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 OPROGRAMOWANIE WSPOMAGAJĄCE SEGMENTACJĘ 
 KONSUMENTÓW Z WYKORZYSTANIEM 
 METOD WYBORÓW DYSKRETNYCH 

Streszczenie: W metodach wyborów dyskretnych preferencje są mierzone na skalach 
słabych, a zgromadzone dane nie wystarczają do estymacji modeli na poziomie indywi-
dualnym. Jest to jedna z podstawowych słabości podejścia opartego na wyborach. Wyjściem 
z tej sytuacji mogą być modele klas ukrytych, które stwarzają możliwość powiększenia 
zasobu informacyjnego danych i estymacji użyteczności cząstkowych na poziomie segmen-
towym i indywidualnym. 

W artykule przybliżono modele klas ukrytych oraz oprogramowanie wykorzystywane 
w segmentacji konsumentów metodami wyborów dyskretnych. 

Słowa kluczowe: preferencje wyrażone konsumentów, metody wyborów dyskretnych, seg-
mentacja konsumentów, oprogramowanie komputerowe. 

1. Wstęp 

Metody wyborów dyskretnych, oparte na teorii użyteczności losowej, charaktery-
zują się bardzo istotnym ograniczeniem – estymacja użyteczności cząstkowych 
przeprowadzana jest zazwyczaj na poziomie zagregowanym (a nie na poziomie in-
dywidualnym) [Zwerina 1997, s. 75]. Co za tym idzie, modele wyborów dyskret-
nych zakładają homogeniczną strukturę preferencji. Estymacja użyteczności cząst-
kowych na poziomie zagregowanym pozwala na oszacowanie udziałów w rynku 
poszczególnych produktów lub usług (profilów). Jednakże zastosowanie pewnych 
modeli pozwala na estymację na poziomie segmentowym bądź też indywidualnym. 
 Niektórzy badacze proponują wykorzystanie modeli klas ukrytych opartych na 
wyborach w estymacji użyteczności cząstkowych na poziomie segmentowym 
[Zwerina 1997, s. 75; Huber, Orme, Miller 1999, s. 6]. W badaniach z wykorzysta-
niem modeli klas ukrytych zakłada się, że w badanej próbie istnieje skończona 
liczba grup konsumentów o podobnych preferencjach, natomiast między grupami 
występują istotne różnice (grupy te nie są znane a priori, tylko są „ukryte”) [Bąk 
2004, s. 134]. 
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Z kolei jednym ze sposobów przeprowadzenia estymacji na poziomie indy-
widualnym, w metodach wyborów dyskretnych, jest połączenie danych pocho-
dzących z różnych źródeł [Zwerina 1997, s. 75; Huber, Orme, Miller 1999, s. 6]. 
W badaniach takich wykorzystujemy modele z parametrami losowymi, przyjmując 
założenie o heterogeniczności konsumentów [Bąk 2004, s. 142]. W metodach wy-
borów dyskretnych najczęściej wykorzystywany jest hierarchiczny model Bayesa. 
 Conjoint analysis różni się od metody wyborów dyskretnych (jak również od 
większości metod wielowymiarowych – multivariate methods) tym, że oszacowuje 
użyteczności cząstkowe na poziomie indywidualnym, tzn. że generowane są od-
dzielne modele, by określić preferencje dla każdego respondenta [Hair i in. 1995, 
s. 563]. W większości wielowymiarowych metod dokonuje się pojedynczego po-
miaru preferencji (obserwacji) dla każdego respondenta, a następnie przeprowadza 
się analizę dla wszystkich respondentów jednocześnie. W rzeczywistości wiele 
metod wymaga, by respondent dostarczał tylko pojedynczych obserwacji (założe-
nie o niezależności), a dopiero później budowany jest wspólny model dla wszyst-
kich respondentów [Hair i in. 1995, s. 563]. W metodach conjoint analysis esty-
macja może być przeprowadzana albo na poziomie indywidualnym (disaggregate), 
albo na poziomie próby, zagregowanym (aggregate). Rezultaty na poziomie indy-
widualnym mogą być agregowane, by przedstawić również całkowity model [Hair 
i in. 1995, s. 563]. Przy wyborze podejścia (między podejściem zagregowanym 
a podejściem indywidualnym) badacz powinien równoważyć korzyści uzyskiwane 
przy wykorzystaniu metod zagregowanych z wnikliwością otrzymywaną poprzez 
wykorzystanie modeli indywidualnych, takich jak conjoint analysis. 

