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Uniwersytet Ekonomiczny w Katowicach

SEGMENTACJA UCZESTNIKOW INDUSTRIADY
Z WYKORZYSTANIEM ANALIZY KLAS UKRYTYCH

Streszczenie: Modele mieszanek, ktorych sktadowe charakteryzowane sa przez rozktady
prawdopodobienstw (tzw. rozklady sktadowe mieszanki), reprezentuja tzw. podejscie mo-
delowe w taksonomii. W ostatnim czasie na popularno$ci coraz bardziej zyskuja modele
mieszanek rozktadow dla zmiennych jakosciowych (mierzonych na skalach stabych), zwane
réwniez modelami lub analiza klas ukrytych (latent class analysis). Celem artykutu bedzie
segmentacja uczestnikow Industriady, tj. imprez organizowanych przy obiektach lezacych na
Szlaku Zabytkow Techniki Wojewodztwa Slaskiego. Obliczenia zostang przeprowadzone za
pomocg pakietu poLCA programu R.

Stowa kluczowe: analiza klas ukrytych, model mieszanek, dane jakosciowe.

1. Wstep

Modele mieszanek, ktorych sktadowe charakteryzowane sg przez rozklady prawdo-
podobienstw (tzw. rozktady sktadowe mieszanki) od dawna znajduja swoje zasto-
sowanie w taksonomii. W ostatnim czasie na popularnosci coraz bardziej zyskuja
modele mieszanek rozktadow dla zmiennych jakosciowych (mierzonych na skalach
stabych), zwane réwniez modelami lub analizg klas ukrytych (latent class analy-
sis). W modelach tych liczba rozktadow sktadowych jest nieznana (zmienna ukryta).
Modele klas ukrytych reprezentuja tzw. podej$cie modelowe, w ktorym podstawag
klasyfikacji obserwacji do klas sg oszacowane na podstawie modelu prawdopodo-
bienstwa przynaleznos$ci. Parametry modelu szacowane sa metodg najwickszej wia-
rygodnosci z wykorzystaniem algorytmow, tj. EM (Expectation-Maximization) czy
algorytm Newtona-Raphsona. Celem referatu bedzie segmentacja uczestnikéw In-
dustriady, tj. wyodrebnienie klas o podobnych wzorcach zachowan i postaw dla $la-
skich respondentow, a takze dokonanie oceny wptywu zmiennych demograficznych
na ich przynalezno$¢ do klas. Osiagnigte wyniki mogg stanowi¢ przestanke przy
podejmowaniu decyzji co do zasadnos$ci organizacji kolejnych imprez tego typu (tj.
imprez organizowanych przy obiektach lezacych na Szlaku Zabytkoéw Techniki Wo-
jewodztwa Slaskiego) oraz umiejetnym przeprowadzeniu akcji promocyijne;.
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Obliczenia zostang przeprowadzone za pomocg pakietow: poLCA, flexmix,
programu R.

2. Model klas ukrytych ze zmiennymi towarzyszgcymi — definicja

W podejsciu modelowym w taksonomii, w odréznieniu od klasycznych metod ana-
lizy skupien wykorzystujagcych miary odleglosci jako podstawe klasyfikacji obiek-
tow, szacuje si¢ parametry modelu i oblicza prawdopodobienstwa przynaleznosci
obiektow do klas. Na podstawie wartosci tych prawdopodobienstw klasyfikuje
si¢ obiekty. Rozwaza si¢ zatem zbior n obiektow, charakteryzowanych za pomo-
cg zmiennych dychotomicznych lub politomicznych, zwanych zmiennymi obser-
wowanymi (manifest variables) (zob. [Bak 2011, s. 204-222]) o wielu kategoriach
l,...,I . Zbidr wszystkich obiektow mozna wigc zapisa¢ za pomoca wektora
X, =(xy5/=L....m; h=1..., [ i=1,..,n), gdzie Xy = 1 oznacza i-tg obser-
wacj¢ na j-tej zmiennej o s-tej kategorii. Jezeli liczba wszystkich kategorii jest row-

