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ZAGADNIENIE POZIOMU AGREGACJI DANYCH
W METODACH WYBOROW DYSKRETNYCH

1. Preferencje i metody ich badan

W badaniach preferencji konsumentow wykorzystuje si¢ obserwacje historycz-
ne (wtorne zrodta danych) badz informacje o charakterze antycypacyjnym, wyraza-
jace intencje konsumentow (pierwotne zrodta danych). Tym samym, co ma row-
niez odzwierciedlenie w podziale preferencji na dwa gtowne rodzaje, wyrdznia sie¢
metody badania preferencji ujawnionych oraz metody badania preferencji wyrazo-
nych (por. [Bak 2004a, s. 42]).

Przez preferencje ujawnione rozumie¢ nalezy te zachowania rynkowe nabyw-
cow, ktore stanowia odbicie ich rzeczywistych decyzji rynkowych. Podstawa ana-
lizy preferencji ujawnionych jest wigc najczesciej materiat statystyczny, zgroma-
dzony w wyniku rejestracji danych o rzeczywistych wyborach rynkowych. Alterna-
tywnym zrédtem danych moga by¢ przeprowadzone a posteriori sondaze (bezpo-
srednie lub posrednie) dotyczace wybordw rynkowych wczeéniej dokonanych
przez nabywcow. Oznacza to, iz metody badan preferencji ujawnionych (staty-
styczne, ekonometryczne) sa z istoty rzeczy oparte na danych historycznych i wy-
nikaja czesto z ich charakteru (por. [Bak 2004a, s. 42-43]).

W przypadku preferencji wyrazonych, ktore odpowiadaja hipotetycznym (de-
klarowanym) preferencjom nabywcow, metody badan najczgsciej sa oparte na da-
nych zgromadzonych a priori za posrednictwem sondazy posrednich lub bezpo-
srednich, umozliwiajacych rejestracj¢ wyrazonych intencji nabywcoéw w momencie
badan. W pomiarze preferencji wyrazonych zastosowanie znajduja metody repre-
zentujace podejscie kompozycyjne, dekompozycyjne oraz mieszane. Wynika to z
charakteru stosowanego podejscia, ktore ma decydujacy wpltyw na sposéb groma-
dzenia danych o preferencjach (pomiar preferencji), wybor metod analizy preferen-
cji oraz na posta¢ modelu (por. [Bak 2004a, s. 43]).
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W podejsciu kompozycyjnym wykorzystywana jest idea modelu postaw
Fishbeina' oraz zalozenia, ktore sa zwiazane z modelem wartosci oczekiwanej,
gdzie uzytecznos¢ catkowita wielowymiarowego profilu jest wazona suma ocen
poziomdéw zmiennych, a wagi wyrazaja waznos¢ poszczegdlnych zmiennych (por.
[Walesiak, Bak 1997, s. 14; Zwerina 1997, s. 3]). Modele kompozycyjne jest to
klasa modeli wielu zmiennych, ktorych przyktadem sa m.in. modele regresji oraz
analiza dyskryminacyjna (por. [Hair i in. 1995, s. 562-563]). Analitycy, stosujac
modele kompozycyjne, zbieraja oceny respondentéw na temat wielu cech produktu
lub ustugi, a nastgpnie wiaza te oceny w catkowite preferencje. Analitycy zatem
okreslaja (,,komponuja, sktadaja”) preferencje respondentow z ocen dokonywanych
przez respondentow kazdego z atrybutow produktu lub ustugi.

W podejsciu dekompozycyjnym w celu przeprowadzenia analizy preferencji
konsumentéw wykorzystuje si¢ metody conjoint analysis oraz metody oparte na
wyborach (por. [Bak 2000, s. 76]). Modele dekompozycyjne to klasa modeli, ktore
»rozkladaja” preferencje catkowite konsumentow. Wykorzystujac modele dekom-
pozycyjne, prezentuje si¢ respondentom zbior profilow (produktow, obiektow),
zazwyczaj w formie hipotetycznych lub rzeczywistych produktéow Iub ustug (por.
[Hair i in. 1995, s. 558]). Za pomoca metod statystycznych i algorytméw kompute-
rowych przeprowadza si¢ dekompozycje preferencji catkowitych i oblicza si¢ uzy-
tecznosci czastkowe® (por. [Bak 2004a, s. 42]).

