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OPROGRAMOWANIE WSPOMAGAJACE SEGMENTACJE
KONSUMENTOW Z WYKORZYSTANIEM
METOD WYBOROW DYSKRETNYCH

Streszczenie: W metodach wyborow dyskretnych preferencje sa mierzone na skalach
stabych, a zgromadzone dane nie wystarczaja do estymacji modeli na poziomie indywi-
dualnym. Jest to jedna z podstawowych stabosci podejscia opartego na wyborach. Wyjsciem
z tej sytuacji moga by¢ modele klas ukrytych, ktore stwarzaja mozliwos$¢ powigkszenia
zasobu informacyjnego danych i estymacji uzytecznosci czastkowych na poziomie segmen-
towym i indywidualnym.

W artykule przyblizono modele klas ukrytych oraz oprogramowanie wykorzystywane
w segmentacji konsumentéw metodami wyboréw dyskretnych.

Stowa kluczowe: preferencje wyrazone konsumentow, metody wyborow dyskretnych, seg-
mentacja konsumentow, oprogramowanie komputerowe.

1. Wstep

Metody wyborow dyskretnych, oparte na teorii uzytecznosci losowej, charaktery-
zuja sig¢ bardzo istotnym ograniczeniem — estymacja uzyteczno$ci czastkowych
przeprowadzana jest zazwyczaj na poziomie zagregowanym (a nie na poziomie in-
dywidualnym) [Zwerina 1997, s. 75]. Co za tym idzie, modele wyboréow dyskret-
nych zaktadaja homogeniczna strukturg preferencji. Estymacja uzytecznos$ci czast-
kowych na poziomie zagregowanym pozwala na oszacowanie udzialdow w rynku
poszczegdlnych produktéw lub ushug (profilow). Jednakze zastosowanie pewnych
modeli pozwala na estymacj¢ na poziomie segmentowym badz tez indywidualnym.

Niektorzy badacze proponuja wykorzystanie modeli klas ukrytych opartych na
wyborach w estymacji uzyteczno$ci czastkowych na poziomie segmentowym
[Zwerina 1997, s. 75; Huber, Orme, Miller 1999, s. 6]. W badaniach z wykorzysta-
niem modeli klas ukrytych zaklada si¢, ze w badanej probie istnieje skonczona
liczba grup konsumentéw o podobnych preferencjach, natomiast migdzy grupami
wystepuja istotne rdznice (grupy te nie sa znane a priori, tylko sa ,,ukryte”) [Bak
2004, s. 134].
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Z kolei jednym ze sposobow przeprowadzenia estymacji na poziomie indy-
widualnym, w metodach wyborow dyskretnych, jest potaczenie danych pocho-
dzacych z roznych zrédet [Zwerina 1997, s. 75; Huber, Orme, Miller 1999, s. 6].
W badaniach takich wykorzystujemy modele z parametrami losowymi, przyjmujac
zatozenie o heterogenicznosci konsumentow [Bak 2004, s. 142]. W metodach wy-
boréw dyskretnych najczgsciej wykorzystywany jest hierarchiczny model Bayesa.

Conjoint analysis t6zni si¢ od metody wyboréw dyskretnych (jak réwniez od
wigkszosci metod wielowymiarowych — multivariate methods) tym, ze oszacowuje
uzytecznos$ci czastkowe na poziomie indywidualnym, tzn. ze generowane sa od-
dzielne modele, by okresli¢ preferencje dla kazdego respondenta [Hair i in. 1995,
s. 563]. W wigkszo$ci wielowymiarowych metod dokonuje si¢ pojedynczego po-
miaru preferencji (obserwacji) dla kazdego respondenta, a nastgpnie przeprowadza
si¢ analize dla wszystkich respondentéw jednoczesnie. W rzeczywistosci wiele
metod wymaga, by respondent dostarczat tylko pojedynczych obserwacji (zatoze-
nie o niezaleznosci), a dopiero pdzniej budowany jest wspolny model dla wszyst-
kich respondentow [Hair i in. 1995, s. 563]. W metodach conjoint analysis esty-
macja moze by¢ przeprowadzana albo na poziomie indywidualnym (disaggregate),
albo na poziomie préby, zagregowanym (aggregate). Rezultaty na poziomie indy-
widualnym moga by¢ agregowane, by przedstawi¢ rowniez catkowity model [Hair
i in. 1995, s. 563]. Przy wyborze podejscia (miedzy podejsciem zagregowanym
a podejsciem indywidualnym) badacz powinien rownowazy¢ korzysci uzyskiwane
przy wykorzystaniu metod zagregowanych z wnikliwos$cia otrzymywana poprzez
wykorzystanie modeli indywidualnych, takich jak conjoint analysis.

