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sumidor. Para ello, y tras realizar una revision de la literatura que aborda el concepto y la
inclusion de la heterogeneidad en los modelos de eleccion, proponemos una clasificacion de
las diversas formas de incorporacion de dicho comportamiento heterogéneo. Posteriormente,
y utilizando datos de escaner contrastamos un modelo logit sin heterogeneidad con algunas
formas de tratamiento de este aspecto, contrastando cual de ellos es estadisticamente mas sig-
nificativo. A partir de estos resultados extraemos las principales conclusiones e implicacio-
nes para la gestion.

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. Following a review of the theoretical founda-
tions and formulations about heterogeneity in consumer choice models, we proposed a clas-
sification of different kinds of heterogeneity. After this, and using scanner data we describe
an empirical application in the context of consumer choice. Firstly, we developed a non hete-
rogeneity MNL model. After that, we comparing it with a random effects model and with a
latent segments ones. Results show that models which considered heterogeneity explain con-
sumer choice behavior more eficiently. Finally, main contributions of the study are discussed.

1. Introduccion

Uno de los grandes retos que el marketing afronta es llegar a comprender
la diversidad de preferencias y sensibilidades que existen en un mercado
(Allenby y Rossi, 1999). En este sentido, las razones que han llevado a los
investigadores de marketing a introducir la heterogeneidad en sus trabajos de
marketing han sido de doble indole (Cavero y Cebollada, 2000): en primer
lugar, porque la no consideracién de diferencias entre el comportamiento de
los consumidores llevaria a estimaciones insesgadas y alejadas de la realidad
del mismo y, en segundo lugar y desde una perspectiva de gestion, porque el
conocimiento de los diferentes grupos existentes en el mercado es fundamen-
tal para el disefio de la estrategia comercial para la empresa. El objetivo de
este trabajo se centra en analizar el concepto de heterogeneidad y las princi-
pales clasificaciones que del mismo se han realizado en la literatura sobre
eleccion del consumidor. A partir de estos trabajos, realizamos una propuesta
de clasificacion de las fuentes de heterogeneidad del consumidor en su com-
portamiento de eleccidn, contrastando empiricamente la validez de algunas de
estas formas de tratamiento de la heterogeneidad a través de modelos logit.
Para ello, hemos estructurado el trabajo en varias partes. Inicialmente, y tras
realizar una breve aproximacion tedrica a los modelos logit, establecemos el
concepto de heterogeneidad y su tratamiento en los modelos de eleccion,
haciendo una revision de las principales clasificaciones que se han realizado
en la literatura para, posteriormente, proponer una clasificacion que aglutina
las diversas fuentes de heterogeneidad tratadas. A continuacion, y a partir de
datos de escaner, contrastamos un modelo logit multinomial en el que no se
considera la heterogeneidad con modelos en los que si se incorpora, tanto a
través de un enfoque paramétrico como de un enfoque semiparamétrico, com-
parando cual de ellos es estadisticamente mas significativo. A partir de los
resultados obtenidos, extraemos las principales conclusiones ¢ implicaciones
para la gestion.
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2. Concepto y clasificacion de heterogeneidad
2.1.  CONCEPTO Y CLASIFICACION DE HETEROGENEIDAD

De modo general, la heterogeneidad consiste en las diferencias entre indi-
viduos en cuanto a su comportamiento de eleccion debidas a dos tipos de fac-
tores: observados y no observados. Las diferencias en el comportamiento de
eleccion consecuencia de factores observados (por ejemplo, caracteristicas
sociodemograficas del individuo) constituyen la heterogeneidad observada,
mientras que las diferencias debidas a factores no observables por habitos del
consumidor constituyen la heterogeneidad no observada (Chintagunta, 1993).
En la literatura se han elaborado diversas clasificaciones del concepto de hete-
rogeneidad, evolucionando a medida que se ha venido profundizando en su
naturaleza. A partir de los criterios de Ailawadi, Gedenk y Neslin (1999),
Chintagunta (1992), Chintagunta, Jain y Vilcassim (1991), Currim, Meyer y
Le (1988), DeSarbo, Ansari, Chintagunta, Himmelberg, Jedidi, Johnson,
Kamakura, Lenk, Srinivasan y Wedel (1997), Jain y Vilcassim (1991), Kama-
kura, Kim y Lee (1996), Kamakura y Rusell (1989), Kannan y Wright (1991)
y Wedel y Kamakura (2000), en la tabla 1 se recogen diversas clasificaciones
elaboradas del concepto de heterogeneidad, asi como la relacion entre ellas.

TABLA 1.—Principales clasificaciones del concepto de heterogeneidad en la
literatura de marketing

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

(Currim y cols., 1988; Kamakura y cols., 1996; (DeSarbo y cols.,

Kannan y Wright, 1991) 1997) (Wedel y Kamakura, 2000)

Preferencias
Respuesta

] — Preferencias —}[

Respuesta de Mercado Estructural -———— Paramétrica

Estructural Forma No paramétrica

Perceptual
Distribucién
Temporal

Fuente: Elaboracion propia.

Una clasificacion tradicional y utilizada con frecuencia es la que distingue
entre heterogeneidad de las preferencias y heterogeneidad de respuesta al merca-
do, segun que las diferencias individuales se refieran a la opcién elegida o a los
aspectos influyentes sobre dicha opcion (Ailawadi ef al., 1999; Chintagunta, 1992;
Chintagunta et al., 1991; Jain y Vilcassim, 1991; Kamakura y Rusell, 1989):

Otra de las clasificaciones utilizadas en la literatura es la que distingue
entre los conceptos heterogeneidad de las preferencias y heterogeneidad
estructural, referida a las diferencias individuales en las opciones disponibles
y en el proceso de eleccion (Currim et al., 1988; Kamakura et al., 1996; Kan-
nan y Wright, 1991):
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Wedel y Kamakura (2000) distinguen entre heterogeneidad paramétrica y
heterogeneidad no paramétrica, en referencia a las preferencias del individuo
y a su regla de decision, respectivamente.

DeSarbo et al. (1997) realizan un analisis detallado de las posibles fuen-
tes y tipos de heterogeneidad que pueden identificarse en el proceso de elec-
cion del consumidor, a partir de la siguiente funcién de utilidad:

oy,

Vv, =X,

ijkt °

Bl+e, [1]

i

donde:

i=1, ..., Iindividuos; j=1, ...... , J alternativas de eleccion; k=1, ....., K
atributos de la alternativa;

Vi = Utilidad de la alternativa j en el periodo ¢ para el individuo i;

o, = constante; B, = pardmetros de respuesta para los K atributos;

ijt i, AR A .

Xi/‘kr = valor del atributo & para la alternativa j evaluado por el individuo i
en el periodo #;

<, = forma funcional utilizada por el individuo 7 en el periodo #;

€= término de error con distribucion g(0)

Bajo este planteamiento general, DeSarbo er al. (1997) distinguen seis
posibles fuentes de heterogeneidad:

1.- Heterogeneidad de respuesta: Recoge las diferencias en las preferen-
cias hacia las distintas alternativas por parte de los consumidores. Viene reco-
gida por el término constante a.,,.

2.- Heterogeneidad estructural. Esta fuente de variacion recoge las dife-
rencias en el proceso de decision. Los parametros B, pueden variar entre los
consumidores, poniendo de manifiesto esta heterogeneidad estructural.

