al. (2010), Sziics
et al. (2014) e Meyerding (2015).

No entanto, muitos pesquisadores ainda adotam a abordagebongjaint
Analysis Baseada em Notas (RBCA) para avaliar a preferéncia do consumidor,
especialmente no Brasil, alegando que essa alternativa é mais informativa, uma vez que
um conjunto de notas fornece mais informacéo do que uma Unica escolha [Moore, Gray-
Lee e Louviere (1998), Karniouchina et al. (2009) e Asioli et al. (2016)]. Neste sentido,
outras abordagens frequentistas foram propostas para tentar popularizar a CBCA e
aprimorar a modelagem da estrutura de preferéncia, como o modelo Dogit Multinomial
(Gaudry e Dagenais, 1977), que permite acomodar grupos de individuos cativos a uma
mesma decisao (individuos cuja preferéncia independe das alternativas de tratamentos)

e 0 modelo Logit Sequencial (McFadden, 1978), que possibilita que as decisdes ou
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escolhas sejam realizadas de forma hierarquica. Adicionalmente, os modelos de classes
latentes (DeSarbo, Ramaswamy e Cohen, 1995) e modelo Logit com Heterogeneidade
Ajustada (Chesher e Santos Silva, 2002) permitem avaliar a influéncia da

heterogeneidade entre a escolha dos individuos.

Contudo, em nenhuma dessas alternativas € possivel inferir sobre a
probabilidade dos tratamentos e sobre a razdo de escolha dos atributos, isto é, testar
hipoteses ou realizar comparacfes estatisticas a respeito de tais quantidades, uma vez
gue apenas suas estimativas pontuais sdo conhecidas. Logo, a auséncia de tais
inferéncias, além de tornar a CBCA menos informativa, pode conduzir a conclusdes
errdbneas, ja que a variabilidade dos respectivos estimadores ndo € avaliada. Mais
especificamente, tratamentos com probabilidades estatisticamente iguais poderdo ser
admitidos como probabilisticamente diferentes, uma vez que apenas uma estimativa
pontual é informada. Naturalmente, se 0 custo associado a cada um destes tratamentos
for relativamente diferente, uma decisdo errbnea poderia ocasionar custos

desnecessarios ao gestor.

Neste sentido, propde-se aqui a aplicacdo do md&odtstrap(Efron, 1979) na
CBCA. Aléem da andlise tradicional, sera possivel explorar a distribuicdo empirica das
probabilidades/razdes de escolha e inferir sobre tais quantidades, sendo esse o principal
objetivo do presente trabalho, j& que sob o enfoque frequentista isso ainda ndo é
realizado. Para tal, os dados utilizados sdo provenientes de um experimento real (Della

Lucia et al., 2010), conduzido com 144 individuos e 8 tratamentos.

2. Material e Métodos

2.1 Dados Experimentais Analisados

O presente estudo envolvéli= 144 individuos que residiam na cidade de
Vicosa (Minas Gerais, Brasil) & = 3 atributos: informacédo sobre o conteudo de
Acucar (“agucar”), informagdo sobre o contedo de Gordura (“gordura”) e informagao
sobre o conteudo de Proteina (“proteina”), com os respectivos niveis: agucar (“0% de
acucar” e “com adocante”), gordura (“0% de gordura” e “baixo teor de gordura”) e
proteina (“enriquecido com proteinas do soro do leite” e “enriquecido com proteinas

bioativas”). O delineamento fatorial empregado foi o do perfil completo, com J = 8
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tratamentos, conforme apresentado na Tabela 1. Maiores detalhes sobre a conducao do

experimento podem ser consultados em Della Lucia et al. (2010).

Tabela 1- Delineamento dos tratamentos em estudo.