Tabela 1. Podobienstwa i réznice metod dekompozycyjnych

Etaé);/ dz;(/)g;;ury Metody conjoint analysis Me&sgﬁf;ﬁggﬁow
Podstawy teoretyczne conjoint measurement teoria uzytecznosci losowe;j
Liczba atrybutéw do 10 (zwykle do 6) 6-8
Liczba poziomdéw do 15 9-15

Forma ankiety

papierowa, komputerowa

papierowa, komputerowa

Metoda gromadzenia
danych

petnych profilow, poréwnywania
parami, pordbwnywania atrybutow

wybor sposrod zbiorow
profiléow

Skala pomiaru preferencji

ilorazowa, przedziatowa,
porzadkowa

nominalna

Rodzaj modelu

liniowy, addytywny

liniowy, addytywny

Metoda estymacji
uzytecznosci czastkowych

KMNK, LINMAP, MONANOVA,

PREFMAP, CSP

MNL, MNP, CLM, HB,
NCLA

Poziom estymacji

indywidualny, segmentowy

zagregowany, segmentowy,
indywidualny

Obszary wykorzystania
wynikow

segmentacja, symulacja
udzialéw w rynku

szacowanie udzialow w rynku
i wielko$ci popytu

Zrédto: [Bak 2004a; Green, Srinivasan 1978].

! Model ten znajduje sie w nurcie teorii poznawczych, ktorych przedstawicielami w marketingu
sa rowniez Lutz, Bettman, Rosenberg, Wilkie i Pessemier (por. [Sagan 2004]).

2 W metodach dekompozycyjnych uzytecznosci catkowite sa to oceny profilow, ktére stanowia
podstawe dalszej analizy, ktora polega na dekompozycji uzytecznosci catkowitych profilow na uzy-
teczno$ci czastkowe poziomdw atrybutéw oraz na oszacowaniu udzialow poszczegoélnych atrybutow
w ksztattowaniu uzytecznosci catkowitej kazdego profilu (por. [Bak 2004a, s. 48-49]).
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W podej$ciu mieszanym formutowane sa modele taczace cechy obu opisa-
nych powyzej podejs¢. Zastosowanie znajduja tu przede wszystkim modele hybry-
dowe comnjoint analysis oraz adaptacyjna conjoint analysis. W obu tych metodach
stosuje si¢ dwufazowe procedury pomiaru preferencji (por. [Bak 2004a, s. 44]).
I etap procedury to bezposrednie oceny atrybutow i ich pozioméw, za$ Il etap to
ocena wybranych par lub podzbioréw profilow produktéw lub ustug.

Metody conjoint analysis i metody wyborow dyskretnych naleza do wspoélne;j
grup metod reprezentujacych podejscie dekompozycyjne. Ich ogoélna procedura
badawcza jest taka sama, lecz istotne roznice pojawiaja si¢ na etapie gromadzenia
danych i na etapie estymacji uzytecznosci czastkowych. Rézne sa rowniez ich pod-
stawy teoretyczne. Tabela 1 przedstawia podobienstwa i roznice obu grup metod.

Nalezy w tym miejscu zauwazy¢, iz zaleta metod conjoint analysis jest mozli-
wos$¢ oszacowania uzytecznosci na poziomie indywidualnym respondenta, a co za
tym idzie — mozliwos¢ przeprowadzenia segmentacji rynku. Wada podejscia sa
natomiast dalekie od rzeczywistych wyborow rynkowych sposoby oceny profilow,
a takze ograniczona liczba atrybutow wykorzystywanych w badaniu.

W przypadku metod wyboréw dyskretnych podstawowa zaleta jest imitacja rzeczy-
wistych zachowan konsumentéw za sprawa m.in. mozliwosci rezygnacji w badaniu z
dokonywania wyboru. Gtéwnym mankamentem metod opartych na wyborach jest nie-
dobor obserwacji wykorzystywanych do szacowania parametrow modelu dyskretnych
wyborow. Tym samym w typowych zastosowaniach parametry tych modeli szacuje si¢
przede wszystkim na poziomie zagregowanym, tzn. w przekroju calej proby (por. tab. 1).

2. Podstawowe problemy ze skala pomiaru

W badaniach pomiar preferencji respondentéw moze by¢ przeprowadzony na ska-
lach mocnych (metody conjoint analysis) lub na skalach stabych (metody wybordéw
dyskretnych). Pomiar na skalach mocnych dostarcza wigcej informacji, natomiast po-
miar na skalach stabych wierniej odzwierciedla rzeczywiste decyzje rynkowe.