3.- Heterogeneidad de forma. Los consumidores difieren en la funcién de
utilidad que utilizan para evaluar y valorar los diferentes atributos de las alter-
nativas. Viene recogida por el término funcional <, .

4.- Heterogeneidad perceptual. La percepcion de los atributos de las dife-
rentes alternativas puede ser muy diferente entre consumidores. Esta hetero-
geneidad viene recogida por el término Xk -

5.- Heterogeneidad de la distribucion. El término de error puede variar de
dos maneras diferentes, bien a través de los parametros de la distribucion del
error g(0), o bien a través de las distribuciones.

6.- Heterogeneidad temporal. Los consumidores difieren en su reaccion
frente a comportamientos anteriores. La heterogeneidad temporal puede afec-
tar a cualquier aspecto de la funcion de utilidad planteada en [1].

Esta clasificacion de DeSarbo ef al. (1997) es la mas exhaustiva, enten-
diendo, como se sefala en la tabla 1, que la heterogeneidad de las preferen-
cias 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
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de forma de DeSarbo ef al. (1997). Por otra parte, la heterogeneidad paramé-
trica de Wedel y Kamakura (2000) se corresponde con la heterogeneidad
estructural de DeSarbo ef al. (1997), mientras que la no paramétrica se corres-
ponde con la heterogeneidad de forma.

Un aspecto importante y determinante en el disefio y construccion de los
modelos de eleccion en marketing es el nivel de agregacion. Un modelo des-
agregado 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 informacion sobre grupos de
individuos» (Gensch, 1985:462). A partir de esta distincion, pueden conside-
rarse tres niveles diferentes de agregacion cuando se estudia el fendmeno de
la heterogeneidad (DeSarbo et al., 1997): nivel agregado, nivel de segmento
de mercado y nivel individual.

En el primero (por ejemplo, Guadagni y Little, 1983), la funcién de res-
puesta del consumidor es estimada agrupando los datos recogidos para toda la
muestra. Por tanto, se asume que el proceso de eleccion es homogéneo para
todos los individuos de la poblacion.

Sin embargo, la modelizacion de la eleccion a nivel de segmento puede
resultar mas adecuada que la consideracion del mercado a nivel agregado
segun la extension de la heterogeneidad (Currim, 1981). Igualmente, y a medi-
da que las preferencias y sensibilidades del consumidor se vuelven mas dife-
rentes, resulta menos eficiente considerar el mercado de modo agregado
(Allenby y Rossi, 1999) y es mas conveniente considerar el nivel individual, si
bien para ello es necesario contar con una informacion sustanciosa y amplia
para cada consumidor.

Otro de los criterios fundamentales para el analisis del fenémeno de la
heterogeneidad es la estructura del proceso de eleccion. Asi, existen consumi-
dores que siguen un proceso de decision compensatorio, mientras que existen
otros que siguen un proceso de eleccion jerarquica no compensatorio, en el
que la eleccion de una alternativa pasa por una o varias decisiones interme-
dias. En la tabla 2 presentamos una clasificacion de los diferentes métodos de
analisis e incorporacion de la heterogeneidad en base a los diferentes criterios
analizados.

Como puede observarse, se parte de la dicotomizacion heterogeneidad
observada vs. no observada como punto de partida de la clasificacion de los
métodos de analisis e incorporacion de la heterogeneidad de los consumido-
res en el comportamiento de eleccion (véase tabla 3 para un resumen de estos
métodos).

2.2.  METODOS ORIENTADOS AL ANALISIS DE LA HETEROGENEIDAD OBSERVADA

En la literatura se identifican dos enfoques principales para la medicion de
la heterogeneidad observada (Ailawadi ef al., 1999): un primer enfoque basa-
do en la especificacion de la experiencia previa de eleccion del consumidor, y
otro basado en la incorporacion de variables especificas y propias del consu-
midor.
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2.2.1. Meétodos basados en la incorporacion de la experiencia previa
de eleccion del consumidor

Este método consiste en la inclusion en la funcion de utilidad de la pro-
porcion de ocasiones de eleccion en que la alternativa j ha sido elegida, duran-
te un periodo de inicializacion por cada individuo. En la literatura suele deno-
minarse BL (brand loyalty) o PREPREF (previous preference). Para que no
existan sesgos significativos en la inclusion de esta variable se requiere un
periodo de inicializacion (periodo que sirve para recoger la experiencia pre-
via del individuo), lo suficientemente largo.

TABLA 2.—Clasificacion de los métodos de andlisis e incorporacion
de la heterogeneidad del consumidor en el comportamiento de eleccion

HETEROGENEIDAD Incorporando las caracteristicas propias del individuo
OBSERVADA Incorporando variables caracterizadoras del consumidor
ANALISIS
[ AGREGADO
DEL MERCADO
Cambiante-Fijo
a) Constantes
. . b) Condicionales
Efectos Fijos ¢) Multiplicativos
f d) Bayesiano
HETEROGENEIDAD senei
NO OBSERVADA Heterogeneidad de a) Distribucion Paramétrica
las preferencias « En la utilidad aleatoria
. Efectos Aleatorios * En la utilidad determinista
ANALISIS
DESAGREGADO
DEL MERCADO b) Distribucién semi-
paramétrica
¢) Distribucion continua y
\ Heterogeneidad disereta
estructural
\ ANALISIS A
NIVEL DE
SEGMENTO

Fuente: Elaboracion propia.

2.2.2. Meétodos basados en la especificacion de caracteristicas propias
del consumidor

Otra posibilidad consiste en la utilizacion de variables que recojan las
caracteristicas propias del individuo (por ejemplo, caracteristicas sociodemo-

graficas). Las variables demograficas tienen una larga tradicion de utilizacion
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en el area de marketing, habiéndose utilizado para la segmentacion de merca-
dos o la localizacién de establecimientos de venta debido, tal y como indican
Kalyanam y Putler (1997), a las numerosas ventajas que presentan.

2.3. METODOS ORIENTADOS AL ANALISIS DE LA HETEROGENEIDAD
NO OBSERVADA

Las diferencias en el comportamiento debidas a factores no observados se
deben a aspectos tales como informacion de interés del consumidor en el pro-
ducto objeto de eleccion, factores demograficos como la raza o la edad, nivel
de ingresos, etc., los cuales no estan siempre disponibles. En este contexto, el
concepto de heterogeneidad no observada quedaria representado en el mode-
lo, permitiendo que en la funcion de utilidad del individuo definida en [1] los
parametros de preferencias intrinsecas (oc )y algunos de los elementos del
vector de parametros (B,) sean espemflcos para cada individuo. Para analizar
la heterogeneidad no observada se han desarrollado diversos procedimientos
a medida que se han producido avances en las técnicas analiticas. Ailawadi et
al. (1999) agrupan los diversos trabajos sobre heterogeneidad en la eleccion
segun qué aspecto de la heterogeneidad han considerado (preferencias y/o res-
puesta), si se trata de heterogeneidad observada o no observada y, finalmen-
te, segun la modelizacion utilizada. Yamaguchi (1986) distingue entre mode-
los de efectos fijos y aleatorios.

