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RESUMEN

El objetivo de esta investigacion es especificar
la eleccion de marca permitiendo la incorporacion
de la lealtad (KRiSHNAMURTHI v R41 1988) v [a hete-
rogeneidad aplicando una metodologia de clases
latentes (KAMaKURA y RUSELL 1989). Se proponen
diferentes especificaciones para medir, de forma
secuencial, la importancia velativa de incorporar
la heterogeneidad en las preferencias v precios, la
lealtad homogénea v, por wltimo, la lealtad hetero-
géneua por segmento. Las estimaciones se realizan
usando los datos de escdner de compra de ACNiel-
sen referidos a detergentes para ropa delicada
recogidos de una muestra de mas de 1100 hogares
espanoles. Sobre la base de resultados obtenidos,
se derivan recomendaciones para las politicas de

i

marketing de las marcas estudiadas. v * *+

Palabras clave: lealtad, heterogeneidad, modelo
mutinomial logit de clases latentes.

ABSTRAT

The aim of this research is to specify brand choi-
ce allowing the inclusion of loyalty (KRISHNAMURT-

! Universidad de Salamanca, Dpto. de Administracion y Econemia de la Empresa, Campus “Migucl de Unamuno™

HE & Rar 1988} and heterogencity using latent class
methodology (KaMAKURA & RUSELL 1989). Diffe-
rent specifications are proposed to measure, in a
sequential way, the relative importance to include;
preference heterogenelty and price heterogeneity,
homogeneous loyalty and to consider heterogene-
ous lovalty by segment. The models are estimated
on ACNielsen scanner panel data on laundry fine
detergents from a sample of more than 1100 Spu-
nish households. On the basis of the model results,
we infer recommendations for marketing brands
policies.

Key words: loyalty, heterogeneity, latent class
multinomial logit model

1. INTRODUCCION

Cuando se estudia el comportamieﬁto de com-
pra de los hogares, en concreto las elecciones de
marca, el analisis de las diferencias entre hogares
es un tema de suma importancia. EI conocimiento
del tamafio de los diferentes grupos homogéneos
de consumidores asi como de sus diferencias, en
cuanto a preferencias de marca y sensibilidades a
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las variables de marketing, es imprescindible para
desarrollar ¢ implementar de forma exitosa una
segmentacion de mercados. Los modelos de elec-
cion de marca que incorporan la heterogeneidad de
forma discreta, asumen que los consumidores pue-
den pertenecer a un nimero limitado de segmen-
tos. Los consumidores incluidos en un segmento
son hogares que presentan unas preferencias de
marca y unas sensibilidades a las variables de mar-
keting (por ejemplo, de precio o promocion) simi-
lares dentro del segmento pero diferentes a los
otros segmentos detectados.

Se ha contrastado que las elecciones de marca
exhiben una persistencia sustancial® a través de
ocasiones de compra en 1os mercados de bienes dec
compra frecuente (KEANE 1997). Este hecho es
consistente con dos explicaciones opuestas sobre
los patrones de comportamicnto del consumidor.
La primera considera ¢] impacto de las elecciones
anteriores de marcas en la eleccion actual del con-
sumidor. La segunda explicacion se apoya en la
idea de la existencia de preferencias de marca
heterogéneas a través de los consumidores.

En este articulo vamos a modelizar la eleccion
de marca considerando la heterogeneidad o posible
existencia de distintos segmentos en el mercado.
La especificacion usada es la de los modelos mul-
tinomial logit de clases latentes (KAMAKURA y
RusseLL 1989, WEDEL vy KaMakUrRA 1998) que
permiten cspecificar heterogeneidad tanto en las
constantes como en los parametros de respuesta.
Asimismo, incorporamos la lealtad al modelo
como variable que explica el comportamiento de
eleccion (KRISHNAMURTHT y RAT 1988).

El objetivo principal de este trabajo es analizar

empiricamente el comportamiento de los hogares

en el mercado espafiol y medir la importancia rela-
tiva de la heterogeneidad en sus preferencias y sus
respuestas, prestando especial atencién al compor-
tamiento de lealtad, de tal forma que nos permita
derivar recomendaciones sobre politicas de marke-
ting. De este modo continuamos la linea de inves-
tigacion iniciada por CAvERO y CEBOLLADA (1997)
y seguida por ALVAREZ, VAZQUEZ y DE LA BALLINA
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{(2004) analizando la lealtad en la eleccion de mar-
ca y ¢l trabajo de CAvERO y CEBOLLADA (2000) que
estudia la heterogeneidad. Avanzamos y contribui-
mos en este campo proponiendo modelos mas
completos que incorporan ambos efectos.

Otro objetivo de este trabajo es estudiar empiri-
camente si la lealtad muestra un comportamiento
igual en todos los segmentos (ATLAWADI, GEDEK y
NELSIN 1999) o si, por el contrario, es diferente
(BUCKLIN y GUPTA 1992 y VARKI y CHINTAGUNTA
2004). En este segundo caso, el conocimiento de
los historiales de compra de los hogares se conver-
tiria en una variable relevante para la segmentacion
de los consumidores.

2. REVISION DE LA LITERATURA EN
LEALTAD Y EN HETEROGENEIDAD

El estudio de Ja eleccion de marca tiene larga
tradicion en la literatura. Las primeras aportacio-
nes proponian modelos de probabilidad como un
marco para entender Jos patrones de eleccion de
marca (MASSY, MONTGOMERY ¥y MORRISON 1970).
En una segunda etapa, se emplean modclos de
eleccion discreta (logit y probit binarios o multino-
miales) derivados de teorias de maximizacion de la
utilidad (McFADDEN 1986).

2.1. Lealtad a la marca en modelos de eleccion
discreta: Revision de la literatura

La lealtad se reficre al impacto de las elecciones
de marca pasadas en las preferencias actuales de
marca. La forma de tratar la lealtad en los modelos
de utilidad aleatoria ha pasado por incluir una
variable de retardo de compra (JONES y LANDWEHR
1988) o por la construccion de una variable basada
en las compras pasadas como factor explicativo en
los modelos (ver, por ejemplo, GUADAGNI y LITTLE
1983, KRISHNAMURTHI ¥ RAJ 1988, LATTIN ¥ Buc-
KLIN 1989, ERDEM 1996 v KEANE 1997). Tal carac-
terizacién permite incluir la lealtad®.

2 El término persigencia cn la cleccién de marca se refiere al hecho de que un hogar, una vez clegida una marca en un momente del
tiempo, ¢s muy probable que.siga eligiendo esa marca en ocasiones de compra futuras.
¥ En 1a literatura de eleccion de marca se han usado difcrentes palabras para definir el comportamiento de elecciones pasadas de com-
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GUADAGNI y LITTLE (1983), es ¢l primer articulo
que introduce una variable de lealtad construida
mediante un modelo de suavizado exponencial del
comportamiento de compra pasado de cada hogar.
En KRISHNAMURTHI y RAJT (1988) la modelacion de
la decision de ¢leccion de marca es muy similar a
la propuesta anterior, y la variable final que inclu-
yen en su modelo es también una variable que
refleja el historial de compra del hogar pero en la
que no es necesario estimar un parametro de suavi-
zado exponencial que puede provocar la aparicion
de miltiples maximos de la funcién de verosimili-
tud (ANDERSON 2002). Esta variable ha sido usada
por CAVERO y CEBOLLADA (1997) vy ALVAREZ, VAzZ-
QUEZ y DE LA BaLiiNna (2004) para modelizar la
lealtad en el contexto espafiol, aunque no se ha usa-
do como una variable explicativa de eleccion sino
como una variable diferenciadora entre hogares
leales v no leales.