W artykule zaprezentowano modele klas ukrytych oraz modele hierarchiczne 
Bayesa pozwalające oszacować użyteczności cząstkowe na poziomie segmento-
wym i indywidualnym oraz przedstawiono przegląd oprogramowania, które wspo-
maga segmentację konsumentów metodą wyborów dyskretnych. 

2. Modele klas ukrytych 

Główny rozwój modeli klas ukrytych datuje się na drugą połowę XX wieku, 
natomiast praktyczne zastosowanie tych modeli, na różnych polach badawczych, 
w ostatnim trzydziestoleciu. Analiza klas ukrytych została wprowadzona w 1950 r. 
przez Lazarfelda, który użył tej techniki jako narzędzia do zbudowania pewnej ty-
pologii segmentów na podstawie zaobserwowanych dychotomicznych zmiennych. 
Ponad 20 lat później, w 1974 r. Goodman uczynił ją użyteczną w praktyce dzięki 
rozwinięciu algorytmu pozwalającego otrzymać estymatory metody największej 
wiarygodności parametrów modelu. 

W przypadku badań, których celem jest segmentacja konsumentów, zakłada się 
niejednorodność zbioru obserwacji, czyli heterogeniczność konsumentów. Możli-
we jest wówczas wykorzystanie dodatkowych informacji o preferencjach pocho-
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dzących spoza próby. W takim badaniu prawdopodobieństwo wyboru P  szacuje 
się na podstawie modelu klas ukrytych (latent class models) [Bąk 2004, s. 110]. 
Istotną zaletą modeli segmentowych jest to, że pozwalają na uzyskanie informacji 
o homogenicznych grupach konsumentów, o których początkowo zakłada się, że 
stanowią zbiorowość o preferencjach heterogenicznych [Huber 1998, s. 1]. Modele 
te jednocześnie rozdzielają próbę na segmenty danego rynku (różniące się prefe-
rencjami respondentów) oraz oszacowują użyteczności przedstawiające preferencje 
każdego z segmentów [Orme, Heft 1999, s. 4]. Segmentowe użyteczności cząstko-
we szacowane są z wykorzystaniem metody największej wiarygodności. Oszaco-
wane prawdopodobieństwa przynależności respondentów do segmentów pozwalają 
na estymację indywidualnych użyteczności cząstkowych jako średnie ważone uży-
teczności cząstkowe na poziomie segmentowym (gdzie wagami są prawdopodo-
bieństwa przynależności respondentów do segmentów) [Huber 1998, s. 1; Johnson 
1997, s. 199-200]. 

is

W badaniach, w których wykorzystywane są modele klas ukrytych, może być 
uwzględniany zarówno efekt główny, jak i interakcje między atrybutami [Orme, 
Heft 1999, s. 4]. Analiza klas ukrytych jest bardzo istotna w segmentacji rynku, 
jednakże mimo że pozwala na redukcję problemu związanego z własnością IIA, to 
nie umożliwia estymacji użyteczności cząstkowych na poziomie indywidualnym 
[Orme 2000, s. 5-6]. 

Modele klas ukrytych charakteryzują się m.in. tym, że [Bąk 2004, s. 141; 
Cameron, Trivedi 2005, s. 621-625]: 
• zakładają heterogeniczność preferencji konsumentów, 
• znajdują zastosowanie w segmentacji konsumentów, 
• wykorzystują modele rozkładów mieszanych, 
• pozwalają na „powiększenie” zasobu informacyjnego danych empirycznych, 
• wymagają rozwiązania problemu „dużej” liczby segmentów, 
• istnieje konieczność rozwiązania problemu ustalenia liczby segmentów, 
• estymację przeprowadzamy z wykorzystaniem uniwersalnego algorytmu E-M1 

(estymacji modeli metrycznych i niemetrycznych). 
W badaniach, w których przeprowadzana jest estymacja preferencji indy-

widualnych, wykorzystujemy m.in. hierarchiczny model Bayesa [Hair i in. 2005, 
s. 503-505]. 