Konsekwencja pomiaru preferencji na skalach stabych, w przypadku estymacji
modelu na poziomie zagregowanym, jest — oprocz abstrakcyjnosci skali porzadko-
wej oraz niedoboru danych — konieczne do przyjecia zatozenie jednorodnosci (ho-
mogenicznos$ci) preferencji konsumentow. Uznanie homogenicznosci preferencji
skutkuje m.in. (por. [Bak 2005, s. 182]):

— jednorodnoscia parametréw modelu,

— mozliwo$cia wystapienia efektu tzw. zhudnej wigkszosci”,

— wystgpowaniem w szacowanych modelach wlasnosci niezaleznosci od doda-
wanych opcji* (IIA — Independence of Irrelevant Alternatives),

3 Efekt ten polega na usrednianiu wynikow dokonywanych przez respondentéw wyboroéw — np.
jesli potowa respondentéw woli mate samochody, a druga potowa duze, nie oznacza to, iz przecigtny
respondent preferuje samochdd o $redniej wielko$ci (por. [Bak 2005, s. 182]).

* Wiasno$é ta zaktada statosé ilorazu dwoch prawdopodobienstw wyboru niezaleznie od innych
opcji dodawanych do zbioru. Literatura przedmiotu dostarcza przyktady braku konsekwencji w doko-
nywanych przez respondentéw wyborach w przypadku pojawiajacych si¢ innych profilow — red
bus/blue bus problem (por. [Green, Srinivasan 1978; Zwierna 1997]).
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— brakiem mozliwosci przeprowadzenia segmentacji konsumentow,
— niska trafnoscia prognostyczna tzw. symulatoréw wyboru.

Jak podaje literatura przedmiotu, podstawowa przyczyna problemow zwiazanych z
dyskretng skala pomiaru jest wystgpujaca w rzeczywistosci niejednorodno$¢ preferen-
cji konsumentéw. Do jej zrodet zalicza sig (por. [Bak 2005, s. 183; DeSarbo i in. 1997,
s. 337-338]):

— niejednorodno$¢ reakcji respondentow wynikajaca z odmiennego traktowania
przez respondentow poszczegolnych wartosci skali preferencii,

— niejednorodno$¢ strukturalna, ktéora wynika z réznej wagi przywiazywanej
przez konsumentow do poszczegdlnych poziomow atrybutow,

— niejednorodnos$¢ percepcji cech produktu wynikajaca z odmiennego postrzega-
nia atrybutéw produktu lub ustugi,

— niejednorodnos¢ postaci modelu wynikajaca z indywidualnych sposobéw oce-
ny przez respondentéw uzytecznosci catkowitej produktu lub ustugi,

— niejednorodno$¢ rozktadu btedu wynikajaca z réznych rozktadow sktadnika
losowego dla roznych respondentéw lub ich segmentow,

— niejednorodnos¢ w czasie, ktoéra wynika ze zmienno$ci w czasie postaw i prefe-
rencji indywidualnych respondentow.

W przypadku niejednorodno$ci preferencji zastosowanie znajduja metryczne
modele dekompozycyjne — conjoint analysis, w ktorych uzytecznosci szacowane sa
na poziomie indywidualnym (dla kazdego respondenta szacowany moze by¢ od-
rgbny model). W przypadku zatozenia jednorodnosci preferencji wykorzystywane
sa niemetryczne modele wybordéw dyskretnych, w ktorych parametry szacowane sa
na poziomie zagregowanym (jeden model dla catej proby). Nalezy podkreslic, iz w
swoich klasycznych postaciach modele te nie uwzgledniaja zjawiska niejednorod-
nosci preferencji. Oznacza to potrzebg rozszerzenia klasy modeli o modele nieme-
tryczne uwzgledniajace niejednorodnosc¢ preferencji.

3. Niemetryczne modele heterogenicznych preferencji

Wsrdd propozycji modeli umozliwiajacych oszacowanie parametréw roOwniez
na poziomie segmentowym lub indywidualnym, bez konieczno$ci przyjmowania
zatozenia o jednorodnosci preferencji, literatura przedmiotu wskazuje na modele z
parametrami losowymi oraz modele klas ukrytych (por. [Bak 2004b, s. 183]).