Tratamento AclUcar Gordura Proteina
1 0% de acucar 0% de gordura Com proteinas do soro do ler
2 Com adogante 0% de gordura Com proteinas do soro do lei
3 0% de acucar Baixo teor de gordure Com proteinas do soro do lei
4 Com adogante Baixo teor de gordure Com proteinas do soro do lei
5 0% de acucar 0% de gordura Com proteinas bioativas
6 Com adogante 0% de gordura Com proteinas bioativas
7 0% de acucar Baixo teor de gordure Com proteinas bioativas
8 Com adocante Baixo teor de gordure Com proteinas bioativas

2.2 Choice-Based Conjoint Analysis (CBCA)

Na CBCA, a relacdo ou o modelo para utilidade aleatoria € a definida em (1).
U= XB + ¢ (1)
Em que:
U=[Uy ..Uy Upy ..Uy o Uy ... U,\,]]T é o vetor(NJ x 1) de utilidades aleatérias
associadas aggtratamentos, atribuidas peldsndividuos;

X=[X; X, .. Xy]T em queX; =X, =--=Xy sdo matrizes de dimensio
(J x R) que especificam a codificagdo sk@simo nivel dar-ésimo atributo, presente no

j-ésimo tratamento. Para= 1,2, ..., N tem-se que:

(X1 xi .. X}
X, = X:f Xzz X:;%
x/ xJ .. x]

B=(BP,.. L)Y € o vetor de parametros desconhecidos (ou coeficientes de
preferéncia) de dimensd® x 1), em quep, representa o efeito deésimo atributo

sobre a utilidade aleatéria média.

T , L . ~
€= (511 e €1] €21 v E] won ENT o sN]) € o vetor §J x1) de erros aleatorios e néo

observaveis do modelo, cuja suposicdo € de gque g£adseja independente e possua
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distribuicdo de valores extremos do tipo | ou Gumbel, com média nula e variancia

constante dgﬁi, valor este definido para que o modelo seja identific4¥ehin, 2009).

O modelo (2) ou Logit Multinomial (McFadden, 1974) é derivado supondo que
0 n-ésimo individuo escolin& o j-ésimo tratamento, se e somente Bg; > Uy,

Vizkjke{12..]}- Portanto:

P(Y, =jlX) =

ST —er @

Em queP(Y,, = j|X) € a probabilidade deésimo tratamento ser escolhido pelo
n-ésimo individuo. Como a matriX € a mesma para =1,2,...,N, tem-se que
P(Y, =jlX) = P(Y = j|X). Os estimadores dos parametros do modelo (2) séo obtidos
por maxima verossimilhanca, maximizando o logaritmo naturadl(@¢ em (3), isto €,

l(B) = In[L(B)], via método numérico de Newton-Raphson (Gallant, 2009).

J

eXiB \"Y
(8 = 1n H(z = ;) @)

Em quen; € a variavel que indica o nimero de vezes qj€mo tratamento
foi escolhido. A contribuicdo ou o efeito dos niveis de cada atributo sobre a escolha dos
individuos € avaliada pela Razéo de Escolha (Greene, 2003), definida conforme em (4).

P(Y = plX)

_N TP (xR -x])By
=e , V,— 4
P(Y — qu) r=1,..,R ( )

RET(XP'Xq) =

Em que o tratamentp é obtido do tratamento, fixando-se £ — 1) niveis dos
atributos, isto €, alterando apenas o nivel de uma Unica caracteristica. Logo, pode-se
interpretar que, se:

RE>1= P(Y =p|X) > P(Y =q|X)

RE=1= P(Y =p|X) = P(Y = q|X)
RE<1= P(Y =p|X) <P(Y = q|X)

Note queC = (Zl) Razbes de Escolha serdo estimadas para um atributo com

m =2 niveis, em qud.) indica uma combinagdo simples. Destaca-se qQ&& @
constante e depende apenas das caracteristeatdmento® e g, por isso a remogao

ou inclusdo de outros tratamentos ndo altera sua proporcionalidade. Essa é uma

®> Um modelo é globalmente identificavel se para um Unico conjunto de estimativas existe um valo
méaximo para a funcdo de verossimilhanca. Caso contrario, restricbes dewampostas a alguns
parédmetros para que o modelo se torne identificavel.
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caracteristica particular do modelo Logit Multinomial, denominada por LILA.
(Independence of Irrelevant Alternatiyes assegurada pela independéncia dos erros
aleatorios (Train, 2009).