nal= Z;l ,» wtedy zbidr okreslany jest za pomocg macierzy o wymiarach nxm .
=

Model klas ukrytych, oprocz zmiennych obserwowanych, moze zawieraé jesz-
cze tzw. zmienne towarzyszace (covariates lub concomitant variables), majgce
wplyw na przynaleznos$¢ obiektow do klas (wptyw na prawdopodobienstwa a prio-
ri) (zob. np. [Dayton, Macready 1988, s. 173-178; Hagenaars, McCutcheon 2002]).
Zmienne towarzyszace wraz ze zmiennymi X,,... X, biorg udzial w szacowaniu
parametréw modelu klas ukrytych, na podstawie ktorego mozna bedzie dokonac kla-
syfikacji nowych obiektow bez udziatu zmiennych obserwowanych. Zmienne towa-
rzyszace wykorzystywane sa czesto w badaniach marketingowych, ekonomicznych,
psychologicznych, w ktorych pozyskanie zmiennych obserwowanych jest bardzo
kosztowne (por. [Witek 2011a, s. 223-241]).

Najczesciej parametry zmiennych towarzyszacych szacowane sa wraz z pozo-
statymi parametrami modelu klas ukrytych (jednocze$nie). Ten sposob estymacji
zwany jest jednokrokowa technikg estymacji parametrow zmiennych towarzysza-
cych (one-step technique for estimating the effects of covariates) (zob. np. [Dayton,
Macready 1988, s. 173-178; Hagenaars, McCutcheon 2002]). Wlaczajac do modelu
klas ukrytych zmienne towarzyszace, zaktadamy, ze maja one wptyw na prawdo-
podobienstwa a priori. W klasycznym modelu klas ukrytych (bez zmiennych towa-
rzyszacych) zaktadamy, ze kazda obserwacja ma takie samo prawdopodobienstwo
przynaleznosci do klasy ukryte;.

Model klas ukrytych dla danych jako$ciowych mozna zapisa¢ jako mieszanke
rozktadéw wielomianowych, w ktorej zaktada sig, ze kazda obserwacja X, pochodzi
z mieszanki wielowymiarowych rozktadow wielomianowych (mixture of multiva-
riate multinominal distributions) okres$lonej jako:
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[(x,.2,0) =3 7,(z,,0) f,(x,]©,), (1)
s=1
gdzie: f - funkcja gestosci ukrytej klasy P (s-tego rozkladu sktadowego mie-
szanki),
X; — wektor realizacji zmiennych obserwowanych Xx; =[x, x,, ],
z. — wektor realizacji zmiennych towarzyszacych, z, =[z, _z,, ]’
O, — wektor parametrow ukrytej klasy P,
® — wektor wszystkich parametrow mieszanki rozktadow, ® =(7,,0,)
T, — prawdopodobienstwo a priori — warto$¢ prawdopodobienstwa, ze dana

obserwacja nalezy do klasy
(7,(2,0)20A D" 7.(2,,0)=1),0, 2O, Vs # 1.

Wplyw zmiennych towarzyszacych na prawdopodobienstwa a priori wyrazany
jest za pomocag wielomianowej funkcji logitowej [Agresti 2002].

3. Estymacja parametrow oraz wybor liczby klas ukrytych

Popularng metodg szacowania parametréw najwigkszej wiarygodnosci jest algorytm
EM [Dempster i in. 1977, s. 1-38]. W pakiecie poLCA wykorzystywana jest zmody-
fikowana wersja algorytmu EM (zob. [Bandeen-Roche i in. 1997, s. 123-135]). Jed-
ng z glownych zalet modeli klas ukrytych jest to, ze w odréznieniu od popularnych
metod taksonomicznych (tj. k-Srednich, metoda Warda), istnieje kilka statystycz-
nych miar stuzacych wyborowi i ocenie ich jakos$ci dopasowania. Najczesciej w roz-
nego rodzaju badaniach empirycznych na poczatku sprawdza si¢ dopasowanie dla
s=1. W kolejnych krokach zwigksza si¢ liczbg klas o jeden tak dtugo, azmodel osiag-
nie najlepsze dopasowanie. Nalezy jednak pamigta¢, ze wraz z dodatkowg liczba
klas liczba szacowanych parametréw wzrasta o 1+ zj(l./ —1). Dlatego najczgsciej
wykorzystywane sa kryteria informacyjne, bedace wyrazem kompromisu pomigdzy
jako$cig dopasowania a ztozonoscig modelu. Do najbardziej popularnych kryteriow
informacyjnych zaliczane sa: Bayesowskie kryterium informacyjne Schwarza BIC
(Bayesian Information Criterion) [Schwarz 1978], kryterium informacyjne Akaike
AIC (Akaike Information Criterion) [Akaike 1974].

