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1. Wstep

W pomiarze preferencji wykorzystywane sa obserwacje historyczne oraz dane
o charakterze antycypacyjnym, ktére opisuja intencje konsumentéw. W zwiazku
Z tym rozroznia si¢ metody analizy preferencji ujawnionych oraz metody analizy
preferencji wyrazonych.

Preferencje wyrazone (stated preference) dotycza hipotetycznych zachowan
konsumentow. W tym przypadku badania oparte sa na danych zgromadzonych
a priori za pomoca wywiadow i ankiet. W badaniach preferencji wyrazonych znaj-
duja zastosowanie m.in. metody wyboréw dyskretnych (discrete choice methods).

Celem przeprowadzanych badan marketingowych z wykorzystaniem metod
wyboréw dyskretnych, moze by¢ m.in. [6, s. 45-46; 20, s. 92-93; 9, s. 562]:

e identyfikacja koncepcji nowego produktu lub ustugi lub tez modyfikacja istnie-
jacego (mozliwe jest dzigki rozpozraniu istotnych cech i ich optymalnej kom-
binacji),

e analiza konkurencyjnosci,

¢ wycena (czyli podejmowanie decyzji dotyczacych cen produktéw lvb ustug),
e segmentacja rynku,

e reklama,

e dystrybucja.

Metody te odpowiadaja m.in. na pytania [9, s. 562}:

jaka jest uzyteczno$¢ kazdego z atrybutdw,

jak wazny jest dla konsumenta kazdy z atrybutéw,

e jak przedstawia sie relatywny wkiad kazdego z atrybutéw i kazdego z pozio-
moéw w catkowity wybor obiektu (profilu),

o jakiego rodzaju zamiany (trade-offs) moga by¢ dokonane pomigdzy atrybutami.
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Metody wybordéw dyskretnych maja zastosowania w badaniach preferencji
konsumentdéw w celu [3, s. 123]:
e oszacowania udziatow w rynku,
e segmentacji rynku nabywcow,
e okreslenia preferencji indywidualnych nabywcéw.

Artykul ma na celu przedstawienie podstaw teoretycznych, obszaréw zastoso-
wan oraz oprogramowania wykorzystywanego w przeprowadzanych badaniach
preferencji konsumentow za pomoca metod wyboréw dyskretnych.

2. Podstawy teoretyczne

Jedna z podstawowych cech ludzkiego zachowania podczas dokonywania
wybordéw jest brak konsekwencji. Oznacza to, ze majac do wyboru taki sam zestaw
débr, w tych samych warunkach nie zawsze dokonuje si¢ takich samych wybordow.,
Brak konsekwencji mozna potaczy¢ z takimi czynnikami, jak: zmiana upodoban
badz uczenie si¢. Jednak w zwiazku z tym, ze wplyw tych czynnikéw wydaje si¢
mato istotny, mozna przypuszczaé, ze obserwowany brak konsekwencji jest efek-
tem procesu losowego [8, s. 214-215].

Uwaza sie rowniez, ze losowos$¢ ta moze wynikaé z niekontrolowanych chwilo-
wych fluktuacji badZz moze by¢ zwiazana z mechanizmem wyboru, ktéry ma cha-
rakter probabilistyczny. Konsekwencja tego jest zastapienie deterministycznego
pojecia preferencji pojeciem probabilistycznym [8, s. 215]. Probabilistyczny cha-
rakter zachowania si¢ w sytuacjach wyborow jako pierwszy dostrzegt Thurstone.

Probabilistyczne modele decyzji dzieli si¢ na dwie grupy: modele stalej (moc-
nej) uzytecznosci Luce’a i modele uzytecznosci losowej Coombsa [8, s. 216-230;
13, s. 76-80]).

