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Resumen: Uno de los grandes retos que el marketing afronta es llegar a comprender la diversidad de preferencias
y sensibilidades que existen en un mercado. En este trabajo, analizamos el concepto de heterogeneidad y su tra-
tamiento en los modelos de eleccion del consumidor. Para ello, y tras realizar una revision de la literatura que abor-
da el concepto y la inclusién de la heterogeneidad en los modelos de eleccion, proponemos una clasificacion de las
diversas formas de incorporacién del comportamiento heterogéneo de eleccion. Posteriormente, y utilizando datos
de escaner contrastamos un modelo logit sin heterogeneidad con algunas formas de tratamiento de dicho compor-
tamiento heterogéneo, contrastando cual de ellos es estadisticamente mas significativo. A partir de estos resultados
extraemos las principales conclusiones e implicaciones para la gestion.

Palabras clave: Heterogeneidad / Modelos logit / Segmentos latentes / Modelos de elecciéon con parametros alea-
torios.

Representing Heterogeneity in Consumer Choice Models: An Empirical Analysis
Using Logit Models

Abstract: One of the most important objectives in marketing field is to get a better understanding about consumer.
In this paper, we have analysed the concept of heterogeneity and its treatment in consumer choice models. Follo-
wing a review of the theoretical foundations and formulations about heterogeneity in consumer choice models, we
proposed a classification of different kinds of heterogeneity. After this, and using scanner data we describe an empi-
rical application in the context of consumer choice. Firstly, we developed a non heterogeneity MNL model. After that,
we compare it with a random effects model and with a latent segments ones. Results show that models which con-
sidered heterogeneity explain consumer choice behavior more eficiently. Finally, main contributions of the study are

La heterogeneidad del consumidor en los modelos...

discussed.

Key Words: Heterogeneity / Logit models / Latent segments / Random effects choice models.

INTRODUCCION

Una de las suposiciones basicas en marketing
es que los consumidores somos diferentes. Dife-
rimos en los productos que nos gustan, en el lu-
gar en el que compramos, como nos comunica-
mos y en nuestra sensibilidad a variables como
el precio o las promociones (Ailawadi, Gedenk y
Neslin, 1999). Esta diversidad en el comporta-
miento del consumidor proporciona a la empresa
un incentivo para ofrecer productos diferentes
para grupos de individuos distintos, lo cual exi-
gira un programa de marketing adecuado para
cada uno de los grupos identificados (Allenby y
Rossi, 1999). En este analisis diferenciado, re-
sulta de especial utilidad para las organizaciones
conocer en qué medida el consumidor reacciona
frente a las diferentes politicas que sigue la em-
presa en su actividad de marketing. En este sen-
tido, las diferencias entre los consumido-
res/hogares en las preferencias hacia las marcas
y en su respuesta al mercado tienen un impacto
empresarial a nivel directivo muy importante (p.
e., a efectos de prevision de las compras futuras,

de la influencia a largo plazo de las actividades
promocionales de la empresa [Mela, Gupta y Je-
didi, 1998; Papatla y Krishnamurthi, 1996], o de
la estrategia de segmentacion del mercado [Ka-
makura y Russell, 1989]). La gran diversidad de
trabajos sobre la caracterizacion de la heteroge-
neidad en los modelos de eleccion tratan este as-
pecto desde perspectivas diferentes, lo que ha
motivado la existencia de diferentes enfoques de
clasificacion y de tratamiento del comportamien-
to heterogéneo del consumidor. El objetivo de
este trabajo se centra, por una parte, en realizar
una propuesta de clasificacion de las fuentes de
heterogeneidad del consumidor en su comporta-
miento de eleccion y, por otra parte, en contri-
buir empiricamente al debate en esta linea de in-
vestigacion acerca de qué enfoque de incorpora-
cion de la heterogeneidad explica de modo mas
significativo dicho comportamiento. Para ello,
hemos estructurado el trabajo en varias partes.
Inicialmente, y tras analizar el concepto de hete-
rogeneidad y las principales clasificaciones exis-
tentes en la literatura de eleccion de marketing,

Revista Europea de Direccion y Economia de la Empresa, vol. 16, nam. 4 (2007), pp. 163-186 163
ISSN 1019-6838



Gazquez, J.C.; Sanchez, M.

establecemos una clasificacion del mismo. Pos-
teriormente, y utilizando la metodologia logit
multinomial, contrastamos la capacidad explica-
tiva de un modelo sin heterogeneidad frente a
modelos heterogéneos, incorporando dicha hete-
rogeneidad tanto a través de un enfoque paramé-
trico, como de una aproximacion semiparamétri-
ca. A partir de los resultados obtenidos, extrae-
mos las principales conclusiones e implicaciones
para la gestion.

CONCEPTO Y CLASIFICACION DE
HETEROGENEIDAD

De modo general, la heterogeneidad consiste
en las diferencias entre individuos en cuanto a su
comportamiento de eleccion debidas a dos tipos
de factores: observados y no observados. Las di-
ferencia en el comportamiento de eleccion con-
secuencia de factores observados (p. e. caracte-
risticas sociodemograficas del individuo) consti-
tuyen la heterogeneidad observada, mientras que
las diferencias debidas a factores que no pueden
ser explicadas por experiencias observadas,
constituyen la heterogeneidad no observada
(Chintagunta, 1993).

En la literatura se han elaborado diversas cla-
sificaciones del concepto de heterogeneidad,
evolucionando a medida que se ha venido pro-
fundizando en la naturaleza de la misma. A par-
tir de los criterios de Ailawadi et al. (1999);
Chintagunta (1992); Chintagunta, Jain y Vilcas-
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sim (1991); Currim, Meyer y Le (1988); DeSar-
bo, Ansari, Chintagunta, Himmelberg, Jedidi,
Johnson, Kamakura, Lenk, Srinivasan y Wedel
(1997); Jain y Vilcassim (1991); Kamakura, Kim
y Lee (1996); Kamakura y Rusell (1989); Kan-
nan y Wright (1991); y Wedel y Kamakura
(2000), en la tabla 1 se recogen diversas clasifi-
caciones elaboradas del concepto de heteroge-
neidad, asi como la relacidon que existe entre las
clases identificadas por estos autores.

DeSarbo et al. (1997) realizan un analisis de-
tallado de las posibles fuentes y tipos de hetero-
geneidad que pueden identificarse en el proceso
de eleccion del consumidor. Para ilustrar las di-
ferentes fuentes, considérese la siguiente funcion
de utilidad genérica:

Vig = Sl Xije 30470 3:Bic] + €1y [1]

donde i=1,..., I individuos; j=1,..., J alternativas
de eleccion; k=1,..., K atributos de la alternativa;
s=1,..., § segmentos de mercado; V;,=Utilidad de
la alternativa j en el periodo ¢ para el individuo i;
o,;=Constante; B;=Parametros de respuesta para
los K atributos; X;,=Valor del atributo k para la
alternativa j evaluado por el individuo i en el pe-
riodo #; 3,/Forma funcional utilizada por el in-
dividuo i en el periodo #; €;=Término de error
con distribucion g(0).

A partir de la funcion definida en [1], DeSar-
bo et al. (1997) distinguen seis posibles fuentes
de heterogeneidad:

Tabla 1 .- Relacion entre las principales clasificaciones del concepto de heterogeneidad desarrolladas en la

literatura de marketing

(Ailawadi et al., 1999;
Chintagunta, 1992;
Chintagunta et al., 1991;
Jain y Vilcassim, 1991;
Kamakura y Rusell, 1989)

(Currim et al., 1988;
Kamakura et al., 1996; 1997) 2000)
Kannan y Wright, 1991)

(DeSarbo et al., (Wedel y Kamakura,

a) Preferencias
b) Respuesta de mercad

:| ——» a) Preferencias —p [
0

a) Respuesta — a) Paramétrica

b) Estructural

b) Estructural ——» c)Forma — b) No paramétrica
d) Perceptual
e) Distribucion
f) Temporal
FUENTE: Elaboracion propia.
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1) Heterogeneidad de respuesta: Recoge las di-
ferencias en las preferencias hacia las distin-
tas alternativas por parte de los consumido-
res. Viene recogida por el término constante
o . Algunos autores la denominan heteroge-
neidad de las preferencias' (p. e., Ailawadi et
al., 1999; Chintagunta, 1992; Chintagunta et
al., 1991; Jain y Vilcassim, 1991; Kamakura
y Russell, 1989), o heterogencidad paramé-
trica (Wedel y Kamakura, 2000).

2) Heterogeneidad estructural. Esta fuente de
variacion recoge las diferencias en el pro-
ceso de decision. Los parametros B; pueden
variar entre los consumidores, poniendo
de manifiesto esta heterogeneidad estructu-
ral.

3) Heterogeneidad de forma. Los consumidores
difieren en la funcion de utilidad que utilizan
para evaluar y valorar los diferentes atributos
de las alternativas. Viene recogida por el tér-
mino funcional 3;. Currim et al. (1988), Ka-
makura et al. (1996) y Kannan y Wright
(1991) la denominan también heterogeneidad
estructural, mientras que Wedel y Kamakura
(2000) 1a reconocen como heterogeneidad no
paramétrica’.

4) Heterogeneidad perceptual. La percepcion de
los atributos de las diferentes alternativas
puede ser muy diferente entre consumidores.
Esta heterogeneidad viene recogida por el
término Xy .

5) Heterogeneidad de la distribucion. El térmi-
no de error puede variar de dos maneras dife-
rentes. Por una parte, los parametros de la
distribucién del error g(0) pueden ser diferen-
tes para distintos consumidores en términos
de alguna medida, como p. e. la varianza y,
por otra parte, diferentes distribuciones pue-
den ser necesarias para diferentes consumido-
res.

6) Heterogeneidad temporal. Los consumidores
difieren en su reaccidon frente a comporta-
mientos anteriores. La heterogeneidad tempo-
ral puede afectar a cualquier aspecto de la
funcion de utilidad planteada en [1].

Esta clasificacion de DeSarbo et al. (1997) es
la mas exhaustiva, entendiendo, como se sefiala
en la tabla 1, que la heterogeneidad de las prefe-
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rencias de Currim et al. (1988), Kamakura et al.
(1996) y Kannan y Wright (1991) equivale a la
heterogeneidad de respuesta mas la estructural,
mientras que la heterogeneidad estructural de
aquéllos equivaldria a la heterogeneidad de for-
ma de DeSarbo et al. (1997). Por otra parte, la
heterogeneidad paramétrica de Wedel y Kama-
kura (2000) se corresponde con la heterogenei-
dad estructural de DeSarbo et al. (1997), mien-
tras que la no paramétrica se corresponde con la
heterogeneidad de forma.

La modelizacion de la heterogeneidad de la
eleccion del consumidor se ha llevado a cabo
mediante metodologias de caracter diverso, sien-
do mas generalizada la utilizacion de modelos
que la contemplen de modo aislado en relacion a
otras dinamicas del comportamiento de elec-
cion.