La estimacion de un parametro constante para cada uno de los consumi-
dores que forman el mercado y para cada marca, es denominada en la litera-
tura de marketing como modelo de efectos fijos (Chamberlain, 1980):

kP T & (2]

Uijt =a + z
En la formulacién de [2], los parametros de preferencia de las alternativas
{oc } jey SON comunes a todos los individuos y diferentes para cada una de las
alternatlvas mientras que los parametros de respuesta {f, }, o no varian en el
tiempo entre individuos ni alternativas, sino que son comunes para cada uno
de los atributos o variables explicativas.
Una especificacion mas general seria proporcionar preferencias especifi-
cas de alternativas para cada individuo y cada alternativa. El modelo se for-
mularia segun se recoge en la siguiente expresion:

Uy = oy + S, B X

te [3]

El principal problema que presenta este modelo es la necesidad de estimar
un gran numero de parametros, lo que obliga a tener que contar con un eleva-
do niimero de observaciones para cada consumidor, lo que ha llevado a una
escasa utilizacion de los modelos de efectos fijos en la investigacion de mar-
keting.

Una forma alternativa de incorporar la heterogeneidad entre los consumi-
dores son los llamados modelos de efectos aleatorios, los cuales consisten en
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suponer que dicha heterogeneidad esta repartida entre la poblacion siguiendo
una determinada distribucion de probabilidad. Chintagunta et al. (1991) dis-
tinguen dentro de estos modelos entre estimaciones paramétricas y no para-
métricas. La aproximacion paramétrica consiste en asumir una determinada
forma funcional para la distribucion de la heterogeneidad entre los consumi-
dores y estimar los parametros de dicha funcion. Considerando el caso mas
general en que preferencias intrinsecas y parametros de respuesta de las alter-
nativas varian entre individuos, la utilidad del consumidor toma la siguiente
forma :

Uy, = o+ SyceBiuXi + &5 [4]

kEKBik ijkt
donde &', B,~3(.)

J3(.) denota una distribucidn continua de los parametros normal (Chinta-
gunta, 2001; Chintagunta et al., 1991; Goniil y Srinivasan, 1993; Papatla y
Krishnamurthi, 1996), gamma (Chintagunta, 1993; Chintagunta y Honore,
1996; Chintagunta et al., 1991), o ambas conjuntamente (Arora, Allenby y
Ginter, 1998). El enfoque de efectos aleatorios supone que la heterogeneidad
entre la poblacion se distribuye segin alguna funcion de distribucion prede-
terminada. El principal problema de estos modelos consiste en el error en la
seleccion de la funcion de distribucion de los parametros, lo que llevaria a
estimaciones inconsistentes y sesgadas de la distribucion de la heterogenei-
dad. Para solucionar este problema, se puede utilizar una aproximacion no
paramétrica o también llamada semiparamétrica, en la que no se presupone
ninguna forma funcional para la distribucion de probabilidad de la heteroge-
neidad, sino que dicha distribucién es estimada de forma empirica con los
datos de mercado.

Este enfoque consiste en asumir una distribucion conjunta discreta de los
parametros de respuesta, suponiendo la existencia de un conjunto de S posi-
bles perfiles de respuesta y de un reparto {P(s)} ¢ de la probabilidad. Cada
uno de estos perfiles implica la existencia de un segmento latente con tamafio
relativo dado por su probabilidad. De acuerdo con el modelo de Kamakura y
Russell (1989), la probabilidad de que el consumidor i elija la alternativa j
condicionada a la pertenencia a un segmento s vendra definida por:

p = exp(ay, + EkGKﬁks)(ijk) [5]
s ESESeXp(ajS + EkEKﬁksXy'k)

donde a,y B, representan las preferencias intrinsecas y los parametros de
respuesta, respectivamente, de los segmentos. Cada segmento S representa un
perfil de respuesta o familia de pardmetros ({ ajs}ja,{ajs}kEK). Este conjunto

!'El simbolo ~ colocado encima de un parametro, significa que el mismo es aleatorio.
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de segmentos configuran la distribucion de probabilidad, con un tamafio rela-
tivo definido por la probabilidad de ocurrencia {P(s)} . ,de acuerdo con una
formulacién logistica que proporciona unos valores de probabilidad inferiores
ala unidad (0 <P < 1):

exp A,
Py= g (6]
D exp A
siendo X _ A = 1. Como el nimero de clases latentes (S) es desconocido,

la estimacion semiparamétrica es llevada a cabo condicionada a un valor pre-
vio 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).

A partir de las probabilidades estimadas en [6], se puede calcular la pro-
babilidad de pertenencia de un individuo a cada segmento P . condicionada
a la historia de eleccion observada-probabilidades a posterlorl

PH |sPs
p,=—" [7]
is|H;
Es 'es PHi\sPS’

Chintagunta et al. (1991) y Jain y Vilcassim (1991), entre otros, utilizan
esta aproximacion. Asi, Chintagunta et al. (1991) comparan la aproximacion
paramétrica y la semiparamétrica, llegando a la conclusién de que la segunda
produce estimaciones mas fiables.

En este sentido, la identificacion de segmentos dentro del mercado viene
siendo considerada como una de las formas fundamentales de tratamiento de
la heterogeneidad del mercado, constituyendo una necesidad estratégica de la
organizacion para el disefio de estrategias diferenciadas y la asignacion de
recursos entre los diferentes grupos detectados (Beane y Ennis, 1987; Wind,
1978). Igualmente, la organizacion debe decidir qué estrategia de posiciona-
miento adoptar en los grupos identificados, buscando la diferenciacion de su
oferta respecto a sus competidores (Corstjens y Corstjens, 1995).

Por todo esto, cabe preguntarse si los resultados derivados del analisis
entre la modalidad paramétrica y semiparamétrica de incorporacion de la
heterogeneidad en el MNL, ponen de manifiesto la superioridad de la identi-
ficacion de segmentos de mercado con diferentes comportamientos, en con-
sonancia con el desarrollo de estrategias de cobertura del mercado que estan
desarrollando las empresas en la actualidad.
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3. Metodologia de la investigaciéon
3.1. MODELOS DE ELECCION: MODELIZACION LOGIT

La formalizacién cuantitativa de la teoria de la utilidad aleatoria asume
una descomposicién aditiva de la utilidad an de la alternativa j para el indivi-
duo 7 en la ocasion ¢ en una componente determinista o sistematica U, y una
componente aleatoria €, » €S decir:

Vig= Ui T8y (8]

El modelo tipo logit mas extensamente utilizado es el modelo MNL (Mul-
tiNomial Logit model), cuya formalizacion se atribuye a McFadden (1974). La
utilidad U, de una alternativa se representa como una funcion aditiva de un
conjunto K de variables explicativas {ka} ek bonderada por parametros de
respuesta f3,. '

U, = EkEKﬁkka [9]

de modo que el modelo se resume en la siguiente expresion:

) exp(Y e «BiXiip) [10]
itj EmEM,'t eXp(EkeKﬁk)(imk)

En econometria es muy habitual una especificacion de este modelo que
incluya interacciones de los atributos y de variables dummy especificas de las
alternativas, que en el caso de la probabilidad P, toma valor 1 para dicha
alternativa j y 0 para el resto. Es decir, la utilidad Uy, quedaria del siguiente
modo:

Uy=aX ;+ 3B [11]

Por tanto, el nimero de parametros a estimar (B) es igual al numero de
atributos mas el nimero de alternativas menos uno, es decir, B = (K+J-1).