Pierwszy rodzaj modeli — modele stalej uzytecznosci (strict utility models) —
zaktada, ze kazda z mozliwosci wyboru ma stata, okreslong uzytecznos¢, prawdo-
podobienstwo wyboru jednej z dwoch mozliwoscei jest funkcja odleglosci miedzy
ich uzytecznosciami. Modele tego typu wiaza si¢ z teoriami psychologicznymi,
w ktorych przyjmuje sig¢, ze prawdopodobienstwo oceny lub wyboru mozna wyra-
zi¢ jako monotoniczna funkcj¢ réznicy migdzy ich wartosciami na danej skali.
Problem decyzji zas rozpatrywany jest jako zagadnienie dyskryminacji (polega na
tym, ze ustala sig, ktora ewentualnos¢ jest bardziej satysfakcjonujaca). Im wigksza
odleglo$¢ miedzy uzytecznosciami, tym latwiejsza jest dyskryminacja.

Modele losowej uzyteczno$ci (random utility models) zakladaja, ze wybierana
jest ewentualnos¢, ktora ma najwyzsza uzytecznos¢. Zgodnie z ta teoria, uzytecz-
no$¢ nie jest w petni zdeterminowana, bowiem — oprdcz skladnika systematyczne-
go — na uzytecznos¢ wpltywa pewien skfadnik losowy, sam za$ mechanizm wyboru
jest scisle deterministyczny, natomiast uzyteczno$¢ kazdej z ewentualnosci sie
zmienia.
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Réznica pomigdzy modelami stalej uzyteczno$ei i modelami uzytecznosci loso-
wej polega na umiejscowieniu sktadnika losowego [8, s. 216-217]. W modelach
pierwszego typu losowos¢ wiaze si¢ z regufg decyzyjna, natomiast w modelach
drugiego typu losowosé przypisuje si¢ uzytecznosciom.

Badacz nie jest w stanie zmierzyé wszystkich czynnikow, ktore wplywaja na
preferencje konsumenta (brak, niedostatek informacji). Zrodla niepewnosci w za-
chowaniu konsumenta i zwiazane z tym trudno$ci w wyjasnieniu przyczyn takiego
zachowania sa nastgpujace [20, s. 25-26; 5, s. 2]:

1. Nie sa znane wszystkie czynniki wplywajace na wybdr dokonywany przez
konsumenta.

2. Na wielkos¢ wariancji sktadnika losowego wptywa niewyjasniona wariancja
w indywidualnych uzytecznosciach, dlatego tez wariancja sktadnika losowego
w badanej populacji konsumentow wzrasta wraz ze wzrostem niejednorodnosci
preferencji (uzytecznosci indywidualnych).

3. Bledy pomiaru — liczba obserwowalnych czynnikdw nie jest dokladnie zna-
na, dlatego tez skfadnik systematyczny moze by¢ obcigzony pewnym biedem po-
miaru.

4. Bledna specyfikacja funkcyjna — funkcja uzytecznosci nie jest dokfadnie
znana, dlatego tez przyjmuje si¢ rodzaj funkcyjnej zaleznosci, przyblizajacej
w pewnym stopniu badang rzeczywistosé, co moze by¢ zrédiem bledu.

Podstawa teoretyczng metod wybordw dyskretnych jest teoria uzytecznoS$ci
losowej (random utility theory) oparta na modelu ocen poréwnawczych, zapropo-
nowana przez Thurstona w 1927 r. [4, s. 106]. Do literatury marketingowej metody
te zostaty wprowadzone przez Louviere’a i Woodwortha w roku 1983.

Teoria ta zaktada, ze na uzyteczno$¢ u; okreslonej alternatywy (propozycji)
i wplywaja dwa sktadniki: sktadnik deterministyczny (systematyczny) v;, czyli
wynik pomiaru, oraz sktadnik losowy ¢g;, ktérego nie mozna zacbserwowac
[22, s. 25-27; 14, s. 4]. Stwierdzenie to mozna zapisa¢ w nastgpujacej postaci
funkeji uzytecznosci:

lt,-=vl-+£,-. (1)

Jesli zalozy sie, ze konsument postgpuje tak, by maksymalizowaé swoja
uzyteczno$¢, to prawdopodobienstwo wyboru propozycji i zamiast propozycji j ze
zbioru 4 mozna przedstawi¢ nastgpujaco [13, s. 79]:

