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RESUMO

A dindmica e a complexidade dos mercados contemporaneos tém dificultado o papel dos profissionais
de marketing no que se refere a compreensao do comportamento de compra dos decisores industriais.
A segmentacdo de mercado, quando realizada de forma eficiente, pode aprimorar os esfor¢cos das
estratégias de marketing, bem como o conhecimento do comprador, favorecendo a equalizagdo entre
oferta e demanda. Este artigo objetiva discutir a possibilidade de desenvolvimento de uma Rede Neural
Artificial (RNA) para identificar e perfilar psicograficamente a unidade deciséria de compra, com base
no modelo do risco percebido. Para a construcdo dessa rede sera aplicado ainda o modelo Perceptron
Multi-Layer e o algoritmo de aprendizagem Backpropagation. Este tipo de rede sera capaz de identificar
padrdes em dados, que ndo demonstram caracteristicas lineares, como é o caso dos dados psicograficos.
Essa tecnologia, entdo, pode revelar padrbes e desenvolver habilidades, que possibilitem o entender dos
mercados industriais.

PALAVRAS-CHAVE: Marketing; Segmentacéo Psicogréafica; Risco Percebido; Rede Neural Artificial

ABSTRACT

The dynamics and complexity of contemporary markets have made it difficult for marketing professionals
to understand the buying behavior of industrial decision-makers. Efficient market segmentation can
improve marketing strategies and knowledge of buyers, favoring a match between offer and demand.
This paper discusses the possibility of developing an Artificial Neural Network (ANN) to identify and build a
profile of the professional purchasing agent, by means of a psychographic model based on perceived risk.
The construction of this network is based on the Perceptron Multi-Layer model and the Backpropagation
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learning algorithm. This type of network is capable of identifying data patterns, which do not show linear
characteristics, a common feature of psychographic data. This technology can reveal patterns and develop
skills that enable a better understanding of industrial markets.

KEY-WORDS: Marketing; Psychographic segmentation; Risk perception; Artificial Neural Network

RESUMEN

La dinamica y la complejidad de los mercados contemporaneos ha dificultado el papel de los profesionales
de marketing en lo que se refiere a la comprension del comportamiento de compra de los decisores
industriales. La segmentaciéon de mercado, cuando es realizada de forma eficiente, puede perfeccionar
los esfuerzos de las estrategias de marketing, asi como el conocimiento del comprador, favoreciendo la
ecualizacion entre oferta y demanda. Este articulo tiene como objetivo discutir la posibilidad de desarrollo
de una Red Neuronal Artificial (RNA) para identificar y perfilar psicograficamente la unidad decisoria de
compra con base en el modelo del riesgo percibido. Para la construccion de esa red sera aplicado también
el modelo Perceptron Multi-Layer y el algoritmo de aprendizaje Backpropagation. Este tipo de red sera
capaz de identificar patrones en datos que no demuestran caracteristicas lineales, como es el caso de los
datos psicogréficos. Esta tecnologia puede, en consecuencia, revelar modelos y desarrollar habilidades
que posibiliten entender los mercados industriales.

PALABRAS CLAVE: Marketing; Segmentacion Psicografica; Riesgo Percibido; Red Neuronal Artificial

1. INTRODUCAO

A habilidade das organizagfes estabelecerem uma posicdo sustentavel e lucrativa no setor
industrial vem se tornando extremamente dificil nos Gltimos anos. O aumento da complexidade dos
mercados industriais, a ampliagdo do nUmero de concorrentes atuantes, a diversidade de produtos e
servicos ofertados e os elevados niveis de exigéncia dos compradores organizacionais, por exemplo,
tém dificultado a capacidade de analise dos compradores industriais, principalmente, no que tange
a compreensao das estruturas e da dinamica dos seus mercados-alvo. Em outros termos, esse
fato tem comprometido a eficicia das estratégias de marketing em satisfazer as necessidades e os
desejos dos clientes (Winp, 1978; DovLE e SAUNDERS, 1985; SoOLLNER € Rese, 2001; DexTer, 2002).

Diante desse cenério, as técnicas de segmentacao de mercado tém se mostrado um ferramental
bastante funcional para “superar” os desafios impostos pelas contingéncias do mercado. De acordo
com a literatura de marketing industrial, essas técnicas — quando aplicadas de forma adequada,
eficaz e cuidadosa — trazem diversos beneficios para as organizagdes, entre eles: a) aumentam a
acuraria dos perfis tragados dos clientes, com vias a adequarem suas ofertas aos desejos da demanda
(Fing, 1991; SoLnNer e Resg, 2001); b) poupam tempo e dinheiro, bem como evitam dispéndio de
esforcos no preparo de programas de marketing ineficientes (HeatH, 1995; Frevtac e CLarkg, 2001;
ALBerT, 2003).

Apesar das vantagens apresentadas, Freytag e Clarke (2001) advogam que os profissionais de
marketing, que atuam no mercado industrial, tém utilizado de forma limitada as potencialidades
das técnicas de segmentacdo para compreender o comportamento de compra dos clientes
organizacionais.

Na maioria dos casos, as pesquisas apenas aplicaram critérios demogréficos e geogréficos para
gerar os perfis dos clientes, “desprezando” o uso de parametros psicograficos e comportamentais.
Na opinido de Cardoso e Cagley (1971), Wind e Cardozo (1986) e Rao e Wang (1995), os motivos
para os profissionais de marketing ndo usarem os parametros supramencionados sdo: a) os altos
custos para coletar de dados dessa natureza; b) a dificuldade de acesso e andlise desses dados.
Apesar dessas “desvantagens” inerentes aos dados psicograficos e comportamentais, Bonoma e
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Shapiro (1984), Plank (1985) e Albert (2003) sugerem que a psicografia dever ser mais explorada
nas pesquisas de marketing, pois, ela prové informagfes mais acuradas, proficuas e profundas
acerca dos perfis dos clientes. Esses dados propiciariam uma maior compreensdo das razdes que
motivam os compradores organizacionais a optarem, adquirem e comprarem determinada oferta
em detrimento de outras.

