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1. Wstep

Niezwykle waznym elementem skalowania wielowymiarowego jest interpreta-
cja wynikéw, polegajaca zaré6wno na okresleniu tresci wymiaréw uzyskanej prze-
strzeni, jak i na identyfikacji zaleznosci wystepujacych migdzy badanymi obiekta-
mi lub zmiennymi. W badaniach preferencji zazwyczaj korzysta si¢ z opinii wielu
0s6b rézniacych si¢ w ocenie waznosci wplywu okreslonych zmiennych na podo-
bienstwa mig¢dzy obiektami. Indywidualne mapy percepcyjne poszczegdlnych re-
spondentéw lub grup respondentéw nie daja przez to podstaw do opracowania stra-
tegii marketingowej, ktora musi odpowiada¢ potrzebom catych segmentéw, a nie
indywidualnych konsumentéw. Pojawia si¢ wigc problem agregacji indywidual-
nych ocen. Trudnosci w agregacji moga by¢ spotggowane tym, ze réznice w ukfa-
dach konfiguracji punktéw na mapach percepcyjnych nie zawsze wynikaja z réznic
w postrzeganiu obiektdw przez poszczegdlnych respondentow.

W artykule zaprezentowane zostang wyniki badania, w ktérym podj¢to probg
,doprowadzenia do poréwnywalnosci” map percepcyjnych otrzymanych na pod-
stawie opinii réznych grup respondentéw z jednoczesnym wskazaniem ich indywi-
dualnych réznic w ocenach preferenc;i.

Do przeprowadzenia analizy wykorzystano model PINDIS nalezacy do grupy
modeli réznic indywidualnych, opierajacych si¢ na zatozeniu, ze wszystkie osoby
przy ksztattowaniu swoich ocen uzywaja tych samych kryteriéw, jednak nadaja
poszczegblnym wymiarom rézne wagi.
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2. Istota modeli réznic indywidualnych

Badania relacji zachodzacych miedzy obiektami, w tym takze badania preferen-
¢cji, wymagaja korzystania z opinii wielu respondentéw. Mamy przez to do czynie-

nia z sytuacja, kiedy danych jest m macierzy A, :[5‘.]._,(] (k=12,....m), przy
czym kazda macierz A, przedstawia niepodobienstwa d,, (i,j=12,...,n, gdzie

n jest liczba obiektow) migdzy obiektami postrzegane przez k-tego respondenta. W

modelach réznic indywidualnych na podstawie m macierzy A, okresla si¢ wspolng

dla wszystkich respondentéw konfiguracje punkiow Z=[z, |, gdzie a=1,2,...,r,
reprezentujaca badane obiekty w r-wymiarowej przestrzeni, ktéra nazywana jest
grupowa przestrzenia zmiennych (group stimulus space, centroid configuration).

Poniewaz kazdy z respondentdw zazwyczaj rézni si¢ w ocenie waznosci wply-
wu okreslonych zmiennych na podobienstwa migdzy obiektami, w modelach réz-
nic indywidualnych wprowadza si¢ wagi w,, zmiennej a dla indywiduum & two-
rzace przestrzeh wag W =[w,, |. Geometryczne punkty w przestrzeni wag przed-
stawiajg respondentéw, a wspétrzgdne tych punktéw to wagi przypisywane po-
szczeg6inym wymiarom przez dang osobg.

Dla ustalonej konfiguracji Z indywidualne konfiguracje punkiéw dla k-tego re-
spondenta X, otrzymuje si¢, mnozac wspoétrz¢dne punktéw z grupowej przestrzeni
przez odpowiednie wagi. Elementy macierzy X, wynosza:

X, =ZW,, (1)
gdzie W, jest diagonalng macierza niezerowych wag o wymiarach rxr k-tego
respondenta.