2.3 Principios Béasicos d®ootstrap ndo paramétrico

Sejay = (y; ¥, ... )T 0 conjunto de valores observados que representa uma
realizacdo da variavel aleatola= (Y; Y, ... ¥;,)T, proveniente de uma populagdo com
funcdo de distribuicdo desconhecida e indexada pelo paratesio €,F(y,0). Por
simplicidade, adot® como um escalar, embora sua representacdo possa ser vetorial.
Admita o interesse em conhecer a distribuicdo amostral da estafistic(y),
utilizada para estima#f = t(Y). Aplicando o métodaBootstrap sdo obtidos, com
reposicaoK novos conjuntos de dadeg = (¥1 y5 ... ¥p), cOmk =1,2,..., K. Se para
cadak-ésima reamostra ou répliBmotstrapa estatisticd = t(y) for estimada, isto €,

0; = t(y;), pode-se acessar a distribuig@ootstrapde 8* ou a distribuicdo empirica

ded. Essa distribuicdo é considerada uma estimativa da distribuicio amo#r@ale

e Weisberg, 2011). Logo, histogramas, medidas de posicdo e de dispersdo podem ser
utilizadas para explora-la e intervalos de confianca e testes de hip6teses podem ser
construidos/realizados para avaliar o paramétrccm geral, as principais medidas

calculadas sdo a média (5), a variancia (6), o erro padrdo da média (7) e g viés (8

Bootstrap
TP U ) SOy -
0B= *=E(9)= kK:'L k (5)
—~ 5—1(972 — 98)2
Var(6*) = == = (6)
EP(6*) = |Var(6*) (7)
B(6")=065-0 (8)

Existem varios intervalos de confian@ootstrap O leitor pode consultar
detalhes em Efron e Tibshirani (1993) e Chernick e LaBudde (2014). Neste trabalho foi
empregado apenas o intervalo Percadibtstrap que utiliza os quantis empiricos da

distribuicdo dé9* para obter os respectivos limites inferior e superior. Portanto, admita
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que cadad(yy, 0y, .., Bk, tal quediyy < B, <-- <8, represente &-ésima
estatistica de ordem da distribuicdo @fe Logo, o intervalo comi00(1 — a)% de

confianca para o paramet#a definido conforme em (9) (Efron, 1981):

IC(1—a)(9) = [éa); é(*u)] 9

(K+1a
2

Em quel = [ J U= [(K +1) (1 —%)Je |x] representa o maior nimero

inteiro menor ou igual a.

2.4 MétodoPaired Bootstrap na CBCA

. T
Admita que ¥ = (Y11 Y1) Y21 Vo) - Yn1-- Ynj) TEPresente o vetor

composto poiN/ variaveis respostas (variaveis dependentes) ou escolhas observadas e
que X’ = x] xJ .. x7 ], represente o vetor linha da matriz de delineam&nto
referente am-ésimo individuo e composto pela codificacdo dos niveis presenges no
ésimo tratamento. No métod@aired Bootstrapa reamostragem ocorre em pares
(X;‘U-;y,*l,-) e admite-se que cada um desses pares provém de uma distribuicdo conjunta
ou bivariada de probabilidadéX; Y). Por isso tal abordagem é também conhecida
como Random-X Resamplingu Cases Resamplin{Davison eHinkley’s, 1997). O

algoritmo utilizado é definido conforme os seguintes passos (Efron e Tibshirani, 1993):

i. Selecione aleatoriamente e com reposicadVpgpares de vanreéX;*lj;y;j),
paran=1,2,..,Ne j=1,2,..,J], que irdo compor a primeira réplica
Bootstrap de acordo com a seguinte relacao;

{X’;U. =X/
Vnj = Ynj

ii.  Ajuste o modelo Logit Multinomial ao conjunto de dados obtidos no passo i.,
estime seus parametros, as Probabilidades dos tratamentos e a Razao de Escolha

de cada atributo conforme mencionado na segéo 2.2;

iii. Repita os passos i. e K. vezes para obter a distribuicdo empiriceaBootstrap

das estatisticas de interesse.
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2.5 Aspectos Computacionais

Utilizou-se osoftwarelivre R (R Core Team, 2017) para conducao das analises
estatisticas. O procedimento de estimacédo de parametros do modelo Logit Multinomial
ocorreu pela funcadogit do pacotesurvival (Therneau, 2012). @esignde tratamentos
foi realizado pelas funcdexpand.gride caEncodedDesigdo pacoteConjoint (Bak e
Bartlomowicz, 2009). O procedimenRaired Bootstrafoi realizado pela fungéboot
do pacotéboot(Davison e Hinkley, 1997). O intervalo de confianca PercBuotitstrap
foi obtido pela funcadoot.cido mesmo pacote, via argumeptrc O teste de Shapiro
e Wilk (1965) foi empregado a 5% de probabilidade para avaliar hipéteses de
normalidade sobre as distribuicbes empiricas das Probabilidades dos tratamentos e das
Razdes de Escolha dos atributos. Os cédigos em linguagem R estdo disponiveis no