2.2, Heterogeneidad en modelos de eleccion
discreta: Revision de la literatura ‘

La heterogeneidad se refiere a las diferencias en
las preferencias de marca y en las respuestas de
mercado que se producen a través de los consumi-
dores. La heterogeneidad entre los hogares ha sido
analizada en la literatura de modelos de eleccién
fundamentalmente de dos maneras: (1) introdu-
ciendo variables que toman diferentes valores para
cada hogar y que recogen el comportamiento pasa-
do de eleccion de marca y, (2) un marco alternati-
vo ha sido la construccién de modelos con para-
metros que incorporan heterogeneidad’por! hogar,
asi los parametros de los modelos se tratan como
realizaciones de las vanables aleatorias que repre-
sentan las preferencias de los hogares y que ade-
mas permiten la heterogeneidad en sus respuestas
a las variables de marketing.
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Dentro de este segundo marco, aparecen dos mé-
todos de estimacion: mediante la estimacion de un
termino constante por cada marca y por cada hogar
—a este modelo se le conoce como modelo de efec-
tos fijos (JONES y LANDWERH 1988)- 0 un procedi-
miento mas sencillo, consistente en asumir que los
parametros varian a través de los hogares de acuer-
do a alguna distribucién de probabilidad, comun-
mente denominado como modelo de efectos aleato-
rios. Los parametros pueden estimarse asumiendo
una forma paramétrica para la distribucion de la
heterogeneidad a través de los hogares (representa-
ciones continuas, por gjemplo; GONGL y SRINIVA-
SAN 1993, ERDEM 1996 v KEANE 1997) 0 asumien-
do una especificacion semiparamétrica, la distribu-
cion se estima empiricamente usando los datos
(representaciones discretas, por ejemplo; KaMaku-
RA 'y RussiLL 1989, CAVERO y CEBOLLADA 2000)*,

2.2.1. Heterogeneidad discreta frente
a heterogeneidad continta

A lo largo de los Gltimos afios se ha desarrollado
un debate importante sobre los méritos de modelar
la heterogeneidad del consumidor con representa-
ciones discretas o continuas® (WEDEL et. al 1999).
Entre las ventajas que se sefialan del uso de distri-
buciones de heterogeneidad discreta, se destaca el
hecho de no basarse en ninguna forma paramétrica
que pudiese ser inadecuada, lo que provocaria el
sesgo de los parametros estimados, También se sos-
tiene que los segmentos de mercado asi obtenidos
son bastante atractivos para la direccion. Como des-
ventaja se apunta que la heterogeneidad puede estar
sobre-simplificada. Con respecto a las representa-
ciones de heterogeneidad continuas, se Sostiene que
en teoria son capaces de capturar la verdadera dis-
tribucion de la heterogeneidad y que no imponen
restricciones sobre los parametros individuales. El
problema en este caso es que el buen comporta-

pra, como sen el de lealtad, fidelidad, heterogeneidad observable, dependencia de estado, retarde de compra, preferencia, experiencia con la
marca, cte, Nosotros usaremos indistintamente estos términos para caracterizar ¢l historial de eleccion de marca por parte del hogar.
4 Remitimos a los lectores a las revisiones de AlLAwaDI, GEDENK y NESLIN (1999} y CAVERO v CEBOLLADA (2000) para un mayor deta-

iie sobre los distintos métedos.

5 Con tee- modelos de heterogeneidad continua se obtienen distribuciones de los pardmetros a nivel de hogar. Con los modelos de hete-
rogeneidad discrta no tenemos una distribucion de los parametros sino unas estimaciones a nivel de segmento. Segmentos que se conside-
ran en ¢l medelo como un conjunto de hogares con preferencias y respuestas homogéneas.
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miento de las distribuciones paramétricas faciles de
estimar no son lo suficientemente flexibles como
para capturar la distribucién verdadera de la hetero-
geneidad, requinéndose el uso de modelos de esti-
macion mas complejos.

La evidencia empirica (ANDREWS, ANSARI ¥
CurriM 2002 y ANDREWS, AINSLIE Yy CURRIM
2002) no ha mostrado resultados concluyentes a
favor de alguna de las dos formas de modelar la
heterogeneidad. Por ello, estos autores sostienen
que la eleccion por parte de los analistas constitu-
ye més un tema de opinion y preferencia personal,

2.3. Lealtad v heterogeneidad en modelos de
eleccion discreta: Revision de 1a literatura

En las investigaciones mas recientes sobre elec-
cién de marca se han incorporado ambos efectos;
heterogeneidad vy lealtad {(ERDEM 1996, KrANE
1997, AiLawaDl, GEDENK y NESLIN 1999, VARKI y
CuNTAGUNTA 2004). AlLAWADL, GEDEK Y NELSIN
{1999) muestran que Ia inclusion de la heteroge-
neidad en las preferencias y la lealtad son cruciales
para ¢l buen ajuste del modelo y para su capacidad
predictiva, asi como para el calculo de las elastici-
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dades, aun incluso cuando el investigador sélo esté
interesado en obtener respuestas sobre alguno de
esos fendomenos.

Por otro lado, distinguir entre lealtad conductual
y heterogencidad en las preferencias, es de una
importancia fundamental en marketing dado que
cada situacion implicard politicas de marketing
diferentes. Por ejemplo, si una empresa se plantea la
decision de reducir el precio de una marca y el
modelo de comportamiento del consumidor verda-
dero es un modelo con heterogeneidad pero no con
lealtad, tal promocion aumentara las ventas sélo
mientras se mantenga este efecto. Sin embargo, si el
modelo verdadero contuviese lealtad esto implicaria
que algunos consumidores que compraron la marca
cuando estaba en promocion continuarian compran-
do la marca después de la promocion. Por tanto, una
empresa que se plantee la posibilidad de lanzar una
promocion de precio serd interesante conocer el
modelo verdadero de comportamiento de los consu-
midores de cara a analizar la efectividad de la poli-
tica de precios®, En el Cvadro 1 se recogen algunas
de las principales investigaciones que han estudiado
la cleccion de marca con modelos de utilidad alea-
toria, detallando si han estudiado la lealtad, 1a hete-
rogeneidad o ambas y sus resultados.

ESiC

CUADRO 1
Modelos de eleccion de marca usados en la literatura
Modelo ,
.o Producto Pais / , Resultados
Autor de eleccion estudiado Tipo de dates Metodologia obtenidos
de marca
Guadagni Logit multinomial | Café EEUU/ Lealtad variable | Lealtad
y Little (1983) | con lealtad . | Pancl explicativa significattva
Krishnamurthi | Logit multinomial | Café " |EEUY Lealtad vanable | Lealtad
v Raj (1988) con lealtad Panel cxplicativa significativa %
Jones Logit binario Bien de compra | EEUL/ Heterogeneidad | Existencia
y Landwehr heterogéneo frecuente Panel con efectos fijos/ |de heterogenerdad
(1988) con lealtad no duradero Lealtad variable |y lealtad
explicativa

¢ Desde un punto de vista estadistica, si la heterogencidad estd presente en ¢l modelo verdadero v esta se ignora, ajustando un modelo
que solo permite lealtad, los cocficientes tenderan a mostrar una sobreestimacion del grado de ésta, encontrande una lealtad incorrecta
(Hrckman, 1981). Por tanto, los coeficientes obtenidos por csos modelos no seran correctos y su uso por parte de [a empresa provocaria la
aplicacidn de politicas incorrectas. igualmente verdad, pero sefialado menos a menudo, es el hecho de que si Ia lealtad csta presente en cl
madelo verdadero y unode ignora, estimando un modelo con sélo heterogeneidad, entonces el grado de heterogeneidad en la poblacion ten-
dera a estar sobreestimado, de-ta] modo que si la empresa aplicase este modelo podria estar considerando una heterogencidad tecrica que no

se corresponderia con la que existe realmente en el mercado.
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CUADRO 1 (Continuacion)
Modelos de eleccion de marca usados en la literatura
Autor d;wtl:l)(g:ili‘:in Producto Pais / Metodologia Resultados
estudiado Tipo de datos gl obtenidos
de marca

Lattin y Bucklin | Logit multinomial | Café EEUU/ Lealtad variable | Lealtad

(1989 con lcaltad Panel explicativa significativa

Kamakura Logit multinomial | Bien de compra | EEUU/ Heterogeneidad | Cinco segmentos

¥ Russell (1989) | heterogéneo frecuente Panel discreta

no duradero

Bucklin y Gupta | Logit multinomial | Detergente EEUU/ Heterogencidad | Dos segmentos

(1992) heterogéneo Panel discreta / Lealtad
con lealtad Lealtad variable | heterogénea
hcterogenea explicativa significativa

Gomill y Logit multinomail | Pafiales EEUU/ Heterogeneidad | Existencia

Srinivasan (1993)| heterogénco Panel continug de heterogeneidad

Gupta Logit multinomial | Ketchup EEUU/ Heterogeneidad | Tres segmentos

y Chintagunta |heterogénco Panel discreta

(1994)

Erdem (1996) | Logit multinamail | Margarina EEUU/ Heterogencidad | Existencia
heterogéneo Mantequilla Panel continua/ de heterogeneidad
con lealtad de cacahuete Lcaltad variable |y lealtad

Yogurt explicativa
Detergente

Keanc (1997) Logit multinomail | Ketchup EEUU/ Heterogeneidad | Existencia
heterogéneo Panel continua/ de heterogeneidad
con lealtad Lealtad variable |y lealtad

explicativa

Caveroy Logit multinomial | Detergente Espania/ Lealtad usada Lealtad

Cebollada (1997)] con lealtad Panel para segmentar significativa

Ailawadi, et al. | Logit muitinomail | Yogurt EEUU/ Heterogeneidad | Tres segmentos/

(1999) heterogéneo Ketchup Panel discreta/ cinco/uno
con lealtad Galtefas'saladas Lealtad variable | Lealtad

explicativa significativa

Caveroy Logit multinomail | Detergente Espaiia/ Heterogeneidad | Tres scgmentos

Cebollada (2000)| hcterogeneo ) Pancl Discreta

Varki y Logit multinomial | Ketchup EEULY Heterogencidad | Tres segmentos /

Chintagunta heterogénco Mantequilla Panel discreta / ¢inco

(2004) con lealtad de cacahuete Lealtad variable | Lealtad
hetcrogénea explicativa heterogénea

stgnificativa

Alvarez gt al. Logit multinomial | Suavizante Espana/ Lealtad usada Lealtad

(2004) ~-. |con lcaltad Panel para segmentar

significativa J
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A la lz de la revision realizada y dado que
nuestro objetivo es controlar la heterogeneidad
“per se”, seguimos la recomendacion de ATLAWADI,
GEDENK y NESLIN (1999} y usamos como método
para controlar la heterogeneidad los modelos de
clases latentes e incluimos la lealtad como una
variable explicativa en el modelo.