P(ilA) = P(w; >u;), V) %1,
P(ij4)= P(v, +& >v, +&;),Vj#i, )

P(i|)= P(v;=v; >, - &), #i,
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Ze wzoru (2) wynika, ze prawdopodobienstwo tego, ze konsument wybierze
alternatywe i ze zbioru propozycji A jest rowne prawdopodobiefistwu tego, ze
sktadnik systematyczny v, i powiazany z nim sktadnik losowy ¢; dla alternatywy i
przyjmuje wigksza wartosé niz sktadnik systematyczny v, ijego sktadnik losowy
£ dla alternatywy .

W zaleznosci od przyjgtego rozktadu sktadnika losowego formutuje si¢ rozne
probabilistyczne modele wyboroéw dyskretnych. Thurstone zatozyl, ze sktadnik lo-
sowy ma rozktad normalny, dla ktérego formutowany jest model probitowy, nato-
miast McFadden zatozyl, ze skfadnik losowy ma rozklad Gumbela, czego rezulta-
tem jest formutowany model logitowy (wielomianowy model logitowy) [10, s. 10].

Metody wybordw dyskretnych. oparte na teorii uzytecznosci losowej, charakte-
ryzuja si¢ bardzo istotnym ograniczeniem — estymacja uzyteczno$ci czastkowych
przeprowadzana jest zazwyczaj na poziomie zagregowanym' (a nie na poziomie
indywidualnym) [22, s. 75]. Co za tym idzie, modele wyboréw dyskretnych zak}a-
daja homogeniczng strukture preferencji. Estymacja uzytecznosci czastkowych na
poziomie zagregowanym pozwala na oszacowanie udziatdéw w rynku poszczegodl-
nych produktéw lub uslug (profildw). Jednakze zastosowanie niektorych modeli
pozwala na estymacj¢ na poziomie segmentowym badz tez indywidualnym.

Niektdrzy badacze proponujg wykorzystanie modeli klas ukrytych opartych na
wyborach w estymacji uzytecznosci czastkowych na poziomie segmentowym, po-
niewaz modele te istotnie (cho¢ nie catkowicie) ograniczaja problem heteroge-
nicznosci struktury preferencji. Jesli si¢ przyjmie ide¢ segmentacji z jej skrajnymi
zalozeniami, to wiekszo$¢ jednorodnych (homogenicznych) grup wymaga segmen-
tow jednego rozmiaru, unikajac (uchylajac) calkowicie problem heterogenicznosci
[22, s. 75]. Z kolei jednym ze sposobow przeprowadzenia estymacji na poziomie
indywidualnym w metodach wyboréw dyskretnych jest stabilizacja funkcji prefe-
rencji poprzez potaczenie danych pochodzacych z réznych Zrédet (22, s. 75]. Przy-
ktadem moze by¢ losowanie Gibbsa w modelach hierarchicznych Bayesa (ktore
wlaczajg informacje porzadkowe o uzytecznosciach czastkowych).

3. Oszacowanie udzialow w rynku

Bardzo istotng role w badaniach preferencji konsumentéw z wykorzystaniem
metod dyskretnych wyboréw odgrywa model wyboréw dyskretnych, ktory repre-
zentuje zalezno$¢ migdzy wyborami konsumentdw a atrybutami profilow 3, s. 108]:

! Metody dyskretnych wybordw, w klorych uzytecznosci czastkowe estymowane sa na poziomie
indywidualnym, charakteryzujq si¢ réwniez innymi wadami: zgodnoscia modelu logitowego z tzw.
zasadq niezaleznosci od alternatyw nieistotnych = 1A (independence of irrelevant alternatives) oraz
niemozliwoscia wyjasnienia elastycznosci krzyzowej z modeli efektow glownych, jak réwniez modeli
uwzgledniajacych takze interakcje pomigdzy atrybutami. Modele, ktére pozwalajg na przyjgcie hete-
rogenicznosci respondentdw, w znacznym stopniu ograniczaja problem zwiazany z IIA; dzigki tym
modelom fatwiejsze jest obliczenie niektérych stopni elastycznosci krzyzowych [15,s. 7; 16].
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Uss =fs(X’B’ Eis)> (3)

