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Streszczenie: W artykule przedstawiono zastosowanie regresji klas ukrytych w metodach
wyborow dyskretnych, gdzie gtdéwnym celem jest wskazanie, ktore ze zmiennych wptywaja
na nieznang strukture klas. Dzigki wykorzystaniu regresji klas ukrytych z zastosowaniem
pakietu Flexmix programu R odkryto nieznang wczesniej strukture dwéch klas konsumen-
tow piwa jasnego. Klasa 1 to osoby czgsciej spozywajace piwo, w niewielkich ilosciach,
a co za tym idzie — wydajace na piwo niewiele. Natomiast klasa 2 to osoby kupujace piwo
rzadziej, ale w wigkszych ilosciach i za wigksze kwoty pieni¢zne.

Stowa kluczowe: regresja klas ukrytych, analiza preferencji, metody wyborow dyskretnych.

1. Wstep

Termin ,,mikroekonometria” pojawia si¢ w literaturze ekonometrycznej od potowy
lat 80. XX wieku i jest odpowiedzia na potrzebe wyodrgbnienia tej czg$ci ekonome-
trii, ktora obejmuje metody wykorzystywania mikrodanych w analizie zagadnien
ekonomicznych [Gruszczynski 2010, s. 16].

Mikroekonometria wyréznia si¢ kilkoma cechami [Gatnar, Walesiak 2011,

s. 112-113]:

zajmuje si¢ badaniem zachowan ekonomicznych jednostek,

analizuje mikrodane na poziomie indywidualnym,

mikrodane wykorzystywane w analizie to dane szczegotowe,

istnieje mozliwos$¢ zaobserwowania zjawisk lub zdarzen, ktore sa niewidoczne
w danych zagregowanych (np. metody stosowane do pomiaru preferencji
umozliwiaja ,,wydobycie” ukrytych w mikrodanych informac;ji),

nieliniowy rozktad obserwacji,

wykorzystywanie nieliniowych modeli i metod estymacji parametrow,
niejednorodnos¢ obserwacji (niejednorodno$¢ badanych jednostek),

masowos$¢ mikrodanych,

przekrojowy charakter mikrodanych.



Zastosowanie regresji klas ukrytych w analizie danych mikroekonometrycznych 27

Mikrodane to zbior danych liczbowych o pojedynczych jednostkach [Gruszczyn-
ski 2010, s. 13]. Mikrodane sa podstawa modelowania w mikroekonometrii i mozna
klasyfikowa¢ je na rézne sposoby. Jedna z mozliwych klasyfikacji mikrodanych
przedstawia rys. 1.
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Rys. 1. Rodzaje mikrodanych
Zrédto: [Gruszezynski 2010, s. 15].

Podstawa klasyfikacji mikrodanych jest model, ktéry objasnia zmienng o okre-
slonej postaci (tab. 1) [Gruszczynski 2010, s. 17-18].

W najszerszym ujeciu model mikroekonometryczny to model typu regresyjnego
oparty na mikrodanych.

Nalezaloby wspomnie¢, ze za wazniejszych przedstawicieli mikroekonometrii
uwaza si¢ laureatow Nagrody Nobla z dziedziny ekonomii w roku 2000: Jamesa
Heckmana i Daniela McFaddena. James Heckman zostal wyrdzniony nagroda za
,,F0zw0j teorii 1 metod analizy prob selektywnych”, natomiast McFadden za ,,rozwoj
teorii i metod analizy wyboru dyskretnego”.

Waznym elementem mieszczacym si¢ w obrebie mikroekonometrii sa metody
badania preferencji. Preferencje sa wykorzystywane w celu kwantyfikacji uzyteczno-
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$ci, ktorej bezposrednio nie mozna zmierzy¢. Teorie uzyteczno$ci mieszcza si¢ na-

tomiast w obrebie mikroekonomii.