Un aspecto importante y determinante en el
disefio y construccion de los modelos de elec-
cion en marketing es el nivel de agregacion. Un
modelo desagregado se define como “aquél que
utiliza observaciones individuales para estimar
los parametros de la poblacion”, mientras
que un modelo agregado es “el que utiliza datos
que incluyen solamente informacién sobre gru-
pos de individuos” (Gensch, 1985, p. 462). A
partir de esta distincion, pueden considerarse
tres niveles diferentes de agregacion cuando se
estudia el fendmeno de Ila heterogeneidad
(DeSarbo et al., 1997): nivel agregado, nivel de
segmento de mercado y nivel individual.
Posteriormente profundizaremos en este as-
pecto.

Otro de los criterios fundamentales para el
analisis del fenomeno de la heterogeneidad es la
estructura del proceso de eleccion. Asi, existen
consumidores que siguen un proceso de decision
compensatorio mientras que existen otros que si-
guen un proceso de eleccion no compensatorio,
en el que la eleccion de una alternativa pasa por
una o varias decisiones intermedias. En la tabla 2
nos encontramos una clasificacion de los dife-
rentes métodos de analisis e incorporacion de la
heterogeneidad de los consumidores en base a
los diferentes criterios analizados, asi como al-
gunos de los principales trabajos que analizan
cada una de estas metodologias en la literatura
de marketing.
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Tabla 2.- Clasificacion y principales trabajos de los métodos de incorporacion de la heterogeneidad del con-

sumidor en su comportamiento de eleccion

- Incorporando la experiencia de eleccion previa del consumidor
HETEROGENEIDAD  (Deighton et al., 1994; Krishnamurthi y Raj, 1988; Krishnamurthi et al., 1995)
OBSERVADA - Incorporando variables caracterizadoras del consumidor
(Allenby y Rossi, 1991; Gupta y Chintagunta, 1994; Kalyanam y Putler, 1997)
( ANALISIS
AGREGADO
DEL MERCADO ( . .. .
(Guadagni y Little, 1983) Cambiante-Fijo (Colombo y Morrison, 1989)
B a) Constantes
Efectos Fij oS b) Condicionales
Heterogeneidad de (Chamberlain, 1980; ¢) Multiplicativos
las preferencias < Jones y Landwehr, 1988) d) Bayesiano
HETEROGENEIDAD | ANALISIS Efecl’tas Aleatorios | a) Distribucion Paramétrica
NO OBSERVADA DESAGREGADO \ (Chintagunta et al., *En la utilidad aleatoria
DEL MERCADO 1991; Elrod, 1988; *En la utilidad determinista
Gonzalez y Santos,
2000; Kamakura 'y | b) Distribucién semi-paramétrica
Russell, 1989) ¢) Distribucion continua y discreta
g Heterogeneidad estructural
(Currim et al., 1988)
ANALISIS A
NIVEL DE
SEGMENTO
(Kamakura y Rusell, 1989)

FUENTE: Elaboracion propia.

METODOS ORIENTADOS AL
ANALISIS DE LA HETEROGENEIDAD

METODOS ORIENTADOS AL ANALISIS DE
LA HETEROGENEIDAD OBSERVADA

En la literatura se identifican dos enfoques
principales para la medicion de la heterogenei-
dad observada (Ailawadi ef al., 1999): un primer
enfoque basado en la especificacion de la expe-
riencia previa de eleccion del consumidor, y otro
basado en la incorporacion de variables especifi-
cas y propias de consumidor, normalmente de ti-
po sociodemograficas. El primer enfoque permi-
te solamente capturar la heterogeneidad en las
preferencias basandose en las diferentes predis-
posiciones a la compra de un producto que
muestran los diferentes individuos, mientras que
el segundo también recoge la heterogeneidad de
tipo estructural.

166

Métodos basados en la incorporacion de la
experiencia previa de eleccion del consumidor

Este método consiste en la inclusién en la
funcion de utilidad de la proporcién de ocasiones
de eleccion en que la alternativa j ha sido elegi-
da, durante un periodo de iniciacién’ por cada
individuo. En la literatura suele denominarse BL
(lealtad de marca) o PREPREF (preferencia
previa), si bien se han utilizado otras denomina-
ciones —p. e. Krishnamurthi y Raj (1988) y
Krishnamurthi, Raj y Sivakumar (1995) utilizan
el concepto BPSH (cuota historica de compra de
marcas), Krishnamurthi, Mazumdar y Raj
(1992) la denominan SHAR (cuota); Zenor,
Bronnenberg y McAlister (1998) utilizan la de-
nominacion SHARE (cuota); y Deighton, Hen-
derson y Neslin (1994) la denominan BPREF
(preferencia de marca)—. Constituye una forma
parsimoniosa de tratar la heterogeneidad de las
preferencias entre individuos, ya que como los
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datos de panel no recogen medidas de actitud se
hace necesaria la utilizacion de medidas de com-
portamiento (Krishnamurthi et al., 1992). Sin
embargo, para que no existan sesgos significati-
vos en la inclusion de esta variable se requiere
un periodo de iniciacion lo suficientemente largo
como para incorporar toda la actividad de las va-
riables explicativas de la utilidad del consumi-
dor.

Métodos basados en la especificacion de
caracteristicas propias del consumidor

Otra posibilidad de incorporacion de las dife-
rencias observadas en el comportamiento de
eleccion consiste en la utilizacion de variables
que recojan las caracteristicas propias del indivi-
duo (p. e., caracteristicas economicas, sociode-
mograficas, etc.). Las variables demograficas
tienen una larga tradicion de utilizacion en el
area de marketing, habiéndose utilizado para la
segmentacion de mercados, la localizacion de es-
tablecimientos de venta o la eleccion de medios
de transporte (Kalyanam y Putler, 1997). Ade-
mas, también han sido incorporadas en los mo-
delos de eleccion del consumidor estimados a
partir de datos de escaner (p. e. Allenby y Rossi,
1991; Gupta y Chintagunta, 1994). La incorpo-
racion de variables de este tipo presenta numero-
sas ventajas desde el punto de vista de la gestion
de marketing (Gupta y Chintagunta, 1994; Hoch,
Kim, Montgomery y Rossi, 1995; Kalyanam y
Putler, 1997), permitiendo a la empresa el desa-
rrollo de estrategias de marketing especificas y
de posicionamiento (Gupta y Chintagunta,
1994).

METODOS ORIENTADOS AL ANALISIS DE
LA HETEROGENEIDAD NO OBSERVADA

Aunque la heterogeneidad observada esté re-
presentada en el modelo de eleccion, los efectos
de la heterogeneidad no observada pueden per-
manecer, con lo que se hace necesario medirlos
para obtener estimaciones paramétricas fiables.
Estas variaciones en el comportamiento de elec-
cion constituyen la heterogeneidad no observa-
da, y debe ser considerada junto a la observada
si queremos tener una medicion fiable del com-
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portamiento de eleccion del consumidor. Las di-
ferencias en el comportamiento debidas a facto-
res no observados se deben a aspectos de interés
del consumidor en el producto objeto de elec-
cion, factores demograficos como la raza o la
edad, su nivel cultural, nivel de ingresos, etc., los
cuales no estan siempre disponibles y que sin
embargo, pueden tener un papel importante en el
proceso de eleccion. Son factores locales al indi-
viduo y no necesariamente explicados por la va-
riacion en los valores observados de los atributos
incluidos en los componentes sistematicos de sus
funciones de utilidad aleatoria, pero que influyen
en las preferencias intrinsecas que el consumidor
tiene hacia una determinada marca y en el modo
en el que le influyen los diferentes estimulos de
marketing presentes en las alternativas de elec-
cion (Roy, Chintagunta y Haldar, 1996). En este
contexto, el concepto de heterogeneidad no ob-
servada quedaria representado en el modelo,
permitiendo que en la funcion de utilidad del in-
dividuo definida en [1] los parametros de prefe-
rencias intrinsecas (0,;;) y algunos de los elemen-
tos del vector de parametros (B;) sean especifi-
cos para cada individuo. Para analizar la hetero-
geneidad no observada se han desarrollado di-
versos procedimientos a medida que se han pro-
ducido avances en las técnicas analiticas. Aila-
wadi et al. (1999) agrupan los diversos trabajos
sobre heterogeneidad en la eleccion segin qué
aspecto de la heterogeneidad han considerado
(preferencias y/o respuesta), si se trata de hete-
rogeneidad observada o no observada y, final-
mente, segiin el modelo utilizado. Un aspecto
importante y determinante en el disefio y cons-
truccion de los modelos de eleccion en marke-
ting es el nivel de agregacion. Igualmente, Ya-
maguchi (1986) utiliza como criterio de clasifi-
cacion basico la consideracion de la heteroge-
neidad como constante o aleatoria, dando lugar a
la distincion entre modelos de efectos fijos y
modelos de efectos aleatorios.

Andlisis agregado del mercado

En el nivel agregado la funcion de respuesta
del consumidor es estimada agrupando los datos
recogidos para toda la muestra. Por tanto, se
asume que el proceso de eleccion es homogéneo
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para todos los individuos de la poblacion, y sus
parametros de respuesta pueden considerarse ge-
nerados siguiendo una determinada distribucion
para la poblacion de estudio. El modelo de Gua-
dagni y Little (1983) representa esta linea de
analisis agregado. No obstante, y si bien este ni-
vel de agregacion es 1til para hacer predicciones,
la estimacion de pardmetros comunes para el
conjunto de individuos que forman la poblacion
puede no poner de manifiesto las diferencias in-
dividuales existentes, ya que una ejecucion exi-
tosa de las actividades de marketing por parte de
las organizaciones requiere una comprension
mas detallada de la distribucion de la heteroge-
neidad del consumidor y una identificacion de
sus preferencias a nivel individual (Allenby y
Rossi, 1999). Este sesgo derivado de la agrega-
cion, proviene de la existencia de heterogeneidad
no observada y de la dificultad de controlar la
observada derivada de los gustos de los indivi-
duos, lo que dificulta encontrar un consumidor
medio representativo (Cavero y Cebollada,
1999).

Andlisis a nivel de segmento

A nivel de segmento de mercado los parame-
tros de la funcion de utilidad son estimados para
cada segmento de mercado. A este nivel se su-
pone que la heterogeneidad es adecuadamente
identificada mediante clases discretas (véase
Kamakura y Rusell, 1989). La modelizacién de
la eleccién a nivel de segmento de mercado pue-
de resultar mas adecuada que la consideracion
del mercado a nivel agregado dependiendo de la
extension de la heterogeneidad y de la importan-
cia de la prediccion de las cuotas de mercado
(Currim, 1981).