gdzie: U,; — uzyteczno$¢ empiryczna i-tego profilu dla s-tego konsumenta,
fs — funkcja preferencji s-tego konsumenta,
X - macierz zawierajaca realizacje zmiennych objasniajacych opisujacych
profile (poziomy atrybutéw lub realizacje zmiennych sztucznych),
B — macierz parametréw (uzyteczno$ci czastkowych),
&;; — skladnik losowy modelu.

Powyzszy model jest oszacowywany. Celem estymacji modelu (3) jest okresle-
nie prawdopodobienstwa, z jakim s-ty konsument wybierze i-ta kategori¢ zmienne;j
objasnianej Y = [ys] (np. i-ty profil) przy k-tej kombinacji warto$ci zmiennych
objasniajacych (reprezentowane) przez k-ty wektor macierzy X), tzn. [3, s. 109]:

Py =Py =ijxy). 4)

Zazwyczaj w badaniach (w przypadku szacowania udzialow w rynku) zaktada
si¢ réznorodnos¢ zbioru obserwacji (preferencji empirycznych respondentéw),
czyli homogenicznos¢ konsumentdéw oraz liniowa posta¢ zaleznosci funkeyjnej,
a prawdopodobienstwo mozna oszacowaé na poziomie zagregowanym (korzystajac
wylacznie z informacji pochodzacych z badanej préby) 3, s. 109-110]. Prawdopo-
dobienstwo to szacuje si¢, wykorzystujac np. wielomianowy (multinominal logit
model — MNL) badz warunkowy model logitowy (conditional logit model — CLM).
W badaniach, ktorych celem jest oszacowanie udzialow w rynku poszczegdlnych
profilow, mozna uwzgledni¢ zarowno efekt gldwny, jak rowniez interakcje pomie-
dzy atrybutami.

W przypadku gdy mozliwos¢ wystapienia zjawiska jest determinowana tylko
przez jedna zmienna niezalezna, model regresji logistycznej przyjmuje postaé
(19, s. 176]:

BotPx N 1
BotBrx ~(Bo+Byx)

e

(%)

I+e l+e

Parametry réownania szacuje si¢ metoda najwiekszej wiarygodnosci w celu
okreslenia wartosci parametrow [ j maksymalizujacych wiarygodnos¢ proby (na

podstawie ktdrej szacowany jest model).
Otrzymane szacunki parametrow rownania logistycznego interpretowane sg
nastepujaco [19, s. 176]:
* jesli wynik z proby wskazuje, ze f; >0, to przyjmuje si¢, ze czynniki opisy-
wane przez zmienna niezalezng X; dziafaja stymulujaco na prawdopodobien-

stwo wystapienia badanego zdarzenia, przy kontrolowanym wptywie pozosta-
tych zmiennych, ktére sa uwzglgdnione w rownaniu;
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o jesli wynik z proby wskazuje, ze B <0, to przyjmuje sig, ze czynniki opisy-
wane przez zmienng niezalezna X; dzialaja destymulujaco na prawdopodo-

biefistwo wystapienia badanego zdarzenia, przy kontrolowanym wplywie pozo-
stalych zmiennych, ktore sa uwzglednione w réwnaniu;

* jesli wynik z préby wskazuje, ze §; =0, to przyjmuje sig, ze czynniki opisy-
wane przez zmienna niezalezng X; nie maja wptywu na prawdopodobienstwo

wystapienia badanego zdarzenia, przy kontrolowanym wptywie pozostatych
zmiennych, ktére sa uwzglgdnione w réwnaniu.
Jednak wartosci oszacowanych wspdlczynnikow regresji logistycznej nie sa inter-
pretowane, dlatego tez mozliwosci interpretacyjne stwarza przeksztalcenie oszaco-
wanego rownania w iloraz szans (hazard ratio) [19, s. 177]:

p=——. (6)