Tabela 1. Systematyka modeli zmiennych jako$ciowych i ograniczonych

1. Modele dwumianowe

2. Modele wielomianowe

Liniowy model prawdopodobienstwa (LMP)
Probitowy

Logitowy

Logarytmiczno-logitowy

Gompitowy (krzywej Gompertza)
Komplementarny log-log

Burritowy (rozktadu Burra)

Ucigty LMP

Krzywej Urbana

Modele kategorii uporzadkowanych
Uporzadkowany model logitowy i1 probitowy
Uogolniony model uporzadkowany

Modele danych sekwencyjnych

Modele kategorii nieuporzadkowanych
Wielomianowy model logitowy i probitowy
Warunkowy model logitowy (McFadden)
Zagniezdzony model logitowy

Mieszany model logitowy

3. Modele zmiennych ograniczonych i ucigtych

4. Modele licznikowe i czasu trwania

Regresja ucigta

Modele tobitowe (klasyczne)
Dwugraniczny model tobitowy
Model doboru proby (Heckman)
Modele efektéw oddzialywania

Regresja Poissonowska

Model rozktadu ujemnego dwumianowego
Model czasu trwania

Model licznikowy ucigty

Model plotkowy

Zrédto: [Gruszezynski 2010, s. 18].

W artykule zaprezentowano zastosowanie regresji klas ukrytych w badaniu prefe-
rencji konsumentéw piwa. Do obliczen wykorzystano pakiet Flexmix programu R.

2. Regresja klas ukrytych

Modele klas ukrytych zostaty zaproponowane przez Lazerfelda i Henryego [1968].
W ostatnich latach zaproponowano modyfikacje modeli klas ukrytych, ktére pozwa-
laja analizowa¢ zmienne obserwowalne réznych typow [Magidson, Vermunt 2004,
s. 175; Hagenaars, McCutheon 2002, s. xi, 4-6; McCutheon 1987, s. 7-8]. Modele
klas ukrytych nazywane sa takze modelami ze zmiennymi ukrytymi i sa one przykta-
dem podejscia modelowego w analizie skupien. Idea ta wykorzystuje znane w staty-
styce podejscie oparte na mieszankach rozktadow (por. np. [Gatnar, Walesiak 2011,
s. 204]).

Ze wzgledu na rozne rozktady zmiennych obserwowalnych i zmiennych ukry-
tych mozemy mowi¢ o réznych modelach zmiennych ukrytych [Vermunt, Magidson
2003, s. 1].

Tak jak podaja Bartholomew i Knott [2002, s. 3], wyrdzniamy cztery gldwne ro-
dza]e modeli (zob. tab. 2):

analiza czynnikowa (Factor Analysis — FA),

— analiza z ukrytymi charakterystykami (Latent Trait Analysis — LTA),
— analiza z ukrytymi profilami (Latent Profile Analysis — LPA),
— analiza z ukrytymi zmiennymi (Latent Class Analysis — LCA).
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Tabela 2. Klasyfikacja modeli zmiennych ukrytych

Zmienna ukryta
Zmienna obserwowalna
ciagta skokowa
Ciagtla Factor Analysis Latent Profile Analysis
Skokowa Latent Trait Analysis Latent Class Analysis

Zrédto: [Vermunt, Magidson 2003, s. 1].

Istnieja trzy glowne obszary analizy z wykorzystaniem modeli klas ukrytych,

ktore obejmuja: umieszczanie analizowanych przypadkéw w segmentach, redukcje
zmiennych, konstrukcjg skali oraz predykcje zmiennej zaleznej [Magidson, Vermunt
2002, s. 2].

Mozna wigc wyrdzni¢ trzy glowne rodzaje modeli klas ukrytych [Magidson,

Vermunt 2002, s. 2]:

modele klas ukrytych z wykorzystaniem segmentoéw (Latent Class Cluster Mo-
dels),

modele klas ukrytych z wykorzystaniem czynnikéw (Latent Class Factor Mo-
dels),

modele klas ukrytych w regresji i w modelach wyboru (Latent Class Re-
gressioon and Choice Models).

Model klas ukrytych w regresji, znany roéwniez jako model segmentacji klas

ukrytych charakteryzuje sie tym, ze [Magidson, Vermunt 2002, s. 5]:

jest wykorzystywany do predykcji zaleznej zmiennej bedacej funkcja predykto-
row,

zawiera zmienng ukryta o R kategoriach, z ktorych kazda reprezentuje homo-
geniczng populacje (klasg, segment),

dla kazdego z ukrytych segmentow mozna wyestymowac inny model regresji,
klasyfikuje cechy w segmenty i symultanicznie szacuje dla kazdego z nich
modele regresji.