Analisis desagregado del mercado

A medida que las preferencias y sensibilida-
des del consumido se vuelven mas diferentes, re-
sulta menos eficiente considerar el mercado de
modo agregado (Allenby y Rossi, 1999; Moore,
Gray-Lee y Louviere, 1998) y es mas convenien-
te considerar el nivel individual. En este nivel,
cada individuo cuenta con sus propios parame-
tros estimados. Para poder alcanzar este nivel de
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detalle es necesario contar con una informacion
sustanciosa y amplia para cada consumidor, lo
que puede afectar a la identificacion del modelo,
asi como a la estabilidad de los parametros. El
principal problema de este nivel, es la imposibi-
lidad de analizar separadamente los efectos de
las variables en aquellos consumidores que no
tienen un elevado nivel de uso del producto y
para los que no se cuenta con la informacion su-
ficientemente detallada (Grover y Srinivasan,
1992). No obstante, este es el nivel que mayor
flexibilidad proporciona para desarrollar mode-
los de heterogeneidad de mercado.

Por esta razon, un nimero elevado de las in-
vestigaciones realizadas recientemente se orien-
tan a un analisis desagregado del mercado, inten-
tando descender al maximo a las unidades gene-
radoras de la informacion. En este sentido, la
mayoria de trabajos se han orientado al analisis
de la heterogeneidad en las preferencias, mien-
tras que las investigaciones acerca de diferencias
en los procesos de eleccion han sido mucho mas
escasas. Por ello, en este trabajo nos vamos a
centrar Unicamente en analizar las diferentes me-
todologias desarrolladas para capturar la hetero-
geneidad de las preferencias.

¢ Método cambiante-fijo. Este procedimiento
se aplica exclusivamente para determinar la
heterogeneidad en las preferencias, no en la res-
puesta. Consiste en incorporar en el modelo la
posibilidad de que algunos individuos sean com-
pletamente leales a una determinada alternativa
mientras que el resto muestren un comporta-
miento cambiante entre todas las alternativas
existentes en el conjunto de eleccion. Este enfo-
que se ha utilizado para el analisis del compor-
tamiento de cambio de marca (Colombo y Mo-
rrison, 1989), incorporando la heterogeneidad
mediante una estructura del tipo cambiante-fijo
(no leal-leal).

¢ Modelos de efectos fijos. La estimacion de
un parametro constante para cada uno de los
consumidores que forman el mercado y para ca-
da marca, es denominada en la literatura de mar-
keting como modelo de efectos fijos (Chamber-
lain, 1980). De este modo, el modelo vendria de-
finido por la siguiente expresion:

Uje = 04 + ZexPeXin + €5t (2]
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En la formulacion de [2], los parametros de
preferencia de las alternativas {0,}ic; son comu-
nes a todos los individuos y diferentes para cada
una de las alternativas, mientras que los parame-
tros de respuesta {B;}rcx no varian en el tiempo
entre individuos ni alternativas, sino que son
comunes para cada uno de los atributos o varia-
bles explicativas, por lo que se supone que las
variables explicativas de todas las alternativas
tienen el mismo efecto sobre la utilidad percibi-
da por el consumidor. Una especificacion mas
general seria proporcionar preferencias especifi-
cas de alternativas para cada individuo y cada
alternativa. El modelo se formularia segun se re-
coge en la siguiente expresion:

Ujje = 04 + Ziek BiXijie + €t [3]

El principal problema que presenta este mo-
delo es la necesidad de estimar un gran numero
de parametros, lo que obliga a tener que contar
con un elevado nimero de observaciones para
cada consumidor, ya que, en caso contrario, la
estimacion convencional por maxima verosimili-
tud llevara a estimaciones inconsistentes no soélo
de los parametros, sino también de los efectos de
las variables de marketing (Hsiao, 1986), lo que
ha llevado a una escasa utilizacion de estos mo-
delos en la investigacion de marketing.

& Modelos de efectos aleatorios. Una forma
alternativa de incorporar la heterogeneidad entre
los consumidores son los llamados modelos de
efectos aleatorios, los cuales consisten en supo-
ner que dicha heterogeneidad esté repartida entre
la poblacidon siguiendo una determinada distribu-
cion de probabilidad. Chintagunta et al. (1991)
distinguen dentro de estos modelos entre estima-
ciones paramétricas 'y no paramétricas. La
aproximacion paramétrica consiste en asumir
una determinada forma funcional para la distri-
bucién de la heterogeneidad entre los consumi-
dores y estimar los parametros de dicha funcion.
Considerando el caso mas general en que prefe-
rencias intrinsecas de las alternativas varian en-
tre individuos, asi como los parametros de res-
puesta, la utilidad del consumidor toma la si-
guiente forma:

Uy = 0 + ZiexBueXijne T €ije [4]

donde &,", B, ~3().

La heterogeneidad del consumidor en los modelos...

3(.) denota una distribucion continua de los
parametros; las distribuciones mas habitualmente
utilizadas son la normal (p. e., Chintagunta,
2001; Chintagunta et al., 1991; Elrod, 1988; El-
rod y Keane, 1995; Erdem, 1996; Goniil y Srini-
vasan, 1993; Papatla y Krishnamurthi, 1996),
gamma (p .e., Chintagunta, 1993; Chintagunta y
Honore, 1996; Chintagunta et al., 1991; Schmit-
tlein y Peterson, 1994), o ambas conjuntamente
(Arora, Allenby y Ginter, 1998).

El enfoque de efectos aleatorios supone que
la heterogeneidad entre la poblacion se distribu-
ye seguin alguna funcién de distribucion prede-
terminada. En el caso de suponer que la hetero-
geneidad sigue una distribucion normal, los pa-

rametros Q.jyﬂ[k tendrian de media ¢, ,Bl.k y

de desviacion tipica O, ,0, respectivamente.

i
Esto es equivalente a suponer que el parametro
de preferencias intrinsecas del consumidor para
cada alternativa y los parametros que miden el
efecto de cada uno de los atributos considerados,
tienen dos componentes: uno determinista (de-
terminado por las medias) y otro aleatorio (de-
terminado por las desviaciones tipicas) (Papatla
y Krishnamurthi, 1996). La distribucion normal
es muy flexible, ya que permite que los pardme-
tros individuales tomen valores positivos y nega-
tivos, y que sus parametros varien entre la po-
blacion. Por su parte, la distribucion gamma es
también muy flexible en términos de su forma, si
bien toma sélo valores positivos. Esta distribu-
cion ha sido frecuentemente utilizada en la lite-
ratura de eleccion para introducir la heterogenei-
dad, tal y como indica Gupta (1991), ya que el
hecho de que asegure parametros no negativos es
coherente con el desarrollo tedrico de los mode-
los de eleccion planteados en marketing (Arora
et al., 1998), si bien éste aspecto puede suponer
una importante limitacién para ciertos tipos de
variables de marketing’. El desarrollo metodolo-
gico de estos modelos se encuentra en el Anexo
(A.1.) de este trabajo.

Este modelo de coeficientes aleatorios para-
métricos constituye una alternativa intermedia
entre el tratamiento individualizado y la asun-
cion de parametros comunes a todos los indivi-
duos, permitiendo combinar datos de corte
transversal y longitudinal (Gonzalez y Santos,
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2000). Su principal limitacion consiste en el
error en la seleccion de la funcion de distribu-
cion de los parametros, lo que llevaria a estima-
ciones inconsistentes y sesgadas de la distribu-
cion de la heterogeneidad. Para solucionar este
problema, se puede utilizar una aproximacion no
paramétrica o también llamada semiparamétri-
ca, en la que no se presupone ninguna forma
funcional para la distribucion de probabilidad de
la heterogeneidad, sino que dicha distribucion es
estimada de forma empirica con los datos de
mercado. El objetivo es aproximar la distribu-
cion de probabilidad subyacente entre los con-
sumidores a través de un numero finito de pun-
tos de soporte, calculando la probabilidad aso-
ciada a cada uno de estos puntos de soporte.
Kamakura y Rusell (1989) proponen un mo-
delo de eleccion flexible que permite segmentar
el mercado en funcion de la preferencia de marca
y la sensibilidad al precio de cada individuo. Es-
tos autores suponen la existencia de varios seg-
mentos latentes caracterizados por una familia de
parametros de respuesta, por lo que la probabili-
dad de eleccion de los individuos viene caracte-
rizada por las probabilidades de eleccion corres-
pondientes a los diferentes segmentos. Este en-
foque consiste en asumir una distribucién con-
junta discreta de los parametros de respuesta, su-
poniendo la existencia de un conjunto de S posi-
bles perfiles de respuesta y de un reparto
{P(s)}ses de la probabilidad. Cada uno de estos
perfiles implica la existencia de un segmento la-
tente con tamarfio relativo dado por su probabili-
dad. De acuerdo con el modelo de Kamakura y
Russell (1989), la probabilidad de que el consu-
midor i elija la alternativa j condicionada a la
pertenencia a un segmento s vendra definida por:

exp(ar, +2,  BuXy) [5]

Pijs =
ZSGS exp(a/t + Zkel{ ﬂkx Xl]/\ )

donde oy [, representan las preferencias in-

trinsecas y los parametros de respuesta, respecti-
vamente, de los segmentos. Igualmente, los deta-
lles metodologicos del enfoque semiparamétrico
se encuentran en el Anexo (A.2.) de este trabajo.
A partir de estos argumentos teoricos podemos
definir la primera hip6tesis que vamos a contras-
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tar, referida de modo genérico a la necesidad de
considerar la heterogeneidad en el comporta-
miento de eleccion del consumidor, tal y como
defienden multiples autores (p. e., Allenby y
Rossi, 1991; Cavero y Cebollada, 2000; Mela et
al., 1998; Wedel y Kamakura, 2000).

e Hipotesis 1. El comportamiento de eleccion del
consumidor es heterogéneo.

Sin embargo, uno de los principales proble-
mas consiste en decidir cual es el enfoque Opti-
mo de introduccion de la heterogeneidad en los
modelos de elecciéon del consumidor. Como
hemos comentado con anterioridad, los enfoques
mas frecuentes son el paramétrico y el semipa-
ramétrico. Existen trabajos que indican que el
enfoque semiparamétrico produce estimaciones
mas fiables de la heterogeneidad del consumidor
(p. e., Chintagunta et al., 1991; Colombo y
Landwehr, 1990; Goéniil y Srinivasan 1993; Gup-
ta, Chintagunta y Wittink, 1997; Jain y Vilcas-
sim, 1991), si bien existen autores que indican
que, en la medida que se estin desarrollando
modelos cada vez mas precisos, el enfoque pa-
ramétrico puede ser estadisticamente mas repre-
sentativo (p. e., Hensher y Greene, 2001 y 2002;
Louviere, Carson, Ainslie, Cameron, DeShazo,
Hensher, Kohn, Marley y Street, 2002; Papatla y
Krishnamurthi, 1996). No obstante, y tal y como
indican Hensher y Greene (2002), la superiori-
dad de cada enfoque dependera, en cada caso,
del contexto empirico de cada trabajo.