[loraz szans przedstawia relatywna mozliwo$¢ wystapienia zdarzenia, a w przy-
padku regresji logistycznej poziom szans mozna oszacowac jako funkcj¢ zmien-
nych niezaleznych, upraszczajac iloraz szans do postaci [19, s. 178]:

W=€ﬂ0+ﬂ]X1+”.+ﬂka. (7)

Wyrazenie eﬂj okreéla relatywna zmian¢ mozliwosci wystapienia zdarzenia
w wyniku dzialania czynnika opisanego przez zmienng X; (zaktadajac kontrolowa-

nie, inaczej stabilno$¢, pozostatych zmiennych uwzglednionych w rownaniu).
Otrzymany iloraz szans poréownuje si¢ z wartoscia | i interpretuje nastepujaco

[19,s. 178]:

e jesli eﬂ’ > 1, to przyjmuje si¢, ze czynnik, ktory jest opisywany przez zmienng
niezalezng X, dziala stymulujaco na prawdopodobienstwo wystapienia bada-
nego zjawiska (przy kontrolowanym wptywie pozostatych zmiennych uwzgled-
nionych w réwnaniu);

o jesli eﬂ-’ <1, to przyjmuje si¢, ze czynnik, ktéry jest opisywany przez zmienna
niezalezng X;, dziala destymulujaco na prawdopodobienstwo wystapienia
badanego zjawiska (przy kontrolowanym wplywie pozostalych zmiennych
uwzglednionych w réwnaniu);

o jesli e'B 1 =1, to przyjmuje sie, ze czynnik, ktory jest opisywany przez zmienna
niezalezng X;, nie ma wpltywu na prawdopodobienstwo wystapienia badanego

zjawiska (przy kontrolowanym wplywie pozostatych zmiennych uwzglednio-
nych w réwnaniu).
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4. Segmentacja rynku

Pierwsza z metod dekompozycyjnych, tj. conjoint analysis, rdzni si¢ od metody
wyborow dyskretnych (jak rowniez od wigkszosci metod wielordwnaniowych
(multivariate methods)) tym, ze oszacowuje uzytecznosci czastkowe na poziomie
indywidualnym, tzn. ze generowane sa oddzielne modele, by okresli¢ preferencje
kazdego respondenta [9. 1995, s. 563]. W wigkszosci wielorbwnaniowych metod
dokonuje si¢ pojedynczego pomiaru preferencji (obserwac}i) w odniesieniu do
kazdego respondenta, a nastgpnie przeprowadza si¢ analiz¢ w odniesieniu do
wszystkich badanych jednoczesnie. W rzeczywistosci wiele metod wymaga, by
respondent dostarczat tylko pojedynczych obserwacji (zatozenie o niezaleznosci),
a dopiero nastgpnie budowany jest wspolny model dla wszystkich respondentow
dopasowany do kazdego ankietowanego z rdznigcymi si¢ stopniami doktadnosci
[9, s. 563]. W metodach conjoint analysis estymacja moze by¢ przeprowadzana
albo na poziomie indywidualnym (disaggregate), albo na poziomie proby, zagre-
gowanym (aggregate). Na poziomie indywidualnym (w przekroju respondenta),
kazdy z ankietowanych dostarcza wystarczajaca liczbg kombinacji atrybutéw do
analizy w celu przedstawienia ich oddzielnie dla kazdej osoby. Przewidywana do-
kfadnos¢ jest szacowana raczej dla kazdej osoby niz dla catej proby ogdlnie. Rezul-
taty na poziomie indywidualnym moga by¢ agregowane, by przedstawic¢ réwniez
catkowity model. Jednakze bardzo czg¢sto badacze wybieraja metody analizy, ktére
pozwalajq na oszacowanie uzyteczno$ci czastkowych na poziomie zagregowanym
(w przekroju calej préby jako calosci). Analizy zagregowane mogg zredukowac
(uprosci¢) zadanie gromadzenia danych poprzez bardziej zlozony plan (projekt)
badz tez zapewniaja wigksza, statystyczng efektywnosé przez wykorzystanie wigk-
szej liczby obserwacji w procesie estymacji [9, s. 563]. Podczas wyboru podejscia
(migdzy podejsciem zagregowanym a indywidualnym) badacz powinien rownowa-
zy¢ korzysci uzyskiwane przy wykorzystaniu metod zagregowanych z wnikliwo-
$cia otrzymywang poprzez stosowanie oddzielnych modeli dostarczanych w indy-
widualnych metodach, takich jak conjoint analysis.