W modelach z parametrami losowymi przyjmuje si¢ zalozenie, iz szacowane pa-
rametry modelu nie sa nieznanymi wielko$ciami stalymi, lecz zmiennymi losowymi o
okreslonych rozktadach (por. [Bak 2004b, s. 190-192]). W swoich klasycznych zastoso-
waniach modele te sa wykorzystywane do badania preferencji, gdy wystepuje niedobor
danych z proby oraz znane sa dodatkowe informacje o preferencjach konsumentow?.

5 Na przyklad wigkszo$é¢ konsumentéw preferuje nizsza cene.
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Przedstawicielem tych modeli jest hierarchiczny model Bayesa, ktory jest bardzo
efektywna technika ,,pozyczania danych”, pozwalajaca na estymacje indywidualnych
uzytecznosci czastkowych (por. tab. 2), wykorzystujac informacje pochodzace nie
tylko od danego respondenta, lecz rowniez od innych respondentéw z badanej grupy.
Model ten opiera si¢ na twierdzeniu Bayesa o prawdopodobienstwie warunkowym
wystapienia przyczyny (hipotezy), jezeli nastapit skutek (zaszto okre§lone zdarzenie).

Model hierarchiczny Bayesa sktada si¢ z dwdch pozioméw. Na wyzszym poziomie
przyjmuje si¢ zatoZenie, iz parametry (indywidualne uzytecznosci czastkowe) okreslone
sa wielowymiarowym rozkltadem normalnym. Na nizszym poziomie przyjmuje sig, iz
indywidualne prawdopodobienstwa wyboru okreslonych profildéw opisane sa za pomoca
wielomianowego modelu logitowego (badz tez za pomoca regresji liniowej). Estymacja
modelu polega na oszacowaniu indywidualnych uzytecznosci czastkowych wedhug przy-
jetych zatozen o okreslonych rozktadach. Nalezy zauwazy¢, iz w praktyce, ze wzgledu
na konieczno$¢ znalezienia rozktadu wielu zmiennych, jest to trudne obliczeniowo zada-
nie. Stosowane algorytmy pozwalaja jednak na dobre oszacowania parametréw modelu®.

Tabela 2. Charakterystyka niemetrycznych modeli uwzgledniajacych niejednorodno$¢ preferencji

Wyszczegodlnienie Model hierarchiczny Bayesa Modele klas ukrytych
Zastosowanie identyfikacja preferencji .
. . segmentacja
indywidualnych
Wykorzystywane dane z proby, dane z proby,
informacje informacje a priori ,brakujace dane”
Poziom agregacji indywidualny segmentowy, indywidualny
Metoda estymacji metoda MCMC metoda E-M

Liczba parametrow zalezna od liczby i

wielko$ci segmentéw

LCSM Sawtooth Software,
SPSS, SAS/STAT, LATENT GOLD,
GLIMMIX

wigksza niz liczba obserwacji

Oprogramowanie CBC/HB Sawtooth Software,
komputerowe autorskie programy zrédtowe w
jezykach: FORTRAN, C, GAUSS
lub w §rodowisku R

Zrodto: opracowanie whasne na podstawie [Bak 2004b, s. 192].

Do podstawowych cech modelu z parametrami losowymi (hierarchicznego
modelu Bayesa) zalicza si¢ (por. [Bak 2004b, s. 192]):
— zalozenie o heterogenicznos$ci preferenciji,
— estymacje¢ indywidualnych uzyteczno$ci czastkowych na podstawie wyboroéw,
— mozliwos$¢ estymacji duzej liczby parametrow (wigkszej niz liczba obserwacji),
— wykorzystywanie informacji a priori,
— duza ztozonos¢ obliczeniowa algorytmdéw estymacji parametrow,
- brak konkurencyjnego oprogramowania.

W badaniach z wykorzystaniem modeli klas ukrytych zaktada sig, ze w bada-
nej probie istnieje skonczona liczba grup konsumentéw o podobnych preferen-

6 Wirod stosowanych metod symulacyjnych dobre wartosci szacowanych parametrow dostarczaja meto-
dy Monte Carlo, tanicuchy Markowa oraz metody Gibbsa i Metropolisa-Hastingsa (por. [Bak 2004b, s. 191]).
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cjach, natomiast migdzy grupami wystepuja istotne roznice (por. [Bak 2004b,
s. 187-190]). Grupy te nie sg znane a priori, tylko sa ,,ukryte”, gdyz nie sa znane
przynaleznos$ci poszczegdlnych konsumentéw do okreslonych grup ani liczba grup.
Tym samym ,,ukryte” sa takze liczebnosci poszczegolnych segmentow.