Modele réznic indywidualnych pozwalaja na badanie interesujacych nas zja-
wisk w réznych aspektach, poniewaz w wyniku ich stosowania otrzymujemy:

— wspdlna dla wszystkich respondentdw konfiguracj¢ punktéw (Z) przedstawiaja-
ca w przestrzeni r-wymiarowej relacje zachodzace migdzy badanymi obiektami,
przy uwzglednieniu preferencji respondentéw;

— przestrzen wag (W) pozwalajaca na poréwnywanie oséb (lub grup oséb) pod
wzgledem wag przypisywanych wymiarom;

— konfiguracje indywidualne (X, = ZW, ) umozliwiajace badanie relacji migdzy
obiektami w ramach kryteriéw ocen stosowanych przez okreslonego respondenta.
Wsréd modeli r6znic indywidualnych mozna wymieni¢ m.in.: model Tuckera-

-Messicka [1963], INDSCAL (INdividual Differences SCALing) i IDIOSCAL (In-

dividual Dlfferences in Orientation SCALing) autorstwa Carroolla i Changa [1970;

1972] oraz PINDIS (Procrustean Individual Dlfferences Scaling) opracowany

przez Lingoesa i Borga [1977]. Podstawowe roznice wymienionych modeli wyni-

kaja z tego, co jest punktem wyjscia analizy, a w konsekwencji, jaki jest algorytm
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wyznaczania konfiguracji wspdlnej i przestrzeni wag (zob. m.in. [Steenkamp i in.
1994; Cox, Cox 2001, s. 205-215; Zaborski 2006]).

W prezentowanym badaniu do identyfikacji réznic w ocenach preferencji sko-
rzystano z modelu PINDIS dostgpnego w pakiecie NewMDSX for Windows. W
modelu tym konfiguracja wspélna oraz przestrzen wag sa wyznaczane przy wyko-
rzystaniu uogélnionej analizy Procrustesa na podstawie otrzymanych wczesniej
indywidualnych (dla poszczegdélnych respondentéw lub grup respondentéw) konfi-

guracji punktéw X_ reprezentujacych analizowane obiekty.

3. Uogolniona analiza Procrustesa

Poniewaz takie przeksztalcenia, jak jednoktadnosé, translacja czy rotacja uktadu
punktéw nie powodujg zmiany proporcji odleglosci migdzy nimi, dla danego zbio-
ru obiektow w wyniku skalowania wiclowymiarowego mozna otrzymac rézne ma-
py percepcyjne. Wyznaczenie konfiguracji Z jako sredniej z X, (k=1,...,m)
wymaga wiec wczesniejszego, wzajemnego ich dopasowania. W odniesieniu do
wynikéw skalowania wielowymiarowego uzyskanych na podstawie ocen poszcze-
golnych respondentéw dokonuje si¢ wczesniej wymienionych transformacji indy-

widualnych konfiguracji X!, tak aby kazda z nich zostata jak najlepiej dopasowa-
y ) pi€j dop

na do pozostatych. Proces dopasowywania wielu konfiguracji indywidualnych oraz
wyznaczania konfiguracji wspélnej nazywamy uogélniona analiza Procrustesa.
Uogélniona analiza Procrustesa prowadzi do wyznaczenia takich konfiguracji

punktéw )-(k , dla ktérych funkcja:
m - -~ T - o
R*=Yr(X,-X,) (X, -X,), )
k<l
gdzie: X, =@ X°A7 +1b] (k,I=1,....m; ¢, - stosunek jednoktadnosci;
A’ — macierz rotacji; b, — wektor translacji), przyjmuje warto$é¢ najmniejsza.
Konfiguracja wspélna (centroid configuration) jest srednia ze wszystkich 5(,( i
WYynosi:
|
Z=—)X,. 3)
R ‘
Statystyka Procrustesa, bedaca miara dopasowania poszczegélnych f(k do kon-
figuracji wspélnej Z, wyrazona jest wzorem:

*(%,.Z)= (tr(X; 227X )? )

Bt . 4
L (X X, (2 Z) @
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Jezeli w modelach réznic indywidualnych przyjmuje si¢ zatozenie, ze respon-
denci przypisuja rézne znaczenie poszczegdlnym wymiarom konfiguracji wspdl-
nej, to istnieja takie macierze W, dla ktérych X =ZW, . Dla ustalonych konfigu-
racji Z i ik poszukuje si¢ macierzy W, minimalizujacych wartos¢ funkcji dopa-
sowania:

R*=Y"tr(ZW, - X ) (ZW, -X,). )
k=1

Przestrzen wag minimalizujacych wartos¢ (5) tworza diagonalne macierze W,
o elementach réwnych:

n
z Xiak Zia
=

> %
=1
Szczegbtowy algorytm, wedlug ktérego wyznaczana jest konfiguracja wspélna

oraz przestrzen wag, przedstawiaja m.in.: Lingoes i Borg [1978], Commandeur
[1991], Cox, Cox [2001, s. 213], Zaborski [2006].