Zalety tego podejscia to m.in. [Magidson, Vermunt 2002, s. 5-6]:

ostabienie tradycyjnych zalozen, mowiacych o tym, ze kazdy model dla
wszystkich cech zaktada R = 1, co pozwala na oszacowanie osobnego modelu
regresji dla kazdego z segmentow,

diagnostyczne statystyki pozwalaja na okreslenie wartosci dla R,

w przypadku, gdy R > 1, model moze zosta¢ rozszerzony o dodatkowe zmienne
objasniajace, by przeprowadzona analiza byla doktadniejsza i by przyporzad-
kowanie do segmentu byto bardziej klarowne.

Zaktadajac, ze mamy do czynienia ze skonczong liczba mieszanek modeli o R

elementach, mozemy zapisa¢ (zob. np. [Leish 2004, s. 2; Gatnar, Walesiak 2011,
s. 224-226; McLachlan, Peel 2000, s. 7-8, 22-28]):
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R

Wy %)= 7 f(vy|x6,) (1)
r=1
R
gdzie: 7,20, Y 7, =1,
r=l1
y — zmienna zalezna o warunkowym rozktadzie /4,
X —wektor zmiennych niezaleznych (obserwowal-
nych),
T, — prawdopodobienstwa bezwarunkowe, wyrazajace
przynaleznosci do poszczegolnych klas ukrytych,
Ja] — wektor nieznanych parametréw w r-tej klasie,

0 =(7,...,7.,6,...,6.)— wektor wszystkich parametréw.

Prawdopodobienstwo a posteriori, ze obserwacja (x, y) nalezy do j-tej klasy,
zdefiniowane jest nastgpujaco [Leish 2004, s. 3]:

7, f (v12.6))
> 7 f(y]x.6,)

Prawdopodobienstwa a posteriori sa wykorzystane do segmentacji obiektow.
Obiekt przydzielany jest do klasy (segmentu) o najwickszym prawdopodobienstwie.
Typowe zastosowania w marketingu odpowiednika klas ukrytych w regresji
i modelach wyboru to: [Magidson, Vermunt 2002, s. 6]:
— studia, analiza satysfakcji klienta: identyfikacje poszczegdlnych determinant
satysfakcji klienta, ktore sa odpowiednie dla kazdego segmentu,
— wspolne studia: identyfikacja atrybutéw produktdéw, ktére naleza do roéznych
segmentoéw rynku,
— bardziej ogolnie: identyfikacja ukrytych segmentow, ktore moga wyjasni¢ nie-
obserwowalna heterogenicznos¢ wsrod danych.
Innym zastosowaniem regresji klas ukrytych jest wskazanie czynnikéw (zmien-
nych), ktoére réznicuja nieznana (ukryta) strukturg klas. Przyktad takiego zastosowa-
nia jest prezentowany w niniejszym artykule.

P(jlx,y.¢)= 2)

3. Przyklad empiryczny

Piwo jest okreslane jako niskoprocentowy napdj alkoholowy o ztotej lub ciemne;j
barwie, chmielowym zapachu, gorzkim smaku i obfitej pianie, wytwarzany z jecz-
mienia, chmielu, pszenicy, stodu, wody i drozdzy. Gatunki tego trunku mozna po-
dzieli¢ na kilka podstawowych grup. Najpopularniejszy podziat odnosi si¢ do zabar-
wienia piwa. Wedlug niego, rozrézniamy piwa jasne i piwa ciemne. Innym kryterium
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jest zawartos$¢ ekstraktu w piwie. Jesli nap6j zawiera go do 10%, nalezy do lekkich,
10-15% — to piwo pelne, a piwa zawierajace ponad 15% ekstraktu to piwa mocne.
Mozna jeszcze dokona¢ podziatu piwa na alkoholowe i bezalkoholowe. Jest to jed-
nak podzial umowny, poniewaz nie istnieja piwa catkowicie pozbawione alkoholu.
Nie przekracza on jednak 1-1,2% catkowitej objetosci, co nie ma istotnego wptywu
na koncentracje alkoholu we krwi.