Sin embargo, la identificacién de segmentos
dentro del mercado viene siendo considerada
como una de las formas fundamentales de trata-
miento de la heterogeneidad del mercado, consti-
tuyendo una necesidad estratégica de la organi-
zacion para el disefio de estrategias diferenciadas
y la asignacion de recursos entre los diferentes
grupos detectados (Beane y Ennis, 1987; Wind,
1978). Ademas, y desde una perspectiva de ges-
tién, el marketing no suele estar interesado en
los comportamientos individuales, sino en com-
portamientos mas agregados (Corstjens y Gauts-
chi, 1983:46). Por todo esto, nos inclinamos por
la superioridad del enfoque semiparamétrico, de-
finiendo la segunda de las hipotesis de trabajo
que vamos a contrastar:
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e Hipotesis 2: La identificacion de segmentos de
consumidores en los modelos de eleccion repre-
senta del modo mas eficiente el comportamiento
heterogéneo del consumidor.

METODOLOGIA DE LA INVESTIGACION

SELECCION DE LA CATEGORIA DE PRODUCTO
Y DEL TIPO DE DATOS

Los datos utilizados para esta investigacion
han sido recogidos en un hipermercado de un
grupo internacional de distribucién con presen-
cia en todo el pais. Se trata de datos de escaner
de eleccion de marcas de aceite de oliva 0,4° en
el formato de botellas de 1 litro. La eleccion de
la categoria del aceite de oliva se fundamenta en
dos aspectos: el primero y principal, viene justi-
ficado por el importante protagonismo y tradi-
cion que este producto juega en Espafia, tanto
desde el punto de vista economico, cultural y so-
cial; y el segundo aspecto, se fundamenta en su
elevada frecuencia de compra y utilizacion, lo
que permite contar con un niamero de datos sufi-
ciente como para realizar un estudio de este tipo.
Estos datos de compra abarcan un periodo total
de 53 semanas (entre el 1 de Enero de 2002 y el
31 de Diciembre de 2002).

CONJUNTO DE ELECCION

El conjunto de eleccion esta constituido por
las siguientes marcas (en orden decreciente de
cuota de mercado): Carbonell, Marca de distri-
buidor (MdD), Coosur, La Masia, La Espaniola,
Elosua, Giralda, Ybarra, Marca de primer pre-
cio y Mueloliva. Tras una serie de transforma-
ciones de la informacion recogida, el conjunto
definitivo de datos de escaner que se recogieron
esta constituido por 389 individuos, que realizan
un total de 3241 compras® (8,33 compras por
hogar), de las que 1427 compras fueron utiliza-
das para la iniciacion de las variables de lealtad,
mientras que el resto, 1814, fueron utilizadas pa-
ra la estimacion de los parametros del mode-
lo.

VARIABLES EXPLICATIVAS DE LA ELECCION

Para cada alternativa y en la unidad de tiem-
po definida (semana), se han considerado dos ti-
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pos de variables explicativas de la eleccion del
consumidor: por una parte, un conjunto de va-
riables de marketing relativas a las alternativas
de eleccion, y por otra, variables relativas al
consumidor.

En el primer grupo, se incluyen las siguientes
variables: precio de compra, precio de referen-
cia, rebaja absoluta del precio de compra, rebaja
relativa del precio de compra, y dos variables
dummy promocionales, la existencia de promo-
cion en precio y la presencia de cada marca en
los folletos publicitarios que el establecimiento
edita. Por otra parte, en el segundo grupo de va-
riables explicativas se definieron dos variables
relativas a la lealtad del consumidor hacia las al-
ternativas que configuran el conjunto de elec-
cion. Para ello se obtienen las cuotas de mercado
de aquellos individuos (389) que estan presentes
tanto en el periodo de iniciacion como de cali-
brado, y que han realizado, al menos, 2 compras
en cada uno de esos periodos. Estas cuotas de
mercado se indexan al periodo completo, mante-
niéndose fijas por individuo y semana a lo largo
del periodo analizado (lealtad histdrica); del
mismo modo, a esos clientes se les indexa una
medicion binaria de su grado de lealtad a la mar-
ca, demostrada en acciones de compra sucesivas
en los periodos analizados (lealtad anterior). En
la tabla 3 se refleja la estadistica descriptiva de
las variables explicativas utilizadas.

MODELOS LOGIT UTILIZADOS PARA ANALIZAR
LA HETEROGENEIDAD DEL CONSUMIDOR

Hemos estimado diferentes modelos multi-
nomiales utilizando las variables explicativas de-
finidas, con objeto de contrastar cual de ellos
permite explicar mejor el comportamiento de
eleccion a partir de diversos criterios estadisticos
y de la capacidad de parsimonia del modelo. Ini-
cialmente, desarrollamos un modelo centrado en
el precio y las promociones relacionadas con el
mismo como variables explicativas de la elec-
ci6én. Ademas, incluimos las variables relativas
al nivel de descuento realizado en la promocion
del precio.

l]i;j':BOj+B1PCOM_A C]}t‘f‘BzPREF}t‘i‘
+BsPRO_PREC;+P,RB_PR_AB;+
+BsRB_PR_RE; [6]
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Tabla 3.- Estadistica descriptiva de las variables objeto de analisis

Carbonell MdD Coosur  Masia  Espafiola  Elosta  Giralda  Ybarra 1" precio Mueloliva
Cuota de mercado (VarY)
Media 033 0,23 022 0,04 0,07 0,033 0,032 0,03 0,013 0,002
Maximo 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
Minimo 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Desviacion 0,42 037 034 0,14 0,18 0,11 0,1 0,12 0,04 0,001
Precio compra (PCOM_ACT)
Media 2,69 2,04 234 242 2.4 235 2,26 2,44 2,09 2,55
Maximo 2,69 2,1 239 249 2.45 235 2,59 2.45 2,09 2,55
Minimo 2,67 1,99 229 237 2,08 235 1,95 1,75 2,09 2,45
Desviacion 0,0006 0,023 0,03 0,051 0,031 0 0,32 0,036 0 0,02
Promocion de precio (PROPREC)
Media 0,0016 0071 0012 0,12 0,05 0 0,044 0,05 0 0
Maximo 1 1 1 1 1 0 1 1 0 0
Minimo 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Desviacion 0,04 0,26 0,11 032 0,22 0 0,2 0,21 0 0
Precio referencia (PREF)
Media 2,69 2,05 234 242 2.4 235 2,26 2,44 2,09 2,55
Maximo 2,69 2,1 239 249 2.45 235 2,59 2,49 2,09 2,55
Minimo 2,69 1,99 229 237 2,08 235 1,95 237 2,09 2,45
Desviacion 0 0,02 0,03 0,05 0,03 0 031 0,02 0 0,002
Rebaja absoluta precio(RBPRAB)
Media 0,22 0,42 0,06 0,68 033 0 0,97 0,41 0 0
Maximo 2 8 5 12 7 0 50 70 0 0
Minimo 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Desviacion 0,06 1,65 054 249 1,43 0 5,52 3,14 0 0
Rebaja relativa precio (RBPRRE)
Media 0,0008 0,2 002 027 0,13 0 0,42 0,17 0 0
Maximo 0,74 3,86 2,09 482 2,86 0 19,3 28,6 0 0
Minimo 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Desviacion 0,02 0,79 0,23 1 0,59 0 2,24 1,28 0 0
Presencia en folleto (FOLLETO)
Media 037 033 0,06 0,19 0,19 0 0 0,07 0 0
Maximo 1 1 1 1 1 0 0 1 0 0
Minimo 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Desviacion 0,48 0,47 024 039 0,39 0 0 0,26 0 0
Lealtad historica (LEAL_HIS)
Media 037 0,21 0,16 0,09 0,07 0,056 0,006 0,02 0,11 0
Maximo 1 1 1 1 1 1 0,5 1 0,67 0
Minimo 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Desviacion 0,44 0,36 03 0,21 0,2 0,15 0,04 0,12 0,07 0
Lealtad actual (LEAL_ANT)
Media 0,29 0,19 0,15 0,02 0,035 0,016 0,009 0,01 0,002 0
Maximo 1 1 1 1 1 1 1 1 1 0
Minimo 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Desviacion 0,45 0,39 036 0,14 0,18 0,12 0,09 0,12 0,05 0
A continuacion, al modelo anterior le afnadi- El modelo [8] puede ser considerado el “mo-
mos la variable relativa a la presencia de la mar- delo completo”, ya que en ¢l vamos a incorporar
ca en los folletos publicitarios del establecimien- el efecto que sobre el comportamiento de elec-
to, para considerar, igualmente, otra herramienta cion del consumidor tienen todas las variables
promocional ademas de las tradicionales promo- explicativas.

ciones en precio.
Ui=BotB1PCOM_ACT;+B,PREF;+

Ui=Boj+B1PCOM_ACT;+B,PREF;+ +B;PRO_PREC;+B,RB_PR _AB+
+BsPRO_PREC;+B4RB_PR_AB;+ +BsRB_PR_RE;+B¢FOLLETO;+
+PsRB_PR_RE; +PsFOLLETO), (71 +BsLEAL_HIS;+BsLEAL_ANT;, 8]
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Una vez que hemos utilizado la totalidad de
variables explicativas analizadas, en el ultimo
modelo introducimos Unicamente, y con objeto
de lograr una mayor parsimonia, tres varia-
bles explicativas: el precio de compra, por con-
siderar que es fundamental en el comportamiento
de eleccion, la presencia de las marcas en
los folletos publicitarios (en detrimento de la
promocion del precio, ya que no se trata de una
herramienta muy frecuentemente utilizada, tal
y como podemos observar en la tabla 3), y
una de las variables de lealtad, la lealtad an-
terior.

Uij= By + P1PCOM_ACT;, +
+BoFOLLETO;+BsLEAL ANT;  [9]

Una vez que determinemos qué modelo es el
mas adecuado, analizaremos la posible existen-
cia de multicolinealidad entre las variables del
modelo que resulte seleccionado para, poste-
riormente, desarrollar un modelo paramétrico
con coeficientes aleatorios tanto en las preferen-
cias del individuo como en los coeficientes de
las variables explicativas. A continuacion se de-
sarrolla un modelo semiparamétrico de clases la-
tentes que nos va a permitir identificar segmen-
tos de mercado en funcidon de su comportamiento
de eleccion. A partir de estas tres modelizacio-
nes, realizamos la comparacion entre ellas, con
objeto de identificar qué tipo de representacion
de la heterogeneidad es la que mejor se ajusta al
comportamiento de eleccion observado en el
mercado del aceite de oliva analizado. El softwa-
re utilizado ha sido Limdep 7.0. y su modulo
Nlogit 3.0.