Diante do exposto, dentre as técnicas de segmentacao que vém sendo adotadas para perfilar
psicograficamente os compradores organizacionais, duas tém sido extensivamente utilizadas
na area de marketing: o VALS e as RNAs. Conforme Richie (1989) e Heath (1995), o VALS
(Valores e Estilo de Vida) é um sistema de segmentacao psicografica usado para categorizar
os clientes em clusters. Através do VALS é possivel segmentar o cliente, tanto em termos de
critérios como renda e educacgdo, quanto por meio de suas atitudes e crengas. Resultado da
interseccdo entre a logica, psicologia, matematica, neurobiologia e a teoria geral dos sistemas,
as Redes Neurais Artificiais (RNAs), também conhecidas como redes neurais formais ou ainda
redes neuronais, vém se desenvolvendo rapidamente e tém atraido atencdo de diversas
disciplinas. Suas aplicacdes incluem robdética e reconhecimento de padrdes, compreensao do
sistema nervoso e dos processos mentais humanos e inteligéncia artificial (Davies et al., 1989;
Peretto, 1992; Harvey, 1994); identificacdo de fatores criticos em comportamento de compra,
previsdo de vendas, classificagdo de clientes para objetivos de marketing (VenucoraL e BaeTs,
1994 ; MiTcHELL,1999); segmentacdo de mercado; precificagdo de produtos (ProcTor, 1992); e
apoio ao desenvolvimento de novos produtos (THieme et al., 2000) sdo exemplos de estudos que
utilizaram principios e aplicativos de RNAs.

Diante do exposto, este artigo discute a possibilidade de desenvolvimento de uma Rede Neural
Artificial (RNA), baseada no modelo psicografico do risco percebido, para auxiliar as organizagdes a
identificarem e perfilizarem os compradores organizacionais. Para construgdo da rede é proposto o
uso do modelo Perceptron Multi-Layer e do algoritmo de apredizagem Backpropagation. Esse tipo de
rede é capaz de identificar padrbes em dados que nao apresentam caracteristicas lineares, comuns
nos dados psicograficos. Além disso, essa tecnologia tem sido bastante utilizada para revelar padrdes
e desenvolver habilidades que possam aproximar os profissionais de marketing e seus clientes
industriais (ProcTor, 1992; VENnuGoPAL € BaeTs, 1994; THieme et al., 2000; MitcHeLL, 1999).

2. REDES NEURAIS ARTIFICIAIS — RNA

Uma RNA é um sistema dinamico, ndo linear, com conex8es unidirecionais e processamento
de informac¢des distribuido e paralelo, com capacidade de aprender padrdes complexos de
informacgé&o para a generalizagao, simulando o funcionamento do cérebro humano (Peretto, 1992;
HarvVEY, 1994 ; VEnucorAL € BaeTs, 1994). As RNAs baseiam-se na interpretacdo e adaptacdo do
funcionamento dos neurdnios. De maneira simplificada, um neurdnio recebe estimulos que vém
dos dendritos e, quando a soma destes estimulos ultrapassarem um determinado nivel (limiar),
faz disparar um estimulo ao préximo neurénio (Davies et al., 1989; Harvey, 1994). Nas RNAs,
0s neurodnios artificiais recebem estimulos (inputs) através das entradas e, se a soma destes
estimulos for maior que um valor de limiar, 0 neurdénio envia ao préximo neurdnio um estimulo,
que ird se somar a outros e repetir o processo.

2.1. O Modelo de McCulloch-Pitts

Um dos primeiros exemplos de representacdo matematica do neurdnio foi o modelo formal
de McCulloch e Pitts, de 1943. Bastante simples, esse modelo é interpretado por dois estados:
S, que assume o0s estados disparando (1) ou em siléncio (0) e J;» com os estados exitatorio (+1)
e inibitério (-1), o somatério de todos os estimulos recebidos por um neurdnio em relagdo ao
limiar (9) determinara se ele ird emitir ou ndo um estimulo ao neurénio subsequente (PereTTO,
1992; CarvaLHo, 2003). As formulas e o esquema do Neurdnio de McCulloch-Pitts estdo descritos
abaixo na Figura 1:
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Sj={0,1}

J1
Entrada 1 _Sal'(?a
Jn={-1;+1} y={0:1}
SeX JnSn<0,y=0
n SeXJnSn>0,y=1

obs:JnSn = {-1, 0, 1}

Figura 1 - O Neurdnio de McCulloch-Pitts
Fonte: Adaptado de Peretto (1992, p. 7)

Alguns dos problemas do modelo estéo associados a légica booleana, como a dificuldade de
compreensao de sentengas complexas e com negativas seguidas e, em especial, a operagdo XOR
(ou-exclusivo), que suscitaram criticas ao modelo. Esse problema foi resolvido posteriormente
pela utilizagdo de mais de um neurbnio cruzando as sinapses ou multiplas camadas encadeadas.
Um segundo problema associado ao modelo foi a falta de um método que permitisse ao neurdnio
ajustar seus pesos de forma as simular um processo de “aprendizado”. Apesar das limitagfes,
sua compreensao forneceu insight que geraram ou auxiliaram na compreensdo de muitos outros
modelos mais complexos como o Perceptron e posteriormente o Perceptron Multicamadas (Multi-
Layer Perceptron - MLP) (Peretto, 1992; HarveY, 1994).