Metody bayesowskie reprezentują nieklasyczne metody wnioskowania staty-
stycznego. Nazwa ich wywodzi się od nazwiska Bayesa, który już w XVIII wieku 
zajmował się metodami wyznaczania prawdopodobieństwa zaistnienia „przyczy-
ny” wtedy, gdy znamy prawdopodobieństwo wystąpienia określonego „skutku” 
                                                      

1 E-M – algorytm maksymalizacji wartości oczekiwanej (expectation-maximization). Algorytm 
ten jest często wykorzystywany w programach komputerowych przeznaczonych do estymacji miesza-
nek rozkładów wielowymiarowych [Bąk 2004, s. 139; Wedel, Kamakura 1998, s. 81]. 
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działania tej „przyczyny”2 [Domański, Pruska, Wagner 1998, s. 149]. Natomiast 
rozwój metod bayesowskich3 rozpoczął się w połowie XX wieku wraz z rozwojem 
statystycznej teorii decyzji, której podstawowe pojęcia (gry statystycznej i statys-
tycznej funkcji decyzyjnej) zdefiniował Wald [Domański, Pruska, Wagner 1998, 
s. 149]. 

Model Bayesa jest bardzo efektywną techniką „pożyczania danych”, która 
pozwala na estymację indywidualnych użyteczności cząstkowych, wykorzystując 
informacje pochodzące nie tylko od danego respondenta, lecz również innych 
respondentów z badanej grupy [Orme, Baker 2000, s. 1; Johnson 1997, s. 207-208; 
McCullough 2003, s. 2]. 

Model Bayesa nazywany jest „hierarchicznym”, ponieważ składa się z dwóch 
poziomów. Na wyższym poziomie (higher, upper level) przyjęto założenie, że pa-
rametry indywidualne (indywidualne użyteczności cząstkowe) określone są wielo-
wymiarowym rozkładem normalnym [Orme 2000, s. 1; Johnson 2000, s. 8]. Taki 
rozkład scharakteryzowany jest wektorem średnich użyteczności cząstkowych oraz 
macierzą wariancji-kowariancji rozkładu użyteczności cząstkowych wśród respon-
dentów. Na niższym poziomie (lower level) przyjęte jest założenie, że indywidual-
ne prawdopodobieństwa wyboru określonych profilów opisane są za pomocą wie-
lomianowego modelu logitowego (bądź też za pomocą regresji liniowej) [Orme 
2000, s. 1]. 

W estymacji modeli hierarchicznych Bayesa istotną rolę odgrywają metody 
Monte Carlo Markov Chain (MCMC), szczególnie metoda Gibbsa [Johnson 2000, 
s. 5; Allenby, Arora, Ginter 1995, s. 153]. 

Modele hierarchiczne Bayesa (modele z parametrami losowymi4) charaktery-
zują się m.in. tym, że [Bąk 2004, s. 145; Hauser, Rao 2002, s. 14]: 
• zakładają heterogeniczność konsumentów, 
• pozwalają na przeprowadzenie estymacji indywidualnych użyteczności cząst-

kowych na podstawie wyborów, 
• umożliwiają estymację dużej liczby parametrów (większej niż liczba obserwa-

cji), 
• wykorzystują względnie dużą złożoność obliczeniową algorytmów estymacji 

parametrów, informację a priori, 
• brakuje popularnego oprogramowania komputerowego. 

Inną metodą estymacji użyteczości cząstkowych na poziomie indywidualnym 
w metodach wyborów dyskretnych jest estymacja wyborów indywidualnych 
                                                      

2 Teoria Bayesa była 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 przedstawiają prace [Bobrowski 1986; Domański, Pruska 2000; 
Cameron, Trivedi 2005]. 

4 W modelu tym przyjmuje się, że szacowane parametry nie są nieznanymi wielkościami 
stałymi, lecz zmiennymi losowymi o określonych rozkładach [Bąk 2004, s. 142]. 
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(Individual Choice Estimation – ICE) [Orme, Heft 1999, s. 4; Chrzan 1999, s. 237]. 
Modele te są „rozszerzoną wersją” modeli klas ukrytych. Pozwalają one na oszaco-
wanie użyteczności odzwierciedlających preferencje indywidualne (poszczegól-
nych respondentów) [Orme, Heft 1999, s. 4]. 

ICE to podejście pragmatyczne. Pozwala na oszacowanie indywidualnych uży-
teczności cząstkowych, które najbardziej odpowiadają indywidualnym wyborom. 
Estymację taką można wykonać bardzo szybko, wykorzystując na wstępie wyniki 
otrzymane po zastosowaniu modeli klas ukrytych (badanie z wykorzystaniem mo-
deli ICE można również przeprowadzić bez wykorzystania w tymże badaniu wyni-
ków z modeli klas ukrytych) [Huber 1998, s. 2]. Jednak główną wadą tego po-
dejścia jest to (również jak w badaniach z wykorzystaniem modeli klas ukrytych), 
że otrzymane wyniki zależą od wyboru segmentów oraz od liczby wykorzystanych 
segmentów w badaniu. 