Badanie piwa przeprowadzone na przetomie lipca i sierpnia 2002 r. na terenie
miast Jelenia Gora i Lwowek Slaski jest przyktadem' wykorzystania metod wybo-
row dyskretnych w badaniach preferencji konsumentéw piwa jasnego. W niniejszym
artykule wykorzystana zostanie jedynie cze¢$¢ informacji o preferencjach konsumen-
tow — przy czym pod uwage wzigto jedynie bloki zawierajace najlepiej i najgorzej
ocenione profile piwa.

Do zbadania preferencji konsumentéw piwa, na podstawie literatury przedmiotu
oraz informacji zasiggnigtych z dziatlu marketingu Prywatnego Browaru w Lwowku
Slaskim, wyznaczono zbior atrybutow uwzglednianych przez konsumenta piwa: kraj
pochodzenia (produkcji), ceng, zawartos¢ alkoholu, opakowanie oraz pojemnosci.
Kazdy wariant zostat opisany przez 5 atrybutéw decydujacych o wyborze (konsump-
cji) danego piwa, a kazdy atrybut opisano za pomoca odpowiadajacych mu pozio-
mow (tab. 3).

Tabela 3. Atrybuty charakteryzujace piwo jasne i ich poziomy

Atrybuty Poziomy
Kraj Polska, Niemcy, Czechy, Dania, Holandia
Cena do 2 zt, 2-4 zt, powyzej 4 zt
Zawarto$¢ alkoholu do 1%, 1,8-5%, powyzej 5%
Opakowanie butelka, puszka, kufel
Pojemno$¢ 0,331,0,51, powyzej 0,5 1

Zrédlo: [Bak, Rybicka 2005, s. 309].

Pehny eksperyment czynnikowy zawieratby 3 *° zbioréw (5 profiléw opisanych
4 atrybutami zawierajacymi po 3 poziomy). Zatem liczba zbioréw w pelnym ekspe-
rymencie wyniostaby 3 486 784 401. Wstepny zbidr danych (tzw. obserwacje kan-
dydujace) zawieralby 19 683 zbior6w. Minimalny rozmiar eksperymentu zawieratby
20 x (3—1) + 1 = 41 zbiorow, za$ rozmiar eksperymentu wykorzystanego w badaniu
wynosit 45 zbioréw. Efektywnos¢ uktadu czynnikowego wyniosta D = 85,96. Re-
dukcje kompletnego uktadu czynnikowego przeprowadzono za pomoca iteracyjnego
algorytmu Fedorova, ktory pozwala na znalezienie optymalnego nieortogonalnego
uktadu czynnikowego wytypowanego wstgpnie zestawu danych [Bak, Rybicka 2005,
s. 309].

! Szerzej badanie to opisuja: A. Bak, A. Rybicka [2005, s. 305-312].
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W badaniu wykorzystano 3 bloki. Liczba zbiorow w kazdym z blokéw wynio-
sta 15. Liczba profilow w pelnym eksperymencie rownataby si¢ 405 (5%3x3x3x3).
Kazdy ze zbiorow zawierat 6 profilow (5 + opcja ,,zaden z tych profilow”) (rys. 2).