2.2. O Modelo Perceptron

O modelo Perceptron foi desenvolvido por Rosenblatt em 1958 e deu um importante passo
no desenvolvimento dos modelos de RNA. Bastante difundido e servindo de base a varios
modelos da atualidade, o Perceptron é antes uma “ferramenta” matematica para aplicacdes
praticas que um modelo para insight do funcionamento do neurdnio natural (Davies et al., 1989;
Harvey, 1994). Semelhante ao modelo inicial de neurénio de McCulloch & Pitts, exceto pelo
fato que o primeiro modelo utilizava como valores possiveis de entrada os valores +1 e -1 de
pesos os valores discretos O e 1, 0 que limitava sua aplicacdo para problemas mais complexos.
Rosenblatt utilizou valores continuos, ao invés de binarios e bipolares, tanto para entrada
quanto para peso. Entdo, em vez de valores discretos binarios, foi possivel utilizar intervalos
continuos de valores, permitindo um maior niumero de aplicagdes e corrigindo as simplificacbes
decorrentes da l6gica booleana binéria, fornecendo ao modelo maior “sensibilidade” as nuances
das interagdes. Entretanto o problema XOR, herdado do neurdnio de McCulloch & Pitts, persistia.
A solucéao foi encadear varios neurénios em camadas, formando assim a variante Multilayer
(MLP) (PeretTO, 1992).

O modelo Perceptron Multilayer, consoante Figura 2, € uma estrutura composta de, pelo menos,
duas camadas de neurdnios, ou trés, se considerar as entradas como neurénios. As camadas sao
classificadas como:

- Camada de Entrada — onde sdo alimentados os dados do modelo;

- Camada Escondida — conhecida também como extratora de caracteristicas, € a camada que
ira “aprender” e ajustar os pesos;

- Camada de Saida — que “traduz” e entrega os resultados da rede.
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X1

Entrada X2 Saida
X3
Camada Camada
de Camada de
Entrada Escondida Saida

Figura 2 - O Modelo MLP
Fonte: Adaptado de Peretto (1992, p. 234)

2.3. Conceitos Fundamentais das Redes Neurais: O Limiar e o Peso

Para se entender a l6gica das RNAs é importante entender dois conceitos fundamentais: o Limiar
e o Peso Sinaptico. Ambos sdo analogias l6gico-matematicas. Por exemplo, considere um neurdnio
X, ele tem varios sinais de entrada possiveis, determinado pelas suas conexdes sinapticas. Algumas
entradas podem ser positivas e outras negativas. Uma fungdo é utilizada para determinar a soma
desses estimulos de entrada, chamada Fungdo de Soma. Quando o valor da Funcdo de Soma em
um determinado momento é maior que o valor do Limiar, ativa a saida do neurdnio, que dispara um
valor binario a préxima camada. Este limiar, que em um neurdnio € um valor determinado, pode ser
substituido nos modelos artificiais por uma funcdo, chamada Func¢éo de Ativagdo, que determina a
saida do neurénio (Liva Jr. et al., 2003). Na Figura 3, estdo representadas algumas dessas func¢des,
a saber: funcgéo légica, linear, tangente hiperbdlica.

Funcgéo Loégica (Threshold) Fungéio Linear
f(a) = 1,sea>0 f@)

O,sea<0 1 @ = a f@

Funcédo Tangente Hiperbdlica

" 7_— .......
f(a) = tgh(a)

Figura 3 - Funcdes de Transferéncia

Fonte: Lima Jr. et al. (2003, p. 5)

Considerando o modelo McCulloch & Pitts, a comparacédo da funcdo de soma com o limiar pode
ser representado, ao menos, por duas formas (Harvey, 1994; Liva € Aves Jr., 2003): a) Calcula-se
a soma de todas as entradas ponderadas e compara-a com o valor limite. Se aquela for maior, a
saida ter4 uma saida légica on (valor binario 1); sendo tera uma saida l6gica off (valor binéario 0).
O comportamento é representado na Fungao Légica acima representada. O momento do limiar é
dado no ponto hi da reta a; b) Calcula-se a soma de todas as entradas ponderadas e subtrai-se
o valor limite, se o resultado for positivo, a saida tera uma saida légica on (1); sendo tera uma
saida logica off (0); O comportamento seria representado na Fungéo Ldogica, da Figura 2.2., pela
coincidéncia do ponto hi com o zero da reta a.

Nesse sentido, matematicamente ambas a solu¢des sdo iguais, entretanto, a légica de ambas
diferem e fornecem insight poderosos no desenvolvimento de modelos de RNAs. Por exemplo, a
segunda perspectiva, que subtrai o valor do limiar da resultante das entradas, nos sugere que
poderiamos considerar o limiar como sendo mais uma entrada de um neurdnio (b), com valor igual
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a 1 (ou seja, sempre ativada) e peso igual ao inverso do valor de limiar. Essa solu¢éo é chamada
de biasing e o valor limite é chamado de bias. Conforme pode ser observado na Figura 4, o bias é
graficamente representado pela entrada b:

> JnSj- 6 =0

> JnSj-6j=0

b
Wb
E1 1
W2
E2
wWn
En

Figura 4 - Representacéo do Bias

Fonte: Lima e Alves Jr. (2003, p. 10)

2.4. O Peso Sinaptico

Um dos problemas do modelo de McCulloch & Pitts foi a auséncia de um processo de aprendizagem.
Donald Hebb desenvolveu uma proposta de uma lei de aprendizagem para as sinapses baseado na
teoria do neur6nio natural que afirma que a maior frequéncia de uso das sinapses dos neurdnios
determina uma maior “forca” desta interacdo. O constante uso de uma determinada regido do
cérebro faz com que as conexdes entre os neurdnios daquela regiao se fortalecam, fazendo o cérebro
“aprender” aquele uso. Hebb teorizou entdo que cada entrada tem um peso que ira determinar a
forca sinaptica daquela ligacdo. Matematicamente, quanto maior o peso, maior a influéncia daquela
ligagdo na Funcao de Soma que ira determinar se o limiar sera ou nao ultrapassado (Peretto, 1992;
HARVEY, 1994; Liva € ALvEs JRr., 2003).