W artykule zaprezentowano modele klas ukrytych oraz modele hierarchiczne
Bayesa pozwalajace oszacowac uzytecznosci czastkowe na poziomie segmento-
wym i indywidualnym oraz przedstawiono przeglad oprogramowania, ktore wspo-
maga segmentacj¢ konsumentow metoda wyborow dyskretnych.

2. Modele klas ukrytych

Glowny rozwoj modeli klas ukrytych datuje si¢ na druga polowe XX wieku,
natomiast praktyczne zastosowanie tych modeli, na ré6znych polach badawczych,
w ostatnim trzydziestoleciu. Analiza klas ukrytych zostata wprowadzona w 1950 r.
przez Lazarfelda, ktory uzyt tej techniki jako narz¢dzia do zbudowania pewnej ty-
pologii segmentéw na podstawie zaobserwowanych dychotomicznych zmiennych.
Ponad 20 lat p6zniej, w 1974 r. Goodman uczynit ja uzyteczna w praktyce dzigki
rozwinigciu algorytmu pozwalajacego otrzymac¢ estymatory metody najwigkszej
wiarygodnosci parametrow modelu.

W przypadku badan, ktérych celem jest segmentacja konsumentoéw, zaktada si¢
niejednorodno$¢ zbioru obserwacji, czyli heterogeniczno$¢ konsumentéw. Mozli-
we jest wowczas wykorzystanie dodatkowych informacji o preferencjach pocho-
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dzacych spoza proby. W takim badaniu prawdopodobienstwo wyboru P szacuje
si¢ na podstawie modelu klas ukrytych (latent class models) [Bak 2004, s. 110].
Istotng zaleta modeli segmentowych jest to, ze pozwalaja na uzyskanie informacji
o homogenicznych grupach konsumentow, o ktérych poczatkowo zaktada sig, ze
stanowia zbiorowos¢ o preferencjach heterogenicznych [Huber 1998, s. 1]. Modele
te jednoczesnie rozdzielaja probg na segmenty danego rynku (rézniace si¢ prefe-
rencjami respondentéw) oraz oszacowuja uzytecznosci przedstawiajace preferencje
kazdego z segmentow [Orme, Heft 1999, s. 4]. Segmentowe uzytecznosci czastko-
we szacowane sg z wykorzystaniem metody najwigkszej wiarygodnosci. Oszaco-
wane prawdopodobienstwa przynaleznosci respondentoéw do segmentéw pozwalaja
na estymacje¢ indywidualnych uzytecznosci czastkowych jako $rednie wazone uzy-
tecznos$ci czastkowe na poziomie segmentowym (gdzie wagami sa prawdopodo-
bienstwa przynaleznosci respondentéw do segmentdéw) [Huber 1998, s. 1; Johnson
1997, s. 199-200].

W badaniach, w ktérych wykorzystywane sa modele klas ukrytych, moze by¢
uwzgledniany zaréwno efekt gléwny, jak i interakcje migdzy atrybutami [Orme,
Heft 1999, s. 4]. Analiza klas ukrytych jest bardzo istotna w segmentacji rynku,
jednakze mimo Ze pozwala na redukcje problemu zwiazanego z wlasnoscia I1A, to
nie umozliwia estymacji uzytecznosci czastkowych na poziomie indywidualnym
[Orme 2000, s. 5-6].