Dostępne oprogramowanie komputerowe pozwala raczej na przeprowadzenie 
badania z wykorzystaniem tylko modeli uwzględniających efekty główne pomię-
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 

Cechy Modele klas 
ukrytych 

Modele hierarchiczne 
Bayesa  

Nominalna skala pomiaru preferencji + + 
Estymacja na poziomie indywidualnym  + – + 
Estymacja na poziomie segmentowym + – 
Uwzględnienie niejednorodności preferencji + + 
Parametryczna reprezentacja niejednorodności preferencji – + 
Możliwość stosowania symulatorów wyboru + + 
Redukcja problemu IIA + + 
Wykorzystanie informacji spoza próby – + + 
Wykorzystanie metod symulacyjnych w estymacji parametrów + + 
Podejście bayesowskie – + + 
Oprogramowanie komputerowe + – + 

Źródło: [Bąk 2005, s. 188]. 

Badania przeprowadzone przez Hubera [1998] pozwalają wnioskować, że za-
równo model hierarchiczny Bayesa, jak i estymacja wyborów indywidualnych dają 
podobne rezultaty w praktyce5. Natomiast modele klas ukrytych słabo „przedsta-
wiają” indywidualne wybory [Huber 1998, s. 3; CBC Latent… 2000-2001, s. 2]. 
 

                                                      
5 Podobne wnioski prezentują w swojej pracy Andrews, Ainslie i Currim [2002]. 
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3. Oprogramowanie komputerowe 

Użytecznym narzędziem analitycznym jest moduł pozwalający na przeprowadze-
nie segmentacji z wykorzystaniem modeli klas ukrytych: The Latent Class 
Segmentation Module6 [The CBC… 2004, s. 1]. Moduł ten wykorzystujemy wraz 
z danymi otrzymanymi np. z badania CBC lub też CBC/Web w celu przypisania 
respondentów o podobnych preferencjach (uzyskanych z wyborów, jakich dokonali 
np. w ankiecie CBC) do poszczególnych segmentów. Pozwala on na wykorzystanie 
analizy klas ukrytych w celu estymacji użyteczności cząstkowych każdego z seg-
mentów oraz prawdopodobieństwa przynależności każdego respondenta do tych 
segmentów. 

Moduł ten spełnia funkcję podobną do modułu Logit w CBC, jednak nie szuka 
przeciętnych użyteczności cząstkowych dla wszystkich respondentów razem, ale 
rozpatruje podgrupy respondentów różniące się od siebie i oszacowuje użytecz-
ności cząstkowe dla każdego segmentu. Podgrupy respondentów charakteryzują się 
tym, że respondenci wewnątrz grup mają podobne preferencje, natomiast prefe-
rencje respondentów w poszczególnych podgrupach różnią się. 

Modele klas ukrytych przydzielają użyteczności cząstkowe dla każdego z seg-
mentów. Analiza z wykorzystaniem modeli klas ukrytych nie zakłada, że każdy 
z respondentów całkowicie przynależy do jednej czy też drugiej grupy. Raczej roz-
patrywane jest niezerowe prawdopodobieństwo przynależności każdego z respon-
dentów do każdej z grup. Jeśli rozwiązanie dopasowane jest do danych bardzo 
dobrze, to te prawdopodobieństwa zbliżają się do 0 bądź też do 1. 

Sawtooth Software oferuje również inny moduł pozwalający na estymację 
indywidualnych wyborów: Individual Choice Estimation (ICE) Module for 
choice-based Conjoint. 

ICE było skonstruowane jako rozbudowa analizy modeli klas ukrytych, by 
pozwolić na lepszą prognozę przez bardziej efektywniejsze rozpoznanie heteroge-
niczności preferencji [Individual Choice… 2001, s. 2]. 