Para exemplificar o que fora dito, suponha que um determinado problema tem varios fatores
que, potencialmente, podem influir no resultado do problema. Apds o processo de aprendizagem, o
modelo “aprendera” quais fatores efetivamente influem no problema, aumentando os pesos daqueles
fatores, reduzindo os daqueles que nao se mostraram influentes.

2.5. Algoritmos de Aprendizagem

Uma das questdes centrais das RNAs é a aprendizagem do modelo. Varios algoritmos de
aprendizagem foram desenvolvidos, cada qual com principios e modelos matematicos proéprios, por
vezes ndo-excludentes e associaveis. O processo de aprendizagem pode ser classificado por fator
de retroacdo como (Liva e Awves Jr., 2003; Liva Jr. et al., 2003): a) Aprendizado Supervisionado,
onde um agente externo indica a correcdo ou nao do comportamento da rede de acordo com o
padrao de entrada, ou seja, a rede é fornecida pares de entradas e saidas esperadas, no caso de
uma incorregao, a rede reajusta-se para que a resposta dada seja a esperada ou; b) Aprendizado
Nao-Supervisionado, no qual nao existe um agente externo indicando a resposta desejada para os
padrdes de entrada, entretanto exemplos de coisas semelhantes sao fornecidos para que a rede
aprenda a responder corretamente.

2.5.1. O Algoritmo Backpropagation

O Backpropagation € um algoritmo de aprendizado supervisionado utilizado para ensinar redes
MLP. Percorre a rede no sentido normal e compara o resultado, em caso de erro calcula este erro
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através de uma regra propria e propaga as corregées nos pesos em sentido inverso. A medida que
0s pesos singpticos vao sendo atualizados, o erro médio quadrético (MSE) da saida tende a diminuir
(Liva Jr. et al., 2003).0 principio do funcionamento desse algoritmo durante a fase de treinamento
da rede segue a seguinte légica:

1. E apresentado um padrdo de entrada a rede;

2. Séo feitos os célculos e interacdes entre os neurdnios até a camada de saida (feedforward)
onde é comparado com a saida esperada;

3. Em caso de erro, calcula-se o erro e retrocede, propagando o erro as conexdes imediatamente
anteriores, ajustando-se 0s pesos, até chegar ao neurdnio anterior, que seguird 0 mesmo processo,
propagando os ajustes para tras;

4. Apés os ajustes, inicia-se novamente o passo 1, com 0s novos valores ajustados, repetindo
todo o processo.

O processamento dos erros pode ser classificado em dois modos: o Padrdo e o Batch (lote).
Considerando um conjunto de N pares entrada-saida para o treinamento, a apresentacao de todos
0s pares no processo de aprendizado é chamado de Ciclo.

No modo Padrao, os erros sao calculados a cada exemplo e 0os pesos corrigidos para o proximo
exemplo, ou seja, em um conjunto de N exemplos, pode ocorrer até n processos de corregcao de
erros, o que pode resultar em rotinas de calculos muito “custosas”. Esse processo € utilizado na
chamada Regra Delta. No modo Batch, acumulam-se os erros de todos os exemplos e calcula-se
o erro médio, ajustando entdo a equagao, ou seja, em cada ciclo é feita apenas uma correcao, o
que tem um “custo” muito menor. Esse processo é também chamado de Treinamento por Epoca
e, por principios estatisticos, tende a ter resultados mais normalmente ajustados, pois reduz os
impactos dos valores outliers. Uma das fraquezas do backpropagation reside no fato de que ele
apenas aprende com os erros, desconsidera os acertos, que podem indicar um possivel caminho.
Variagdes desse algoritmo visam suprimir esse defeito. Um exemplo de variante que permite o uso
do aprendizado com acerto é o Algoritmo de Bolso, que retém no “bolso” o aprendizado resultante
dos acertos para uso em caso de necessidade (i.e. menor adequacao relativa do aprendizado pelo
erro) (Peretto, 1992; CARvALHO, 2003).

3. A DIFICIL ARTE DE SEGMENTAR MERCADOS INDUSTRIAIS

A contemporaneidade é pautada por um cenario mercantil marcado pela heterogeneidade de
habitos de compra, gostos, necessidades, desejos e preferéncias existentes entre os clientes. Esse
fator tem dificultado e promovido profundas mudancgas no processo de identificacdo e compreenséo
de segmentos organizacionais (SiQuEira, 2000; McDonALD € Dunear, 1995; PLank, 1985). O processo
de segmentar tornou-se uma dificil tarefa para os profissionais e académicos de marketing que
almejam entender as necessidades de seus mercados-alvo, com vias a satisfazé-las por meio de
suas ofertas (MiTcHeLL, 1994a).

A complexidade do cenario descrito ocasionou, na area de marketing, o desenvolvimento de uma
série modelagens mais robustas para realizar a segmentacao de mercados industriais, entre elas:
Modelo de Wind e Cardoso (1974) (ou de dois estagios), Modelo de Bonoma e Shapiro (1984) (ou
dos estagios mltiplos), Segmentacéo em Arvores, por Setor de Mercado, Vertical, por Necessidades
e por Beneficios?, por exemplo. Munidos com esses ferramentais, os profissionais e académicos de
marketing comecaram a precisar suas analises acerca dos segmentos industriais, pois isso Ihes permitiu
uma maior compreensao das razdes e maneiras que direcionavam os clientes a satisfazerem suas
necessidades (PLummveRr, 1985; SiQuEIRA, 2000; FrRevTac e CLARKE, 2001). Em outros termos, esses modelos
possibilitaram aos agentes de marketing vislumbrarem as possibilidades existentes para detectar as
diferencas entre os grupos/individuos e agrupa-las, de tal forma que, através da identificacdo de certos
padrdes gerais (e.g., marca que consomem e atitude em relagdo a marca) seja possivel identificar
aqueles que compartilham de necessidades semelhantes (PLumver, 1985; DexTer, 2002).