RESULTADOS

MODELO BASICO SIN HETEROGENEIDAD

En la tabla 4 se muestran los coeficientes de
bondad de cada uno de los modelos basicos con-
trastados. Como podemos observar en la tabla 4,
existe una importante diferencia entre los dos
primeros modelos y los dos ultimos en términos
del coeficiente p>  y de los estadisticos AIC y
BIC.
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Tabla 4.- Criterios de evaluacion de la bondad del
ajuste de los modelos basicos

Modelo 6 Modelo7 Modelo8 Modelo 9
N° pardmetros 14 15 17 12
LL(B) -6632,1 -6612,23  -2240,14  -2327,825
xz -LL(C) 189,228 228,977 8973,165 8797,789
p? 0,014 0,017 0,667 0,655
p2 ajust. 0,012 0,0148 0,664 0,653
AIC 132922 1325446 451428 4679,65
BIC 13369,24  13337,01 4607,83 4745,69
LL(C): -6.726,72
N° obs. = 1.814

Dentro de estos dos ultimos modelos, obser-
vamos como el modelo que hemos denominado
“completo” presenta resultados levemente supe-
riores en todos los criterios (AIC, BIC, funcion
de verosimilitud y coeficiente p?). Esto, unido a
que existen diferencias estadisticas significativas
(175,37; p<0,01) entre ambos modelos, hace
pensar en la conveniencia de utilizar este mode-
lo. Sin embargo, y siguiendo principios de par-
simonia en la construccion de modelos, creemos
que la consideracion de 17 parametros a estimar
en el modelo [8] (8 variables + 9 coeficientes de
las alternativas) es excesiva, lo que complicaria
las estimaciones paramétricas y semiparamétri-
cas posteriores. Es por ello que nos inclinamos
por utilizar el modelo [9] en los posteriores ana-
lisis de este trabajo, ya que con tan so6lo 3 varia-
bles explicativas es capaz de predecir mas del
65% del comportamiento de eleccion del consu-
midor, siendo este porcentaje unicamente un 1%
inferior al que es capaz de explicar el modelo [8]
con 5 variables explicativas mas; ademas, tam-
bién presenta valores de LL(f) y de los criterios
AIC y BIC muy similares al modelo “comple-
to”.

Centrandonos, por tanto, en el modelo [9], en
la tabla 5 podemos observar la estimacion de sus
parametros. Asi, y en relacion con la preferencia
que presentan los individuos (preferencia comtin
para todos ellos) hacia cada una de las alternati-
vas, vemos que Carbonell es la que mayor valor
intrinseco presenta en el conjunto de alternativas
contempladas.

Esto indica que la marca Carbonell es la me-
jor posicionada en la mente del consumidor, por
lo que, en igualdad de condiciones del resto de
variables, esta serd la marca que el consumidor
escoja ya que es hacia la que presenta una mayor
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preferencia, lo que viene a confirmar la relacion
observada, entre otros, por Kamakura y Russell
(1989) y Krishnamurthi y Raj (1991) entre el va-
lor de una marca y su precio, ya que la alternati-
va con mejor valor intrinseco es la que presenta
el precio mas elevado, siendo, aun asi, la opcion
hacia la que mayor preferencia presenta el con-
sumidor. Por otra parte, y en un analisis de los
coeficientes de los atributos de las alternativas
podemos observar que, por lo general, el signo
es el esperado.

Tabla 5.- Parametros estimados del modelo basico
sin heterogeneidad

PREFERENCIA HACIA CADA ALTERNATIVA (o)

Carbonell 216’355159#;
= w0t
Coosur 2,566*
(0,532)
La Masia (10,’854254*;
La Espafiola (20,’354241#;
Elosta (10’ ’555325*)
Giralda (.(;)’ ’63;18)
Ybarra ((1):242;3)
Marca de primer precio -0( ,09’22; ;*

Mueloliva -
PARAMETROS ESPECIFICOS DE
LAS VARIABLES EXPLICATIVAS (o)

Precio de compra -6,805%*

P (0,783)

i SR 0,671%*

Presencia en folletos publicitarios 0.082)

i 5,709*

Lealtad anterior ©136)
-LLB) 2327.826

*p<0,01; **p<0,05; ***p<0,1.

Asi, el precio de compra presenta un coefi-
ciente negativo, lo que indica la existencia de
una relacion inversa entre el precio de una alter-
nativa y su probabilidad de eleccion.

En relacion a la variable promocional que re-
coge la presencia de las alternativas en los folle-
tos publicitarios del establecimiento, como po-
demos observar por su coeficiente positivo
(0,671), en aquellas ocasiones en las que las
marcas se encuentran presentes en los folletos
publicitarios su probabilidad de ser selecciona-

La heterogeneidad del consumidor en los modelos...

das se ve incrementada, lo que indica la capaci-
dad de atraccion que tiene esta variable promo-
cional.

Por ultimo, podemos observar como la elec-
cion del consumidor se encuentra fuertemente
influida por las elecciones que haya realizado en
las ocasiones anteriores de compra, tal y como
indica el valor positivo, significativo y tan ele-
vado (5,709) del coeficiente de la variable de
lealtad.

Como se indicd anteriormente, hemos anali-
zado posibles problemas de multicolinealidad
entre las variables explicativas elegidas para la
estimacion de los modelos. Como la multicoli-
nealidad es un problema muestral, ya que va
asociada a la configuracion de las variables ex-
plicativas, no existen contrastes estadisticos,
propiamente dichos, que sean aplicables para su
deteccion (Greene, 1993). En cambio, se han
desarrollado numerosas reglas practicas que tra-
tan de determinar en qué medida la multicolinea-
lidad afecta gravemente a la estimacioén y con-
traste de un modelo. Una de las formas de detec-
tar este problema es mediante la comparacion de
la significatividad conjunta del modelo en rela-
cion a la significatividad de cada uno de los pa-
rametros estimados. Asi, cuando el modelo es
conjuntamente significativo pero la mayoria de
los pardmetros no lo son individualmente, es
muy probable que tengamos un importante pro-
blema de multicolinealidad. En nuestro caso, nos
encontramos con un coeficiente p> muy elevado
(0,655), lo que unido a que los coeficientes de
las variables explicativas son todos estadistica-
mente significativos, nos hace pensar que no
existen problemas de multicolinealidad. Otra
forma de analizar la posible existencia de rela-
cion lineal entre las variables es a través del ana-
lisis de la matriz de correlaciones entre las varia-
bles explicativas incluidas en el modelo. Los co-
eficientes de correlacion simple solo permiten
detectar la relacion entre pares de variables. Para
analizar la relacion entre todas las variables ex-
plicativas incluidas en el modelo es necesario
calcular el determinante de esta matriz. Un valor
proximo a cero implicard una elevada multicoli-
nealidad entre las variables explicativas, mien-
tras que un valor proximo a uno, indicara todo lo
contrario. En nuestro caso, el determinante de la
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matriz de correlaciones entre las variables expli-
cativas utilizadas es 0,979766, lo que indica la
practica ausencia de problemas de multicolinea-
lidad entre las variables explicativas utilizadas.
Adicionalmente, estimamos el denominado “fac-
tor de inflacion de la varianza” (FIV), que nos
indica el incremento en la varianza para cada una
de las variables explicativas respecto al modelo
estimado sin dicha variable. El FIV (B;) asociado

a una variable explicativa k es igual a #,

I-p k2
donde p; es el indice de razon de verosimilitud
para un modelo que no incluye la variable k. Si
estos valores no son muy elevados, sugieren la
no existencia de un problema de multicolineali-
dad asociado a dicha variable. En nuestro caso,
los valores son de 2,7907 (FIV para el precio de
compra), 2,85135 (FIV para la variable folleto) y
1,0162 (FIV para la variable de lealtad), por lo
que sugieren la no existencia de problemas im-
portantes de multicolinealidad para ninguna de
las variables.

MODELO PARAMETRICO CON
HETEROGENEIDAD EN LAS PREFERENCIAS
Y HETEROGENEIDAD ESTRUCTURAL

Una vez que hemos analizado el modelo ba-
sico que asume la homogeneidad del consumidor
en su comportamiento de eleccion, introducimos
la heterogeneidad en el modelo considerado. Ini-
cialmente, hemos estimado un modelo paramé-
trico en el que se asume que tanto la preferencia
hacia cada una de las alternativas como el coefi-
ciente de respuesta a las variables explicativas
siguen una distribucion uniforme®. Los pardme-
tros aleatorios estimados del modelo paramétrico
se resumen en la tabla 6. Como podemos obser-
var en esta tabla, las estimaciones de las prefe-
rencias que proporciona el modelo paramétrico
son positivas en todos los casos, con excepcion
de las marcas propiedad del distribuidor y Giral-
da. No obstante, en el caso de la MdD el valor de
la desviacion tipica es elevado y significativo
(2,782), lo que indica que esa preferencia difiere
mucho entre la poblacion, existiendo individuos
para los que la preferencia hacia esta marca es
positiva (-1,39+ 2,782) y otros para los que es
muy negativa.

La heterogeneidad del consumidor en los modelos...

Tabla 6.- Parametros estimados del modelo con hete-
rogeneidad de las preferencias y heterogeneidad es-
tructural
MODELO CON PARAMETROS ALEATORIOS
(DISTRIBUCION UNIFORME)
PREFERENCIAS HACIA CADA ALTERNATIVA (0)
Carbonell

- media 4,281%* (0,541)
- desv. tipica 1,241%* (0,534)
MdD

- media -1,39*** (0,79)
- desv. tipica 2,782* (0,357)
Coosur

- media 1,801%** (0,592)
- desv. tipica 2,303* (0,476)
La Masia

- media 1,469** (0,543)
- desv. tipica 0,222 (0,558)
La Espaiola

- media 1,337** (0,587)
- desv. tipica 2,671%* (0,472)
Elosua

- media 0,617 (0,614)
- desv. tipica 2,097* (0,518)
Giralda

- media -1,36%** (0,843)
- desv. tipica 0,541 (0,346)
Ybarra

- media 1,013*** (0,575)

- desv. tipica
Marca de primer precio

1,623* (0,452)

- media -1,837%* (0,743)
- desv. tipica 0,424 (0,421)
Mueloliva -

PARAMETROS DE LAS VARIABLES EXPLICATIVAS (o)
Precio de compra

- media

- desv. tipica

Presencia en folletos
publicitarios

- media

- desv. tipica

Lealtad anterior

-8,555* (1,127)
0,234 (0,386)

0,829* (0,102)
0,549%* (0,22)

- media 6,999 (0,322)
- desv. tipica 0,474%%* (0,28)
“IL(B) 2297,458

£p<0,01; *5p<0,05; ***p<0,1.