Modele klas ukrytych charakteryzuja si¢ m.in. tym, ze [Bak 2004, s. 141;
Cameron, Trivedi 2005, s. 621-625]:

e zakladaja heterogenicznos¢ preferencji konsumentow,

e znajduja zastosowanie w segmentacji konsumentow,

o wykorzystuja modele rozktadow mieszanych,

e pozwalaja na ,,powigkszenie” zasobu informacyjnego danych empirycznych,

e wymagaja rozwigzania problemu ,,duzej” liczby segmentow,

e istnieje koniecznos$¢ rozwiazania problemu ustalenia liczby segmentow,

e estymacje przeprowadzamy z wykorzystaniem uniwersalnego algorytmu E-M'

(estymacji modeli metrycznych i niemetrycznych).

W badaniach, w ktoérych przeprowadzana jest estymacja preferencji indy-
widualnych, wykorzystujemy m.in. hierarchiczny model Bayesa [Hair i in. 2005,
s. 503-505].

Metody bayesowskie reprezentuja nieklasyczne metody wnioskowania staty-
stycznego. Nazwa ich wywodzi si¢ od nazwiska Bayesa, ktory juz w XVIII wieku
zajmowatl si¢ metodami wyznaczania prawdopodobienstwa zaistnienia ,,przyczy-
ny” wtedy, gdy znamy prawdopodobienstwo wystapienia okre§lonego ,,skutku”

"EM - algorytm maksymalizacji wartosci oczekiwanej (expectation-maximization). Algorytm
ten jest czgsto wykorzystywany w programach komputerowych przeznaczonych do estymacji miesza-
nek rozktadéw wielowymiarowych [Bak 2004, s. 139; Wedel, Kamakura 1998, s. 81].
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dziatania tej ,,przyczyny”? [Domanski, Pruska, Wagner 1998, s. 149]. Natomiast
rozwéj metod bayesowskich® rozpoczat si¢ w polowie XX wieku wraz z rozwojem
statystycznej teorii decyzji, ktorej podstawowe pojecia (gry statystycznej i statys-
tycznej funkcji decyzyjnej) zdefiniowat Wald [Domanski, Pruska, Wagner 1998,
s. 149].

Model Bayesa jest bardzo efektywna technika ,,pozyczania danych”, ktéra
pozwala na estymacj¢ indywidualnych uzytecznosci czastkowych, wykorzystujac
informacje pochodzace nie tylko od danego respondenta, lecz rowniez innych
respondentéw z badanej grupy [Orme, Baker 2000, s. 1; Johnson 1997, s. 207-208;
McCullough 2003, s. 2].

Model Bayesa nazywany jest ,hierarchicznym”, poniewaz sktada si¢ z dwoch
poziomow. Na wyzszym poziomie (higher, upper level) przyjgto zatozenie, ze pa-
rametry indywidualne (indywidualne uzytecznos$ci czastkowe) okreslone sa wielo-
wymiarowym rozktadem normalnym [Orme 2000, s. 1; Johnson 2000, s. 8]. Taki
rozklad scharakteryzowany jest wektorem $rednich uzytecznosci czastkowych oraz
macierza wariancji-kowariancji rozktadu uzytecznos$ci czastkowych wsrod respon-
dentow. Na nizszym poziomie (lower level) przyjete jest zatozenie, ze indywidual-
ne prawdopodobienstwa wyboru okreslonych profilow opisane sa za pomoca wie-
lomianowego modelu logitowego (badZz tez za pomoca regresji liniowej) [Orme
2000, s. 1].

W estymacji modeli hierarchicznych Bayesa istotng rol¢ odgrywaja metody
Monte Carlo Markov Chain (MCMC), szczeg6lnie metoda Gibbsa [Johnson 2000,
s. 5; Allenby, Arora, Ginter 1995, s. 153].

Modele hierarchiczne Bayesa (modele z parametrami losowymi*) charaktery-
zuja si¢ m.in. tym, ze [Bak 2004, s. 145; Hauser, Rao 2002, s. 14]:

o zakladaja heterogeniczno$¢ konsumentow,

e pozwalaja na przeprowadzenie estymacji indywidualnych uzytecznos$ci czast-
kowych na podstawie wyborow,

e umozliwiaja estymacj¢ duzej liczby parametréw (wigkszej niz liczba obserwa-
cji),

e wykorzystuja wzglednie duza ztozono$¢ obliczeniowa algorytmow estymacji
parametrow, informacje a priori,

e brakuje popularnego oprogramowania komputerowego.