Embora o ato de segmentar tenha sido originalmente desenvolvido para solucionar as questdes
provenientes da “perfilizacdo” dos individuos inseridos no mercado de consumo (DoyLE € SAUNDERS,
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1985; DexTeR, 2002), diversos autores (e.g., Winp, 1978; SiQuEira, 2000) sugerem que 0s pressupostos
e a légica da segmentagédo desse tipo de mercado podem ser transpostos e aplicaveis no contexto
de mercados industriais.

Diante do exposto, de maneira analoga aos mercados de bens de consumo, os profissionais de
marketing industrial (ao analisarem as caracteristicas e/ou respostas dos seus clientes acerca dos
produtos/situacbes de compra) utilizam inimeros critérios semelhantes (e.g., geogréficos, sécio-
econdmicos, de personalidade e comportamentais) para tracar o(s) perfil(is) de seus mercados-alvo
(HaLey, 1968; WinD, 1978; SiQueira, 2000).

Apesar disso, Fine (1991), Heath (1995), Freytag e Clarke (2001) e Albert (2003) alertam que a
ideia de transpor (literalmente) os principios da segmentagdo de mercado de consumo para a realidade
industrial ndo tem sido amplamente aceita pela academia de marketing. Certamente, em funcdo do
ferramental tedrico ainda mal concatenado no mercado industrial e, por se tratarem de realidades
distintas, a importagado acritica dos achados e teorias desenvolvidos de um contexto para o outro,
pode fazer com que emirjam, de forma precipitada, construtos e conceitos, 0s quais podem ocasionar
uma ma compreensao da realidade investigada. Os académicos e profissionais de marketing devem
ter parcimoénia no uso e transposicdo dos parametros de segmentacgao provenientes dos mercados de
consumo, caso desejem compreender o comportamento de compra dos decisores industriais.

Para evitar os viésis provenientes dessa transposigdo, alguns estudiosos (e.g., Frank et al., 1972;
Bonoma e SHariro, 1984 ; Rao e WaNG, 1995; SubHARSHAN € WINTER, 1998; SoLLNER e Resg, 2001) afirmam
que os académicos e profissionais de marketing devem utilizar bases de segmentacdo apropriadas
para classificar e identificar os mercados industriais, a saber: a) Macro-segmentacdo consiste na
utilizagdo de parametros geogréficos (e.g., demanda por produtos industriais pode variar nas esferas
Internacional, Nacional, Estadual, Regional, Distrital e Local) e demogréficos (e.g., porte da organizacao
classificagéo dos setores industriais, tipo de organizagéo industrial compradora, aplicacdo do produto e
fatores comuns a compra) para perfilizar as organizagdes; b) Micro-segmentacéo ou unidade deciséria
se refere a classificagdo dos decisores organizacionais de acordo com suas caracteristicas psicolégicas
e da relagdo entre elas e o processo de compra de determinados produtos. Essa base é composta por
variaveis que indiquem a personalidade do cliente (e.g., agressividade, autoritarismo, dependéncia),
seu estilo de vida (e.g., reservados, esportistas, intelectuais) e seu comportamento (atitude em relacao
a um produto, status do usuario, indice de utilizacdo, percepg¢éo do risco da compra).

3.1 O que vem a ser psicografia?

Os académicos e profissionais de marketing ndo utilizam os critérios psicograficos para segmentar
0 mercado industrial, por que, ainda ndo ha uma definigdo clara e comum sobre o que é psicografia
per si (WEeLLs, 1975; RicHig, 1989; HeatH, 1995; Aisert, 2003).

Dentro da grande diversidade de definigBes existentes acerca do que é psicografia na literatura de
marketing, Wells (1975) e Heath (1995) conseguiram constatar alguns elementos comuns aos Vvarios
conceitos: 1) Psicografia é algo mais que demografia, ja que esse tipo de estudo adiciona atividades,
interesses, opinides, necessidades, valores, atitudes e tragos de personalidade aos dados demograficos,
que, sozinhos, nao séao suficientes; e 2) Psicografia € um estudo tanto quantitativo, quanto qualitativo.
A pesquisa psicografica pode ser definida como uma pesquisa quantitativa com a intengéo de quantificar
os clientes nas diferentes dimensdes psicolégicas, como pode extrair dos clientes seus pensamentos,
estilos de vida, crencas e valores acerca de determinada oferta ou organizagao.

Para efeitos deste trabalho utilizaremos a defini¢do proposta por Demby (1989, p. 21) que
sugere compreender segmentacédo psicogréafica como:

o uso de fatores psicolégicos, sociolégicos e antropoldgicos, como os beneficios desejados (...),
autoconceito e estilo de vida, para determinar como o mercado é segmentado pela tendéncia de
grupos dentro do mercado - e suas razdes - para tomar decisdes particulares sobre um produto,
pessoa ou ideologia.

Dito isso, dentre os varios modelos psicograficos utilizados na area de Marketing para tragar o
perfil, bem como compreender o comportamento de compra dos clientes, nesse estudo sera adotado
o0 modelo do risco percebido para a construgdo da RNA (THomas € WinD, 1982; MitcHeLL, 1994a).
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3.2 E possivel utilizar a segmentagao psicografica em mercados industriais?

Em 1965, Grey Matter elucidou que a psicografia € uma poderosa ferramenta para segmentar
os mercados industriais, bem como para descrever as diferencas entre os decisores industriais por
intermédio de dimensdes psicolégicas (HeatH, 1995). Apesar Fine (1991), Heath (1995), Freytag
e Clarke (2001) e Albert (2003) reconhecerem a importancia de compreender como os fatores
psicograficos afetam as decis6es do comprador organizacional, eles alertam que no caso da realidade
industrial, essa ideia tem sofrido uma série de restrices na academia de marketing.