Al no ser lineales, los modelos logit requieren procedimientos distintos a
los modelos lineales para analizar la bondad del ajuste. Malhotra (1984) reco-
mienda utilizar mas de un criterio para evaluar el poder predictivo del mode-
lo, asi como evaluar la bondad del ajuste en términos relativos y no absolutos,
es decir examinando distintas especificaciones del modelo. Estos criterios de
comparacion de los modelos deben considerar tanto la capacidad explicativa
del modelo como el grado de parsimonia del mismo (Cavero y Cebollada,
1999). Entre los métodos y criterios disponibles, destacamos los siguientes
(Guadagni y Little, 1983; Malhotra, 1984):
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* Valor de la funcién de verosimilitud. La estimacion de los modelos logit
busca maximizar el valor de la funcion de verosimilitud LL(f), por ello,
en la eleccion de especificaciones alternativas, un primer criterio es el
de maxima funcién de verosimilitud del modelo estimado.

+ Indice de la razon de verosimilitud (p?). Indica el grado de variabilidad
del modelo que es explicado por los coeficientes del mismo, teniendo
asi un significado similar al coeficiente de determinacion R? en el
modelo lineal. Sin embargo, como indica Novales (1993:547), este coe-
ficiente es dificil de interpretar, porque «ni llega a valer 1 ni es facil
interpretar los valores entre 0 y 1». En cuanto al valor del estadistico que
se considera aceptable, McFadden (1978) indica que un coeficiente
entre 0,2 y 0,4 es indicador de un ajuste satisfactorio del modelo®. La
expresion del estadistico es:

LL(B)

7o

[12]

El valor del estadistico aumenta con la inclusion de parametros adiciona-
les, por lo que se recomienda, la correccion con el numero de pardmetros a
estimar (B) (Ahn y Ghosh, 1989):

LL(B) - B

-8
o

[13]

* Contraste de la razon de verosimilitud. Permite comprobar que el ajus-
te del modelo estimado es mejor que el de un modelo restringido en los
parametros, es decir, que incluya un nimero menor de variables expli-
cativas. Se hace operativo a través de un estadistico que compara el
valor de ambas funciones de verosimilitud, y que se distribuye como una
chi-cuadrado cuyos grados de libertad son la diferencia entre el nimero
de pardmetros a estimar en el modelo no restringido y restringido.

* Criterios de informacion tedrica. Este tipo de estadisticos consideran
que es mejor aquel modelo que combina un bajo nimero de parametros
con un alto valor de la funcién de verosimilitud, por lo que, segun indi-
ca Malhotra (1984), son especialmente indicados para contrastar mode-
los con diferentes grados de libertad. Entre estos criterios tedricos, des-
tacan el Criterio AIC, y el Criterio BIC, si bien existen otros que,
posteriormente, en el analisis empirico utilizaremos.

2 En efecto, observando los resultados de investigaciones previas, los valores del coeficien-
te mas habituales se situan en un rango entre 0,2 y 0,3, como por ejemplo Ahn y Ghosh (1989),
que obtienen un valor de 0,22.
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3.2.  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 distribucion con presencia 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 justifi-
cado por el importante protagonismo y tradicion que este producto posee en
Espaiia, tanto desde el punto de vista econémico, cultural y social; y el segun-
do aspecto, se fundamenta en su elevada frecuencia de compra y utilizacién.
Los datos de compra abarcan un periodo total de 53 semanas (entre el 1 de
Enero y el 31 de diciembre de 2002).

3.3. CONJUNTO DE ELECCION

El conjunto de eleccion esta constituido por diez marcas. Estas marcas
son, en orden decreciente de cuota de mercado: Carbonell, Marca de distri-
buidor (MdD), Coosur, La Masia, La Espariiola, Elosua, Giralda, Ybarra,
Marca de primer precio y Mueloliva. Debido a la necesidad de construir un
panel para conocer el comportamiento de cada individuo a lo largo del perio-
do analizado, solo se han considerado aquellos consumidores que realizaron
su pago con la tarjeta del establecimiento. Por otra parte, el periodo total de
53 semanas ha sido dividido en dos subperiodos: un primer subperiodo lla-
mado de inicializacién, y que hemos utilizado para el célculo de una variable
de agregacion que capture el comportamiento del consumidor en el tiempo
(lealtad historica), y un periodo denominado de calibrado, que ha sido utiliza-
do para la estimacion de los parametros del modelo. El periodo de inicializa-
cion abarca desde la semana 1 a la semana 203, mientras que el periodo de
calibrado comprende desde la semana 21 a la semana 53. Una vez realizada
esta division, y siguiendo a Sivakumar y Raj (1997), hemos considerado, uni-
camente, aquellos individuos que han realizado, al menos dos compras, en
cada uno de los subperiodos. De este modo, el conjunto definitivo de datos de
escaner utilizados esta constituido por 389 individuos, que realizan un total de
3241 compras* (8,33 ocasiones de compra por individuo).

3 En la linea de otros trabajos de investigacion que utilizan como periodo de inicializacion,
aproximadamente, el 40% del periodo total (por ejemplo, Guadagni y Little, 1983 6 Krishna-
murthi, Mazumdar y Raj, 1992)

4 Se refiere a ocasiones en las que los individuos han acudido al hipermercado y han elegi-
do alguna de las diez marcas analizadas, no al nimero de unidades adquirido. No obstante, en el
software utilizado para la estimacion del modelo se ha tenido en cuenta, igualmente, el nimero
de unidades adquiridas en cada ocasion de compra.
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3.4. VARIABLES EXPLICATIVAS DE LA ELECCION

Para cada alternativa y en la unidad de tiempo definida (semana), se han
considerado dos tipos de variables explicativas de la eleccion del consumidor:
por una parte, variables de marketing relativas a las alternativas de eleccion, y
por otra, variables relativas al consumidor. La elecciéon de las variables utili-
zadas en este trabajo se justifica desde una doble perspectiva: por un lado,
desde la disponibilidad de informacién suministrada por el hipermercado vy,
por otro, desde la intencion de los autores de analizar el efecto que sobre el
comportamiento de eleccion tienen las variables que el distribuidor maneja en
el punto de venta, por lo que variables como la publicidad que realizan las
marcas en medios masivos o su imagen, no han sido tenidas en cuenta.

En el primer grupo, se incluyen las siguientes variables: precio de compra,
precio de referencia, rebaja absoluta del precio de compra, rebaja relativa del
precio de compra, promocion en precio y presencia en folleto promocional.
Por otra parte, en el segundo grupo de variables explicativas se definieron dos
variables relativas a la lealtad del consumidor hacia las alternativas que con-
figuran el conjunto de eleccion. Para ello se obtienen las cuotas de mercado’
de aquellos individuos que estan presentes tanto en el periodo de inicializa-
cion como de calibrado, y que han realizado, al menos, 2 compras en cada uno
de esos periodos. Estas cuotas de mercado se indexan al periodo completo,
manteniéndose fijas por individuo y semana a lo largo del periodo analizado
(lealtad historica); del mismo modo, a esos clientes se les indexa una medi-
cién binaria de su grado de lealtad a la marca, demostrada en acciones de
compra sucesivas en los periodos analizados (lealtad anterior). En la tabla 4 se
refleja la estadistica descriptiva de las variables explicativas utilizadas.