3. DESARROLLO DE MODELOS
Y DESCRIPCION DE DATOS

3.1. Modelos de eleccion con heterogeneidad
discreta

El modelo de eleccion de marcas con clases
latentes de KAMAKURA y RUSSELL (1989) recoge
los supuestos de la Teoria de Utilidad Aleatoria,
cuando el hogar realiza una decision de eleccion de

P.,'(uf’ BiﬂXir)_

En la segmentacion de las preferencias y de las
respuestas a las variables de marketing segun los
modelos de heterogeneidad discreta, en vez de esti-
mar los pardmetros para cada hogar, u;; y 5, o cal-
cular una distribucidn para estos coeficientes se
asume la existencia de k=1,2,..,M segmentos
homogéneos con los siguientes tamanios relativos:

Donde P;y representa la probabilidad de elegir
la marca j, condicionada a que ¢l hogar i sea un
miembro del segmento k. Al normalizar la ecua-

-
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_ exp(u,ﬁ + BfX,fjr)

Y
P =P(ukaﬁk=Xn)=exp(u“’kfﬁk m)
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marca en una categoria de producto asigna utilida-
des aleatorias a cada una de las marcas considera-
das y selecciona la marca con mayor utilidad. La
utitidad se descompone en un componente deter-
minista que depende de las caracteristicas intrinse-
cas de la marca y de otras variables explicativas, asi
como de un componente aleatorio. Por tanto, la uti-
lidad aleatoria asignada a la marca j por el hogar i
en la ocasidn de compra t es:

U_;‘ir =U,+ BfXjfr +&, (1)

Donde u; es la utilidad intrinseca {valor de la
marca ) para el hogar i), p; es un vector de coefi-
cientes para la matriz de variables explicativas Xy
y g es el error aleatorio. Si se asume gue 10s erro-
res aleatorios son independientes e idénticamente
distribuidos segun la distribucion Weibull, la pro-
babilidad de elegir la marca j en la ocasion de com-
pra t vendria dada por ¢] modelo logit multinomial.

2
Eexp(uj.!_ + ﬁ,X}.”) 2)

f, es el tamafo del k-ésimo segmento donde

0<f, sl,zﬁ =1.
&

Las probabilidades de eleccion de los consu-
midores se expresan en términos de las probabi-
lidades de eleccion que corresponden a los seg-
mentos.

4
Sexplu, +p,X ) Y

cidn 4 con respecto a una de las marcas del con-

junto de eleccion (marca J), se obtendrian dos nue-

vas ecuaciones:
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‘ CXpla + X'z‘r
@) Pf(uk’ﬁf"Xi:)= p( K B f) 4=l

1+ Eexp(u.j.k +B,AX )

Jr=l

paraj=1,2,.,]-1

@ Pl B X, )= Y

Dado que f, representa la probabilidad de
encontrar un hogar en el segmento k, la probabili-
dad incondicional de elegir la marca j por el hogar
1 se puede calcular como:

Pf‘(uaﬁinr)= Efk‘c}(“koﬁf(an;)(s)

Por tanto, se asume que la probabilidad de elec-
cion incondicional se puede descomponer en una
media ponderada de 1as probabilidades de eleccion
subyacente (o latente), expresion que representa
una mixtura finita de distribuciones logit. La des-
composicion se interpreta como la representacion
de la segmentacion de las preferencias y de las res-
puestas a las variables del mercado, de tal forma
que f,, la verosimilitud de encontrar un hogar en el
segmento k, se ve como el tamano relativo del seg-
mento en la poblacion de consumidores.

Para la estimacion del modelo, se considera la
historia de eleccion de marca del hogar 1 durante ¢l
intervalo de tiempo T, H; =¢(t), t=1,2,...,T. Donde
c(t) es el indice de la marca elegida en la ocasion

exp(u ;, + |3ka,-;) = exp(uﬂ
L Y

En esta especificacion hemos considerado las

siguientes variables que pueden influir en el com-

portamiento de eleccion de marca por parte del
hogar:

“u” son las constantes especificas por cada

marca, reflejan la preferencia intrinseca media de

todos los hogares del segmento hacia la marca. Se

J-1
/1+ Eexp(uj.* +B X )
jr=l

paraj=]J

de compra t. La funcion de verosimilitud de ]a his-
toria de eleccion se calcula como:

[
L(H.) = E exp(h, ) L(H, k)
k

6
E exp(h,.) (©)

k

L(H k)= J_-[ P(-(r)(uk’Bk’Xir)(7)

La estimacion por maxima verosimilitud de los
parametros del modelo se obtiene usando las histo-
rias de eleccion de marca de una muestra de hoga-
res y la expresion de la verosimilitud de la ecua-
cion (6).

3.1.1. Especificacion de los modelos de clases
latentes propuestos

Sitomamos el numerador de la ecuacion (47) del
apartado anterior, especificamos el modelo del
siguiente modo:

+ B, log precio , + B, Jealtad , )

interpretan como relativas a la marca qlie se tome
de referencia,

“Logprecio” es el logaritmo neperiano del pre-
cio de venta del producto’ definido como precio
por kilogramo de producto (KRISHNAMURTHI y RAJ
1988). El panel solo incorpora informacion de pre-
cios de las marcas compradas por lo que es nece-
sario crear los datos de precios de las marcas no

7 La infegmacion disponible de precios es el precio de venta final. No tenemos informacién sobre el importe de la reduccién de precios
debido a las protiteciones. Por eso motivo, en ¢l modeio no hemos podide descomponer el precio er ¢l precio regular y ¢l importe de la

reduccidn de precios debido a la promocion.
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compradas para poder estimar el modelo. Para
resolver este problema aplicamos los tres pasos
propuestos por KAMAKURA y RUSSELL (1989)%.

“Lealtad”, es la variable de lealtad propuesta
por KRISHNAMURTHI y RAJ (1988). Se trata de una
variable que en cualquier ocasion de compra t,
mide la fraccion de veces que el hogar elige cada
marca en las precedentes t-1 ocasiones de compra,
esto permite una historia de cuota de compra por
cada marca”. Por tanto, la variable es actualizada
en cada periodo reflejando de una forma dinimica
la historia de compra de cada hogar.

Las preferencias de los hogares se podrian sepa-
rar en dos componentes. El primer componente
seria la preferencia intrinseca media de marca, que
es la parte de las preferencias que no varia nien el
tiempo, ni por hogar y que se mide a través del vec-
tor de medias de los coeficientes de las constantes
de marca del modelo. El segundo componente de
la preferencia muestra la variacion de la preferen-
cia media en el tiempo y a través de los individuos.
Es decir, los hogares pueden haber alterado sus
preferencias a lo largo del tiempo y éstas pueden
ser distintas por hogar. Esa preferencia puede haber
variado debido a circunstancias situacionales,
como razones de precio y promocion, o debido a
las experiencias de consumo con las marcas elegi-
das en el pasado o simplemente por razones exo-
genas del hogar. La parte de la preferencia del
hogar que no es estable en el tiempo viene medida
por la variable de lealtad, que muestra una lealtad
inercial media a través de los hogares del segmen-
to y de las marcas, por eso volvemos a hablar de
vector de medias. La hemos denominado lealtad
inercial o de comportamiento por tratarse de una

parte de ]a preferencia que tiene en cuenta las eleg-

ciones pasadas y por tanto, es una medida de leal-
tad basada en experiencias de eleccion anteriores.
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Con el afin de realizar un anélisis empirico
completo de los modelos de eleccion de marca,
investigamos tres situaciones para evaluar el
impacto relativo de ajustar heterogeneidad en las
preferencias, en precios y en la lealtad.