Para el caso de Giralda y la Marca de primer
precio, la desviacion tipica no es significativa, lo
que indica que esa preferencia negativa es com-
partida por el conjunto de individuos. En rela-
cion a las variables explicativas, el efecto sobre
la probabilidad de eleccion es el esperado, es de-
cir, el precio de compra tiene un efecto negativo
y significativo (-8,555) sobre la probabilidad de
eleccion, mientras que las otras dos variables,
presencia de las marcas en los folletos publicita-
rios y lealtad anterior, tiene un efecto positivo y
significativo (0,829 y 6,999, respectivamente).
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Por el contrario, las desviaciones tipicas de
estos parametros aleatorios presentan comporta-
mientos diferentes, ya que la del precio de com-
pra no es significativa mientras que la de las
otras dos variables si lo son, lo que indica que el
efecto del precio de compra sobre la probabili-
dad de eleccion es ciertamente similar para el
conjunto de individuos, mientras que el efecto de
la lealtad y los folletos publicitarios presenta
una mayor dispersion (fundamentalmente el caso
del parametro relativo a la presencia de las mar-
cas en los folletos publicitarios, cuya desviacion
tipica es elevada en relacion al valor del pardme-
tro medio), si bien en ningn caso se modifica el
efecto final (siempre positivo) de las varia-
bles.

MODELO SEMIPARAMETRICO DE CLASES
LATENTES

Uno de los principales aspectos del enfoque
semiparamétrico consiste en determinar cual es
el namero S de segmentos optimo. Si S fuese su-
ficientemente grande, podriamos explicar toda la
variabilidad en las preferencias y en la sensibili-
dad a las herramientas de marketing. Sin embar-
go, perderiamos parsimonia y sencillez, por lo
que creemos que es preferible, tanto desde el
punto de vista estadistico como desde el punto
de vista de la gestion de marketing, un nimero
de segmentos bajo. En este sentido, para deter-
minar el nimero 6ptimo de segmentos el inves-
tigador debe utilizar conjuntamente criterios es-
tadisticos (véase Anexo [A.3]), asi como su pro-
pio juicio de valor en relacion al contexto en el
que se esté realizando la segmentacion y a la uti-
lidad de la misma para la empresa. En relacion al
criterio estadistico, el mas utilizado en la litera-
tura es el criterio BIC (p. e., Hensher y Greene,
2002) o el AIC (p.e., Kamakura y Russell,
1989).

La tabla 7 muestra el valor alcanzado para di-
ferentes criterios, para el caso del mercado
homogéneo (cuando el nimero de segmentos
es igual a 1) y soluciones de mercado heterogé-
neo con 2, 3, y 4 segmentos, respectivamente.
Como podemos observar la tabla 7, segtn el cri-
terio estadistico utilizado, la solucion 6ptima di-
fiere.

La heterogeneidad del consumidor en los modelos...

Tabla 7.- Comparacion entre diferente n° de segmen-
tos (criterio: minimo valor de AIC, BIC, CAIC y
MAIC)

NUMERO DE

SEGMENTOS AIC BIC CAIC MAIC
1 4679,65  4745,689  4745,696  4691,65
2 4278,512  4410,591  4410,604  4302,512
3 4220,666 4418,784  4418,804  4256,666
4 4227516 4491,674 5041,696  4825,512
5 - - - -

Asi, para el criterio AIC y MAIC, la solucioén
optima esta en la existencia de 3 segmentos, ya
que es el punto en el que el estadistico toma el
menor valor (4220,666 y 4256,666, respectiva-
mente), mientras que para el BIC y CAIC, la so-
lucion optima parte de la existencia de 2 seg-
mentos de mercado, ya que a partir de ese punto,
el estadistico comienza a subir. La diferencia en-
tre estos dos grupos (AIC y MAIC, frente a BIC
y MAIC), se debe a la diferencia conceptual de
su definicion; asi, mientras el AIC y el MAIC
penalizan menos el nimero de parametros (al
multiplicarlos, unicamente, por 2 y 3, respecti-
vamente), el BIC y el CAIC penalizan mas ese
valor, al multiplicarlo por el logaritmo neperiano
del naimero de observaciones utilizadas, en el ca-
so del BIC, y por el logaritmo neperiano del nt-
mero de observaciones méas 1°. Ante esta dife-
rencia en el nimero de segmentos a determinar
segun cada criterio, hemos optado por realizar un
test de razon de verosimilitud entre ambos mo-
delos, con objeto de determinar si la considera-
cion de un segmento mas (tres), respecto a la so-
lucion que proponen BIC y CAIC (dos), mejora,
de modo significativo, el poder explicativo del
modelo. El valor RV nos va a indicar si acepta-
mos o rechazamos la hipotesis de existencia de
diferencias significativas entre ambos modelos:

RV=-2 [LL(B)S segmentos — LL(B)ZSngentOS]

En este caso, el valor RV sigue una chi-
cuadrado con 13 g.l. (38 -25), y su valor es:

RV=-2[-2074,333~(-2115,256)]=81,846(13 g.1.)

Este valor es significativo (p<0,01), por lo
que aceptamos la hipotesis de existencia de dife-
rencias significativas entre ambos modelos. Por
tanto, consideramos que el mercado estd forma-
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do por 3 grupos de consumidores, tal y como in-
dican los criterios AIC y MAIC. En la figura 1
podemos observar como cambia el valor de AIC
con la consideracion de mayor nimero de clases.

Figura 1.- Valor de AIC para diferente nimero de
segmentos

AlC

1 2 3 4

N segmentos

Asi, hasta 3 grupos, el valor del estadistico
AIC comienza a disminuir; sin embargo, a partir
de la consideracion de 4 grupos, el estadistico
comienza a crecer, y esa tendencia seguira con-
forme aumentemos el nimero de segmentos con-
siderados. Tal y como podemos observar en la
figura 2, el segmento 1 es el de mayor tamafio,
significando la mitad del mercado. La otra mitad
restante se la reparten entre el segmento 2 y el
segmento 3, si bien este ultimo es algo mas
grande.

Figura 2.- Tamafio de los segmentos de mercado

28,65
49,77
21,58
B Segmento I M Segmento2 [ Segmento 3

En la tabla 8 podemos observar, finalmente,
los segmentos resultantes del proceso semipara-

La heterogeneidad del consumidor en los modelos...

métrico y sus parametros respectivos. Como po-
demos observar en la tabla 8, el comportamiento
de cada uno de los segmentos de mercado obte-
nidos es claramente diferente. A partir de los di-
ferentes valores que hemos obtenido en la esti-
macion de cada segmento, hemos desarrollado
distintos fest-t para muestras independientes',
con objeto de comparar si las diferencias entre
dichos valores son estadisticamente significati-
vas. De este modo, podemos caracterizar a cada
uno de los segmentos de mercado del siguiente
modo:

o Segmento 1. Es el segmento de mayor tamafio.
Podemos llamarles los buscadores de promocio-
nes, ya que para ellos la presencia de las marcas
en los folletos publicitarios es relevante para de-
cidir qué marca seleccionar. Los consumidores
que forman este segmento son muy sensibles al
precio, por lo que van a buscar las mejores con-
diciones de precio y las promociones del mismo
que suelen aparecer en dichos folletos. En este
grupo de consumidores la lealtad hacia la marca
no es un aspecto significativo de su comporta-
miento de eleccion. Por ello, es probable que
aquellas marcas que aparezcan en los folletos
tengan la mayor probabilidad de ser elegidas por
estos consumidores, los cuales cambiaran conti-
nuamente de marca, en funcion del grado de apa-
ricion de las mismas en dichos folletos publicita-
rios.

e Segmento 2: Es el segmento de menor tamafio.
Se trata de un grupo de consumidores para quie-
nes la presencia de una marca en los folletos pu-
blicitarios no supone una mayor probabilidad de
ser elegida. Ello es consecuencia, fundamental-
mente, de que se trata de un segmento de indivi-
duos de baja sensibilidad al precio, no teniendo
éste, por tanto, una influencia significativa en la
eleccion. Por tanto, la probabilidad de que estos
consumidores elijan la misma marca que en la
ocasion de compra anterior es elevada. Por ello,
podemos denominarles como /leales. Su prefe-
rencia hacia las marcas nacionales se encuentra
mucho mas repartida (Carbonell, Coosur, La
Masia, La Espanola, Ybarra), siendo todos sus
valores, muy similares (si bien hacia Ybarra y La
Masia, esa preferencia es mayor). Al igual que el
segmento anterior, no presentan ninguna prefe-
rencia significativa hacia la MdD.
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e Segmento 3: Presenta un tamafio algo mayor
que el segmento anterior. Se trata de individuos
que, si bien presentan una preferencia muy ele-
vada hacia la marca lider (menor que la de los
individuos del primer segmento y mas elevada
que los del segmento anterior), también mani-
fiestan, de modo significativo, preferencia hacia
la MdD, siendo el unico segmento que muestra
esta caracteristica. Igual que el segmento ante-
rior, manifiestan preferencia por marcas naciona-
les de precio medio (Coosur, La Espariola e
Ybarra), si bien estas preferencias son mucho
menores que para el segmento dos. Ademas, se
trata de los Uinicos individuos que expresan una
preferencia negativa hacia la marca de primer
precio. En relacion a las variables explicativas,
presenta un comportamiento similar a los indivi-
duos del segmento 1, si bien el efecto del precio
es mas intenso, siendo menor el de la presencia
de las marcas en los folletos publicitarios.

Tabla 8.- Parametros estimados para cada uno de los
tres segmentos existentes en el mercado

Segmento 1 Segmento2 Segmento 3
(49,77%)*  (21,58%) (28,65%)
PREFERENCIA HACIA CADA ALTERNATIVA (o)

Carbonell 38,058* 4,242%* 25,3%
(8.08) (0,749) (7,123)

4,302 6,648 2,444*

e (4,123) (6,236) (0,983)
Coosur 2,338 6,276%** 4,034%*
(2,413) (4,451) (1,345)

La Masia 20,126%*%  12,793%**% 41,393
(13,598)  (8.416) (43.412)

La Espaiola 11,998%%%  6,392%** 3,044*
(8,332) (4,348) (1,065)

Elosta 6,404 22,649 -83,722
(7.649) (22,101) (85,631)

Giralda -14,998***  -15,709 64,314
0.991) (14,658) (63,456)

Ybarra 13,476 13,078*** 0,632*
(13.112) (8492 (0.223)

Marca de primer precio 38,584 -7,745 -6,303*
(42,134) (8,128) (2,021)

Mueloliva - - -
PARAMETROS ESPECIFICOS DE
LAS VARIABLES EXPLICATIVAS (o)

La heterogeneidad del consumidor en los modelos...

A partir de los valores obtenidos y los tests-¢
de diferencias desarrollados, resumimos en la ta-
bla 9 el perfil de los segmentos en funcion de su
sensibilidad a las variables explicativas analiza-
das y en relacion al mercado sin heterogeneidad.

Tabla 9.- Perfil de los segmentos obtenidos

Mercado sin  Segmento Segmento Segmento

segmentos 1 2 3
Sensibilidad al
precio de A A+ B M
venta (-)°
Efecto presencia
folleto (p+) M+ A AA* M
Efecto lealtad (+) M n.s. A n.s.

* (entre paréntesis, el efecto esperado); *efecto negativo sobre la
probabilidad de eleccion; AA: Muy alto; A: Alto; M: Medio; M+:

Medio alto; B: Bajo; n.s.: no significativo.