3.5. MODELOS LOGIT UTILIZADOS PARA ANALIZAR
LA HETEROGENEIDAD DEL CONSUMIDOR

Con el objetivo de contrastar las hipotesis relativas a la heterogeneidad en
el comportamiento de eleccion del consumidor, hemos estimado diferentes
modelos multinomiales utilizando las variables explicativas definidas, con
objeto de contrastar cudl de ellos permite explicar mejor el comportamiento
de eleccidn a partir de diversos criterios estadisticos y de la capacidad de par-
simonia del modelo. Inicialmente, desarrollamos un modelo centrado en el

5 Hace referencia a la proporcion que supone cada marca en relacion al total de marcas
adquiridas durante el periodo de inicializacion (p .e., si en el periodo de inicializacion el indivi-
duo ha adquirido 5 unidades, 3 de la marca Carbonell, 1 de la MdD y 1 de Coosur, Carbonell ten-
dria una cuota de 3/5, mientras que la MdD y Coosur tendrian una cuota de 1/5 cada una. El res-
to de marcas tendrian una cuota de mercado igual a cero. Esos valores son los que se indexan al
periodo completo.
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precio y las promociones relacionadas con el mismo como variables explica-
tivas de la eleccion. Ademas, incluimos las variables relativas al nivel de des-
cuento realizado en la promocion del precio.

U, =B,X, + B,PCOM_ACT, + ,PREF, + f;PRO_PREC, + ”
B,RB_PR_AB, + ,RB_PR_RE,

A continuacion, al modelo anterior le afiadimos la variable relativa a la
presencia de la marca en los folletos publicitarios del establecimiento, para
considerar, igualmente, otra herramienta promocional ademas de las tradicio-
nales promociones en precio.

U, = B,X,+ B,PCOM_ACT, +B,PREF, + ,PRO_PREC, + 1)
+ B,RB_PR_AB, + B,RB_PR_RE, + B,FOLLETO,

El modelo [16] puede ser considerado el «modelo completoy, ya que en €l
vamos a incorporar el efecto que sobre el comportamiento de eleccion del
consumidor tienen todas las variables explicativas.

U,=B,X, + BPCOM_ACT, + B,PREF, + B;PRO_PREC, +
+ BRB_PR_AB, + BRB_PR_RE, + f,FOLLETO, + [16]
+ B,LEAL_HIS; + BLEAL_ANT,

Una vez que hemos utilizado la totalidad de variables explicativas anali-
zadas, en el ultimo modelo introducimos unicamente, y con objeto de lograr
una mayor parsimonia, tres variables explicativas: el precio de compra, por
considerar que es fundamental en el comportamiento de eleccion, la presen-
cia de las marcas en los folletos publicitarios (en detrimento de la promocion
del precio, ya que no se trata de una herramienta muy frecuentemente utiliza-
da, tal y como podemos observar en la tabla 4), y una de las variables de leal-
tad, la lealtad anterior.

U,=B,X,+ BPCOM_ACT, + p,FOLLETO, + B,LEAL_ANT,  [17]

A partir de este modelo, desarrollamos un enfoque paramétrico con coe-
ficientes aleatorios tanto en las preferencias del individuo como en las varia-
bles explicativas para, posteriormente, plantear un modelo semiparamétrico
de clases latentes, que nos va a permitir identificar segmentos de mercado en
funcion de su comportamiento de eleccion. A partir de estas tres modeliza-
ciones, realizamos la comparacion entre ellas, con objeto de identificar qué
tipo de representacion de la heterogeneidad es la que mejor se ajusta al com-
portamiento de eleccion observado en el mercado del aceite de oliva analiza-
do. El software utilizado ha sido Limdep 7.0. y su mddulo Nlogit 3.0.
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4. Resultados
4.1. MODELO BASICO SIN HETEROGENEIDAD

En la tabla 5 podemos observar los parametros de los modelos basicos sin
heterogeneidad (modelos 14, 15, 16 y 17), asi como los coeficientes de bon-
dad de cada uno de estos ajustes.

Como podemos observar en la tabla 5, en los tres primeros modelos, y a
medida que introducimos variables explicativas, la preferencia hacia cada
marca se reduce. Incluso algunas marcas (por ejemplo, la MdD) ven como la
preferencia positiva y significativa del modelo [14] se convierte en una prefe-
rencia negativa e, incluso, no significativa a medida que introducimos varia-
bles explicativas en los modelos. No obstante vemos como la mayor preferen-
cia es, en todos los casos, hacia la marca Carbonell, seguida de otras marcas
nacionales como Coosur y La Espariola. Este hecho confirma la relacion
observada, entre otros, por Kamakura y Russell (1989) y Krishnamurthi y Raj
(1991) entre el valor de una marca y su precio, ya que la alternativa con mejor
valor intrinseco es la que presenta el precio mas elevado. Igualmente, pode-
mos observar la baja significatividad de la variable relativa a la promocién en
precio y al nivel de rebaja (incluso el coeficiente del descuento relativo es
negativo), lo que confirma lo apuntado anteriormente acerca de la escasa
importancia que en este mercado tienen las promociones del precio debido,
fundamentalmente, al conocimiento y a la implicacion del consumidor espa-
flol con el aceite de oliva.

Para determinar cudl de los modelos es superior, analizamos los criterios
de bondad del ajuste; como podemos observar en la tabla 5, existe una impor-
tante diferencia entre los 2 primeros modelos y los dos ultimos en términos
del valor de la funcion de verosimilitud, los estadisticos AIC y BIC y el coe-
ficiente p2. Dentro de estos dos ultimos modelos, observamos como el mode-
lo que hemos denominado «completo» presenta resultados levemente supe-
riores en todos los criterios (AIC, BIC, funcién de verosimilitud y
coeficiente p?). Esto, unido a que existen diferencias estadisticas significati-
vas (p<0,01) entre ambos modelos (estadistico del test de diferencias signi-
ficativas de 175,37 [5 g.1.]), hace pensar en la conveniencia de utilizar este
modelo. Sin embargo, y siguiendo principios de parsimonia en la construc-
cion de modelos, creemos que la consideracion de 17 pardmetros a estimar
en el modelo [16] (8 variables + 9 coeficientes de las alternativas) es excesi-
va, lo que complicaria las estimaciones paramétricas y semiparamétricas pos-
teriores. Es por ello que nos inclinamos por utilizar el modelo [17] en los
posteriores andlisis de este trabajo, ya que con tan sélo 3 variables explicati-
vas es capaz de predecir mas del 65% del comportamiento de eleccion del
consumidor, siendo este porcentaje unicamente un 1% inferior al que es
capaz de explicar el modelo [16] con 5 variables explicativas mas; ademas,
también presenta valores de LL(P) y de los criterios AIC y BIC muy simila-
res al modelo «completoy.

250



Consideracion de la heterogeneidad en el comportamiento de eleccion...