Apéndice I.
3. Resultados e Discussao

A Tabela 2 apresenta as estimativas de média, viés e erro padrtdtrappara
os parametros do modelo da CBCA. Um totalie 1999 réplicas foram utilizadas

para construir a distribuicdo empirica de cada estimador.

Tabela 2- Estimativas e estatistiéasrnecidas pelo métod@aired Bootstrap.

Atributos Bs B(B") EP(B")

Aclcar | -1,6759 -0,0156 0,2181 (0,2274)
Proteina| 15241 00115 0,2061 (0,2166)
Gordura | -0,7918 -0,0033 0,1602 (0,1797)

* Valores entre parénteses representam as estimavas classicas de erro padrao.

Note que as estimativas de mé&iaotstrapapresentaram baixo viés e baixo
erro padrdo, o que é desejavel, pois demonstra que essa medida pode ser empregada
como um estimador para o efeito dos atributos em estudo. Della Lucia et al. (2010)
encontraram resultados similares ao proceder a CBCA nos mesmos dados, no entanto,
estimando os parametros do modelo Logit Multinomial por Maxima Verossimilhanga
(MV). O métodoBootstrapforneceu estimativas de erro padrdo muito proximas das
tradicionais, no entanto, Sonh e Menke (2002) afirmam que especificamente para

modelos néo lineares essa a abordagem proposta é a mais indicada para quantificar a

® Em que fg, B(#*) e EP(f*) representam as estimativas de média, viés e erro paddistrap
respectivamente.
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incerteza das estimativas, uma vez que as aproximacOes lineares, tradicionalmente
empregadas, podem ser inapropriadas na presengatlaes dispersao significativa
dos dados ou pequenas amostras.

A Tabela 3 apresenta os intervalos Percddtiststrappara os parametros do
modelo da CBCA. Nesta Tabelé’zso) e B’Elgso) representam as estatisticas de ordem
da distribuicdo empirica de ca@a, que acumulam 2,5% e 97,5% de probabilidade,
respectivamente. Adicionalmente, o tradicional intervalo com 95% de confianca

baseado na distribuicdo Normal Padrd@presentado. Como critério de comparacéo, a

amplitude destes intervalad)(foi definida.

Tabela 3- Intervalos baseados na distribuicdo Normal Padré&o e intervalos PeBoentizap

Percentil Bootstrap Normal Padrdo
Atributos | Biey  Bi9so) A L U A

Acucar | -21377 -1,2833 0,8544 | -2,1061 -1,2144 0,8917
Proteina| 1,1514 11,9836 0,8322| 1,0879 1,9372 0,8492
Gordura | -1,1108 -0,4875 0,6233| -1,1408 -0,4360 0,7047

Com os intervalos de confianca Percerisotstrap pode-se inferir sobre a
significancia estatistica dos atributos Acucar, Proteina e Gordura. Tal conclusdo é
obtida avaliando se o valor zero pertence aos respectivos intervalos. Esse resultado
coincide com o encontrado por Della Lucia et al. (2010), no entanto, via teste de Wald
(1949), cuja hipétese estatistica de nulidddg: § = 0) foi rejeitada a 5% de
probabilidade para os trés atributos em estudo. Portanto, conclui-se que as informacdes
referentes ao conteddo de acucar, proteina e gordura, presentes na embalagem do

iogurtelight sabor morango, influenciam a escolha dos individuos.

Pode-se também verificar que o intervalo PerceBilotstrap forneceu
amplitude muito proxima a do intervalo classico. Esse é um resultado esperado, uma

vez que a distribuicdo amostral do estimador de Maxima Verossimilhanga converge
assintoticamente para uma distribuicdo normal, istg'Mp(8 — ) % N[0, (—H) ]

em queH e (-H) representam a matriz Hessiana e a matriz Informagdo de Fisher

esperada, respectivamente (Train, 2009). Logo, € intuitivo que as distribuicoes
empiricas também se comportem de forma similar. No entanto, o teste de Shapiro-Wilk
rejeitou a hipétese de normalidade para ambas as distrib&#EiQdestrap(valor-p = 0).