1. Wybierz preferowany profil piwa jasnego lub zrezygnuj z wyboru (zaznacz jednq z 6 opcji):

Kraj Cena Alkohol Opakowanie Pojemnos¢ Wybieram opcje
| Polska 2-4 7t pow.5,0% kufel pow. 0,5 1 1 |
[ Niemcy pow.4zt  do 1,0% puszka 0,51 | 2 |
| Czechy pow.4zt  do 1,0% puszka 0,331 | 3 |
[ Dania 2-4 7t 1,8-5,0%  butelka 0,51 | 4 |
| Holandia do 2 7t do 1,0% kufel 0,331 | 5 |
| Zaden z tych profilow | 6 |
Rys. 2. Zbior profiléw charakteryzujacych piwo jasne
Zrédlo: opracowanie whasne.
Tabela 4. Estymacja parametrow modelu
5 5 Iloraz
Atrybut DF | Parametr Blad 7 Pr >y hazardu
Kraj Polska 1 —0,19009 | 0,08048 5,5779 0,0182 0,827
Niemcy 1 —0,84030 | 0,08626 94,8857 <,0001 0,432
Czechy 1 —0,66955 | 0,08359 64,1529 <,0001 0,512
Dania 1 —-0,96916 | 0,09008 115,7588 <,0001 0,379
Holandia 1 -1,37733 | 0,09538 | 208,5386 <,0001 0,252
brak 0 0
Cena brak 0 0 . . . .
2-4 7 1 0,35644 | 0,05740 38,5609 <,0001 1,428
do2zt 1 0,50510 | 0,05521 83,7052 <,0001 1,657
powyzej4zt | O 0
Alkohol brak 0 0 . . . .
1,8-5% 1 —-0,02562 | 0,05012 0,2614 0,6092 0,975
do 1% 1 —0,85350 | 0,05995 | 202,7177 <,0001 0,426
powyzej 5% | O 0
Opakowanie | brak 0 0 . . . .
butelka 1 0,18360 | 0,05470 11,2653 0,0008 1,202
kufel 1 0,25960 | 0,05625 21,3002 <,0001 1,296
puszka 0 0
Pojemno$¢ brak 0 0 . . . .
0,331 1 —0,31304 | 0,05465 32,8142 <,0001 0,731
0,51 1 0,00462 | 0,05182 0,0080 0,9289 1,005
pow. 0,51 0 0

Zrédlo: [Bak, Rybicka 2005, s. 310].
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Liczba profilow wykorzystanych w badaniu rownala si¢ zatem 270 (225 profilow
charakteryzujacych piwo jasne oraz 45 profilow opcji rezygnacji z wyboru). Roz-
prowadzono 300 ankiet, uzyskano za$ 235 prawidtowo wypetionych (wykorzysta-
nych w badaniu). Liczba ankiet w poszczegolnych blokach przedstawiala si¢ nasteg-
pujaco: blok 1 — 75, blok 2 — 78, blok 3 — 82 ankiety. Lacznie zgromadzono 21 150
obserwacji (15 zbiorow X 6 profilow x 235 respondentow).

W wyniku estymacji warunkowego modelu logitowego uzyskano oszacowania
parametrow, ktore zostaty przedstawione w tab. 4.

Oszacowano uzytecznosci czastkowe poziomoéw atrybutow. UzytecznoSci te
zostaly wykorzystane do obliczenia uzytecznosci catkowitych kazdego z prezento-
wanych profiloéw. Nastgpnym krokiem bylto obliczenie prawdopodobienstwa wybo-
ru kazdego profilu z catego zestawu. Tabela 5 przedstawia 5 profilow o najwigk-
szych prawdopodobienstwach wyboru i 5 profildéw o najmniejszych prawdopodo-
bienstwach wyboru sposrod 270 ocenianych profilow.

W zwiazku z tym, iz warto$ci oszacowanych wspotczynnikéw regresji logi-
stycznej sa trudne do interpretacji, mozliwos$ci interpretacyjne stwarza przeksztat-
cenie oszacowanego rownania regresji logistycznej w tzw. iloraz hazardu (hazard
ratio). lloraz hazardu przedstawia relatywna mozliwo$¢ wystapienia zdarzenia
w wyniku dziatania czynnika opisanego przez zmienna niezalezng (zaktadajac kon-
trolowanie, czyli stabilno$¢, pozostatych zmiennych uwzglednionych w réwnaniu).
lloraz ten informuje o stymulujacym lub destymulujacym wplywie oszacowanej
warto$ci na prawdopodobienstwo wyboru danego profilu.

Tabela 5. Profile o najwigkszym i najmniejszym prawdopodobienstwie wyboru

Kraj | Cena l Alkohol | Opakowanie l Pojemno$é¢ I Prawdopodobienstwo
Najwieksze prawdopodobienstwo wyboru
Polska do 2 zt powyzej 5% | kufel powyzej 0,5 1 0,0104
Polska do 2 zt 1,8-5% kufel powyzej 0,5 1 0,0102
Polska do 2 zt powyzej 5% | butelka 0,51 0,0097
Polska do 2zt 1,8-5% butelka powyzej 0,5 1 0,0094
Polska 2-4 zt powyzej 5% | kufel powyzej 0,5 1 0,0090
Najmniejsze prawdopodobienstwo wyboru
Holandia | powyzej 4 zt | do 1% butelka powyzej 0,51 0,0008
Dania pow. 4 zt do 1% puszka 0,331 0,0007
Holandia | 2-4 zt do 1% puszka 0,331 0,0007
Holandia | pow. 4 zt do 1% puszka powyzej 0,5 1 0,0006
Holandia | pow. 4 zt do 1% butelka 0,331 0,0006

Zrodto: [Bak, Rybicka 2005, s. 311].