Proponemos los siguientes modelos y detalla-
mos sus especificaciones:

Modelo 1. Un modelo multinomial logit con cla-
ses latentes que incorpora heterogeneidad en las
preferencias y en precios, pero en el que no se
modeliza 1a lealtad. Una restriccion especifica de

este modelo es: 3,, =0 Vk, es decir 1a lealtad

no tiene efecto en este modelo. KAMAKURA y
RUSSELL (1989) v CAVERO y CEBOLLADA
(2000) aplican esta restriccion.

Modelo 2. Un modelo multinomial logit con cla-
ses latentes que tiene en cuenta el comportamiento
de lealtad, asi como la heterogeneidad en las prefe-
rencias y en precios. En este modelo relajamos la
restriccion de la lealtad v consideramos que influ-
ye en la eleccion pero que es homogeénea a traveés

de los segmentos, es decir: [3,, =,V AlLawa-

DI, GEDENK y NESLIN (1999) utilizan un modelo
similar incluyendo como variables explicativas la
lealtad, el precio y las constantes de marca.
Modelo 3. Un modelo multinomial logit con cla-
ses latentes que considera la presencia de hetero-
geneidad en las preferencias, en los precios y en la
lealtad. Este es el modelo mas general ¢ implica
eliminar la restriccién de homogeneidad en la leal-

tad, por tanto: [3,, = P,V VARKI y CHINTAGUN-

TA (2004) utilizan un modelo similar incluyendo
como variables explicativas la lealtad, el precio y
las constantes de marca.

Un cuadro resumen sobre la especificacion de
los tres modelos se muestra en el Cuadro 2.

f Se calculan los precios de la competencia (precios de marcas no compradas) realizando inferencias a través de las historias de compras
de todos los hogares, Si es posible, primero usamos informacién dcl mismo establecimiento y de Ja misma semana quc para la marca com-
prada. Siuna marca no es vendida en un establecimicnto en esa semana, nosotros inferiremos su precie usando el precio medio de venta para
la marca a través de todos los establecimientos dentro de la semana en la que la compra fue hecha. Si aplicando este segundo método ain
ne se han completado s precios de la competencia, en Gltimo lugar, se toma el precio medio de la marca comprada en todos los estableci-

micntos y en todas las semanss.

¥ En la primera ocasién de compra por cada hogar, la variable se inicializa con 0 para las cinco marcas que éste estudio considera.

ESt1C =
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CUADRO 2
Especificacion de los modelos multinomial logit con clases latentes propuesto

Modelos Especificacion Objetivos a contrastar
p ( 8 X ) exp(”jk + Bkair)
Au )= M
FXNTE Tk
E exp(uj,,k + Bka*ﬂ)
~ M
Modelo 1 . Existencia de heteroge-
M=1 e)](p (ufk + By logp Fecio s, ) neidad en las preferegn-
clas y en preeios por
segmento
Modelo 2 B Existencia de lealtad
M=2 e)gp(uﬂ( + Py logp reclo ;, + ﬁzleah‘adﬂ, ) heterogeneidad en Iasy
preferencias y en
precios por segmento
Modelo 3 ’ Existencia de heteroge-
M=3 er(p(ufk + P log precio g, + Bulealtadﬂf neidad en las prefer(i—
cias, en precios y cn
lealtad por scgmento

Estos tres modelos son estimados por el método
de maxima verosimilitud en la categoria de deter-
genies para prendas delicadas que pasamos a des-
cribir en el siguiente epigrafe.

3.2. Deseripcidn de los datos

La estimacion de los modelos se realiza usando
los datos de ocasiones de compra de los hogares
espafioles en la categoria de detergentes para pren-
das delicadas recogidos en un Panel de Consumi-
dores con datos de scanner proporcidnadds por
ACNielsen. El detergente ha sido una categoria
ampliamente utilizada en la literatura de eleccion
considerandose como un producto de consume de
compra frecuente (BUCKLIN y GUPTA 1992, ERDEM
y KEANE 1996, CAVERO y CEROLLADA 1997, CAVE-
RO y CEBOLLADA 2000 y ERDEM, ZHAO v VALEN-
ZUELA 2004).

Los datos recogidos incluyen una muestra repre-
senfativa de hogares a lo largo del pais y se refie-
e

ren a un periodo temporal de dos afios comprendi-
dos entre Enero de 1999 y Diciembre del 2000. El
nimero de hogares que componen la muestra es
1.107. El niimero de ocasiones de compra realiza-
dos por estos hogares a lo largo del periodo tem-
poral analizado es 5.347 correspondientes a 42
rarcas.

Los hogares compran esta categoria con una fre-
cuencia de compra de | a 90, siendo la mediana 8
ocasiones y la media 14. El gasto medio por hogar
dedicado a esta categoria durante ¢l periodo anali-
zado ¢s 30,54 €. En el 93,06 por ciento de las
observaciones el hogar compra una Gnjca unidad.

En la categoria se produce un escaso niimero de
promociones lo que ocasiona que algo menos del 5
por ciento de las compras se realicen en promo-
cion'®, El envase mas comprado es la botella (atre-
dedor del 98 por ciento de las veces). El rango de
pesos, sin embargo, es amplio tomando 15 valores
desde 0,0032 kilos a 5 kilos, Se observa una com-
pra mas frecuente del formato de un kilo, pero a

% La promdtién indica alguno de los cuatro tipos que se consideran en el panel: la reduccion de precio, el lote, ¢l “bonus-pack” o el

rcgalo. No se tiene informacion sobre publicidad.
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pesar de ello solo concentra el 57,88 por ciento de
las observaciones.

La literatura sobre lealtad la considera un feno-
meno referido a la marca (HOWARD y SHETH 1969,
Jacopy y KyNEr 1973, AAker 1991, Dick vy
BASU 1994), por ello trabajamos con modelos de
eleccion a nivel de marca. Nuestra opcion ha sido
mantener en la muestra los historiales completos
de los hogares, de tal forma que la variable de leal-
tad se construya sobre los actos de compra totales
de los hogares, y proponemos dos agrupaciones
para las marcas''. Los criterios de agrupacion son
los siguientes: primero, se selecciona un conjunto

INVESTIGACION
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de marcas suficientemente representativo. En
nuestro caso, cuatro marcas representan el 83 por
ciento de la cuota de mercado. Estas marcas son:
marcas de distribuidor, Norit, Perlan v Woolite. La
quinta alternativa de eleccion serd un agregado al
que se denomina resto de marcas. El segundo cri-
terio de agrupacion que hemos aplicado estd basa-
do en las similitudes en las tacticas de marketing-
mix desarrolladas por las marcas de distribuidor
frente a las marcas nacionales (KAMAKURA y Ru-
ssELL 1989), por ello hemos agrupado todas las
marcas de distribuidor en una uUnica alternativa. La
descripcion de las marcas se presenta en la Tabla 1.

TABLA 1
Las marcas de detergentes en la categoria de detergentes para prendas delicadas. Observaciones,
precie por marca (nominal y real), cuota de mercado real y porcentaje en promocion

Varlfi b!es IYlal:cas‘ de Norit Perlan Woolite Resto de Total
descriptivas | distribuidor mareas
#observaciones 1.950 1.672 418 334 973 5.347
Precio/kilo
nominal (€) .
Media 0,89 2,79 2.82 2,85 1,64
Mecdiana 0,78 2,40 2,80 267 1,34
Precio/kilo
real (€}
Media 0,78 2,44 2,47 248 1,43
Mecdiana 0,69 2,13 245 2,34 1,16
Cuota
de mercado rcal 0,18 0,45 0,11 0,09 0.17 1
Porcentaje
de compras YL
en promocion
(%) 041 2,99 12,44 8,68 14,49 524 ~

Nota: Para evitar posibles variaciones dc precios de los detergentes debidas a variaciones en el IPC hemos calculado los precios rea-
les de los detergentes. precio del detergentes/TPC. Los datos usados dei IPC (indice de precios de consumo) pertenecen a las esta-
disticas realizadas por ¢ TNE {Instituto Nacional de Estadistica) para los periodos mensuales habiende tomado la Subclase “Articu-
los dc limpieza y conservacién del hogar” del que $a partida de dctergentes forma parte. EI 1PC se calcula con ¢l afio base de 1992,
La cuota de mercado real sc calcula multiplicande las ocasiones de compra (observaciones) por el precio de compra real, de tal for-
ma quc sc obtiene la cuota de mercado de cada alternativa en términos monetarios.