TABLA 5.—Pardmetros estimados y criterios de evaluacion de bondad de los
modelos sin heterogeneidad

Modelo 14 Modelo 15 Modelo 16 Modelo 17

Preferencia hacia cada alternativa®

Carbonell 6,435% 6,27* 3,961* 4,355%
(0,522) (0,062) (0,444) (0,519)
MdD 2,978* 3,042% -0,405 0,091
(0,513) (0,552) (0,573) (0,641)
Coosur 4,269* 4,322% 2,217%* 2,566%*
(0,536) (0,563) (0,586) (0,532)
La Masia 3,038* 3,025% 1,489%* 1,845*
(0,517) (0,525) (0,519) (0,524)
La Espafiola 3,514* 3,5% 2,087* 2,344%*
(0,511) (0,521) (0,577) (0,521)
Elosta 2,667* 2,732% 1,258%* 1,552%*
(0,504) (0,465) (0,621) (0,535)
Giralda 1,044 %* 1,221%* -0,563 -0,348
(0,572) (0,596) (0,741) (0,691)
Ybarra 2,767* 2,778* 1,513%* 1,642
(0,534) (0,511) (0,541) (0,529)
Marca de primer precio 0,165 0,314 -1,219%%:* -0,989%::*
(0,634) (0,753) (0,693) (0,639)
Mueloliva — — — —

Pardmetros especificos de la variables explicativas®

Precio de compra -2,428% -2.266%* -3,639 -6,805%*
(0,751) (0,745) (0,849) (0,783)
Precio de referencia -2,425% -2,263* 3,633 —
(0,162) (0,13) (2,121) —
Promocién en precio 0,00658 -0,274* 0,00044
(0,136) (0,115) (0,658) —
Reduccién absoluta del precio 0,352%* 0,288 0,596
(0,137) (0,506) (0,502) —
Reduccién relativa del precio -0,766 -0,597%* -1,345%3* —
(0,494) (0,038) (0,533)
Presencia en folletos publicitarios — 0,323%* 0,715% 0,671%*
— (0,097) (0,103) (0,082)
Lealtad histérica — — 1,3% —
— — (0,086) —
Lealtad anterior — — 4,943* 5,709%*

_ — (0,158) (0,136)

Criterios de evaluacion de bondad del ajuste

N° pardmetros 14 15 17 12
LL (B) -6632,1 -6612,23 -2240,14 -2327,825
%2 -LL(C) 189,228 228,977 8973,165 8797,789
2 0,014 0,017 0,667 0,655
p? ajust. 0,012 0,0148 0,664 0,653
AlC 13292,2 13254,46 4514,28 4679,65
BIC 13369,24 13337,01 4607,83 4745,69
LL(C): -6.726,72
N° obs. = 1.814
*p<0,01 **p<0,05 ***p<0,1 2 entre paréntesis, errores estandar
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Centrandonos, por tanto, en el modelo [17], y si realizamos un analisis de
los coeficientes que presentan los atributos de las alternativas podemos obser-
var que, por lo general, el signo es el esperado. Asi, el precio de compra pre-
senta coeficientes negativos, lo que indica la existencia de una relacion inver-
sa entre el precio de una alternativa y su probabilidad de eleccion; ademas, y
por lo general, los valores son elevados, lo que indica una fuerte e intensa rela-
cion inversa. En relacion a la variable que recoge la presencia de las alterna-
tivas en los folletos publicitarios del establecimiento, en aquellas ocasiones en
las que las marcas se encuentran presentes en los folletos publicitarios su pro-
babilidad de ser seleccionadas se ve incrementada (0,671), lo que indica la
capacidad de atraccion que tiene esta variable promocional. Por ultimo, pode-
mos observar como la eleccion del consumidor se encuentra fuertemente
influida por las elecciones que ha realizado en las ocasiones anteriores de
compra, tal y como indica el valor positivo, significativo y tan elevado (5,709)
del coeficiente de la variable de lealtad.

4.2. MODELO PARAMETRICO CON HETEROGENEIDAD EN LAS PREFERENCIAS
Y HETEROGENEIDAD ESTRUCTURAL

Una vez que hemos analizado el modelo basico que asume la homogenei-
dad del consumidor en la preferencia hacia cada una de las alternativas y en
su respuesta hacia las variables explicativas, introducimos la heterogeneidad
en el modelo [17]. Inicialmente, hemos estimado un modelo paramétrico en el
que se asume que tanto la preferencia hacia cada una de las alternativas como
el coeficiente de respuesta a las variables explicativas siguen una distribucion
uniforme. Sus parametros estimados los resumimos en la tabla 6.

Como podemos observar en la tabla 6, las estimaciones de las preferencias
que proporciona el modelo paramétrico son positivas en todos los casos, con
excepcion de las marcas propiedad del distribuidor y la marca Giralda. 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 la preferencia hacia la MdD es
muy negativa. Para el caso de Giralda y la marca de primer precio, la desvia-
cion tipica no es significativa, lo que indica que esa preferencia negativa es
compartida por el conjunto de individuos. En relacion a las variables explica-
tivas, el efecto sobre la probabilidad de eleccion es el esperado, es decir, 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 publicitarios y lealtad anterior, tiene un efecto positivo
y significativo (0,829 y 6,999 respectivamente). Por el contrario, las desvia-
ciones tipicas de estos parametros aleatorios presentan comportamientos dife-
rentes, ya que la del precio de compra no es significativa mientras que la de
las otras dos variables si lo es. Esto indica que el efecto del precio de compra
sobre la probabilidad de eleccion es ciertamente similar para el conjunto de
individuos, mientras que el efecto de la lealtad y los folletos publicitarios pre-
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senta una mayor dispersion (fundamentalmente el caso del pardmetro relativo
a la presencia de las marcas en los folletos publicitarios, cuya desviacion tipi-
ca es elevada en relacion al valor del parametro medio), si bien en ningtin caso
se modifica el efecto final (siempre positivo) de las variables.

TABLA 6.—Pardmetros estimados del modelo con heterogeneidad de las pre-
ferencias y estructural

Modelo con parametros aleatorios (distribuciéon uniforme)
Preferencias hacia cada alternativa
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 Espafiola
- media 1,337#* (0,587)
- desv. tipica 2,671%* (0,472)
Elosda
- 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 1,623* (0,452)
Marca de primer precio
- media -1,837%* (0,743)
- desv. tipica 0,424 (0,421)
Mueloliva —
Pardmetros de las variables explicativas
Precio de compra
- media -8,555* (1,127)
- desv. tipica 0,234 (0,386)
Presencia en folletos publicitarios
- media 0,829* (0,102)
- desv. tipica 0,549%*%* (0,22)
Lealtad anterior
- media 6,999* (0,322)
- desv. tipica 0,474%%* (0,28)
-LL (B) 2297,458

#p<0,01 *#p<0,05 ***p<0,1
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4.3. MODELO SEMIPARAMETRICO DE CLASES LATENTES

Uno de los aspectos mas importantes en el desarrollo de los modelos
semiparamétricos es la determinacion del nimero 6ptimo de segmentos, S. Si
S fuese suficientemente grande, podriamos explicar toda la variabilidad en las
preferencias y en la sensibilidad a las herramientas de marketing. Sin embar-
go, perderiamos parsimonia y sencillez, por lo que creemos que es preferible,
desde el punto de vista estadistico y de la aplicabilidad en marketing, un
numero de segmentos bajo. En este sentido, el investigador debe utilizar con-
juntamente criterios estadisticos y su propio juicio de valor en relacion al con-
texto en el que se esté realizando la segmentacion y a la utilidad de la misma
para la empresa. En relacion al criterio estadistico, el mas utilizado en la lite-
ratura es el criterio BIC (por ejemplo, Hensher y Greene, 2002) o el AIC (por
ejemplo, Kamakura y Russell, 1989), cuyas expresiones son:

AIC=-2 LL(B) + 2B
[18]
BIC = -2|LL(B) - %(ln(N)) = 2 LL(B) + BLn(N)

Igualmente, existen otros criterios estadisticos como el AIC consistente
(CAIC) o el AIC modificado (MAIC):

CAIC =2 LL(B) + BLn(N+1)
[19]
MAIC =2 LL(B) + 3B

El procedimiento para determinar el nimero 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 segmentos (S = 2), y asi suce-
sivamente. De este modo, como numero optimo de segmentos se toma aquel
en que el criterio estadistico sea menor. En caso de que el criterio estadistico
utilizado siga disminuyendo continuamente, se toma como numero optimo de
segmentos aquel a partir del cual el valor del estadistico comience a incre-
mentarse. La tabla 7 muestra el valor alcanzado por estos cuatro criterios para
el caso de 1, 2, 3, y 4 segmentos.