Z przeprowadzonego badania wynika, iz:
« 0 wyborze marki (gatunku) piwa jasnego decyduja w kolejnosci: cena, opako-
wanie, objetosc, zawartos¢ alkoholu oraz kraj;
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o wplyw stymulujacy na prawdopodobienstwo wyboru marki (gatunku) piwa
jasnego maja: cena do 2 zt, cena od 2 do 4 zl, opakowanie kufel, opakowanie
butelka, objetos$¢ 0,5 1.

Czgs¢ trzecia kwestionariusza ankietowego (tzw. metryczka) zawierata pytania
dotyczace podstawowych cech socjologicznych badanych respondentow, ktore
w zaden sposob nie identyfikuja indywidualnie poszczegdlnych oséb. Informacije te
pozwolily na analizowanie badanej grupy w zakresie przekrojow spotecznych lub
segmentow.

W dalszej czesci, ktdéra ma na celu zastosowanie regresji klas ukrytych, wykorzy-
stano informacje (tacznie 153 obserwacje z bloku 1 1 2, ktore zawieraly najlepsze
1 najgorsze piwa) otrzymane z metod wyborow dyskretnych na temat najlepszych
1 najgorszych profilow piwa. Z wykorzystaniem regresji klas ukrytych zbadano, kto-
re ze zmiennych maja wplyw na wybodr profilow (zmienna objas$niana).

Pod uwage wzigto nastgpujace zmienne opisujace konsumpcjg piwa oraz dane
z metryczki ankiety (zmienne objasniajace):

1) x; — czgstos¢ konsumpcji piwa (zmienna porzadkowa),

2) x, — okazje konsumpcji piwa (zmienna nominalna wielostanowa),

3) x; — miejsce konsumpcji piwa (zmienna nominalna wielostanowa),

4) x4 — kwota miesigcznych wydatkéw na konsumpcje¢ piwa (zmienna ilorazo-
wa),

5) xs — miejsce zakupu piwa (zmienna nominalna wielostanowa),

6) x¢ — liczba zakupywanych jednorazowo butelek (puszek) piwa (zmienna ilo-
razowa),

7) x7 — pte¢ respondenta (zmienna nominalna dwumianowa),

8) xg — wiek (zmienna ilorazowa),

9) xo — status edukacyjny (zmienna nominalna wielostanowa),

10) x;0 — wyksztatcenie (zmienna porzadkowa),

11) x1; — kategoria zawodowa (zmienna nominalna wielostanowa),

12) x1,— miesigczny dochod na jedna osobg w rodzinie (zmienna ilorazowa),

13) x5 — zrédto dochoddw (zmienna nominalna wielostanowa),

14) x4 — stan cywilny (zmienna nominalna wielostanowa),

15) x15 — liczba posiadanych dzieci (zmienna ilorazowa),

16) x;6 — miejsce zamieszkania (zmienna nominalna wielostanowa).

Dla tych danych przygotowano model z wykorzystaniem rozktadu Poissona.
Mozna podaé kilka przyktadow zastosowania modelu Poissona w badaniach spo-
leczno-ekonomicznych. Rozktad zmiennej zaleznej dla funkcji regresji tego typu
mozna zapisac jako (zob. [Gatnar, Walesiak 2011, s. 230]):

A
Poisson (y,| 4,)= Fexp (-24,), (3)

F
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gdzie: A, — to jedyny parametr rozktadu rowny wartosci oczekiwanej zmiennej Y,
A = E(Y)=exp(p'X).

W rozktadzie tym zaklada sig, ze warto$¢ przecigtna jest rtowna wariancji, a zda-
rzenia sa wzajemnie niezalezne (zob. [Gatnar i Walesiak 2011, s. 230]).