Modele wybordw dyskretnych (discrete choice models, choice-based models),
ktdre sa szacowane na poziomie zagregowanym (w przekroju calej proby), charak-
teryzuja sie¢ kilkoma pozadanymi cechami [9, s. 583]:

e wartosci oraz statystyczne znaczenie wszystkich ocen (oszacowain), rowniez
interakcji, sa fatwiej relacjonowane;

e mozna fatwiej oszacowaé prognozy udziatu w rynku nowych profilow (obiek-
tow);

e badacz ma dodatkowe zapewnienie, ze ,wybdr” profiléw (obiektdw) jest
wykorzystany do skalowania (wzorowania) modelu.

Zagregowane modele wyborow dyskretnych uniemozliwiaja segmentacje ryn-
ku. Modele dyskretnych wybordw nie sa ,,zdolne” do oszacowania oddzielnych
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modeli conjoint dla kazdego z respondentow, tak wigc niemozliwe jest pogrupo-
wanie respondentow wedlug rezultatéw ich modeli conjoint [9, s. 583).

W przypadku badan, ktérych celem jest segmentacja konsumentéw, zakiada sig
niejednorodnos¢ zbioru obserwacji, czyli heterogenicznosé konsumentéw. Mozliwe
jest wowczas wykorzystanie dodatkowych informacji o preferencjach pochodza-
cych spoza proby. W takim badaniu prawdopodobienstwo wyboru F szacuje sig
na podstawie modelu klas ukrytych (latent class models) [3, s. 110]. Istotna zaleta
modeli segmentowych jest to, ze pozwalaja na uzyskanie informacji o homogenicz-
nych grupach konsumentéw, o ktérych poczatkowo zaktada sig, ze stanowia zbio-
rowos¢ o preferencjach heterogenicznych [11, s. 1]. Modele te jednoczesnie roz-
dzielajg probe na segmenty danego rynku (rézniace si¢ preferencjami responden-
tOw) oraz oszacowujq uzytecznosci przedstawiajace preferencje kazdego z segmen-
tow [18, s. 4]. Segmentowe uzytecznosci czastkowe obliczane sa z wykorzysta-
niem metody najwickszej wiarygodnosci. Oszacowane prawdopodobienstwo przy-
naleznosci respondentow do segmentéw pozwala na wyliczenie indywidualnych
uzyteczno$ci czastkowych jako $rednich wazonych uzytecznosci czastkowych na
poziomie segmentowym (gdzie wagami sa prawdopodobienstwa przynaleznosci
respondentow do segmentoéw) [11, s. 1; 12, s. 2-3]. Jednakze w przypadku, gdy
wagi te sa prawdopodobienstwami, a co za tym idzie — pozytywne, oszacowania
indywidualnych uzytecznosci czastkowych nie rdznia si¢ tak bardzo jak segmen-
towe uzytecznosci czastkowe, nie mozna uzyska¢ wszystkich korzysci ptynacych
z réznic pomiedzy uzytecznosciami indywidualnymi. Poza tym modele klas ukry-
tych sa bardzo podatne na znieksztalcenie optimum lokalnego, totez rozwazne mo-
ze sie okaza¢ wykonanie wielu préb z rézniacymi sie poczatkami badan [11, s. 2].

W badaniach, w ktérych wykorzystywane sq modele klas ukrytych, moga byé
uwzgledniane zardwno efekt gtéwny, jak tez interakcje pomiedzy atrybutami.