Como podemos observar la tabla 7, en funcion del criterio estadistico que
utilicemos la solucion optima difiere. Asi, para el criterio AIC y MAIC, la
solucion 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, respectivamen-
te), mientras que para el BIC y CAIC, la solucion optima parte de la existen-
cia de 2 segmentos de mercado, ya que a partir de ese punto, el estadistico
comienza a subir.
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TABLA 7.—Comparacion entre diferente niimero de segmentos (criterios:
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 4227,516 4491,674 5041,696 4825,512
35 _ _ _ _

Ante esta diferencia en el numero de segmentos a determinar segun cada
criterio, hemos optado por realizar un fest de razon de verosimilitud entre
ambos modelos, con objeto de determinar si la consideracion de un segmento
mas (tres), respecto a la solucion que proponen BIC y CAIC (dos), mejora, de
modo significativo, el poder explicativo del modelo. El valor del estadistico
es:

RV=-2[-2074,333 — (-2115,256)] = 81,846 (13 g.1.)
Este valor es significativo (p<0,01), por lo que aceptamos la hipdtesis de
existencia de diferencias significativas entre ambos modelos, considerando

que el mercado esta formado por 3 grupos de consumidores, tal y como indi-
can los criterios AIC y MAIC, con el siguiente tamafio (figura 1).

FIGURA 1.—Tamario de los segmentos de mercado

H Segmento 1 [l Segmento 2  [] Segmento 3
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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. En la tabla 8 podemos observar los seg-
mentos resultantes del proceso de modelizacion semiparamétrica y sus para-
metros respectivos.

TABLA 8.—Pardmetros estimados para cada uno de los tres segmentos exis-
tentes en el mercado

Segmento 1 Segmento 2 Segmento 3
(49,77%)* (21,58%) (28,65%)
Preferencia hacia cada alternativa
Carbonell 38,058* 4,242% 25,3%
(8,08) (0,749) (7,123)
MdD 4,302 6,648 2,444%
(4,123) (6,236) (0,983)
Coosur 2,338 6,276% % 4,034%*
(2,413) (4,451) (1,345)
La Masia 20,126%:* 12,7933 -41,393
(13,598) (8,416) (43,412)
La Espaiiola 11,998%#:#* 6,392 %% 3,244%*
(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
(9,991) (14,658) (63,456)
Ybarra 13,476 13,078%:#:* 0,632%
(13,112) (8,492) (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
Precio de compra -16,494%* -56,9 -19,42%
(2,277) (58,108) (3,556)
Presencia en folletos 0,735% -1,332% 0,4097%:*
publicitarios (0,113) (0,32) (0,254)
Lealtad anterior 67,48 12,709* 85,681
(56,743) (0,883) (75,172)
-LL(B) 2074,333

* p<0,01  ** p<0,05 *** p<0,1  *Centre paréntesis el tamafio del segmento)

A partir de los diferentes valores obtenidos en la estimacion de cada seg-
mento, hemos desarrollado distintos test-t para muestras independientes, con
objeto de comparar si las diferencias entre dichos valores es estadisticamente
significativa. De este modo, podemos caracterizar a cada uno de los segmen-
tos de mercado en funcion de su preferencia hacia las marcas y al efecto de
las variables explicativas:

256



Consideracion de la heterogeneidad en el comportamiento de eleccion...

» Segmento 1: Se trata del segmento de mayor tamafio, y manifiesta una
elevada preferencia por la marca lider Carbonell (38,058). Ademas
manifiesta preferencias significativas hacia otras marcas nacionales
como La Masia o La Espariola. El efecto, tanto del precio como de la
variable folleto, es el esperado (negativo para el precio de compra y
positivo para la variable folleto); por el contrario, se trata de un seg-
mento que no presenta comportamientos de lealtad significativos.

» Segmento 2: Es el segmento de tamafio mas reducido. Su preferencia
hacia las marcas nacionales se encuentra mucho mas repartida (Carbo-
nell, Coosur, La Masia, La Espariola, 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 presenta ninguna prefe-
rencia significativa hacia la MdD. Se trata del Gnico segmento para el
que el precio de compra no es una variable de eleccion significativa, no
utilizando los folletos publicitarios (ya que no les influyen las posibles
promociones que puedan aparecer en dichos folletos); todo esto lo con-
vierte en un segmento con un comportamiento significativo de lealtad
en la eleccion de marca que realizan sus consumidores.

« Segmento 3: Presenta un tamafio algo mayor que el segmento anterior.
Se trata de individuos que, si bien presentan una preferencia muy eleva-
da hacia la marca lider (menor que la de los individuos del primer seg-
mento y mas elevada que los del segmento anterior), también manifies-
tan, de modo significativo, preferencia hacia la MdD, siendo el tnico
segmento que muestra esta caracteristica. Igual que el segmento ante-
rior, manifiestan preferencia por marcas nacionales de precio medio, si
bien estas preferencias son mucho menores que para el segmento 2. En
relacion a las variables explicativas presenta un comportamiento similar
a los individuos del segmento 1, si bien el efecto del precio es mas inten-
so, siendo menor el de la presencia de las marcas en los folletos publi-
citarios.

4.4, CONTRASTE ESTADISTICO ENTRE LOS MODELOS ANALIZADOS

A continuacién vamos a contrastar cual de estos modelos es estadistica-
mente superior. Con este objetivo contrastamos la existencia de diferencias
significativas entre ellos para, posteriormente, comparar sus valores de AIC,
BIC, asi como de la funcion de verosimilitud y el coeficiente p?. En primer
lugar realizamos la comparacion entre el modelo de parametros aleatorios y el
modelo basico. El valor del estadistico es:

RV =-2[-2297,458 — (—2327,826)] = 60,736 (21 g.1.)
Este valor es significativo (p<0,01), por lo que el modelo que incorpora la
heterogeneidad en las preferencias y la heterogeneidad estructural a través de

parametros aleatorios mejora, significativamente, el modelo basico con prefe-
rencias y coeficientes de las variables explicativas constantes. Una vez deter-
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minada la superioridad del modelo con parametros aleatorios, vamos a com-
pararlo ahora con el modelo semiparamétrico.

RV =-2[-2074,33 — (-2297,458)] = 446,256 (14 g.1.)

Este valor es significativo (p<0,01), por lo que podemos establecer que
existen diferencias significativas entre ambos modelos. Para determinar cual
de ellos es superior, calculamos los estadisticos de bondad del ajuste, asi como
los coeficientes p? (tabla 9).