Oszacowano modele regresji dla roznej liczby klas (2; 10) oraz obliczono warto-
sci kryteriow informacyjnych, ktérych wartosci przedstawiono na rys. 3.
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Rys. 3. Wartosci kryteriow informacyjnych dla réznej liczby klas

Zréodto: obliczenia whasne z wykorzystaniem funkcji stepFlexmix z pakietu Flexmix programu R.

Wartosci kryterium zarowno AIC, jak i BIC sugeruja, ze w zbiorze danych
mamy do czynienia z dwiema klasami o nastgpujacych liczebnosciach (klasa 1 —
107 obiektow oraz klasa 2 — 46 obiektow). Model osiagnat konwergencj¢ po 82
iteracjach.
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Nastepnie obliczono ilorazy hazardu dla wszystkich zmiennych, ktére zawarto

w tab. 6.

Tabela 6. Wplyw zmiennych na wybor profilow

Zmienna Realizacje zmiennej Kla'sa ! Kl-asa I
(atrybut) parametr | iloraz hazardu |parametr |iloraz hazardu
1 2 3 4 5 6
fjr?:ﬁ;cp - 0,16 1,00 -027 0,81
Okazje spotkania -0,22 1,21 0,54 0,99
konsumpcji uroczystosci — 0,48 1,02 0,45 0,92
zdrowie 0,47 1,91 1,03 1,81
Miejsce zakupu | dom -0,30 0,69 -0,34 0,45
plener -0,15 0,56 -1,23 0,53
sklep -1,16 0,20 -1,29 0,79
Kwota
miesigcznych - -0,14 0,86 0,07 1,04
wydatkow
Miejsce zakupu | inne 0,70 1,98 0,99 1,83
prva maly sklep ~0,22 1,33 0,57 1,87
restauracja -0,62 0,34 -1,28 0,41
Tos¢
zakupywanego - 0,14 0,89 -0,17 1,90
piwa
Pte¢ M -0,37 1,05 0,27 0,62
Wiek - 0,00 0,99 0,00 1,00
Status inne -1,19 0,20 -1,69 0,72
edukacyjny student 0,09 0,92 0,03 1,43
student podyplomowy 0,52 1,47 - -
uczen -0,17 1,53 0,65 0,66
Wyksztatcenie - -0,05 1,08 -0,15 0,72
Kategoria stanowisko kierownicze 0,22 1,14 -0,27 0,70
zawodowa pracownik fizyczny 0,10 0,92 -0,21 1,56
pracownik umystowy 0,47 0,91 -0,31 0,55
pracodawca -0,75 1,83 0,82 0,33
urzednik 0,32 0,86 —0,68 0,88
wolny zawod -0,02 1,91 0,90 1,38
ggfﬁé%czny - -0,01 0,93 0,05 1,45
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1 2 3 4 5 6
Zrodto dochodow | inne 0.84 1,14 1,59 1,42
praca dorywcza 0,61 1,43 1,52 1,03
pracodawca panstwowy 0,36 1,11 1,56 1,58
pracodawca prywatny 0,71 1,84 1,49 1,51
renta 1,04 1,26 0,68 1,97
rodzina 0,74 1,07 0,67 1,44
stypendium -0,10 1,54 1,09 1,72
;’;:;ﬁiizci;‘;alno“ 1,21 1,63 0,92 1,82
zasilek 0,60 1,14 0,79 1,42
Stan cywilny malzefistwo -0,05 0,27 1,39 1,24
rozwiedziony -0,09 0,68 1,86 1,44
wdowienstwo 0,06 0,43 2,38 1,79
wolny 0,24 0,93 1,31 1,71
wolny zwigzek 0,40 1,52 0,91 1,92
Liczba dzieci - 0,18 1,22 -0,20 1,01
Miejsce miasto do 50 tys. 0,24 1,25 0,22 0,79
zamieszkania L o do 10 tys, 0,27 1,28 0,36 1,08
miasto do 100 tys. 0,04 1,08 -0,56 0,37
wies 0,27 1,52 0,23 0,28

W tabeli zawarto zmienne istotne na poziomie 0,05.

Zrodto: obliczenia wlasne.