4. Analiza empiryczna

W analizie wykorzystano dane z badania ankietowego, przeprowadzonego przez
Katedrg¢ Marketingu UE w Katowicach, dotyczace r6znego nastawienia do Swieta
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Szlaku Zabytkéw Techniki Wojewodztwa Slaskiego, czyli Industriady'. W badaniu
zgromadzono 552 ankiety. W przyktadzie wykorzystano nastepujace pytania:

1. X, (Pyt. 1): Czy w ostatnim czasie zetknal(a) si¢ Pan/-i z jakimikolwiek rekla-
mami zabytkow techniki wojewodztwa $laskiego?

2. X, (Pyt. 2): Czy w obiekcie, w ktérym si¢ znajdujemy, jest Pan/-i po raz pierw-
szy w zyciu?

3. X, (Pyt. 3): Czy w ostatnich 12 miesigcach odwiedzil/a Pan/i jakie$ inne za-
bytki techniki znajdujace si¢ w wojewddztwie $laskim?

4. X, (Pyt. 4): Czy Pan/-i zdaniem zabytki techniki wojewddztwa $laskiego sa
tym, co ten region wyrdznia pozytywnie w porownaniu do innych regionéw Polski??

5. X5 (Pyt. 5): Czy uwaza Pan/-i, ze nalezy kontynuowa¢ coroczng organizacj¢
Swieta Szlaku Zabytkow Techniki, polegajaca na przygotowaniu w jedna sobote
czerwca wielu réznego rodzaju imprez odbywajacych si¢ w tych zabytkach jedno-
czesnie®.

6. X, (Pyt. 6): Jak podoba si¢ Panu/-i impreza, w ktorej aktualnie uczestniczy-
my*?

7. X, (Pyt. 7): Z kim przybyl(-a) Pan(-i) na dzisiejsza imprezg>?

W badaniu uwzgledniono rowniez nast¢pujgce zmienne towarzyszace:

a) Z,: pte¢ respondenta,

b) Z, : wiek — mniej niz 18, 18-25 lat, 26-40 lat, 41-60 lat, wigcej niz 60,

¢) Z,: wyksztalcenie — podstawowe, zawodowe, $rednie, wyzsze,

d) Z,: obiekt— 14 obiektow znajdujacych si¢ na szlaku zabytkow (np. EC Szom-
bierki, Radiostacja Gliwicka, Kopalnia Guido w Zabrzu, ZK Ignacy w Rybniku).

Aby wybra¢ optymalng liczbe klas ukrytych (ukrytg liczbe sktadowych mo-
delu), obliczono warto$ci kryteriow informacyjnych AIC oraz BIC dla liczby klas
s =1,...,u dlatzw. modelu podstawowego, tj. bez udziatu zmiennych towarzysza-
cych (base model) (zob. np. [Collins, Lanza 2011]). Kryterium BIC jako optymal-
ng wskazato liczbe klas rowng 2, AIC za$ liczbe klas rowng 3. Kryteria te nie za-
wsze dajg wyniki jednoznaczne. W licznych pracach (zob. np. [Biernacki i in. 1999;
Witek 2011b]) kryterium BIC w poréwnaniu do innych kryteriow informacyjnych

!'W ramach tej imprezy organizowane sg specjalne iluminacje, mappingi, pokazy laserowe, kon-
certy, spektakle (np. podziemny happening z mozliwoscia kapieli w basenie w kopalni Guido), wysta-
wy, warsztaty 1 konkursy. Wstep na wszystkie imprezy jest bezplatny. Celem tego $laskiego §wicta jest
zapoczatkowanie Europejskiej Nocy Dziedzictwa Industrialnego ($wigta zabytkow techniki odbywa-
jacego si¢ tego samego dnia w Zaglebiu Ruhry oraz na Ukrainie, w Doniecku).

2 Mozliwe odpowiedzi na pyt. 1-4 to: 1 —nie, 2 — tak.

3 Mozliwe odpowiedzi na pyt. 5 to: 1 — nie nalezy kontynuowa¢, 2 — nalezy kontynuowac.

* Mozliwe odpowiedzi na pyt. 6 to: 1 — bardzo mi si¢ nie podoba, 2 — nie podoba mi si¢, 3 — ani mi
si¢ podoba, ani mi si¢ nie podoba, 4 — podoba mi si¢, 5 — bardzo mi si¢ podoba.