-~

11 Egfa forma de eleccion de alternativas considerando todas las elecciones también ha sido usada cn la categoria de detergentes en el

trabajo de KAMAKURA y RUSSELL (1994),

ES 1 C



B REVISTA

ESPANOLA DE

Con el fin de inicializar la vanable de lealtad de
KRISHNAMURTHI y RaJ (1988), se han tomado las
ocasiones de compra correspondientes al primer
ano, realizando la estimacion en las ocasiones de
compra del segundo afio y eliminado las familias
que no tenian observaciones en el periodo de ini-
cializacién o en el periodo de estimacién, lo que
supone 2.441 ocasiones de compra de la categoria
de detergentes para prendas delicadas realizadas
por 701 hogares.

4. RESULTADOS
4.1. Eleccion del modelo dptimo

Un tema importante en los modelos logit mul-
tinomial de clases latentes es determinar el nd-
mero optimo de segmentos, Para ello, utilizamos
cuatro medidas de bondad de ajuste utilizadas por
ELroD y KEANE (1995). El Criterio de Informa-
cion de Akaike (AlC=-2LogL+2K), el Criterio
de Informacién de Hannan y Quinn (HQ=
-2LogL+2KIn((In(N)}}, el Criterio de Informacion
de Bayes (BIC=-2Logl.+KIn(N)) vy el Criterio de
Informacién Consistente de Akaike (CAIC=
-2LogL+K(In(N)+1)); donde LogL es el valor de la
funcién de verosimilitud en logaritmos evatuada en
=1 ptimo del modelo especificado, K es el niime-

» de parametros que se han estimado, y N es el
mafio muestral. A su vez, estos criterios nos per-
iten seleccionar ¢l modelo que proporciona, en
Tminos estadisticos, un mejor ajuste’”. La deci-
on sera elegir aquellos modelos con valores infe-
ores de AIC, HQ, BIC y CAIC. Por tanto, la deci-
on serd afladir segmentos en tanto ¢gn cpanto el
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valor de estos indicadores se vaya reduciendo, has-
ta el momento en el que afiadir el siguiente seg-
mento resulta en un incremento en su valor. En este
punto, se termina [a estimacion y el nimero corres-
pondiente de segmentos se trata como el niimero
optimo de segmentos en la muestra. A su vez el
modelo con mejor ajuste serid aquel que haya
alcanzado un menor AIC, HQ, BIC y CAIC bajo
un nimero de segmento optimo.

En la Tabla 2 se muestran los valores de AIC,
HQ, BIC y CAIC obtenidos en la estimacion de los
tres modelos previamente especificados para la
categoria analizada. Se estiman modelos con un
nimero diferente de segmentos (S) empezando con
S =1, que corresponde al caso de un modelo logit
multinomial estandar en el que no se permite nin-
gin tipo de heterogeneidad.

Los cuatro indicadores coinciden en todos los
modelos, decrecen hasta un punto a partir del cual
empiezan a crecer, punto que corresponde con
S =3, por tanto, el nimero dptimo de segmentos es
siempre 3. El modelo t obtiene valores de los indi-
cadores mucho mas elevados que los modelos 2 y
3, indicando que la inclusion de la lealtad en el
modelo de eleccion mejora sustancialmente ¢l
ajuste. Esta mejora se produce por la incorpora-
€10, a la heterogeneidad en preferencias y en pre-
c10s, de la lealtad (modelo 2). Aunque es el mode-
le 3 el que posee un valor inferior en AIC, HQ,
BIC y CAIC, por tanto, el ajuste del modelo es
mejor cuando se permite que 1a lealtad sea hetero-
génea por segmentos. En conclusion, el modelo
Optimo es un modelo con tres segmentos que per-
mite heterogeneidad en las preferencias, el precio y
la lealtad (modelo 3 con S = 3).

' La razdn pata la utilizacion de estos criterios para comparar modclos es que otros estadisticos como el del valor de la funcion de vero-
militud en el 6ptimo o ia razén de verosimilitudes entre distintas especificaciones actian siempre a favor de los madelos por el mero hecho
* incorpgrar un nimero mayor de paramctros. Sin embargo, aun cuando ¢l AIC, HQ, BIC y CAIC descansan en el valor de la verosimili-
d, penalizan-a] misme tiempo por el nimero de parametros cstimados y por el tamaiio de la muestra, siendo la penalizacion menor en el

IC v la mayor en ¢l CAIC,
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TABLA 2
Comparacion de los modelos propuestos con diferentes valores de segmentos
(criterio: minimo valor del AIC, HQ, BIC y CAIC)

S"g‘g’}““’s LogL par:]::tms AIC HQ BIC CAIC
Modelo 1: Heterogeneidad en las preferencias y en precios (sin lealtad)
] -3.362 5 6.734 6.745 6.802 6.812
2 -2.791 11 5.604 5.627 5.753 5.775
3 -2.557 17 5.148 5.184 5.379 5413
4 -2.558 23 5.162 5.210 5.474 5.520
Meodelo 2; Heterogeneidad en las preferencias y en precios (con lealtad)
1 -1.427 6 2.866 2879 2.947 2.959
2 -1.358 12 2.740 2.765 2.903 2927
3 -1.332 18 2.700 2.738 2.944 2.980
4 -1.328 ! 24 2.704 2.755 3.030 3.678
Modelo 3: Heteregeneidad en las preferencias, en precios y lealtad
1 -1.427 6 2.866 2.879 2.947 2.959
2 -1.357 13 2.240 2767 2.916 2.942
3 -1.149 20 2.338 2.380 2,610 2.650
4 -1.330 27 2714 2771 3.081 3.135

Nota: AlC=-2LogL+2K, HQ=-2LogL+2KIn{(In(N)}. BIC=-2LogL+KIn{N) y CAIC=-2LogL+K(In(N)+1), donde LogL es ¢l valor
de 1a funcion de verosimilitud en logaritmos evaluada cn el dptimo, K s el nimere de pardmetros que se han estimado, y N es ¢l

tamano mucstral,

4.2, Resultados

4.2.1. Resultados del modelo y "

Los resultados de la estimacion del modelo opti-
mo se presentan ¢n la Tabla 3. Con respecto al
tamafio de los segmentos, vemos que el segmento
uno es ¢l de mayor tamafio, con un 0.,59; frente a
los segmentos dos y tres que son mds pequefios con
un 0,24 y un 0,17 respectivamente'?,

Si observamos el efecto precio, en el segmento
uno, posee un valor muy proéXimo a cero pero posi-

.

tivo {y contra-intuitivo con la teoria de la demanda,
segiin esta teoria esperariamos que los incrementos
en los precios reducirian la eleceidn) indicativo de
que los hogares de ese segmento compran la mar-
ca incluso cuando la marca experimenta pequedos
incrementos en los precios. VARKI Y CHINTAGUNTA
{2004) también obtienen coeficientes de precios
positivos en algunos de los segmentos de su mode-
lo de clases latente aumentado. Estos coeficientes
positivos se relacionan con segmentos leales a mar-
cas lideres o marcas de distribuidor. Las posibles
explicaciones de este resultado residen en el hecho

-
13 Se considera que ¢l total de consumidores implica un valor de referencia de une y el tamafio de los segmentos se mide en tanto por

uno con respecto al wotal de consumidores.

ESIC
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TABLA 3
Estimacion del modelo 3 -heterogeneidad en las preferencias, en el precio y en Ia lealtad, en cada
uno de los tres segmentos latentes en el mercado- (entre paréntesis, tamafio del segmento)

) )

Segmento 1 (59%) } Segmento 2 (24%) ) Segmento 3 (17%) ]

Variables Coef. Estad.-t Coef, Estad.-t Coef. Estad.-t
Logprecio 0,4952 20916 -6,2983 -2,2356 -6,7330 -6,0451
Lealtad 5,8940 18,3313 93,5429 2,5823 8,5765 7,3951
Mar. de distribuidor 1,6797 10,6025 -15,9465 -2,6043 -3,5546 -5,1420
Norit -22.0643 | -748,8490 1,9074 0,9309 4,5517 4,1023
Perlan -0,9620 -2,9658 3,2273 1,1654 43581 3,3381
Resto de marcas -0,2505 -1,1020 -0,4299 -0,6144 0,3580 0.8463

Notas: "Logprecio” es el logaritmo neperiano del precio de venta del producto. “Lealfad ", es 1a variable de lealtad propuesta por
KrisUNAMURTHI y RaJ (1988). El resto de variables son las constantes cspecificas de marca siende Woolite la marca tomada como

referencia en la estimacion.