A Figura 1 apresenta 0s respectivos histogramas de probabilidade. As linhas em

" Em quel = limite inferior eU = limite superior do respectivo intervalo.
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vermelho indicam os limites inferior e superior dos intervalos Perdgatitstrape as

linhas em azul os limites do intervalo baseado na distribuicdo Normal Padrao.

Acucar

1.0

\
T — [

Densidade

0.0

-2.5 -2.0 -1.5

Gordura

N

2.0

Densidade
1.0

0.0

1.2 1.4 1.6

Proteina

2.0

Densidade

1.0

0.0

Figura 1- Histograma das distribuicbes empiricas dos estimadores do modelo da CBCA.

A Tabela 4 apresenta as estimativas para as Probabilidades de Escolha do
conjunto de tratamentos avaliados, além das demais estatisticas fornecidas pelo método

Paired Bootstrap

Tabela 4 - Estimativas e estatisti@mtstrappara as Probabilidades de Escolha.

* *

Tratamento | Pg B(P;) EP(P;) | Fisoy "Jqoso
1 0,043 0,00001 0,0177 |0,0687 0,1400
2 0,0199 0,00006 0,0052 |0,0109 0,0316
3 0,0475 000012 0,0096 | 0,0295 0,0679
4 0,0091 0,00007 0,0026 |0,0047 0,0149
5 04731 -0,00024 0,0354 |0,4056 05421
6 0,0899 -0,00014 0,0165 |0,0590 0,1230
7 0,2152 0,00006 0,0253 | 0,1681 0,2676
8 0,0409 0,00004 0,0087 | 0,0248 0,0593
1
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Conclui-se quea maior Probabilidade de Escolha (0,4731) est4 associada ao
tratamento 5, com caracteristicas: 0% de acucar, 0% de gordura e proteinas bioativas. Ja
o tratamento 4, com adocante, baixo teor de gordura e proteinas do soro de eite, foi
que apresentou a menor Probabilidade de Escolha (0,0D0@lla Lucia (2008)
verificou o mesmo resultado vi@onjoint AnalysisBaseada em Notas, estimando
coeficientes de preferéncia positivos (que aumentavam a nota de preferéncia) para os
niveis presentes no tratamento 5 e coeficientes de preferéncia negativos (que diminuiam
a nota de preferéncia) para os niveis presentes no tratamento 4. Curiosamente, 0s
mesmos resultados foram verificados quando a analise foi segmentada em dois grupos

ou clustersde consumidores.

Além do baixo viés, as estimativas de mé&t@tstrappara as probabilidades de
escolha também atendem os axiomas probabilisticos de Kolmogorov (1950), o que é de
fundamental importancia. Adicionalmente, com os intervalos Per@&uistrappode-
se concluir, por exemplo, que a Probabilidade de Escolha do tratamento 5 e do
tratamento 7 sdo estatisticamente diferentes, jA que ndo ha sobreposicdo dos limites
desses intervalos. Por outro lado, verifica-se a igualdade estatistica entre a
Probabilidade de Escolha do tratamento 1 e do tratamento 6. Note ainda que outras 26
comparacdes similares poderiam ser realizadas duas a duas. Logo, no contexto
empresarial, essas inferéncias adicionais podem oferecer maior confiabilidade aos
gestores no momento de tomar uma decisdo ou de fazer um investimento, ja que agora
as conclusbes ndo serdo baseadas apenas em diferencas matematicas e sim em
informacgdes probabilisticas. A Figura 2 apresenta o histograma de probabilidade com as
respectivas distribuicdes empiricas. Segundo o teste de Shapiro-Wilk, scmente
distribuicdo da Probabilidade de Escolha do tratamento 7 € considerada normal (valor-p
=0,051).
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Figura 2— Histogramadas distribuicBes empiricas das Probabilidades de Escolha.