Moduł ten charakteryzuje się kilkoma zaletami. Jedną z nich jest jego „szyb-
kość”. Jeśli modele klas ukrytych są wybrane jako „punkt startowy”, wysiłek po-
trzebny do obliczenia indywidualnych użyteczności jest minimalny. Nawet jeśli ba-
dacz zdecyduje, że nie wykorzysta modeli klas ukrytych jako „punktu startowego”, 
ICE może oszacować użyteczności, zaczynając od początku, w rozsądnym czasie. 
Dla danych otrzymanych od 300 respondentów oraz z 25 poziomami atrybutów, 
rozwiązanie, które mogłoby być zaakceptowane, można uzyskać w kilka minut. 
ICE jest modułem szybszym niż pozostałe dwa rozwiązania stosowane w oszaco-

                                                      
6 Modele klas ukrytych stały się popularne w połowie lat 90. XX wieku. Jedną z zalet tychże 

modeli jest to, że pozwalają na redukcję negatywnego efektu własności modelu logitowego, tzn. IIA 
[The CBC Latent…, s. 1]. 
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waniach heterogeniczności respondentów: jest zdecydowanie szybszy niż analiza 
klas ukrytych oraz jest nieporównywalnie szybszy niż analiza hierarchiczna 
Bayesa. 

Inną zaletą modułu ICE jest to, że jest on lepszy w „uchwyceniu” heterogenicz-
ności aniżeli modele klas ukrytych. Doświadczenia wskazują, że również metody 
hierarchiczne Bayesa są lepsze w oszacowywaniu heterogeniczności aniżeli modeli 
klas ukrytych. 

Trzecią zaletą tego modułu jest to, że pozwala badaczom przechodzić z zagre-
gowanej analizy danych pochodzących z wyborów do analizy danych na poziomie 
indywidualnym. Jednym z problemów badaczy rynkowych jest zaś umiejętność 
przewidywania reakcji rynku na złożone kombinacje iteracji, zróżnicowane efekty 
krzyżowe oraz zmieniające się podobieństwa między produktami. Wydaje się, że 
wszystkie te problemy mogą być zredukowane z wykorzystaniem modeli na 
poziomie indywidualnym [Individual Choice… 2001, s. 23]. 

Również bardzo popularnymi oprogramowaniami wykorzystywanymi w bada-
niach z wykorzystaniem modeli klas ukrytych są LatentGOLD oraz GLIMMIX. 
Porównując oba oprogramowania, możemy stwierdzić, że [Deal 2000, s. 38-40]: 
• LatentGOLD pozwala na przeprowadzenie analizy regresji czynnikowej, klasy- 
 fikacji. W GLIMMIX można wybrać jedynie pomiędzy regresją i klasyfikacją. 
• Program GLIMMIX wymaga zdefiniowania rozkładu zmiennej zależnej, 
 w LatentGOLD rozkład jest oceniany na podstawie realizacji zmiennej zależnej. 
• Oba programy pozwalają badaczowi wybierać różne funkcje analizy oraz kon- 
 figurację danych wyjściowych. 
• Informacje o klasyfikacji są dostępne w obydwu programach. LatentGOLD 

zapisuje automatycznie klasyfikacje w pliku w standardach SPSS, GLIMMIX 
wyświetla klasyfikację w odrębnym oknie i zapisuje je w pliku. 

• Zarówno GLIMMIX, jak i LatentGOLD dostarczają wyników klasyfikacji. 
W LatentGOLD informacje te są dodatkowo przedstawiane na wykresach, co 
może pomóc w podejmowaniu decyzji. 

• W oprogramowaniu LatentGOLD możliwe jest importowanie danych z SPSS, 
rozpoznawane są nazwy zmiennych, można również importować dane z plików 
tekstowych czy tablicowych. Natomiast w GLIMMIX dane muszą być specjal-
nie przygotowane lub mieć formę drzewiastą, spacje nie są akceptowane jako 
braki danych. 
Inne programy możliwe 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-
zbędne jest odpowiednie oprogramowanie komputerowe. Procedury szacujące mo-
dele mieszanek rozkładów są dostępne zarówno w uniwersalnych pakietach staty-
stycznych (np. SPSS, SAS/STAT, R), jak i w programach przeznaczonych wyłącz-
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nie do estymacji modeli klas ukrytych (np. GLIMMIX, LatenGOLD – współautor-
stwa Jeroena Vermunta z Uniwersytetu w Tilburgu. 

Procedury metod wyborów dyskretnych są realizowane w podobny sposób 
w ramach różnych programów statystycznych. Mogą się różnić np. prezentacją 
respondentom profilów w badaniu, trybem, w jakim się pracuje (niektóre programy 
pozwalają na pracę w trybie okienek dialogowych, inne zaś wymagają programo-
wania). Niektóre z nich pozwalają 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). Wybór konkretnego programu zależy od celu badań. Należy 
też podkreślić, że większość tych pakietów jest dostępna 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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