Consoante Plank (1985) e Sollner e Rese (2001), o ato de segmentar, quando aplicado ao
contexto industrial, tende a perder “sua magica” devido ao entendimento incompleto da influéncia
dos requisitos da compra no comportamento dos decisores industrais, principalmente, aqueles
relacionados as questdes psicograficas (WiLson, 1971; Bonoma e SHapirRo, 1984; SiQueira, 2000).
Embora a base micro possa fornecer informagdes que contribuam para desenvolver a compreenséo
do comportamento de compra do cliente industrial, ela vem sendo negligenciada pelos profissionais
e académicos de marketing, os quais preferem adotar tipos de segmentacao (i.e., demografica e
geografica) cujos resultados sejam mais rapidos e menos custosos (Winp e CARDOzo, 1986; SIQUEIRA,
2000). Com isso, as organizacdes passaram a utilizar e desenvolver formas menos sofisticadas
para classificar os seus clientes, limitando o potencial de aplicacdo e extensdo dos parametros
psicograficos (FrRevytac e CLARkE, 2001).

Essa atitude dos profissionais tem um preco alto para as suas organizac¢des, posto que, &
sabido que as informagOes geradas pela macro-segmentagdo sdo superficiais para explicar as
“reais” necessidades, desejos e motivagdes que levam os clientes a aquisicdo de determinado(s)
produto(s), por exemplo (Frank et al., 1972; WELLs, 1975; Bonoma € SHAPIRO, 1984 ; HeatH, 1995;
OaTes et al., 1996; Aieert, 2003).

Observando essa deficiéncia, alguns pesquisadores (Carposo e CacLey, 1971; WinD e CaARDOZO,
1986; Aieert, 2003) propuseram que na segmentacdo dos mercados industriais, deveriam ser
contempladas questdes relativas as caracteristicas organizacionais e do produto, assim como
aquelas que avaliassem as caracteristicas da unidade decisoria (e.g., identidade do comprador,
lealdade ao fornecedor, personalidade do decisor e tolerancia/percepcao de risco na compra) para
classificar seus clientes. Dessa forma, € mister obter informag¢des mais precisas e consistentes,
as quais direcionem os profissionais e académicos de marketing a conhecerem e compreenderem
seus clientes, com vias a diferenciar e posicionar de forma acurada seus produtos, satisfazendo os
desejos e necessidades do mercado-alvo (PLank, 1985; Frevtac € CLARKE, 2001).

Por isso, Oates et al. (1996) e Lin (2002) advogam a utilizacdo de uma abordagem integrativa
que combine dois ou mais processos de segmentacédo. De fato, embora os clientes possam partilhar
das mesmas caracteristicas demograficas e geogréficas, eles podem, ainda assim, diferir de
forma consideravel, no que tange aos seus estilos de vida, atitudes, valores, por exemplo. Diante
do exposto, uma “boa” segmentacdo de mercado industrial deve considerar tanto a analise dos
estimulos internos (i.e., consistem das caracteristicas psicologicas Unicas do comprador, por exemplo,
disposicdo de tomar decisdes arriscadas, experiéncia, pratica na func¢ao), quanto os externos (i.e.,
compreendem a natureza da organizacao, por exemplo, tamanho, idade, localizacdo da inddstria),
os quais influenciam o processo de decisdo de compra. (WiLson, 1971; CHorFFrAY € LiLIEN, 1978;
SOLLNER € Resg, 2001 ; ALgert, 2003).

Explanada a importancia de se conhecer a psicografia dos decisores organizacionais, sera
discutido na préoxima segdo o modelo de risco percebido, para depois serem debatidas as razdes de
utilizad-lo no processo de segmentacédo industrial.

3.3 O Conceito de Risco Percebido

Desde que o conceito de risco percebido foi introduzido na literatura de marketing por Bauer
em 1960, varios pesquisadores (Hawes e BarnHouse, 1987; HentHornE et al., 1993; Perry € Hawmwm,
1969; MeLLo, 1997; MitcHeLL, 1999) tém discutido e desenvolvido modelos psicograficos que visam
compreender como os consumidores buscam minimizar os risco inerentes no processo de compra.
Cox e Rich (1964) definiram o risco percebido como sendo a natureza e a quantidade de risco
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percebido por um consumidor ao contemplar uma decisdo de compra especifica. O conceito de
risco percebido baseia-se na ideia de que qualquer atividade de compra envolve risco. De acordo
com Cunningham (1967), Perry e Hamm (1969), Brooker (1984) e Campbell e Goodstein (2001),
basico para o conceito de risco percebido é a nocao de objetivos da compra. O elemento risco, dessa
forma, esta frequentemente presente uma vez que, antes de realizar a compra, o consumidor nao
pode sempre ter a certeza de que a compra planejada permitira o alcance de seus objetivos. Essa
incerteza resulta de fatores inerentes ao produto, a marca, ao lugar da compra, ao modo de compra,
entre outros (Hawes e BarnHouse, 1987; HenTHorNE et al., 1993; MiTcHELL, 1999).

Podemos afirmar que qualquer acdo do comprador é propensa a produzir consequéncias que
ele ndo pode antecipar com qualquer aproximacgéo de certeza, sendo algumas delas, pelo menos,
provaveis de serem desagradaveis (Bauer, 1960; Zikmunp € Scott, 1974; Jia et al., 1999). Sob essa
perspectiva, o risco percebido pode ser entendido como o risco em termos das percepgdes do cliente
sobre a incerteza e as consequéncias adversas da compra de um produto ou servigo, assumindo,
implicitamente que tanto a probabilidade quanto o resultado da compra séo incertos (CUNNINGHAM,
1967; DowLING € STAELIN, 1994 ; CawmpeeLL € GoobsTeIN, 2001). Em vista disso, parece ser importante
compreender como essas duas dimensdes do risco percebido (incerteza e consequéncia) afetam
no comportamento de compra. Como nao ha decisdes sem risco, é vital entender o(s) porqué(s)
de os clientes (por meio de suas percepc¢des) optarem por uma alternativa que melhor satisfaca
suas necessidades.