Para inferir sobre o efeito dos niveis de cada um dos atributos sobre a escolha do
consumidor, a Tabela 5 apresenta as estimativas de Raz&o de Escolha e os resultados

fornecidos pelo métodBaired Bootstrap

Tabela 5 - Estimativas e estatisti@motstrappara a Razdo de Escolhas dos atributos.

Atributos RE;  B(RE") EP(RE’) | REj, REj95

Agucar 5,521 0,2608 1,3858 3,5609  8,8897
Gordura 2,2631 0,0031 0,3749 16515 3,1034
Proteina 4,7090 0,1705 1,0252 31670  7,2269

Para o atributo Acucar, a estimativa de mé&lmtstrapda Raz&o de Escolha

demonstrajue um tratamento com “0% de Agucar” é 5,5217 vezes mais provavel de ser

escolhido do que um tratamento “com adogante”. Ja para o atributo Gordura, um
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tratamento com “0% de gordura” é 2,2631 vezes mais provavel de ser escolhido do que
um tratamento com “baixo teor de gordura” e para o atributo Proteina, um tratamento
com “proteinas bioativa” é 4,7090 vezes mais provavel de ser escolhido do um

tratamento com “proteinas do soro do leite”.

Destaca-se que Reis (2007) verificou, @anjoint AnalysisBaseada em Notas,
que o nivel “Com adogante” tambémcatsou impacto negativo sob a nota de preferéncia
dos consumidoresm relagao ao nivel “Sem adi¢do de agucar”. Por outro lado, os
consumidores entrevistados parecem desejar consumir produtos isentos de gordura
Della Lucia (2010) explicou que o aspecto negativo assoa@mtemo “proteinas do
soro do leite” pode estar relacionado com as caracteristicas sensoriais pouco agradaveis
desse nivel, diferente dermo “proteinasbioativas”, associado a um alimento mais

saudavel, o que justifica sua maior aceitacao.

A andlise dos intervalos Percerisotstrappara a Razao de Escolha corrobora
a significancia estatistica dos atributos, ja verificada anteriormente, pois o valor unitario
ndo se encontra dentro dos respectivos limites de cada intervalo. Em outras palavras, €
como se testdssemély: RE, = 1 V,. contraH,: RE, # 1 V,., decidindo entdo sobre a
rejeicdo da hipotese nula para= 1, 2 e 3. Adicionalmente, nos estudos em que pelo
menos um dos atributos for composto por mais de dois niveis, sera possivel avaliar as
razbes de escolha dentro de cada atribjdioque testes estatisticos, como o de Wald
(1949), tradicionalmente aplicados na analise frequentista da CBCA, informam apenas

se o efeito do atributo é ou néo diferente de zero.

A Figura 3 ilustra o histograma de probabilidade das distribuicbes empiricas
dessas quantidades. O teste de Shapiro-Wilk rejeitou a hipotese de normalidade para
ambas as Razdes de Escolha (valer-f), visto que tais distribuicdes sdo claramente

assimétricas a direita.

. L. m ~ . ~
8 Um atributo comm niveis fornece(z) razBes de escolha, em que (.) representa uma combinacao
simples Logo, sem = 2 tem-se uma UnicRF que compara os nive{g,, a,} de um atributad. Ja se
m =3 entdo o nimero dRE é 3, pois 0s niveis do atributd serdo comparados 2 a 2, isto é,
{(ar, az), (ay, a3), (az, a3)}-
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Figura 3— Histograma das distribuicdes empiricas da Razéo de Escolha dos atributos.

4. Conclusoes

Além de oferecer estimativas pontuais mais precisas, 0 meétdkl Bootstrap
permitiu avaliar a distribuicdo empirica das probabilidades dos tratamentos e das razdes
de escolha e inferir estatisticamente sobre essas quantidades, o que sob o enfoque
frequentista até entdo ndo era realizado, devido a dificuldade de se derivar medidas de
erro padrdo ou acessar a distribuicdo amostral dos respectivos estimadores. Logo, foi
possivel concluir sobre a superioridade e equivaléncia estatistica entre a probabilidade
de escolha de alguns tratamentos. Tal conclusdo poderia auxiliar gestores no momento
de tomar uma decisdo comercial, isto €, em quais tratamentos investir ou retirar do

mercado.
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Apéndice |

# install.packages("boot")

# install.packages("conjoint")
# install.packages("survival")
#install.packages("moments")

library("boot")
library("conjoint")
library("survival")
library("moments")