CONTRASTE ESTADISTICO ENTRE LOS
MODELOS ANALIZADOS

Una vez que hemos analizado el resultado pa-
ra cada uno de los modelos desarrollados, vamos
a contrastar cual de ellos es estadisticamente su-
perior. Para ello, contrastamos la existencia de
diferencias significativas entre ellos para, poste-
riormente, comparar sus valores de AIC, BIC,
asi como de la funcién de verosimilitud y el co-
eficiente p.

En primer lugar realizamos la comparacion
entre el modelo con heterogeneidad en las prefe-
rencias y heterogeneidad estructural (modelo de
parametros aleatorios) y el modelo basico. El va-
lor RV sigue una chi-cuadrado con 21 g.l. (24-3),
cuyo valor es:

RV=-2[-2297,458—(-2327,826)]=60,736(21 g.1.)

Este valor es significativo con una probabili-
dad del 99% (X2(21 21y=38,932), por lo que el mo-
delo que incorpora la heterogeneidad en las pre-
ferencias y la heterogeneidad estructural a través
de parametros aleatorios mejora, significativa-
mente, el modelo basico con preferencias y co-
eficientes de las variables explicativas constan-

Precio de compra -16,494* -56,9 -19,42* c o

P (2,277) (58,108) (3,556) tes. Una vez determinada la superioridad del
Presencia en folletos  0,735* -1,332% - 0,409%** modelo con parametros aleatorios sobre el mode-
publicitarios (0,113) (0,32) (0,254) i .

48 15700 2= 681 lo basico, vamos a comparar aquél con el mode-

Lealtad anterior (56.743)  (0.883) (75.172) lo semiparamétrico. El valor RV sigue una chi-
-LL(B) 2074,333 cuadrado con 14 g.1. (38-24), y su valor es:
*p<0,01; **p<0,05; ***p<0,1.
* Entre paréntesis el tamafio del segmento. RV=-2 [_2074,337(_2297’45 8)]:446,256 (14 g])
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Este valor es significativo con un 99% de
probabilidad (°(14 ¢1)=29,141), por lo que po-
demos establecer que existen diferencias signifi-
cativas entre ambos modelos. Para determinar
cual de ellos es superior, calculamos los estadis-
ticos de bondad del ajuste, asi como los coefi-
cientes p” (tabla 10).

Tabla 10.- Criterios de evaluacion de la bondad del
ajuste (modelo sin heterogeneidad, paramétrico y
modelo con segmentos)

Modelo Modelo Modelo

basico paramétrico con segmentos
N° pardmetros 12 24 36
LL(B) -2327,825 -2297,458 -2074,333
xz -LL(C) 8797,789 13052,1 13498,35
p? 0,655 0,7396 0,7649
p2 ajust. 0,653 0,7392 0,7643
AIC 4679,65 4642,916 4220,666
BIC 4745,69 4774,995 4418,784
LL(C): -6.726,72

Como podemos observar en la tabla 10, la
aproximacion semiparamétrica que determina la
existencia de tres segmentos de mercado mejora
de modo significativo la explicacion de la hete-
rogeneidad frente al enfoque paramétrico y res-
pecto al modelo basico homogéneo, lo que per-
mite corroborar la hipotesis 1, que establecia la
existencia de heterogeneidad en el comporta-
miento de eleccion del consumidor. Esto viene
motivado por el menor valor del modelo con
segmentos, tanto en la funcion de verosimilitud
como en los estadisticos AIC y BIC, aun esti-
mando 12 parametros mas que el modelo de pa-
rametros aleatorios. Estos resultados ponen de
manifiesto que el profundizar al maximo en el
comportamiento heterogéneo del consumidor,
llegando al extremo de poder estimar un parame-
tro para cada individuo, no aporta ventajas signi-
ficativas desde el punto de vista de la gestion de
marketing siendo, incluso, menos eficiente que
considerar segmentos en los que las variables de
marketing actGan de modo diferente. Esta
aproximacion a la heterogeneidad del consumi-
dor es la optima y la que mejores resultados
puede proporcionar a la empresa, lo que permite,
igualmente, corroborar la hipétesis 2, que esta-
blecia la superioridad del modelo que considera-
ba la existencia de segmentos de mercado, frente
a otras formas de representacion de la heteroge-
neidad.

La heterogeneidad del consumidor en los modelos...

CONCLUSIONES E IMPLICACIONES
PARA LA GESTION, LIMITACIONES
Y FUTURAS LINEAS DE INVESTIGACION

La importancia de la heterogeneidad, tanto en
la naturaleza del consumidor, su comportamien-
to, asi como en los elementos que influyen en el
mismo, ha motivado que ninguno de los avances
que se han producido en los ultimos afios en el
desarrollo de modelos de comportamiento del
consumidor haya sido mas importante que la in-
clusion en los mismos de la dimension heterogé-
nea del mismo. En este sentido, existe una gran
incertidumbre en la respuesta de los individuos
que componen el mercado, tanto por las diferen-
tes caracteristicas de aquellos, como por el dife-
rente efecto que producen las variables de mar-
keting en sus diferentes decisiones de consumo,
lo que configura una situacion de elevada hete-
rogeneidad en relacion al comportamiento del
consumidor frente a dichas variables.

Este trabajo supone una contribucion en la li-
teratura de marketing que analiza la introduccion
de heterogeneidad en los modelos de eleccion,
poniendo de manifiesto la necesidad de incorpo-
racion de dicho comportamiento para compren-
der mejor el comportamiento del consumidor. En
este sentido, hemos elaborado una clasificacion
de las diferentes fuentes de heterogeneidad del
consumidor, a partir de la revision de los princi-
pales enfoques existentes en la literatura. Ade-
mas, y desde una perspectiva mas empirica,
hemos contrastado la idoneidad de la segmenta-
cion de mercados como modo de incorporacion
de la heterogeneidad del consumidor, frente a un
enfoque individualizado. Es por ello que la em-
presa prefiere considerar la existencia de grupos
de consumidores con un comportamiento muy
similar pero a la vez muy diferente del compor-
tamiento del resto de individuos de otros seg-
mentos, en lugar de considerar el comportamien-
to individualizado de cada uno de sus clientes..

Los resultados empiricos obtenidos avalan es-
ta hipodtesis. Asi, en la comparacion que hemos
realizado de los dos enfoques de tratamiento de
la heterogeneidad, el enfoque de clases latentes
parece adecuarse mejor al comportamiento de
eleccion observado, permitiendo a la empresa
conocer cuantos grupos de consumidores forman
su mercado y, sobre todo, conocer como reac-
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cionan a las variables de marketing utilizadas.
En este sentido, hemos encontrado tres grandes
segmentos de mercado en funcion de su reaccion
a las variables de marketing analizadas.

Un primer grupo de consumidores, el menos
numeroso, para los que el precio del producto no
es una variable excesivamente relevante a la
hora de considerar qué marca elegir, siendo poco
sensibles a cambios en los precios de las marcas.
Derivado de este comportamiento, este grupo de
individuos es muy leal a las marcas que adquie-
ren con habitualidad, siendo dificil que cambien
de marca a través de la realizacion de promocio-
nes o descuentos del precio de venta. Esa menor
sensibilidad al precio y su mayor lealtad deter-
minan que estos consumidores, habitualmente,
no lean los folletos publicitarios del estableci-
miento antes de realizar sus compras, ya que no
valoran tanto el precio y, en consecuencia, tam-
poco valoran las posibles ofertas o promociones
que el folleto publicitario les puede proporcio-
nar.

Por todo esto, se trata de un segmento que
prefiere marcas nacionales que suelen aparecer
con menor intensidad en los folletos publicita-
rios que, por ejemplo, la MdD, y que, por térmi-
no medio, realizan menos promociones del pre-
cio. Desde el punto de vista de la gestion deta-
llista, conocer la existencia de este tipo de con-
sumidor es fundamental para optimizar el presu-
puesto promocional, ya que puede ayudar a la
empresa a seleccionar a qué consumidores es
mas conveniente hacer llegar sus folletos publi-
citarios e, incluso, a cuales dirigir sus promocio-
nes del precio, lo que a su vez se puede traducir
en un incremento de dicho gasto para aquellos
consumidores que, efectivamente si son sensi-
bles a estas herramientas promocionales.

Por el contrario, el segundo de los segmentos
de mercado identificados (la mitad del mercado
total), si presenta esa sensibilidad a las herra-
mientas promocionales de la empresa. En este
sentido, son los individuos mas sensibles al pre-
cio de venta de las marcas, lo que hace que,
constantemente, busquen el mejor precio y, por
tanto, si acudan a los folletos publicitarios del
establecimiento como fuente de informacion de
posibles promociones del precio. Por ello, aque-
llas marcas que aparecen en estos folletos tienen
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una mayor probabilidad de ser elegidas. Esta
busqueda del precio como variable importante en
las decisiones de eleccion del individuo, hace
que la lealtad hacia la marca sea una dimension
poco significativa en la funcion de utilidad de
este grupo de consumidores. Este es, el segmen-
to de consumidores al que el establecimiento de-
be dirigir sus mayores esfuerzos promocionales,
ya que es el grupo mas receptivo a este tipo de
acciones.

El tercer y ultimo grupo (aproximadamente,
la tercera parte del mercado), es un segmento
cuyo comportamiento se sitlia en un nivel inter-
medio al de los dos grupos anteriores. En este
sentido, se trata de consumidores también sensi-
bles al precio de venta, aunque en menor medida
que el segmento anterior. Igualmente gustan de
acudir a los folletos publicitarios para informarse
de las promociones existentes, lo que hace que
manifiesten una preferencia positiva hacia la
marca del distribuidor, si bien también lo hacen
hacia marcas nacionales de precio medio.

Los distribuidores deben ser conscientes de la
existencia de grupos de consumidores que, como
en nuestro caso, presentan comportamientos to-
talmente diferentes, ya que ello va a incrementar
la precision con la que van a poder llegar a ellos,
incrementando la satisfaccion del consumidor y
acentuando el nivel de lealtad hacia su marca.

Este trabajo quedaria formalmente incomple-
to si no hiciéramos un reconocimiento expreso
de sus principales limitaciones. En primer lugar,
los resultados han sido obtenidos para una cate-
goria y un formato de producto muy concretos:
aceite de oliva 0,4°, formato 1 litro. Por este mo-
tivo resultaria conveniente la aplicacion de este
mismo analisis a otras categorias de producto.
Igualmente hay que indicar las limitaciones deri-
vadas de la metodologia empleada, ya que si
bien la validez en la utilizacion de los modelos
MNL estd ampliamente demostrada, no esta
exenta de problemas. En este sentido, la deno-
minada Propiedad de Independencia de Alterna-
tivas Irrelevantes y la endogeneidad pueden li-
mitar la validez de las estimaciones obtenidas.
No obstante hay que sefialar que la utilizacion
del modelo logit de coeficientes aleatorios per-
mite superar esta limitacion, al recoger la estruc-
tura de correlaciones entre las alternativas.
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Finalmente, queremos dejar constancia de
nuestro deseo de seguir profundizando en el ana-
lisis de la heterogeneidad en los modelos de
eleccion utilizando, para ello, otras metodologias
complementarias a los modelos logit —p. e., el
modelo general de valor extremo generalizado
desarrollado por McFadden (1978), o el modelo
probit de covarianza de Hausman y Wise
(1978)—, y otros enfoques de inclusion de la
heterogeneidad con objeto de ampliar el conoci-
miento sobre esta dimension del comportamiento
del consumidor.