de que este segmento compra sobre todo las mar-
cas de distribuidor que se venden a un precio muy
inferior al resto de marcas nacionales, lo que pro-
voca un elevado diferencial de precios entre estas
opciones. Ademas, se puede considerar que un
mayor precio de las mismas puede ser un indicador
de mayor cahdad. También podra suceder, por
gjemplo, que para los componentes de los hogares
que forman este segmento fuera mas costoso bus-
car informacién acerca de las marcas con reduc-
cion de precio y acaban comprando aquel que les
resulta, en términos de coste por pérdida de tiempo
mas barato (BERNE, PEDRAJA ¥ RiVERA 1997). Este
tipo dc comportamiento se ha considerado por
Dick y Basu (1994) como una consecqencjg de la
lealtad hacia las marcas. En los segmento dos y
tres, el efecto de precios es negativo y significativo
(-6,29 y -6,73 respectivamente), nos identifica seg-
mentos altamente sensibles al precio. '

La lealtad es positiva y significativa en los tres
segmentos del modelo optimo, indicativo de la evi-
dencia de lealtad o inercia en la compra de ias mar-
cas, las compras pasadas del hogar de una alterna-
tiva mfluencian la compra actal de la misma.
Todos los efectos de lealtad son estadisticamente
diferentey por segmento. Un elemento altamente
distintivo del segmento dos frente al resto de seg-

mentos ¢s ¢l alto coeficiente de lealtad nercial
(93,54).

Con respecto a las preferencias intrinsecas de
marca, obtenidas a través de las medias de las
constantes del modelo en cada segmento, observa-
mos que en el primer segmento el {nico coeficien-
te de las constantes de marca que es significativo y
positivo, es el referente a las marcas de distribuidor
indicativo de una preferencia media de los consu-
midores de este segmento hacia las marcas de dis-
tribuidor. Visto el elevado coeficiente negativo de
la marca Norit en estc segmento, podemos deducir
una baja preferencia por esta marca. En el segmen-
to dos, solo el coeficiente de marcas de distribui-
dor es significativo y negativo, indicativo de que
los consumidores no muestran preferencia por esta
alternativa. Las preferencias hacia el r8to de mar-
cas no son significattvamente diferentes a las de la
marca de referencia, Woolite. En relacion con los
consumidores del tercer segmento, detectamos que
la preferencia media de los hogares de este seg-
mento se manifiesta hacia las marcas Norit y Per-
lan con valores 4,55 y 4,35 respectivamente.

Es posible determinar cuales son los consumi-
dores que forman parte de cada segmento y anali-
zar su perfil usando las elasticidades de precios, las
probabilidades de eleccion y las variables sociode-
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mograficas y de intensidad de compra. Esto se
puede realizar segiin proponen KAMAKURA y Rus-
SELL (1989) y GupTA ¥ CHINTAGUNTA (1994) calcu-
lando la probabilidad de pertenencia del hogar a
cada uno de los segmentos, para posteriormente
asignar el hogar al segmento con mayor probabili-
dad usando para ello su historial de compra.
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4.2.2. Elasticidad del Precio

Para conocer el efecto del precio en la toma de
decisiones se calculan las correspondientes elasti-
cidades de la forma indicada por KRISHNAMURTHI ¥
RAJ (1988, p. 10). La elasticidad del precio se defi-
ne como el cambio infinitesimal ocurrido en las
probabilidades de eleccion como respuesta a un
cambio infinitesimal en el logaritmo del precio'.

TABLA 4
Elasticidades-precio (media y desviacion) desagregadas por segmento en el modelo 3
—heterogeneidad en las preferencias, en el precio y en la lealtad— y en el modelo 1 —sin lealtad
y con heterogeneidad en preferencias y en precios— (entre paréntesis, tamaiio del segmento)

ES1TC mm

Elasticidad Segmento 1 (59%) Segmento 2 (24%) Segmento 3 (17%)

(Modelo 3) Media Desv. Media Desv. Media Desv.
Mar. distribuidor 0,15 0,16 -6,07 1,14 -3.41 2,71
Norit 0,49 2,01 e-09 -3,12 312 -5,67 1,86
Perlan 0,46 0,08 -5,82 1,57 -6,42 0,83
Woolite 0,45 0,06 -3,77 1,71 -6,63 0,59
Resto de marcas 041 013 | 438 2,84 4,79 2.49

Elasticidad Segmento 1 (32%) Segmento 2 (22%) Segmento 3 (44%)

(Modelo 1) Media Desv. Media Desv. Media Desv.
Mar. distribuidor -0,25 0,001 0,11 0,0001 -0,55 0,37
Norit 0,23 0,002 -0,01 0,0003 -2.40 0,12
Perlan -0,21 0,002 -0,12 0,00008 -2,51 0,04
Woolite -0,24 0,001 -0,11 0,0001 -2,55 0,004
Resto de marcas -0,13 O’QO,(L -0,12 0,00002 22,21 0,31

S

Notas: En el modelo 1 el “Logprecio " es el logaritmo neperiano del precio de venta del producto no es significativo en ¢l scgmento
dos y en el segmento uno es significativo solo 4 un nivel de significacion de 0,10.

La Tabla 4 presenta las elasticidades precio por
segmento en la categoria para el modelo Optimo y
para ¢l modelo | con tres segmentos en el que no
se considera la existencia de lealtad. Lo primero

que cabe destacar, es la gran diferencia de elastici-
dad entre los modelos para cada segmento, las
diferencias vienen sobre todo originadas por las
diferencias en los coeficientes de precios que esti-

14 Se han calculadeslas elasticidades propias, es decir, los efectos sobre las probabilidades de eleccion de la marca cuando varia infini-
tesimalmente el precio de [d propia marca. La elasticidad al precio de la alternativa j en el segmento k es: ejjz=-By4{ 1-pjs) Por otro lado, se

trata de clasticidades de eleccion y no de elasticidades de demanda.
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ma cada modelo. Las elasticidades por segmento
cuando el modelo no incluye la lealtad como varia-
ble explicativa son muy inferiores a las encontra-
das para el modelo dptimo.

En el modelo 6ptimo encontramos que en el seg-
mento uno, la elasticidad precio propia es positiva
aunque sus valores son muy pequetios, la elastici-
dad mas elevada la posee la marca Norit con un
valor de 0,49. En el segmento dos, la elasticidad
precio es negativa, siendo las marcas de distribui-
dor las que poseen un valor mas elevado (-6,07).
Las mayores elasticidad precio propias en el seg-
mento tres corresponden a las marcas Perlan y
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Woolite, con valores de -6,42 y -6,63 respectiva-
mente.

4.2.3. Probabilidades de eleccion y perfil
de los segmentos

Con el fin de proporcionar mayor informacion
sobre el comportamiento de los individuos, se han
calculado las probabilidades de eleccion individual
que predice el modelo Optimo para cada segmento.
Sus valores se presentan en la Tabla 5, en la que se
proporcionan las medias individuaies en los tres
segmentos y sus desviaciones.

TABLA 5
Probabilidades medias de eleccion individual por segmento en el modelo 3 —heterogeneidad
en las preferencias, en el precio y en la lealtad- (entre paréntesis, tamafio del segmento)

Segmento 1 (59%) Segmento 2 (24%) Segmento 3 (17%)
Probabilidad

Media Desy, Media Desv. Media Desy.

Mar. distribuidor 0,68 0,32 0,03 0,18 049 0,40
Norit 0,02 4,05 e-09 0,30 0,49 0.15 0,27
Perlan 0,06 0,16 0,07 0,25 0,04 0,12
Woolite 0,09 0,13 0,08 0,27 0,01 0,08
Resto de marcas 0,15 0,26 0,30 0,45 0.28 0,37

Segun estas probabilidades medias, el primer
segmento compra principalmente la marca de dis-
tribuidor con un valor de 0,68. Tiene sentido que
en un segmento en el que el precio myestyg una
elasticidad positiva sc den probabilidades de elec-
cién mas elevadas hacia las marcas de distribui-
dor, dado que estas marcas poseen precios, muy
por debajo de los precios de las otras marcas de la
categoria. El comportamiento de los hogares de
este segmento se puede resumir cOmo un compor-
tamiento con lealtad inercial, sus elecciones actua-
les estan influenciadas, por sus elecciones de mar-
cas pasadas, que se han inclinado hacia las marcas
de establecimiento, las que siguen comprando
aunque s&hayan producido incrementos de pre-
cios.

|

Norit y el resto de marcas, con valores de 0,50
y 0,30 respectivamente, son las marcas compradas
principalmente por el segmento dos. Tenemos un
perfil de consumidor que es sensible al precio,
con unas elasticidades propias negativas y eleva-
das. Se trata de un segmento donde las probabili-
dades de eleccion se reparten tanto entre las mar-
cas mas caras (como es el caso de Norit) como las
marcas mas baratas (resto de marcas). Es un seg-
mento con comportamiento de lealtad inercial
muy elevado, elegida una marca en el pasado el
hogar se va a mantener comprando esa marca en
el futuro. En este segmento tenemos consumido-
res que toman sus decisiones de forma inercial
pero que tienen en cuenta el precio para la toma
de su decision.