3.3.1 Dimensoes do Risco Percebido

Conforme Yaltes (1992), a concepg¢ao de risco requer a existéncia de incerteza sobre os resultados
das acdes possiveis, visto que, havendo garantia “absoluta” para os resultados, ndao havera risco,
tampouco sua percepc¢ao. Nesse sentido, Zikmund e Scott (1974), Mitchell (1999), Jia et al. (1999)
consideram que a incerteza mensura a probabilidade subjetiva do cliente de que a compra pode
resultar em consequéncias indesejaveis. A incerteza esta frequentemente presente no processo de
decisdo da compra, os clientes nem sempre podem ter a certeza de que a compra planejada lhes
permitira o alcance de seus objetivos (Cox e RicH, 1964). De acordo com os estudos de Cunningham
(1967), Zikmund e Scott (1974), Yaltes (1992), a dimensao consequéncia do risco refere-se a como
os clientes mensuram a extensdo do resultado desejado, a fim de evitar certas consequéncias
indesejadas, com vias a minimizar ou evitar “perdas” decorrentes desse resultado.

Apesar de essas dimensfes estarem sendo apresentadas de forma independente, o que ocorre
em uma situacao real compra € que elas atuam conjuntamente e podem ser associadas com mais
de um tipo de risco. Isto é, as decisfes de compra dos clientes sdo realizadas sob diferentes niveis
de risco e diferentes tipos de risco, haja vista que as necessidades dos clientes irdo variar em cada
situacao de compra (KarLan et al. 1974; CawvreeLL e GoobpsTeIN, 2001). Dessa forma, Yaltes (1992) e Jia
et al. (1999) nao acreditam que a utilizacdo de apenas um tipo de risco, seja possivel para captar
inteiramente esse construto. De certo, excetuando-se as demandas de algumas situagdes particulares,
€ necessario combinar dois ou mais tipos de risco para formar e determinar o risco global (i.e., juncao
de todos os riscos percebidos que afetam o cliente) presente no momento da compra.

3.3.2 Tipos de Riscos Percebidos

De acordo com Mello e Collins (2001), o nimero de tipos de risco percebido tem crescido
nas duas ultimas décadas. Além disso, nem sempre houve um consenso entre os pesquisadores
sobre os tipos de riscos necessarios e relevantes para o estudo do construto Risco Percebido?.
Segundo Mello (1997), os principais tipos de riscos encontrados na literatura em comportamento do
consumidor sao: financeiro (Mowen, 1995), de desempenho ou funcional (Cox, 1967), fisico (Jacosy
e KapLan, 1972; RoseLius, 1971), social e psicologico (Jacosy e Kapian, 1972), de tempo (RoseLius,
1971) e risco do custo de oportunidade (Zikmunp e Scott, 1974). O Quadro 1, abaixo, lista os riscos
encontrados na literatura relacionada ao comportamento do consumidor.
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Quadro 1 — Tipos de Risco Percebido

RISCO

PERCEBIDO DESCRICAO DOS RISCO

Risco relacionado a perda de bens e dinheiro, por meio da aquisi¢cao de
Financeiro um produto que nado funcione ou que custe mais do que deveria para
manté-lo funcionando.

Refere-se a quédo bem (performance) uma determinada marca

Desempenho - - PR -
adquirida executa suas fung¢des técnicas requeridas.

Definido como o risco de que o produto nao seja seguro, que pode
Fisico representar perigos a salde ou a seguranca do
consumidor quando falham, o que pode levar ao risco fisico.

E definido como a percepcéo que o consumidor tem do modo como
Social outras pessoas reagirdo a sua compra. Esse risco esta relacionado a
autoestima e autoconfianca do individuo.

Definem esse risco como a forma que o consumidor se percebe apos

Psicolégico . . .
realizar uma compra, em termos de sua auto-imagem ou auto-conceito.
Tempo Refere-se a perda de tempo que ocorre quando um produto falha e se
P necessita conserta-lo ou troca-lo por outro.
Custo de E definido como o risco de que, ao tomar uma atitude, o consumidor
Oportunidade perca a oportunidade de fazer algo que ele realmente preferiria.

Fonte: Adaptado de Mello (1997)

3.4 O Risco Percebido como Modelo Psicografico de Segmentacao

Conforme Mitchell (1999) e Jia et al. (1999) pode-se afirmar que o risco percebido € uma
modelagem psicogréfica, pois, esta intimamente relacionado com a natureza subjetiva (percepgéo)
do cliente. De acordo com as premissas desse modelo, é possivel perfilar os clientes com base na
maneira como eles lidam diferentemente com a percepgéo de risco na compra. De acordo com a
literatura de comportamento do consumidor, os executivos podem ser psicograficamente classificados
como risk taking (individuos que sao propensos ao risco) ou gambling (individuos que tem averséao
ao risco) (MARcH e SHAPIRA, 1987); e os decisores organizacionais, conforme Mitchell (1994b) podem
ser segmentados com base na sua alta, moderada ou baixa percepc¢do de risco no momento da
compra, por exemplo.