### Banco de dado
# Informacdes
n=144;,p=8;r=3;
# Criando o Design

experiment <- expand.grid(

Acucar <- ¢("0% Acucar","Com Adocante"),

Gordura <- ¢("0% Gordura","Baixo Teor"),

Proteina <- c("Soro do Leite","Bioativa"))

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

design

# Replicando o arranjo para "n" individuos

design_final <- do.call("rbind", replicate(n, design, simplify = F))
design_final

colnames(design_final) <- c("Acucar", "Gordura", "Proteina")
head(design_final)

# Escolha dos Tratamentos

setwd("c:/dadosR")
escolha <- read.table("escolhas_iogurte.txt", h =T, dec =",")[,6]

# Impondo o contraste de tratamento
contrasts(design_final$Acucar) <- contr.treatment
contrasts(design_final$Gordura) <- contr.treatment
contrasts(design_final$Proteina) <- contr.treatment

# Banco de dados final

dados <- data.frame(design_final,escolha)
dados

HHHEHHHHHHHEHE Andlise Frequentista Tradicional #HHHHHH I HHHHEHE

logit = clogit(escolha ~ Acucar + Proteina + Gordura, method = "breslow", didos)
summary(logit)

(b <- logit$coef)

(x <- head(model.matrix(logit),p))

(P_y = exp(x%*%b)/sum(exp(x%*%b)))

(ep_logit <- chind(coef(summary(logit))[, 3]))

### Intervalos de Confianca baseados na distribuicdo Z
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IC <- confint(logit)
I Bootstrap por Pares - Random-X resamplitig#ttttHHHHEHHH

f <- function(formula, data, indices, Xpred)

{

d <- data[indices,]

modell <- clogit(formula, method = "breslow", data = d)

betas <- modell$coef # Betas

p <- exp(Xpred%*%betas)/sum(exp(Xpred%*%betas)) # Probabilidades
re_a <- exp(-betas)[1] # Razdo de Escolhas

re_p <- exp(betas)[2]

re_g <- exp(-betas)[3]

return(c(betas, p, re_a, re_g, re_p))

}

result <- boot(data = dados, statistic = f, R = 1999, formula = escolha ~rAelR@teina + Gordura,
Xpred = x)

result

### Médias Bootstrap
(media_boot <- chind(colMeans(result$t)))
# Intervalos de Confianca Percentil Bootstrap

k=14
percentil <- matrix(56,14,4)
colnames(percentil) <- c("Q_L", "Q_S", "LI", "LS")

for (i in 1:K)

percentil[i,] <- c(boot.ci(result, conf = 0.95, index = i, typ = "perc")$pet[,-1])
}

percentil
# Gréficos da distribuicdo empirica dos betas

par(mfrow=c(3,1))

hist(result$t[,1], prob = T, main = "Acucar", xlab =", ylab = "Dens@lad
abline(v = ¢(IC[1,]), col = "blue", Ity = 2, lwd = 2)

abline(v = c(percentil[1,c(3,4)]), col = "red", Ity = 2, lwd = 2)
hist(result$t[,2], prob = T, main = "Gordura", xlab =", ylab = "Didade")
abline(v = ¢(I1C[2,]), col = "blue", Ity = 2, Iwd = 2)

abline(v = c(percentil[2,c(3,4)]), col = "red", Ity = 2, lwd = 2)
hist(result$t[,3], prob = T, main = "Proteina", xlab =", ylab = "Densidade"
abline(v = ¢(IC[3,]), col = "blue", Ity = 2, Iwd = 2)

abline(v = c(percentil[3,c(3,4)]), col = "red", Ity = 2, lwd = 2)