EStIC
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El segmento tres €s un segmento que muestra
una probabilidad de eleccidon elevada hacia las
marcas de distribuidor (0,49), seguida de la elec-
cidn del resto de marcas (0,28) y de la marca Norit
con un valor de 0,15. En sintesis, es un segmento
donde el precio es muy importante, y se observa
que sus preferencias intrinsecas se decantan por las
marcas de precio alto (Norit y Perlan). Sin embar-
go, las elasticidades precio son muy ¢levadas y
muy negativas. Aunque su comportamiento mues-
tra dependencia entre las elecciones pasadas y las
elecciones actuales, estc segmento al igual que
ocurria con el segmento dos, se ve infleenciado por
el precio, si los precios de las marcas aumentan
esto va a ser un desincentivo para volver a comprar
la marca,

INVESTIGACION DE
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Para caracterizar a los segmentos consideramos
variables sociodemograficas especificas del hogar
(el tamarfio de la familia, la clase social y un indi-
cador de la actividad de la mujer en el mercado de
trabajo). Asimismo, s¢ tiene en cuenta una variable
especifica de la categoria que mide la intensidad de
compra’®,

Actuando de este modo hemos detectado que
existen ciertas diferencias en cuanto a las variables
sociodemograficos y de intensidad de compra de
los hogares en cada segmento. Los valores de estas
variables en los distintos segmentos y su valor en la
muestra total se presentan en la Tabla 6, en la que
se proporcionan los valores medios de estas varia-
bles y sus desviaciones.

TABLA 6
Perfiles sociodemogrificas y de intensidad de compra por segmento v totales en el modelo 3
—heterogeneidad en las preferencias, en el precio y en la lealtad—
(entre paréntesis, tamaio del segmento)

Variables Segmento 1 (39%)} | Segmento 2 (24%) | Segmento 3 (17%) Global
Media Desv. Media’ Desv. Media Desv. Media Desv.
Activa 1 0.32 0,47 0,29 0,45 0,32 0,47 031 0,46
Fnumero 3,03 0,97 3,71 1,04 3,38 0,95 3,64 0,99
Clase Social 0,83 0,37 0,75 0,44 0,98 0,14 0.82 0,38
Grancon 0,18 0,38 0,39 (0,49 0,11 0,32 0,23 0,42

Notas: “Actival " indicador del estado de la mujer en el mercado de trabajo. “Frumero” recog: ¢l tamafio de la familia

“Clase so-

cial” identifica la clase social de la familia. “Grancon™ identifica a famiiias con un gasto medio superior en la categoria.

La tnica variable que muestra un composta-*:,

miento diferencial en el segmento uno es la varia-
ble de intensidad de compra. Los consumidores de

este segmento muestran un perfil de gasto de com- .

pra inferior a la media. Dado que tanto el precio
como el numero de ocasiones de compran han sido
tenidos en cuenta para el célculo de la intensidad

i5

de compra, este resultado se puede deber a la
mayor probabilidad de eleccién de las marcas de
distribuidor que ¢s una alternativa mas barata. EI
segmento dos esta compuesto por una menor pro-
porcion de hogares de renta media y alta y con una
intensidad de compra que es superior a la media.
Por el contrario el segmento tres, estd formado por

“Frumero " recoge el tamaio de la familia, tomando valores de 1 a 5, estando agrupadas bajo el valor de 5 las familias con 5 y mas

miembros. “Clase social " es una variable ficticia que toma valor 0 en caso de hogares considerados de clase social media-baja y valor 1 en
¢l caso de que el hogar sea clasificado de clase social aita, media-alta y media. “dctival " variable ficticia donde el valor 1 identifica a fami-
liag en las que el amagle casa trabaja fuera del hogar. “Grancon” es una variable ficticia que toma el valor 1 si el gasto det hogar en la eate-
goria durante el periodo dmandlisis es superior al gasto medio de los hagares, tomande como media de gasto la media de compra en la cate-

goria, y toma el valor 0 cuando es inferior.
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hogares de menor tamafio que la media, presenta
una mayor proporcién de hogares con renta alta y
media, el gasto es el mas bajo de los tres segmen-
tos.

5. CONCLUSIONES

Nuestro trabajo contimia la linea de investiga-
cién iniciada por Cavero y CEROLLADA (2000), en
cuyo estudio utilizan una especificacion de mode-
to de eleccion multinomial con clases latentes para
controlar la posible heterogencidad través de los
hogares en sus preferencias de marca y en sus res-
puestas a precios.

El estudio reciente de ABRAMSON, ANDREWS,
CURRIM y JONES (2000) prueba que los modelos de
eleccion en los que se produce una ausencia del
control de la heterogeneidad y de la lealtad pueden
llevar a estimaciones sesgadas de los pardmetros y
de sus elasticidades. El uso de coeficientes y elas-
ticidades de modelos incompletos proporcionarian
informacién inadecuada sobre el comportamiento
de los individuos pertenecientes a los diferentes
segmentos. Por tanto, es importante el control de la
heterogeneidad latente y de la lealtad en los mode-
los de eleccion a la hora de desarrollar las politicas
y tacticas de marketing més adecuadas.

La primera contribucion que se realiza en este
articulo consiste en analizar si la heterogeneidad en
las preferencias y en las respuestas al precio son
suficiente para explicar las diferencias en el com-
portamiento de los distintos segmentos de consu-
midores en el mercado, tal y como proponen CAVE-
RO y CEBOLLADA {2000) o si también es necesario
la incorporacion de la lealtad al modelg ¥dg ese
modo evitar los sesgos en los pardmetros. La evi-
dencia empirica de este trabajo ha contrastado que
existen dos motivos por los que el hogar una vez
comprada una marca la va a seguir comprando en
el futuro y son: la lealtad y las preferencias. Hemos
concluido que el mejor ajuste lo posee el modelo
de eleccion de clases latentes con heterogeneidad
en las preferencias, en las respuestas a precio y en
la lealtad, que permite la estimacion de coeficien-
tes mas adecuados.

A su %quste trabajo contribuye a justificar
empiricamente por qué la leaitad en los modelos de
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eleccion heterogéneos muestra un comportamiento
diferente por segmento (BUCKLIN v GUPTA 1992 v
VARK! y CHINTAGUNTA 2004). Hemos comprobado
que la heterogeneidad no s6lo existe en las prefe-
rencias y en los precios, sino también en la lealtad.
La utilizacién de modelos que consideren que los
consumidores son heterogéneos en la lealtad supo-
ne una mejora en términos de interpretacion de los
segmentos. Asi como implica una mejora por el
lado de la politica de fidelizacion que seria posible
aplicar en los diferentes segmentos identificados.

Finalmente, los modelos heterogéneos han mos-
trado que los consumidores espaiioles de detergen-
te parecen agruparse en un nimero de segmentos
que es inferior a las alternativas que se han consi-
derado, de las cinco alternativas son tres los seg-
mentos optimos del modelo.

Cabe senalar que si bien no es comun en la lite-
ratura de marketing observar elasticidades de pre-
cio propio positivas, el hecho de que en este traba-
Jo aparezcan aunque posean un valor muy préximo
a cero tiene su origen no solo en el comportamien-
to de repeticion de la eleccién de los consumidores
sino en la estructura de los datos utilizados que ha
sido descrita en la Tabla 1. En los trabajos empiri-
cos existentes no se han observado diferencias tan
pronunciadas en los precios relativos de las alter-
nativas; sin embargo, estas diferencias se¢ hacen
patentes en ¢l mercado espafiol de detergentes
durante el periodo cubierto por la muestra.

6. IMPLICACTONES PRACTICAS

Una funcidn critica de la investigacion de mer-
cados es informar a los directivos sobre como seg-
mentar a los consumidores. El uso de modelos de
clases latentes con datos de panel permite una seg-
mentacion de la poblacion a posteriori basada en el
comportamiento de compra del hogar. Desde el
punto de vista de la Direccién de Marketing, este
procedimiento suministra una informacién de
diagnostico importante sobre la estructura del mer-
cado y la competencia entre marcas de la categoria.