Klasa 1 to osoby czgsciej spozywajace piwo niz osoby z klasy 2. Glownym
czynnikiem, ktory zwigksza prawdopodobienstwo przynaleznosci osoby do tej klasy,
jest konsumpcja piwa przy okazji spotkan, uroczystosci i z powodow zdrowotnych.
Osoby z tej klasy wydaja mniej na konsumpcj¢ piwa, niz ma to miejsce w przypadku
0sob z klasy 2, oraz zwykle kupuja niewielkie ilo$ci piwa. Najbardziej prawdopo-
dobna jest przynalezno§¢ mezczyzn niz kobiet, studentdow podyplomowych oraz
ucznidw. Zwigkszanie poziomu wyksztalcenia respondenta zwigksza prawdopodo-
bienstwo przynaleznos$ci 0sob do tej klasy. Podobnie stanowisko kierownicze, status
pracodawcy, miejsce zamieszkania w miescie do 50 tys. mieszkancow lub na wie$
lub miasto do 100 tys. mieszkancow zwigkszaja prawdopodobienstwo przynalezno-
sci respondenta do tej klasy.

Klasa 2 to osoby rzadziej spozywajace piwo, przy czym powody spozywania pi-
wa sa podobne jak w przypadku oséb z klasy 1. Zwigkszajace si¢ kwoty miesigcz-
nych wydatkow na konsumpcje piwa oraz ilos¢ zakupywanego piwa zwigkszaja
prawdopodobienstwo przynaleznosci respondentow do tej klasy. W klasie tej znajdu-
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ja si¢ glownie studenci, mniej jest natomiast osob o innym statusie edukacyjnym.
Wigksze prawdopodobienstwo znalezienia sig¢ w tej klasie maja matzenstwa, osoby
rozwiedzione, owdowiale oraz osoby niepozostajace w zadnym zwiazku.

4. Podsumowanie

Regresja klas ukrytych, a w pewnym uogdlnieniu — analiza klas ukrytych, jest
z pewnoscig uzytecznym narzedziem w analizie danych mikroekonometrycznych —
zwlaszcza w przypadku analizy danych zwiazanych z preferencjami konsumentow.
W artykule przedstawiono zastosowanie regresji klas ukrytych w metodach wyboréw
dyskretnych, gdzie gtdbwnym celem jest wskazanie, ktore ze zmiennych wptywaja na
nieznang strukture klas.

Dzigki wykorzystaniu regresji klas ukrytych z zastosowaniem pakietu Flexmix
programu R odkryto nieznang wczesniej struktur¢ dwoch klas. W klasie pierwszej
znalazly si¢ osoby czgsciej spozywajace piwo przy roznych okazjach. Jednakze oso-
by z tej klasy wydaja jednorazowo na zakup piwa mniejsze kwoty pieniedzy. W kla-
sie drugiej znalazly si¢ osoby spozywajace piwo rzadko, jednakze zwigkszajace si¢
kwoty wydatkéw na piwo oraz ilo$¢ zakupywanego piwa zwigkszaja prawdopodo-
bienstwo przynalezno$ci obiektow do tej klasy.

Mozna ogodlnie podsumowac charakterystyki klas w ten sposob, ze klasa 1 to
osoby czg$ciej spozywajace piwo, w niewielkich ilo$ciach, a co za tym idzie — wyda-
jace na piwo niewiele (stali konsumenci). Natomiast klasa 2 to osoby kupujace piwo
rzadziej, ale w wigkszych ilosciach i za wigksze kwoty pienig¢zne (konsumenci spo-
radyczni, ,,imprezowicze”).
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APPLICATION OF LATENT CLASS REGRESSION
IN THE ANALYSIS OF MICROECONOMETRIC DATA

Summary: The paper presents a possibility of application of latent class regression in dis-
crete choice analysis. The main aim is to present which variables have significant influence
on unknown class structure. The application of latent class regression, with application of
Flexmix package of R software, allowed to discover two, prior unknown, clusters of light
beer consumers. Cluster 1 — people that drink beer more often, but not too much at once and
they spend less money. Cluster 2 — people that drink beer from time to time but they buy
much more beer and they spend more money.

Keywords: latent class regression, preference analysis, discrete choice methods.