# Gréficos da distribuicdo empirica das Probabilidades de Escolha

par(mfrow=c(4,2))

hist(result$t[,4] ,prob = T, main = "Prob. Trat. 1", xlab =", ylatDensidade") # p1
abline(v = c(percentil[4,c(3,4)]), col = "red", Ity = 2, lwd = 2)

hist(result$t[,5] ,prob = T, main = "Prob. Trat. 2", xlab ="", ylatDehsidade") # p2
abline(v = c(percentil[5,c(3,4)]), col ="red", Ity = 2, lwd = 2)

hist(result$t[,6] ,prob = T, main = "Prob. Trat. 3", xlab ="", ylabDehsidade") # p3
abline(v = c(percentil[6,c(3,4)]), col = "red", Ity = 2, lwd = 2)

hist(result$t[,7] ,prob = T, main = "Prob. Trat. 4", xlab ="", ylabDehsidade") # p4
abline(v = c(percentil[7,c(3,4)]), col = "red", Ity = 2, lwd = 2)

hist(result$t[,8] ,prob = T, main = "Prob. Trat. 5", xlab =", ylabDehsidade") # p5
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abline(v = c(percentil[8,c(3,4)]), col = "red", Ity = 2, lwd = 2)

hist(result$t[,9] ,prob = T, main = "Prob. Trat. 6", xlab ="", ylabDehsidade") # p6
abline(v = c(percentil[9,c(3,4)]), col = "red", Ity = 2, lwd = 2)

hist(result$t[,10] ,prob = T, main = "Prob. Trat. 7", xlab =", ylatDensidade") # p7
abline(v = c(percentil[10,¢(3,4)]), col = "red", Ity = 2, lwd = 2)

hist(result$t[,11] ,prob = T, main = "Prob. Trat. 8", xlab =", ylatDensidade") # p8
abline(v = c(percentil[11,c(3,4)]), col = "red", Ity = 2, lwd = 2)

# Graficos da distribuicdo empirica da Razéo de Escolhas

par(mfrow=c(3,1))

hist(result$t[,12] ,prob = T, main = "Ac¢ucar", xlab =", ylab = "Dens&lad re(Acucar)
abline(v = c(percentil[12,¢(3,4)]), col = "red", Ity = 2, lwd = 2)

hist(result$t[,13] ,prob = T, main = "Gordura", xlab =", ylab = "Bidade") # re(Gordura)
abline(v = c(percentil[13,¢(3,4)]), col = "red", Ity = 2, lwd = 2)

hist(result$t[,14] ,prob = T, main = "Proteina”, xlab =", ylab = "Deadé&!) # re(Proteina)
abline(v = c(percentil[14,¢(3,4)]), col = "red", Ity = 2, Iwd = 2)

# Teste de Normalidade Assimetria e Curtose para as Probabilidade

k=14

teste <- matrix(0,14,8)

colnames(teste) <- c("W", "p", "Ass", "z", "p", "Curt.", "Z'h")

rownames(teste) <- ¢("b1","b2","b3","p1","p2","p3","p4","P6","p7","p8","rel","re2","re3")

for (iin 1:k)

{

teste[i,1] <- round(shapiro.test(result$t[,i])$statistic,4)
teste[i,2] <- round(shapiro.test(result$t[,i])$p.value,4)
teste[i,3] <- round(agostino.test(result$t],i])$statistic[1],4)
teste[i,4] <- round(agostino.test(result$t],i])$statistic[2],4)
teste[i,5] <- round(agostino.test(result$t[,i])$p.value,4)
teste[i,6] <- round(anscombe.test(result$t],i])$statistic[1],4)
teste[i,7] <- round(anscombe.test(result$t],i])$statistic[2],4)
teste[i,8] <- round(anscombe.test(result$t],i])$p.value,4)

}
teste[4:11,]
# Teste de Normalidade Assimetria e Curtose para a Razdo de Escolhas

teste[12:14,]
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Conclusoes Gerais

Com a realizacdo dessa tese poOde-se verificar que o mBmalstrap foi uma
alternativa metodoldgica eficiente quando aplicad@ahjoint Analysis A referida

técnica produziu estimativas pontuais mais precisas e inferéncias adicionais que, para
serem obtidas sob o ponto de vista classico ou frequentista, exigiriam do pesquisador
conhecimentos especificos de estatistica matematica. Logo, a praticidade e o baixo
custo computacional do método proposto sdo suas principais vantagens. Espera-se que 0
acesso das distribuicdbes empiricas e consequentemente a andlise dos intervalos de
confianca PercentiBootstrappara as Importancias Relativas, Probabilidades e Razbes

de Escolha possam auxiliar gestores e pesquisadores a tomar decisdes ou obter

conclusfes mais confiaveis, baseadas agora em informag6es probabilisticas.

57