> Mozliwe odpowiedzi na pyt. 7 to: 1 —sam, 2 — z osobg towarzyszaca, 3 — z dzieckiem (z dzie¢mi),
4 — 7z calg rodzina, 5 — z grupa znajomych.
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dato bardzo dobre wyniki. Ponadto czesto w takich sytuacjach wybierane sg modele
mniej ztozone (zob. np. [Collins, Lanza 2011]). W dalszej czg$ci pracy za stosowne
uznano wigc przyjecie liczby klas rownej dwa.

Nastepnie oszacowano kilka modeli klas ukrytych, roézniagcych si¢ zbiorem
zmiennych towarzyszacych (np. Z, + Z,, Z, + Z,, Z, + Z, + Z, + Z ). Rozwazano
réwniez interakcje pomigdzy zmiennymi towarzyszacymi (np. Z, xZ,, Z, x Z, X Z,,
Z,xZ,xZ,xZ,), ale zadna z nich nie okazata si¢ istotna.

Na podstawie uzyskanych wynikow (analiza kryteriow informacyjnych oraz ba-
danie istotno$ci parametrow za pomocg testu -Studenta) przyjeto ostateczny podziat
badanej proby respondentow na dwie klasy z wykorzystaniem dwoch zmiennych
towarzyszacych, tj. wiek 1 wyksztatcenie.

Na rysunku 1 przedstawiono prawdopodobienstwa wyboru kazdej z kategorii
zmiennych obserwowanych (stosowna wysokos$¢ shupkow) dla obu klas. Widoczne
sa takze prawdopodobienstwa a priori (wagi) dla poszczegolnych klas.

Prawdopodobiefistwo przynaleznosci do klasy | = 0,379
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Rys. 1. Wyniki estymacji modelu klas ukrytych dla zmiennych obserwowanych

Zrodto: obliczenia whasne.

Na podstawie rys. 1 oraz badan empirycznych mozna zauwazy¢, ze w klasie
pierwszej, mniej licznej (7, =0,38), az 85% ankietowanych spotkato si¢ z jakakol-
wiek reklama zabytkow techniki wojewoddztwa $laskiego. Ponad 52% badanych byto
w danym obiekcie po raz pierwszy. Az 64% respondentow klasy pierwszej odwie-
dzito w ostatnim czasie jakikolwiek inny zabytek techniki wojewodztwa §laskiego.
Prawie wszyscy ankietowani w tej klasie (98%) zgadzaja si¢ z opinig, ze zabytki
techniki wojewodztwa §laskiego sa tym, co ten region wyrdznia pozytywnie w po-
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rownaniu do innych regionow Polski. 86% respondentdw jest przekonanych, ze
nalezy kontynuowaé coroczna organizacje Swieta Szlaku Zabytkow Techniki, po-
legajaca na przygotowaniu w jedng sobote czerwca wielu roznego rodzaju imprez
odbywajacych si¢ w tych zabytkach jednoczesnie. W klasie pierwszej najwigce;j,
bo az prawie potowa, respondentdéw byto zadowolonych z imprezy, w ktorej aktu-
alnie uczestniczyli (49% o0s6b odpowiedziato, ze impreza im si¢ podoba). Niewiele
mniej, bo 45%, ankietowanych byto bardzo zadowolonych z organizowanej impre-
zy. W klasie tej nie bylo zadnych niezadowolonych uczestnikoéw. W gtownej mierze
uczestnikami byty osoby, ktore przyszty z osoba towarzyszaca (44%) czy tez z cata
rodzing (34%).