Inna metoda estymacji uzyteczosci czastkowych na poziomie indywidualnym
w metodach wyborow dyskretnych jest estymacja wyborow indywidualnych

% Teoria Bayesa bylta opublikowana w 1764 r.. An Essay toward Solving a Problem in the
Doctrine of Chances przez the Royal Society of Londyn, England (Allenby, Rossi 2003, s. 1).

3 Szerzej twierdzenie Bayesa przedstawiaja prace [Bobrowski 1986; Domanski, Pruska 2000;
Cameron, Trivedi 2005].

* W modelu tym przyjmuje si¢, ze szacowane parametry nie sa nieznanymi wielko$ciami
statymi, lecz zmiennymi losowymi o okreslonych rozktadach [Bak 2004, s. 142].
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(Individual Choice Estimation — ICE) [Orme, Heft 1999, s. 4; Chrzan 1999, s. 237].
Modele te sa ,,rozszerzong wersja”” modeli klas ukrytych. Pozwalaja one na oszaco-
wanie uzyteczno$ci odzwierciedlajacych preferencje indywidualne (poszczegdl-
nych respondentéw) [Orme, Heft 1999, s. 4].

ICE to podejscie pragmatyczne. Pozwala na oszacowanie indywidualnych uzy-
teczno$ci czastkowych, ktore najbardziej odpowiadaja indywidualnym wyborom.
Estymacje taka mozna wykona¢ bardzo szybko, wykorzystujac na wstgpie wyniki
otrzymane po zastosowaniu modeli klas ukrytych (badanie z wykorzystaniem mo-
deli ICE mozna rowniez przeprowadzi¢ bez wykorzystania w tymze badaniu wyni-
kéw z modeli klas ukrytych) [Huber 1998, s. 2]. Jednak gléwna wada tego po-
dejscia jest to (rowniez jak w badaniach z wykorzystaniem modeli klas ukrytych),
ze otrzymane wyniki zaleza od wyboru segmentdéw oraz od liczby wykorzystanych
segmentéw w badaniu.

Dostepne oprogramowanie komputerowe pozwala raczej na przeprowadzenie
badania z wykorzystaniem tylko modeli uwzgledniajacych efekty gtéwne pomig-
dzy atrybutami [Orme, Heft 1999, s. 4].

Zestawienie cech modeli klas ukrytych oraz modeli hierarchicznych Bayesa
(modeli z parametrami losowymi) przedstawia tab. 1.

Tabela 1. Cechy modeli klas ukrytych i modeli hierarchicznych Bayesa

Modele klas | Modele hierarchiczne

Cechy ukrytych Bayesa
Nominalna skala pomiaru preferencji + +
Estymacja na poziomie indywidualnym +— +
Estymacja na poziomie segmentowym + —
Uwzglednienie niejednorodnosci preferencji + +
Parametryczna reprezentacja niejednorodnosci preferencji — +
Mozliwo$¢ stosowania symulatoréw wyboru + +
Redukcja problemu ITA + +
Wykorzystanie informacji spoza proby —+ +
Wykorzystanie metod symulacyjnych w estymacji parametrow + +
Podejscie bayesowskie —+ +
Oprogramowanie komputerowe + —+

Zrédlo: [Bak 2005, s. 188].

Badania przeprowadzone przez Hubera [1998] pozwalaja wnioskowac, ze za-
roéwno model hierarchiczny Bayesa, jak i estymacja wyborow indywidualnych daja
podobne rezultaty w praktyce’. Natomiast modele klas ukrytych stabo ,,przedsta-
wiaja” indywidualne wybory [Huber 1998, s. 3; CBC Latent... 2000-2001, s. 2].

> Podobne wnioski prezentuja w swojej pracy Andrews, Ainslie 1 Currim [2002].
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3. Oprogramowanie komputerowe

Uzytecznym narzgdziem analitycznym jest modut pozwalajacy na przeprowadze-
nie segmentacji z wykorzystaniem modeli klas ukrytych: The Latent Class
Segmentation Module® [The CBC... 2004, s. 1]. Modut ten wykorzystujemy wraz
z danymi otrzymanymi np. z badania CBC lub tez CBC/Web w celu przypisania
respondentéw o podobnych preferencjach (uzyskanych z wyboréw, jakich dokonali
np. w ankiecie CBC) do poszczegdlnych segmentdw. Pozwala on na wykorzystanie
analizy klas ukrytych w celu estymacji uzytecznosci czastkowych kazdego z seg-
mentéw oraz prawdopodobienstwa przynaleznosci kazdego respondenta do tych
segmentow.