Hemos llegado a la misma conclusion que Ca-
VERO ¥ CEBOLLADA (2000) en cuanto al nimero de
segmentos en el mercado y en cuanto a su compor-
tamiento diferencial respecto a la respuesta de pre-
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cios. Estos autores distinguen un segmento donde
el precio no es significativo y otros dos segmentos
con sensibilidades al precio negativas, frente a
nuestros resultados donde los tres coeficientes de
precios son estadisticamente significativos; dos
segmentos poseen una clevada sensibilidad al pre-
cio con coeficientes negativos frente a un tercer
segmento donde se obtiene un coeficiente de pre-
cio positivo aunque en un valor muy cercano a
cero. En cuanto a la heterogeneidad en las prefe-
rencias de marca, ambos estudios concluyen en la
existencia de tres segmentos con preferencias de
marca diferentes, sin embargo no podemos hacer
comparaciones entre ellos dado que el mercado
objetu de analisis es distinto cn cada trabajo’®.

Es interesante notar que en ambos estudios se
muestra que existen tres tipos de respucstas a las
politicas de precios en un bien como ¢l detergente,
lo que permite la aplicacion de politicas de marke-
ting diferenciadas para cada segmento por parte de
los fabricantes de detergentes. Sin embargo, las
estimaciones de las elasticidades de precios son
muy diferentes en ambos modelos.

A su vez, las diferencias encontradas en los seg-
mentos, tanto en términos de preferencias hetero-
géneas como en términos de respuestas diferentes,
justifican la aplicacion de las estrategias de marcas
multiples desarrolladas por algunos fabricantes a la
hora de posicionar sus marcas diferenciadas en los
segmentos objetivos a los que mejor pueden satis-
facer.

Nuestro modelo incluye otra nueva e importante
variable de segmentacidn a posteriori que es la
lealtad en cada segmento, informacién que puede
ser utilizada por la empresa para desarrollar estra-
tegias de aproximacion diferenciadas. 4

En esta seccién, ademds, vamos a aplicar los
resultados obtenidos sobre los perfiles de los con-
sumidores que pertenecen a los diferentes segmen-
tos del modelo dptimo para realizar sugerencias y
recomendaciones sobre las politicas de marketing
a desarrollar por las marcas de detergente. Estas
recomendaciones deben ser consideradas con las

3
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precauciones debidas a las caracteristicas del
modelo vy las limitaciones de los datos.

En cuanto a las marcas de distribuidor, hemos
observado una alta probabilidad predicha en dos de
los tres segmentos, esto es un indicativo de que las
marcas de distribuidor han entrado en los merca-
dos con paso fuerte, adquiriendo un peso creciente
(ERDEM, ZHAO y VALENZUELA 2004). A pesar de
ser clegidas en los segmentos uno y tres, es en el
uno donde tienen una mayor presencia. En este
segmento los consumidores mantienen una prefe-
rencia hacia las marcas de distribuidor que se tra-
duce en una elevada eleccién de esas marcas,
incluso los consumidores de este segmento siguen
estando dispuestos a pagar mas para adquirir las
marcas de distribuidor.

Las investigaciones sobre la relacion entre leal-
tad a la marca y sensibilidad al precio (KRISHNA-
MURTHI y RaJ 1991; Cavero y CEBOLLADA 1997),
han hallado que la lealtad reduce 1a sensibilidad de
los consumidores al precio, resultado que sugiere
que la lealtad permitiria a las marcas cargar un
sobreprecio y a la vez sirve como defensa contra
los competidores de precios bajos. En nuestro
caso, un ejemplo claro de esta situacion es la que
se puede observar en el segmento uno, en el que
debido a la lealtad, un incremento en los precios no
va a desincentivar la compra de la marca. Dado que
la lcaltad representa los cambios a lo largo del
tiempo de la influencia de las decisiones pasadas
en la probabilidad de volver a comprar la marca, en
cierta medida refleja la satisfaccién post compra de
los consumidores del segmento. Los resultados
sugieren que las marcas de distribuidor parecen
gozar de buenos niveles de satisfaccion post com-
pra. Se puede tratar de marcas que han ido inno-
vando e incorporando mejoras en la calidad de sus
productos para tesponder a las expectativas de
clientes cada vez mas exigentes (ERDEM, ZHAO ¥y
VALENZUELA 2004, MEDINA, MENDEZ v RUBIO
2004). Si es asi, estas marcas se beneficiarian al
trasmitir al mercado sefiales de su mayor calidad,
mediante politicas de inversién en la construccion

16 En CAVERO v CLBOLLADA (2000) el mercado eonsiderado es el detergente en polvo normal para 8 allernativas, determinadas por la
combinacion cnire el tigg de marca (segundas marcas, marcas nacionales, marcas de distribuidor de hipermercado y marcas de distribuidor
de supermercado)} v ¢l forifrato en peso (2 y 4 kilos) mientras que nuestro mercado cs mas amplio y las alternativas de eleccién son dife-

renies.
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de valor de marca del distribuidor en este segmen-
to objetivo.

Tal como lo sefiala KOTLER (2000) ¢ sistema de
informacién de marketing debe permitir un segui-
miento de las politicas de marketing de los compe-
tidores y, sobre todo, seguir las practicas de los
competidores mas peligrosos. Las marcas de dis-
tribuidor se muestran en el mercado de detergentes
para prendas delicadas como las marcas competi-
doras mas peligrosas en ¢l segmento tres para las
marcas Norit y Perlan, Ambas marcas disfrutan en
este segmento de altas preferencias. Sin embargo,
los consumidores estan mostrando una probabili-
dad de eleccion muy elevada hacia las marcas de
distribuidor. Ademas, se muestran mas sensibles a
las politicas de precios de la marca Perlan, Lo que
implica que las politicas promocionales de reduc-
cion temporal de precios pueden tener para Perlan
un efecto de pérdida de cuota de mercado. Cabria
csperar que si Perlan realiza una promocion en pre-
cios, una vez que ésta finaliza, se erosione su cuo-
ta de mercado. Por otro lado, si Perlan entra a com-
petir mediante politica de precios frente a Norit es
poco probable que se diese el cambio de los con-
sumidores de Norit hacia la marca Perlan. "

Podriamos deducir, que las elecciones de los
hogares en este segmento han ido variando y se han
ido inclinando hacia otras marcas competidoras,
sobre todo hacia las marcas de distribuidor. Esto
sugiere que tanto la marca Norit como Perlan se
beneficiarian del desarrollo de sistemas de infor-
macion de marketing que le permitan seguir la evo-
lucion del segmento y de las politicas de marketing
de las marcas competidoras, especialmente las de
distribuidor.

L TN
7. LIMITACIONES Y FUTURAS LINEAS
DE INVESTIGACION

Como cualquier trabajo de investigacion este
articulo también adolece de una serie de limitacio-
nes que pasamos a detallar. Una primera limitacion
del presente trabajo es que sélo estamos conside-
rando la decision de eleccion, sin tener en cuenta
las decisiones de incidencia de compra y la deci-
sion de cantidad de compra (GUPTA 1998) que per-
mitirian derivar modelos de demanda de los hoga-
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res. Sin embargo, esto €s menos grave en nuestro
caso ya que las compras maltiples son muy esca-
sas.

Como una segunda limitacion es la simplifica-
cion que supone no distinguir entre el conjunto de
eleccion del individuo y su conjunto de considera-
cién o conjunto evocado. Otras investigaciones
(por ejemplo, ERDEM y SwaIT, 2004) han modela-
do la eleccién del hogar como el resultado de un
proceso en dos fases; una de formacion del con-
Junto de consideracion y otra de eleccion condicio-
nado al conjunto de consideracion. Sin embargo,
en esta investigacion hemos asumido que todos los
consumidores poseen los mismos conjuntos evoca-
dos y que éstos se corresponden a las alternativas
consideradas en el analisis.

Una tercera limitacion de este trabajo e€s no
haber usado modelos de clases latentes con varia-
bles concominantes (variables sociodemografica
fundamentalmente) para conocer la validez de este
tipo de modelos en el contexto nacional. Sin
embargo, y a pesar del atractivo tedrico de los
modelos de clases latentes con variables concomi-
nantes, los resultados empiricos de la aplicacién de
las aproximaciones con variables sociodemografi-
cas a los datos de panel indican que el incremento
en el ajuste del modelo es marginal ( ver por ejem-
plo, GUPTA y CHINTAGUNTA 1994 VARKI y CHINTA-
GUNTA 2004),

La superacion de las limitaciones comentadas,
uso de modelos de demanda y de heterogeneidad
en los conjuntos evocados, asi como el uso de
modelos de clases latentes con variables concomi-
nantes, se¢ abren como lineas de investigacion de
interés en trabajos futuros.
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