(6)

Wi

4. Badanie empiryczne

Badaniem objeto 660 stuchaczy pigciu najwiekszych szkét jezykowych dziata-
jacych w Jeleniej Gérze. W analizie ostatecznie uwzgledniono 464 poprawne pod
wzgledem merytorycznym ankiety.

W pierwszym kroku na podstawie zbudowanego drzewa klasyfikacyjnego z
wykorzystaniem algorytmu CHAID (wartosci podstawowych parametrow algoryt-
mu ustalono nastgpujaco: Maximum Tree Depth = 4, Parent Node = 90, Child Node
= 30) wyodr¢bniono siedem wzglednie jednorodnych klas stuchaczy szkét jezyko-
wych ze wzgledu na ich preferencje (zob. [Kurzydtowski, Zaborski 2005]). W ba-
daniu za zmienna objasniang przyje¢to zmienng nominalng, ktérej kategorie: szkofa A,
szkota B, szkota C, szkota D i szkota E, oznaczajg szkol¢, do ktérej uczeszcza re-
spondent. W zbiorze zmiennych objasniajacych, stanowiacych podstawe klasyfika-
cji, znalazly si¢ m.in.: znajomos¢ innych jezykéw obcych, najwazniejszy czynnik
decydujacy o wyborze szkoly, ple¢, wiek i wyksztalcenie respondenta oraz state
miejsce zamieszkania respondenta.

Ze zbioru zmiennych objasniajacych w konstrukcji drzewa przedstawionego na
rys. 1 uwzglednione zostaly trzy zmienne: najwazniejszy czynnik majacy wpltyw
na wybor szkoly jezykowej, aktualne miejsce nauki respondenta oraz czynnik ma-
Jacy najwigkszy wplyw na podjecie nauki jezyka obcego. Pozostate zmienne ob-
Jjasniajace okazaly sie statystycznie nieistotne ze wzgledu na prowadzony cel bada-
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nia, tzn. nie wystapila statystycznie istotna zaleznos¢ miedzy okreslona zmienng
objasniajaca a zmienng objasnianag.

Kategona % ol
H Sekoda A 2694 115 .
Sekola H MR 100,
Srkola € 2 ELN]
Szkola D 1504 10
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Rys. 1. Klasyfikacja stuchaczy szkét jgzykowych z wykorzystaniem algorytmu CHAID
Zrédto: [Kurzydtowski, Zaborski 2005. s. 456].

Przeprowadzona klasyfikacja wskazata na charakterystyczne czynniki, ktére
mialy wplyw na podjecie nauki w okreslonej szkole jezykdéw obcych. W celu
sprawdzenia, czy dla czlonkéw wyodrebnionych klas sa one najbardziej istotne,
oraz jakie sa réznice w ocenie waznosci poszczeg6Slnych czynnikéw wptywajacych
na podjecie decyzji o wyborze szkoty, respondentom przedstawiono 8 nastgpuja-
cych czynnikéw: poziom ksztalcenia (pk), kwalifikacje kadry (kn), stosowane me-
tody nauczania (sm), atmosfera w szkole (as), cena zajec (cz), lokalizacja szkoly
(Is), godziny odbywania zaj¢é (gz) i1 opinie znajomych (oz). Nastepnie poproszono
o okreslenie, zgodnie z wlasnymi preferencjami, istotnosci tych czynnikdéw przez
przyporzadkowanie im liczb od 1 do 7. Liczba jeden oznaczata czynnik bardzo
istotny, liczba siedem za§ — czynnik nieistotny przy wyborze szkoty. Oceny re-
spondentéw poszczegdlnych klas, wyodrebnionych przy wykorzystaniu drzewa
klasyfikacyjnego, utworzyty siedem macierzy preferencji, w ktérych wiersze ozna-
czaly respondentéw, a kolumny — poszczegdlne czynniki. Na ich podstawie prze-
prowadzono skalowanie wielowymiarowe z wykorzystaniem modelu ALSCAL
(zob. rys. 2)

W odniesieniu do wynikéw skalowania wielowymiarowego przeprowadzono
analiz¢ Procrustesa z wykorzystaniem modelu PINDIS. Wyniki analizy (konfigu-
racj¢ wspOlna, przestrzen wag oraz miary dopasowania) prezentuja rys. 3 i tab. 1.
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Rys. 2. Konfiguracje punktéw reprezentujacych czynniki wptywajace na wybér szkoty jezykow

obcych wyznaczone dla stuchaczy wyodregbnionych klas

Zrédto: opracowanie wiasne z wykorzystaniem pakietu statystycznego SPSS for Windows.
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Rys. 3. Wyniki analizy Procrustesa: a) konfiguracja wspéina: b) przestrzefi wag
Zrédto: opracowanie wlasne z wykorzystaniem pakietu NewMDSX for Windows.
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Tabela 1. Miary dopasowania dla prostej i wazonej analizy Procrustesa