Modut ten spetnia funkcj¢ podobna do modutu Logit w CBC, jednak nie szuka
przecietnych uzytecznosci czastkowych dla wszystkich respondentow razem, ale
rozpatruje podgrupy respondentéw rdzniace si¢ od siebie i oszacowuje uzytecz-
nos$ci czastkowe dla kazdego segmentu. Podgrupy respondentéw charakteryzuja sie
tym, ze respondenci wewnatrz grup maja podobne preferencje, natomiast prefe-
rencje respondentdw w poszczegdlnych podgrupach réznia sig.

Modele klas ukrytych przydzielaja uzytecznosci czastkowe dla kazdego z seg-
mentéw. Analiza z wykorzystaniem modeli klas ukrytych nie zaktada, ze kazdy
z respondentdw catkowicie przynalezy do jednej czy tez drugiej grupy. Raczej roz-
patrywane jest niezerowe prawdopodobienstwo przynaleznosci kazdego z respon-
dentéw do kazdej z grup. Jesli rozwiazanie dopasowane jest do danych bardzo
dobrze, to te prawdopodobienstwa zblizaja si¢ do 0 badz tez do 1.

Sawtooth Software oferuje rowniez inny modutl pozwalajacy na estymacje
indywidualnych wyborow: Individual Choice Estimation (ICE) Module for
choice-based Conjoint.

ICE byto skonstruowane jako rozbudowa analizy modeli klas ukrytych, by
pozwoli¢ na lepsza prognozg przez bardziej efektywniejsze rozpoznanie heteroge-
nicznosci preferencji [Individual Choice... 2001, s. 2].

Modut ten charakteryzuje si¢ kilkoma zaletami. Jedna z nich jest jego ,,szyb-
kos¢”. Jesli modele klas ukrytych sa wybrane jako ,,punkt startowy”, wysitek po-
trzebny do obliczenia indywidualnych uzytecznos$ci jest minimalny. Nawet jesli ba-
dacz zdecyduje, ze nie wykorzysta modeli klas ukrytych jako ,,punktu startowego”,
ICE moze oszacowac uzytecznosci, zaczynajac od poczatku, w rozsadnym czasie.
Dla danych otrzymanych od 300 respondentéw oraz z 25 poziomami atrybutow,
rozwiazanie, ktére mogloby by¢ zaakceptowane, mozna uzyska¢ w kilka minut.
ICE jest modutem szybszym niz pozostate dwa rozwiazania stosowane w oszaco-

® Modele klas ukrytych staly si¢ popularne w potowie lat 90. XX wieku. Jedna z zalet tychze

modeli jest to, ze pozwalaja na redukcje negatywnego efektu wlasnosci modelu logitowego, tzn. /14
[The CBC Latent...,s. 1].
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waniach heterogeniczno$ci respondentéw: jest zdecydowanie szybszy niz analiza

klas ukrytych oraz jest nieporownywalnie szybszy niz analiza hierarchiczna

Bayesa.

Inna zaleta modutu ICE jest to, Ze jest on lepszy w ,,uchwyceniu” heterogenicz-
nosci anizeli modele klas ukrytych. Do$wiadczenia wskazuja, ze rowniez metody
hierarchiczne Bayesa sa lepsze w oszacowywaniu heterogeniczno$ci anizeli modeli
klas ukrytych.

Trzecia zaleta tego modutu jest to, ze pozwala badaczom przechodzi¢ z zagre-
gowanej analizy danych pochodzacych z wyboréw do analizy danych na poziomie
indywidualnym. Jednym z probleméw badaczy rynkowych jest za§ umiejetnosé
przewidywania reakcji rynku na zlozone kombinacje iteracji, zréznicowane efekty
krzyzowe oraz zmieniajace si¢ podobienstwa migdzy produktami. Wydaje sig, ze
wszystkie te problemy moga by¢ zredukowane z wykorzystaniem modeli na
poziomie indywidualnym [/ndividual Choice... 2001, s. 23].