5. Identyfikacja preferencji indywidualnych

Jesli celem przeprowadzonego badania preferencji konsumentow jest estymacja
preferencji indywidualnych, to przyjete jest zalozenie o niejednorodnosci zbioru
obserwacji, czyli heterogenicznosci konsumentéw i mozliwosci wykorzystania
dodatkowych informacji o preferencjach pochodzacych spoza proby (dane z préby
oraz informacje a priori) [4, s.110]. W badaniach takich wykorzystujemy modele
z parametrami losowymi; najczgs$ciej w metodach wyboréw dyskretnych stosowany
jest hierarchiczny model Bayesa (hierarchical Bayes model — HB) [4, s. 142-145].

Model ten jest bardzo efektywna technika ,,pozyczania danych”, ktéra stabili-
zuje estymacje indywidualnych uzytecznosci czastkowych, wykorzystujac infor-
macje pochodzace nie tylko od danego respondenta, lecz réwniez innych respon-
dentéw z badanej grupy [17, s. 1; 12, s. 16]. HB generuje rowniez ztozone oszaco-
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wania uzytecznosci czastkowych (multiple draws), ktore, czgéciej niz punktowa
elastycznosé uzytecznosci czastkowych?, wykorzystywane sa w symulacji rynku.

Mode! hierarchiczny Bayesa nazywany jest hierarchicznym, poniewaz skfada
sie¢ z dwoch pozioméw. Na wyzszym poziomie (higher, upper level) przyjete jest
zatozenie, ze parametry indywidualne (indywidualne uzytecznosci czastkowe)
okreslone sq wielowymiarowym rozktadem normalnym [15, s. 1]. Taki rozkiad
scharakteryzowany jest wektorem s$rednich uzytecznosci czastkowych oraz macie-
rza wariancji-kowariancji rozkfadu uzytecznosci czastkowych wsroéd responden-
tow. Na nizszym poziomie (Jower level) przyjete jest zalozenie, ze indywidualne
prawdopodobienstwa wyboru okreslonych profilow opisane sa za pomoca wielo-
mianowego modelu logitowego (badZ tez za pomoca regresji liniowej) [15, s. 1].

Poczatkowe ,,surowe” oszacowania uzytecznosci czastkowych poddawane sa
estymacji w odniesieniu do kazdego respondenta, by w kolejnym etapie mogly by¢
wykorzystane jako dane wyjsciowe (,,punkty startowe”). Nowe oszacowania sg
uaktualniane. Wykorzystuje sie do tego celu iteracyjny proces zwany probkowa-
niem Gibbsa (Gibbs sampling) [15, s. 1].

Uzyie modeli hierarchicznyvh Bayesa dostarcza bardzo elastycznych wynikow,
dlatego tez rezultaty te moga by¢ wykorzystywane w estymacji ilorazow i zyskow.
Badacze moga wybierac sposrdd wielu mozliwosci rozktadéw populacji. Model ten
wyjasnia rowniez niepewnosci dotyczace uzytecznosci respondentow. Jednakze
gtéwna wadg tego podejscia jest to, ze wymaga umiej¢tnosci i fachowosci oraz
specjalistycznego oprogramowania komputerowego, by badanie zostalo wykonane
wiasciwie [11, 5. 2].

Inng metoda estymacji uzyteczosci czastkowych na poziomie indywidualnym
w metodach wyborow dyskretnych jest estymacja wyborow indywidualnych (indi-
vidual choice estimation — ICE) [18, s. 4]. Modele te sa ,,rozszerzona wersja” mo-
deli klas ukrytych. Pozwalaja na oszacowanie zbioru uzytecznosci odzwierciedlaja-
cych preferencje indywidualne (poszczegélnych respondentow) |18, s. 4]. ICE
pozwalajg rowniez na estymacj¢ uzytecznosci czastkowych jako wazonych kombi-
nacji segmentowych uzytecznosci czastkowych z modeli klas ukrytych [11, s. 1].
Jednakze ICE nie wymagaja, by wagi te byly ,,pozytywne”, tym samym dopu-
szczaja znacznie wieksze rozréznienie indywidualnych wartosci z segmentow.