W statystyce modele klas ukrytych zalicza si¢ do grupy modeli rozktadow miesza-
nych, ktore tworzone sa przez okreslona liczbg rozktadoéw sktadowych. Udziat kazdego
rozktadu sktadowego jest okreslony przez tzw. parametr mieszajacy, ktory w przypad-
ku modeli klas ukrytych wskazuje na rozmiar segmentu. Estymacja modelu polega tym
samym na oszacowaniu liczby i wielko$ci poszczegdlnych segmentow.

Modele te uwzgledniaja heterogenicznos¢ preferencji konsumentéw na poziomie
grupowym (segmentowym). Modele klas ukrytych ,;rozdzielaja” probg na segmenty
danego rynku (r6zniace si¢ preferencjami respondentdw) oraz oszacowuja uzyteczno-
sci przedstawiajace preferencje kazdego z segmentdw. Segmentowe uzytecznosSci
czastkowe szacowane sg z wykorzystaniem metody najwigkszej wiarygodnosci. Wraz
z wyznaczeniem wielkosci segmentow w dalszym etapie umozliwia to oszacowanie
warto$ci uzyteczno$ci czastkowych takze na poziomie indywidualnym (por. tab. 2).

Do podstawowych cech modeli klasy ukrytych zalicza si¢ (por. [Bak 2004b, s. 190]):
— zalozenie o heterogeniczno$ci preferencji,

— zastosowanie w segmentacji konsumentow,

— mozliwo$¢ powigkszenia zasobu informacyjnego danych empirycznych,

— zastosowanie w estymacji algorytmu E-M (dekompozycjnych modeli metrycz-
nych i niemetrycznych),

— monotoniczng poprawe wartosci funkcji wiarygodnosci,

— generowanie duzej liczby segmentow,

— problem ustalenia liczby segmentéw oraz maksimum lokalnego.

4. Podsumowanie

Modele z parametrami losowymi oraz modele klas ukrytych stanowia uzupet-
nienie dotychczasowych mozliwosci pomiaru preferencji wyrazonych. Do podsta-
wowych zalet obydwu grup modeli zaliczy¢ nalezy mozliwos¢ uwzglednienia hete-
rogenicznos$ci preferencji w metodach wyborow dyskretnych w przypadku pomiaru
preferencji na skali nominalnej. Jak wskazuje na to literatura przedmiotu (por. [Bak
2005, s. 188]), obie grupy modeli umozliwiaja osiagnigcie podobnych celow ba-
dawczych. Wsrod ,,dyskretnych” i nielicznych réznic migdzy obydwiema grupami
wyrézni¢ nalezy nastepujace zalety wykorzystania modeli klas ukrytych’:

— w poréwnaniu z modelem hierarchicznym Bayesa zastosowanie analizy sku-
pien dostarcza lepszych rezultatéw w przypadku modeli klas ukrytych,

— w przypadku podziatu respondentdow na zwarte i zroznicowane segmenty mo-
dele klas ukrytych pozwalaja modelowaé wybory respondentdéw wierniej niz
przy wykorzystaniu hierarchicznego modelu Bayesa;

7 Na podstawie: [The CBC... 2004].
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oraz atuty modelu hierarchicznego Bayesa:

— w wigkszos$ci przypadkow oszacowanie indywidualnych preferencji konsumen-
tow za pomoca hierarchicznego modelu Bayesa przewyzsza dokladnoscia wy-
niki uzyskane z modeli klas ukrytych,

— symulacje rynkowe wskazuja na bardziej efektywna redukcjg problemu nieza-
lezno$ci od dodawanych opcji (IIA — independence of irrelevant alternatives)
przy zastosowaniu hierarchicznego modelu Bayesa.
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PROBLEM OF DATA AGGREGATION LEVEL
IN DISCRETE CHOICE MODELS

Summary

The paper presents a decompositional approach to measurement of consumers’ preferences: con-
Jjoint analysis methods and discrete choice methods. The utilities are estimated at individual level in
conjoint analysis. In discrete choice methods utilities are estimated at aggregate level, but with latent
class models we can estimate them at segmentation level. In order to estimate utilities at individual
level there should be used hierarchical Bayes models.

In the article, the basic characteristics of latent class models and hierarchical Bayes models as
well as the benefits of their use in discrete choice methods were described. Additionally, software
being used with both kinds of models was presented.


http://www.cem.pl/?a=pages&id=42
http://www.sawtoothsoftware.com/download/techpap/lctech.pdf
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