Réwniez bardzo popularnymi oprogramowaniami wykorzystywanymi w bada-
niach z wykorzystaniem modeli klas ukrytych sa LatentGOLD oraz GLIMMIX.
Poréwnujac oba oprogramowania, mozemy stwierdzi¢, ze [Deal 2000, s. 38-40]:

e LatentGOLD pozwala na przeprowadzenie analizy regresji czynnikowej, klasy-
fikacji. W GLIMMIX mozna wybra¢ jedynie pomigdzy regresja i klasyfikacja.

e Program GLIMMIX wymaga zdefiniowania rozkladu zmiennej zaleznej,
w LatentGOLD rozktad jest oceniany na podstawie realizacji zmiennej zalezne;j.

e Oba programy pozwalaja badaczowi wybiera¢ rézne funkcje analizy oraz kon-
figuracje danych wyjsciowych.

e Informacje o klasyfikacji sa dostgpne w obydwu programach. LatentGOLD
zapisuje automatycznie klasyfikacje w pliku w standardach SPSS, GLIMMIX
wyswietla klasyfikacje w odrgbnym oknie i zapisuje je w pliku.

e Zarowno GLIMMIX, jak i LatentGOLD dostarczaja wynikow klasyfikacji.
W LatentGOLD informacje te sa dodatkowo przedstawiane na wykresach, co
moze pomoc w podejmowaniu decyz;ji.

e W oprogramowaniu LatentGOLD mozliwe jest importowanie danych z SPSS,
rozpoznawane sa nazwy zmiennych, mozna rowniez importowac dane z plikow
tekstowych czy tablicowych. Natomiast w GLIMMIX dane musza by¢ specjal-
nie przygotowane lub mie¢ formg drzewiasta, spacje nie sa akceptowane jako
braki danych.

Inne programy mozliwe do wykorzystania przy estymacji modeli ze zmiennymi
ukrytymi to: PANMARK. LEMWin, MLLSA, GLIMMIX, WINLTA, GAUSS,
MATLAB, MAPLE V, SPSS, SAS.

Do praktycznego stosowania modeli klas ukrytych w badaniach preferencji nie-
zbedne jest odpowiednie oprogramowanie komputerowe. Procedury szacujace mo-
dele mieszanek rozktadow sa dostgpne zarowno w uniwersalnych pakietach staty-
stycznych (np. SPSS, SAS/STAT, R), jak i w programach przeznaczonych wylacz-
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nie do estymacji modeli klas ukrytych (np. GLIMMIX, LatenGOLD — wspétautor-
stwa Jeroena Vermunta z Uniwersytetu w Tilburgu.

Procedury metod wyboréw dyskretnych sa realizowane w podobny sposob
w ramach réznych programow statystycznych. Moga si¢ r6zni¢ np. prezentacja
respondentom profilow w badaniu, trybem, w jakim si¢ pracuje (niektore programy
pozwalaja na prace w trybie okienek dialogowych, inne za§ wymagaja programo-
wania). Niektore z nich pozwalaja tylko na oszacowanie preferencji na poziomie
zagregowanym (np. CBC, CBC Advanced Design Module), inne tylko na poziomie
segmentowym (The Latent Class Segmentation Modoule, GLIMMIX Latent-
GOLD, a jeszcze inne na poziomie indywidualnym (CBC/HB, Indyvidual Choice
Estimation Module). Wybor konkretnego programu zalezy od celu badan. Nalezy
tez podkresli¢, ze wigkszo$¢ tych pakietow jest dostepna na zasadach komercyj-
nych.
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A REVIEW OF COMPUTER SOFTWARE SUPPORTING
CONSUMER SEGMENTATION WITH AN APPLICATION
OF DISCRETE CHOICE METHODS

Summary: In discrete choice methods preferences are measured on weak scales of
measurement and all collected data is not enough to estimate individual level models. It is
one of the most common weaknesses of choice methods approach. One of solutions for this
situation can be latent class models which allow to expand information volume from data by
segment and individual part-worth utilities estimation.

The article presents latent class models and computer software that was applied in
client segmentation with an application of discrete choice methods.
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