ANEXO: MODELOS DE EFECTOS
ALEATORIOS: ENFOQUE
PARAMETRICO Y SEMIPARAMETRICO

A.1. ENFOQUE PARAMETRICO

A partir de [4], y considerando el historial de
elecciones independientes H; realizado por el indivi-
duo 7 durante el periodo 7, la probabilidad incondi-
cionada —es decir, independiente de los parametros
exactos de preferencia— viene dada por (Chintagunta

etal., 1991):
PHi=-[{ } {ﬁK ( ‘{0’ {ﬂK keK)
ol {ﬂK}M){ o Lo

donde S({a‘/ }jej’{ﬂK }ke K) es la funcion de densi-

dad de {Otj }jeJ > {ﬂK }keK :

Aplicando el procedimiento de maxima verosimi-
litud se obtienen los valores de los parametros que
permiten maximizar la probabilidad para los / indivi-
duos de la muestra, cuya funcién de verosimilitud
toma la siguiente forma (Chintagunta et al., 1991):

L=]l, L,- =Ilics PH,‘ [A2]

A.2. ENFOQUE SEMIPARAMETRICO
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ca que proporciona unos valores de probabilidad infe-
riores a la unidad (0 < P, < 1), siendo X sA=1.

Py= P A [A3]
2expA,

En principio, haciendo S lo suficientemente gran-
de se pueden explicar todas las variaciones en las pre-
ferencias y la sensibilidad a las variables explicativas,
que en el caso de Kamakura y Russell (1989) es el
precio. Sin embargo, en la practica se prefiere la par-
simonia y el intento de representar el mercado me-
diante un valor pequefio de segmentos S. Si conside-
ramos la existencia de una secuencia de elecciones
para cada individuo, H,, la probabilidad de ocurrencia
de la secuencia H; condicionada a la pertenencia del
individuo al segmento s viene dada por:

dy
P (H;|s)= HteTHjeJ(Pl-j | sj [A4]

donde dj;, toma el valor 1 si el individuo i elige la al-
ternativa j en el momento ¢, y 0 en otro caso. Por otro
lado, la probabilidad de que el consumidor i presente
un historial de eleccion H; (Py;) viene definida por
una estructura logit multinomial:

Py, =Xes P 1 Fs [A5]

{GJ'S }_/ejﬁses’{ﬁks }kEK,SES

I{H zeT{H jeJ(Pil (j {ujs }/ersesr{Bks}kEK,seS )Jijt )}J

dS({ s }jEJ s’ {Bkb }keK veS)

donde dj;, toma el valor 1 si el individuo i elige la al-
ternativa j en el momento #, y 0 en otro caso.

3({(1(/& }jEJ s’ B ks }ke Koses ) representa la funcion de

la heterogeneidad. Si esta funcién se aproxima me-
diante un conjunto finito de puntos de soportes S, en-
tonces la anterior expresion queda como sigue:

d.
El enfoque semiparamétrico supone la existencia de s exp( YL kB X ) it
segmentos de mercado. Cada segmento s representa Po=S | Tl JS ks ijkt
un perfil de respuesta o familia de parametros E Y s eXP(%s + Ykek Brs Xjns
({045} jes» {Bis} ke k). Este conjunto de segmentos confi-
gura la distribucion de probabilidad, con un tamafio
relativo (A) definido por la probabilidad de ocurren- LMS) [A6]
cia {P(s)}ses,de acuerdo con una formulacion logisti- Ysesexp(4,)
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A.3. DETERMINACION DEL NUMERO DE
SEGMENTOS

Como el numero de clases latentes (S) es desco-
nocido, la estimacion paramétrica es llevada a cabo
condicionada a un valor previo de S, para lo cual se
utilizan heuristicos con diferentes combinaciones en
el nimero de segmentos, minimizando estadisticos
como AIC (Criterio de Informacion de Akaike),
CAIC (Criterio de Informacion de Akaike Condicio-
nado) o BIC (Criterio de Informacion de Bayes). Sus
expresiones son las siguientes:

AIC=-2 LL(B) + 2B

BIC=-2 [LL( B)- g (ln(N))} =2LL(B)*+BLn(N) [A7]

Estos criterios de informacion estadisticos buscan
el equilibrio entre la capacidad del modelo para ajus-
tarse al comportamiento real del mercado (lo que se
consigue con muchos parametros) y la sencillez y el
caracter intuitivo del mismo (que se logra con pocos
parametros). No obstante, sobre la utilizacion de los
criterios estadisticos para determinar el numero de
segmentos, no existe en la literatura un unico criterio.
Asi, por ejemplo, mientras Kamakura y Russell
(1989) utilizan el estadistico AIC para determinar el
numero Optimo de segmentos, otros autores utilizan
el BIC (p. e. Allenby, Arora y Ginter, 1998 6 Gupta y
Chintagunta, 1994), algunos utilizan ambos de modo
conjunto (p. e. Jain, Vilcassim y Chintagunta, 1994)
e, incluso, autores como Russell y Kamakura (1994),
utilizan el CAIC. En este sentido, el criterio AIC es
enormemente criticado por parte de multiples autores
(p. e. Elrod y Keane, 1995), por indicar que es incon-
sistente y “asintdticamente no Optimo”, otorgandole
al BIC una superioridad, por el hecho de incluir en su
calculo el numero de observaciones utilizadas, lo que
penaliza el aumento en el tamafio de la muestra obje-
to de estudio. Igualmente, existen otros criterios esta-
disticos utilizados, como son el criterio AIC consis-
tente (CAIC) o el criterio AIC modificado (MAIC),
cuyas expresiones son:

CAIC = -2 LL(B) + BLn(N+1)
MAIC = -2 LL(B)+ 3B [A8]

El procedimiento para determinar el numero de
segmentos es el siguiente (Kamakura y Russell,
1989): primero se estima el modelo para el mercado
sin segmentar (S=1): se vuelve a estimar con dos seg-
mentos (S=2), y asi sucesivamente. De este modo,
como nimero 6ptimo de segmentos se toma aquel en
que el criterio estadistico sea menor. En caso de que
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el criterio estadistico utilizado siga disminuyendo
continuamente, se toma como numero Optimo de
segmentos aquel a partir del cual el valor del estadis-
tico comience a disminuir.

Una vez determinado el numero de segmentos, y
utilizando las probabilidades estimadas en [A3], se
puede calcular la probabilidad de pertenencia de un

individuo a cada segmento Pis|H. condicionada a la

historia de eleccion observada — probabilidades a
posteriori. Se actualiza la probabilidad de pertenencia
de cada individuo a cada segmento (es decir, los ta-
mafios de cada uno de los segmentos) mediante la
historia de eleccién de cada individuo aplicando el
teorema de Bayes”, tomandose aquel segmento para
el que la probabilidad sea mayor:

P

PHV‘S s

-~ 5 5 [A9]

P =
is|H; 2 : P P
ses” Hils™ s'

Una vez obtenido el nimero de segmentos y el
tamafio de cada uno de ellos, podemos analizar si
existen diferencias estadisticas significativas entre los
parametros de cada uno de estos segmentos, o si las
posibles diferencias existentes se deben al distinto
tamafio de los mismos. Para ello, podemos desarrollar
un test-t para muestras independientes. Este se define
del siguiente modo.

Si tenemos dos muestras independientes, 1y 2, el
estadistico ¢ se define como:

B |x1 —x2|

VAXB

t [A10]

2 2
donde 4= *"2) : B= [(’H—I)S1 +(n, —Ds, J :
nlnz [”1 +}/,2_2]

%, (media del grupo 1); n; (n® casos del grupo 1) y s
(desviacion estandar del grupo 1)

NOTAS

1. Estos autores distinguen entre heterogeneidad de
las preferencias, referida a las distintas alternati-
vas que elige cada individuo, y heterogeneidad de
respuesta de mercado, referida al diferente efecto
que sobre cada uno de ellos tienen las diferentes
variables de marketing utilizadas por las empre-
sas/alternativas (precio de compra, realizacion de
promociones, etc.).
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2. Wedel y Kamakura (2000) distinguen entre Zete-
rogeneidad paramétrica, referida a las diferentes
preferencias que presentan los individuos hacia
cada una de las alternativas en funcion de los atri-
butos que presentan cada una de ellas (diferente
precio, actividad promocional, etc.), y heteroge-
neidad no paramétrica, que recoge el tipo de re-
gla de decision que cada consumidor utiliza a la
hora de determinar cudl de las alternativas es mas
interesante (p. ¢., modelos compensatorios en los
que el individuo selecciona la alternativa que ob-
tiene la maxima puntuaciéon para el conjunto de
atributos, frente a modelos no compensatorios en
los que el consumidor utiliza otro tipo de reglas
de decision).

3. Periodo que recoge la experiencia previa del indi-
viduo y que se utiliza de modo habitual para cal-
cular este tipo de variables

4. El simbolo ~ colocado encima de un parametro,
significa que el mismo es aleatorio.

5. Asi por ejemplo, es de esperar el efecto negativo
de la variable precio de compra sobre la probabi-
lidad de eleccion de una alternativa.

6. Se refiere a ocasiones en las que eligieron alguna
de las diez marcas analizadas, no al nimero de
unidades adquirido.

7. Indica el grado de variabilidad del modelo que es
explicado por los coeficientes del mismo, tenien-
do un significado similar al coeficiente de deter-
minacion R* en el modelo lineal. McFadden
(1978) indica que un coeficiente entre 0,2 y 0,4 es
indicador de un ajuste satisfactorio del mode-
lo.

8. En un trabajo previo a éste, se analizaron, ademas,
otras distribuciones de probabilidad (normal, log-
normal y triangular), al ser éstas las mas utilizadas
para representar la heterogeneidad a partir del en-
foque paramétrico (Hensher y Green, 2001). En
todos los casos la distribucién uniforme propor-
cion6 resultados estadisticamente mas significati-
VOs.

9. Véase Anexo (A.3).

10. Véase Anexo (A.3).

11.Si los sucesos A4; son una particion (4, U 4,
Ueeeeene U 4, =Qy And; = OV i#j) y B un suceso
tal que P(B)#0, la probabilidad p(A,-|B) de que
suceda A; condicionada a que suceda B es igual
(parai=1, ...... , 1) a:

p(A»‘B) _ p(B‘Ai)p(Ai)

ZP(B\A,)IJ(A,-)
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