Klasa i Il 10 v v VI VIi
r*(X,.Z) 0,7856 | 0,7800 | 0,7676 | 06263 | 0.6505 | 07445 | 0,4079

(X, ZW,) | 09573 | 09531 | 09500 | 08241 | 08082 | 09163 | 05788

Zrédto: opracowanie wlasne.

Duzo lepsze dopasowanie indywidualnych konfiguracji punktéw do konfigura-
cji wspdlnej w przypadku wazonej analizy Prokrustesa swiadczy o tym, ze istniejg
réznice w ocenach preferencji respondentéw poszczegdinych klas. Potwierdzeniem
tego jest rowniez rozktad punktéw w przestrzeni wag (rys. 3b).

5. Whnioski

Poniewaz réznice w ukladach konfiguracji punktéw na mapach percepcyjnych nie
zawsze wynikajg z odmiennego postrzegania obiektéw przez poszczegélnych responden-
téw, wylacznie wzrokowe poréwnanie X, moze by¢ niewystarczajace do identyfikacji
réznic w ocenach preferencji. Zastosowanie uogélnionej analizy Procrustesa umozliwia
wzajemne dopasowanie indywidualnych konfiguracji punktéw oraz wyznaczenie tzw.
konfiguracji wspdlnej, a dzigki przestrzeni wag oraz miarom dopasowania konfiguracji
indywidualnych do konfiguracji wspélnej — wskazanie réznic w ocenach respondentow.

Dwuwymiarowa prezentacja konfiguracji wspolnej (rys. 3a) pozwala na stwierdzenie,
ze na decyzjg o wyborze szkoly maja wptyw dwie grupy czynnikéw odpowiadajace
wymiarom mapy percepcyjnej. Sa to: jakos¢ ksztalcenia (poziom ksztalcenia, kwalifika-
cje kadry i stosowane metody nauczania) oraz dostepnos¢ szkoty (cena zajec, lokalizacja,
godziny odbywania si¢ zaj¢¢ 1 atmosfera panujaca w szkole). Respondenci  poszczegél-
nych klas przypisuja podobne znaczenie wymiarowi pierwszemu. Wyjatek stanowia re-
spondenci klasy VII, dla ktérych wspéirzedne punktu przestrzeni wag wynosza (0,590,
1,345). Stuchacze tej klasy dokonali wyboru szkoty pod wptywem reklamy i opinii zna-
jomych.

Zrémicowanie preferencji jest przede wszystkim zwigzane z przypisywaniem rozne-
£0 znaczenia wymiarowi drugiemu. Najmniej istotny jest on dla stuchaczy, ktérzy przy
wyborze szkoty kierowali si¢ stosowanymi metodami nauczania (klasa IV), najwiekszy
za$ — dla tych, ktérzy podjeli naukg w szkole jezykowej z checi utrwalenia posiadanych
umiejetmosci lub dla wlasnej satysfakeji (klasa IIT).

Rozkiad punktéw w przestrzeni wag wskazuje réwniez, ze nie zawsze czynniki decy-
dujace o podjeciu decyzji sa dla respondentdw najwazniejsze. Przykiadem sa tutaj stu-
chacze zakwalifikowani do klasy V. Mimo ze wybrali oni szkote ze wzgledu na panujacg
w niej atmosfere, lokalizacje badz godziny odbywania zaje¢, wigksze znaczenie przypi-
suja wymiarowi pierwszemu (wagi dla tej klasy sa réwne odpowiednio 1,061 i1 0,740).
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THE APPLICATION OF THE INDIVIDUAL DIFFERENCES
MODELS FOR CALCULATE PREFERENCE JUDGEMENTS

Summary

The article presents the results of the research leading to comparison of percep-
tual maps received on the basis of the opinion given by various respondents’ groups
with simultaneous indication of their individual differences in preference judge-
ments. For making analysis the model PINDIS was used, which is one of the indi-
vidual differences models based on the assumption that everybody making their
judgements use the same criteria but assign them various importance.
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