Klasa druga jest klasa liczniejsza — nalezy do niej 62% ankietowanych. W kla-
sie tej wigcej niz potowa (54%) respondentdw nie spotkata si¢ z zadng reklama,
natomiast mniej niz polowa (46%) uczestnikow imprezy spotkata si¢ przynajmnie;j
z jednym z no$nikow reklamy zabytkéw techniki wojewddztwa §laskiego, a 48%
znalazlo si¢ w odwiedzanym obiekcie po raz pierwszy. W grupie tej przewazajg 0so-
by (67%), ktére w ostatnim roku nie odwiedzity zadnego innego zabytku techniki.
12% osob w tej klasie uwaza, ze zabytki z pewnoscia nie wyrdzniaja Slaska, zas
0 10% mniej respondentdéw (w poréwnaniu do klasy pierwszej) twierdzi, ze zabytki
pozytywnie wptywaja na wizerunek Slaska. 22% os6b klasy drugiej nie widzi sensu
kontynuacji imprezy. Lacznie 20% o0sob nie byta zadowolonych z imprezy lub nie
mialo zdania na jej temat. Zdecydowanie mniej (o 16% mniej w poréwnaniu do kla-
sy pierwszej) osoéb w tej klasie odpowiedziato, ze ,,impreza bardzo mi si¢ podoba”.
W grupie tej rowniez najwigksza czes$¢ stanowig uczestnicy, ktdrzy zabrali ze soba
osobg towarzyszaca. Jednak w odroznieniu od klasy pierwszej znajduje si¢ tu spora
grupa osob, ktora przyszla ze znajomymi (20%), jak rowniez osoby, ktore przyszty
same (13%), z dzieckiem lub dzie¢mi (13%).

X1,X2,X3,X4,X5,X6,X7~Wyksztalcenie+Wiek X1,X2,X3,X4,X5,X6,X7~Wyksztalcenie+Wiek
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Rys. 2. Prawdopodobienstwa przynaleznosci respondentow do klas dla zmiennych towarzyszacych

Zrodto: obliczenia whasne.
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W kolejnej czesci pracy dokonano analizy wptywu zmiennych towarzyszacych
na przynalezno$¢ analizowanych obiektoéw do klas. Jezeli chodzi o zmienna ,,wiek”,
okazuje sig, ze z biegiem lat (im wyzsza kategoria wickowa) wzrasta prawdopo-
dobienstwo przynaleznosci do klasy pierwszej, a spada do drugiej. Jezeli chodzi
o druga ze zmiennych towarzyszacych, prawdopodobienstwa przynaleznos$ci do klas
ksztattuja si¢ bardzo podobnie, tj. im wyzsze wyksztatcenie, tym prawdopodobien-
stwo przynaleznosci do klasy pierwszej wzrasta, a do klasy drugiej spada. Ilustracje
graficzng prawdopodobienstw przynaleznosci respondentow do klas dla obu zmien-
nych towarzyszacych pokazano na rys. 2°.

5. Podsumowanie

W artykule przedstawiono przyktad zastosowania modeli klas ukrytych do oceny
zadowolenia uczestnikoéw Swicta Szlaku Zabytkéw Techniki. Analiza klas ukrytych
umozliwita segmentacj¢ respondentéw na podstawie odpowiedzi udzielonych w ba-
daniu przeprowadzonym przez Katedre Marketingu UE Katowice. Wyodrebniono
dwie klasy o podobnych wzorcach zachowan i postaw dla §lgskich respondentow.
Dokonano réwniez oceny wptywu zmiennych demograficznych na ich przynalez-
nos$¢ do klas.

Do klasy pierwszej zaliczono przede wszystkim uczestnikow, ktorzy spotkali si¢
z reklama, Swiadomie zaplanowali swoj czas, sa zainteresowani zabytkami techniki
(zwiedzali réwniez inne obiekty na szlaku Industriady). Respondenci klasy drugiej
Industriady sg nastawieni nieco bardziej sceptycznie, by¢ moze przypadkowo znala-
7ty si¢ na imprezie. S to gtownie osoby mtode, ktore najprawdopodobniej z cieka-
wosci przyszly na ze swymi znajomymi. Nie sg zainteresowane innymi zabytkami
techniki, w zwiazku z tym nie wszyscy respondenci tej klasy uwazaja, ze kolejne
edycje Industriady to dobry pomyst.
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CLUSTERING OF INDUSTRIAL HOLIDAY PARTICIPANTS
WITH THE USE OF LATENT CLASS ANALYSIS

Summary: The paper focuses on latent class models and their application for quantitative
data. Latent class modeling is one of multivariate analysis techniques of the contingency
table and can be viewed as a special case of model-based clustering, for multivariate discrete
data. It is assumed that every observation comes from one of the numbers of subpopulations,
with its own probability distribution. We used latent class analysis for grouping and detecting
homogeneity of participants of industrial holiday — “Industriada” using poLCA package of
R. We analyzed data collected by the Marketing Department of University of Economics in
Katowice.

Keywords: latent class analysis, mixture model, categorical data.