Como podemos observar en la tabla 9, la aproximacidon semiparamétrica
mejora de modo significativo la explicacion de la heterogeneidad del consu-
midor frente al enfoque paramétrico. Esto viene motivado por el menor valor
del modelo con segmentos, tanto en la funcion de verosimilitud como en los
estadisticos AIC y BIC, atn estimando 12 parametros mas que el modelo de
parametros aleatorios.

TABLA 9.—Ceriterios de evaluacion de la bondad del ajuste (modelo sin
heterogeneidad, modelo paramétrico y modelo con segmentos)

Modelo basico Modelo paramétrico Modelo con segmentos
N° pardmetros 12 24 36
LL (B) -2327,825 -2297,458 -2074,333
%2 - LL(C) 8797,789 13052,1 13498,35
p2 0,655 0,7396 0,7649
p? 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
N° obs. = 1.814

Estos resultados ponen de manifiesto que el profundizar al maximo en el
comportamiento heterogéneo del consumidor, llegando al extremo de poder
estimar un parametro para cada individuo, es menos eficiente que considerar
grupos de consumidores con comportamientos diferenciados. En este sentido,
los resultados avalan la tendencia actual de los directivos de marketing, mas
interesados, tal y como indican Corstjens y Gautschi, (1983) o Wedel y Kama-
kura (2000), en el comportamiento de compra y eleccion de los segmentos de
individuos que existen en el mercado, asi como en las diferencias que existen
entre ellos.
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5. Conclusiones e implicaciones para la gestion,
limitaciones y futuras lineas de investigacion

En el presente trabajo se ha pretendido analizar las consecuencias que tie-
ne la inclusién de la heterogeneidad en el comportamiento de eleccion del
consumidor a través de modelos logit, y evaluar la mejora explicativa que la
consideracion de este comportamiento supone en dichos modelos. Se preten-
de, asimismo, contribuir a que las empresas puedan comprender mejor su
mercado para optimizar el disefio de su estrategia de diferenciacion.

Para el andlisis de la heterogeneidad en el comportamiento de eleccion del
consumidor se han utilizado dos enfoques principales: el enfoque paramétri-
co y el enfoque semiparamétrico. Ambos modelos suponen una mejora sus-
tancial en la capacidad de prediccion del comportamiento de eleccion del con-
sumidor respecto a un modelo en el que no se incluya esa componente
heterogénea. En este sentido, se han aportado evidencias empiricas que sefia-
lan la necesidad de considerar la heterogeneidad en los modelos de eleccion
del consumidor, ya que la suposicion de homogeneidad puede conducir a con-
clusiones sesgadas por parte de la empresa, al considerar un comportamiento
unico para el conjunto de mercado. Sin embargo, el descender hasta el nivel
individual de heterogeneidad, tal y como defiende el enfoque paramétrico, si
bien es idealista, no es practico desde la perspectiva de marketing, tanto por
motivos econémicos como por motivos operativos. Es por ello que la empre-
sa prefiere considerar la existencia de grupos de consumidores con un com-
portamiento muy similar pero a la vez muy diferente del comportamiento del
resto de individuos de otros segmentos. A este nivel, tal y como defienden,
entre otros, Kamakura y Russell (1989), la heterogeneidad es adecuadamente
identificada, pudiendo resultar mas beneficioso que la consideracion de cada
individuo como un segmento, en particular, en los mercados de productos de
consumo frecuente.

Los resultados empiricos obtenidos avalan esta hipotesis. Asi, en la com-
paracion que hemos realizado de los dos enfoques de tratamiento de la hete-
rogeneidad, el enfoque de clases latentes parece adecuarse mejor al compor-
tamiento de eleccion observado, permitiendo a la empresa conocer cuantos
grupos de consumidores forman su mercado y, sobre todo, conocer co6mo
reaccionan a las variables de marketing utilizadas. En este sentido, hemos
encontrado tres grandes segmentos de mercado en funcién 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 adquieren con habitualidad, siendo dificil que cam-
bien de marca a través de la realizacidén de promociones o descuentos del pre-
cio de venta. Esa menor sensibilidad al precio y su mayor lealtad determinan
que estos consumidores, habitualmente, no lean los folletos publicitarios del
establecimiento antes de realizar sus compras, ya que no valoran tanto el pre-
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cio y, en consecuencia, tampoco valoran las posibles ofertas o promociones
que el folleto publicitario les puede proporcionar.

Por todo esto, se trata de un segmento que prefiere marcas nacionales que
suelen aparecer con menor intensidad en los folletos publicitarios que, por
ejemplo, la marca de distribuidor, y que, por término medio, realizan menos
promociones del precio. Desde el punto de vista de la gestion detallista, cono-
cer la existencia de este tipo de consumidor es fundamental para optimizar el
presupuesto promocional, ya que puede ayudar a la empresa a seleccionar a
qué consumidores es mas conveniente hacer llegar sus folletos promocionales
e, incluso, a cudles dirigir sus promociones del precio, lo que a su vez se pue-
de traducir en un incremento de dicho gasto para aquellos consumidores que,
efectivamente si son sensibles 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 herramientas
promocionales de la empresa. Asi, se trata de los individuos mas sensibles al
precio de venta de las marcas, lo que hace que, constantemente, busquen el
mejor precio y, por tanto, si acudan a los folletos publicitarios del estableci-
miento como fuente de informacion de posibles promociones del precio. Por
ello, aquellas marcas que aparecen en estos folletos tienen una mayor proba-
bilidad de ser elegidas. Esta busqueda del precio como variable importante
en las decisiones de eleccion del individuo, hace que la lealtad hacia la mar-
ca sea una dimension poco significativa en la funcion de utilidad de este gru-
po de consumidores. Este es, desde el punto de vista de marketing, el seg-
mento de consumidores al que el establecimiento debe 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 situa en un nivel intermedio al de los dos
grupos anteriores. En este sentido, se trata de consumidores también sensibles al
precio de venta, aunque en menor medida que el segmento anterior. I[gualmente
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 presentan preferencias importantes hacia marcas
nacionales de precio medio (por ejemplo, Coosur, La Espariola o Ybarra).

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

Ciertas limitaciones deben ser consideradas. En primer lugar, los resulta-
dos han sido obtenidos para una categoria y un formato de producto muy con-
cretos: aceite de oliva 0,4°, formato 1 litro. Por este motivo es indispensable
que en otras investigaciones se extienda este andlisis a otras categorias de pro-
ducto, con objeto de comprobar posibles diferencias y poder obtener mayores
generalizaciones empiricas. Igualmente hay que indicar las limitaciones deri-
vadas de la metodologia empleada. En este sentido, la denominada Propiedad
de Independencia de Alternativas Irrelevantes y la endogeneidad pueden limi-
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tar la validez de las estimaciones resultantes. Finalmente, queremos dejar
constancia de nuestro deseo de seguir profundizando en el andlisis de la hete-
rogeneidad en los modelos de eleccion utilizando, para ello, otras metodolo-
gias complementarias a los modelos logit, asi como otros enfoques de inclu-
sion de la heterogeneidad, que permitan contrastar diferentes aproximaciones
al tratamiento del comportamiento heterogéneo del consumidor en los merca-
dos de bienes de consumo masivo.
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