N&o obstante as diferengas existentes entre as tipologias presentes nos modelos de risco
percebido, Sarin et al. (2003) afirmam que eles convergem nos seguintes pontos: a) o conceito
de Risco Percebido ndo é absoluto, mas sim relativo; b) os limiares de tolerancia ao risco irédo
variar de um individuo para o outro, dependendo de suas caracteristicas pessoais (e.g., tracos de
personalidade, experiéncias de vida, crengas e valores) e da situagdo da compra; ¢) quanto maior
for a percepcéo de risco, menor sera a propensao do cliente em realizar determinada compra; e
vice-versa (CHisNALL, 1994; Jia et al., 1999; CampeeLL € GoobsTEIN, 2001).

4. APLICABILIDADE DA REDE NEURAL PARA SEGMENTAR CLIENTES
BASEADO NO MODELO DO RISCO PERCEBIDO

Conforme elucidado na introdugédo, diversas séo as possibilidades de aplicagdo das Redes Neurais
como ferramenta pratica na area de marketing. Entretanto, consoante Venugopal e Baets (1994)
seu uso nas pesquisas de marketing ainda é pouco difundido, seja pelo desconhecimento dessa
aplicacao, ou pela inabilidade dos pesquisadores em utiliza-la. Objetivando denotar o seu potencial,
esse ensaio tedrico sugere a criagdo de um modelo de Rede Neural Artificial Computacional como
uma ferramenta eficaz para segmentar mercados industriais. Para tal, a fundamentagéo légico-
tedrica, treinamento e teste dessa RNA utilizara o modelo de risco percebido. Nessa rede neural,
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cada neurdnio, da primeira camada, correspondera a um tipo de risco percebido. A primeira camada
representa a entrada dos dados, que fornecerd o grau de percepg¢éo de cada tipo de risco, sendo
obtida por intermédio do somatério ou multiplicacdo entre o grau de incerteza desse risco com a
seriedade de sua ocorréncia (consequéncia). O resultado de cada tipo de risco € levado para a camada
oculta. Nela, é realizado o somatério ou multiplicagdo (a utilizagcdo de um ou outro néo interfere na
lI6gica do modelo) de todos os riscos, o que ird permiti identificar a percepc¢éo global do risco. A RNA
fornecerd, entéo, um resultado que correspondera a classificacao do perfil do individuo, baseado na
sua percepgédo da existéncia de risco durante uma situagdo de compra, seja ela alta, moderada ou
baixa. A representacao grafica da RNA proposta neste estudo esta exposta abaixo na Figura 5.

Tipos de Risco Camada Oculta
Incerteza

Consequéncia

Risco Global

Alto Risco

Meédio Risco

Baixo Risco

Figura 5 — Representacdo da RNA baseada no Modelo do Risco Percebido

Apesar de existirem inumeras modelagens que mensuram o risco percebido dos clientes no(s)
seu(s) processo(s) de compra (Jia et al., 1999), neste estudo optou-se utilizar o modelo proposto
por Mello (1997), ja que, apos investiga¢des nao foi constatado por esse autor evidéncias validas
que comprovem a supremacia de um modelo em relacdo aos demais existentes®. Dessa forma, as
equacdes de risco percebido que poderao alimentar a RNA séo:

Risco Percebido [Risco (Perda i)] = Probabilidade da ocorréncia ® Seriedade das
consequéncias.

n
Risco Percebido Global = 2 Risco(Perdat) = Risco (Perdal) ® Risco (Perda2) ® ...
Onde, =
n = numero de tipo de perdas i

@® = pode ser um operador multiplicativo ou aditivo

A recomendacgéo para o estudo inicial é que a rede seja treinada e testada com um banco de
dados de uma pesquisa previamente efetuada, e cientificamente analisada, pois, para averiguar
a efetividade da RNA, seria interessante comparar os resultados gerados pela rede com aqueles
pertencentes a esta pesquisa.
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CONCLUSAO

A RNA terad como objetivo realizar a simplificacdo do processo de segmentacao de mercado industrial
baseado na percepc¢ao de risco. Depois de construida sua estrutura, bastaria apenas inserir os dados na
rede e ela forneceria em poucos instantes a propensao ao risco de cada cliente. Por ser um método rapido
e eficaz de segmentar o mercado, essa RNA apresenta uma série de vantagens para os profissionais
de marketing industrial que desejam aplica-la, tais como: a) reduzir os custos e o tempo do processo
de segmentar; b) identificar os consumidores quanto a percepg¢ao do risco; c¢) dosar a quantidade de
informacao necessaria, requerida pelos clientes para minimizarem o risco de sua compra.

Um exemplo de funcionamento dessa rede seria o seguinte: é sabido que os clientes com alta
percepgdo de risco necessitam de muita informacdo para tomar sua decisdo. Com base nisso, 0s
vendedores devem fornecer o maximo de informagdes sobre o seu produto, as quais clarificassem os
beneficios do seu produto em detrimento dos da concorréncia. Ou seja, eles devem apresentar aos
clientes uma gama de materiais institucionais (e.g., amostras, folders, relatérios) e pesquisas, que
explicam em detalhes as funcionalidades e vantagens de seu produto, com vias a diminuir o nivel
de risco percebido no momento da compra. No caso dos clientes com baixa percepg¢éo de risco, 0s
vendedores devem ser sucintos no quantitativo e tipos de informagdes fornecidas, pois esse perfil de
clientes tende a tomar suas decisfes baseados em pouca quantidade de informacé&o, por exemplo,
marca do produto, loja de renome, indicacdo de amigos, confiabilidade do vendedor.
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NOTAS

1 Para maiores esclarecimentos acerca dos modelos mencionados, recomendamos a leitura de Siqueira
(2000).

2 Para maiores detalhes sobre esse tépico, recomendamos ao leitor a leitura do livro de Yaltes (1992)
e a Tese de Mello (1997).

3 Caso o leitor deseje aprofundar sua leitura na argumentacéo utilizada por Mello (1997), para explanar
o porqué de nao haver supremacia entre os varios modelos de risco percebido, ver a tese de doutorado
desse autor, mais especificamente os capitulos 5 e 6.
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