ICE to podejscie pragmatyczne: oszacowuje indywidualne uzytecznosci czast-
kowe, ktore najbardziej odpowiadaja indywidualnym wyborom. Estymacje taka
mozna wykona¢ bardzo szybko, wykorzystujac na wstgpie wyniki otrzymane po
zastosowaniu modeli klas ukrytych [11, s. 2]. Jednak gltéwna wada tego podejscia
jest brak teoretycznych podstaw modeli klas ukrytych oraz to, ze (jak w przypadku

2 punktowa elastycznosci uzylecznosci czastkowych obliczana jest jako usrednione zlozone
oszacowania uzylecznosci czastkowych (lworzony jest pojedynczy wektor uzytecznosci czastkowych
dla kazdego respondenta [17, s. 1].
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modeli klas ukrytych) otrzymane wyniki zaleza od wyboru segmentéw oraz od
liczby wykorzystanych segmentow w badaniu.

Badania przeprowadzone przez Hubera [11] pozwalaja wnioskowa¢, ze zarow-
no model hierarchiczny Bayesa, jak i estymacja wybordow indywidualnych daja
podobne rezultaty w praktyce’. Natomiast modele klas ukrytych stabo przewiduja
indywidualne wybory, chyba ze dopuszczalne jest, by wagi byly ,,negatywne”, tak,
jak jest przyjete w ICE [11, s. 3].

6. Zastosowania komercyjne metod wyborow dyskretnych

Metody wyborow dyskretnych, obok metod conjoint analysis, sa jednym z pod-
stawowych narzedzi pomiaru preferencji konsumentéw w zakresie wyboru produk-
tow i ustug opisanych wieloma zmiennymi.

Zastosowania komercyjne obejmuja m.in. takie dobra i ustugi, jak [2, s. 397]:

e dobra konsumpcyjne trwatego uzytku (samochody, drobne sprzety, kamery,
aparaty fotograficzne, projekty mieszkan),

e dobra konsumpcyjne nietrwatego uzytku (szampony do wiosow, paliwa, srodki
pioragce do dywandw),

e uslugi finansowe (karty kredytowe, zdrowotne polisy ubezpieczeniowe, ustugi
oddziatow bankowych),

e inne ustugi (wypozyczalnie samochoddw, laboratoria medyczne, ustugi telefo-
niczne),

e dobra przemystowe (kopiarki, sprzety drukujace, sprzety do przesytania da-
nych),

* transport (transkontynentalne linie lotnicze, kolej pasazerska i transportowa).

Metody wyborow dyskretnych maja najczgstsze zastsowanie w odniesieniu do
takich dobr, jak (w kolejnosci malejacej): dobra konsumpcyjne, dobra przemysto-
we, a nastepnie uslugi, transport, a nawet urzedy [6, s. 45].

Popularyzacja oraz wzrost komercyjnych zastosowan metod wyboréw dyskret-
nych sa mozliwe dzigki rozwojowi techniki komputerowej, poniewaz bez specja-
listycznego oprogramowania komputerowego efektywne stosowanie tej grupy
metod nie bytoby mozliwe.

W badaniach z wykorzystaniem metod dyskretnych wyborow stosujemy m.in.
oprogramowanie [4, s. 220]: SPSS, SAS/STAT, STATISTICA, S-PLUS,
GLIMMIX, Latent GOLD (modele klas ukrytych), Sawtooth Software CBC i
CBC/HB, autorskie programy zrodlowe w jezykach C, GAUSS, FORTRAN
(modele hierarchiczne Bayesa).

> Podobne wnioski prezentuja w swojej pracy Andrews, Ainslie i Currim [1].
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AREA OF APPLICATION OF DISCRETE CHOICE METHODS

Summary

In preference measurement we use discrete choice methods, which represent the decompositional
approach. These methods we use to: estimate market shares. consumer segmentation and define
consumers’ individual prelerence.

The paper presents theoretical basis of discrete choice methods, their area of application and
computer software used in preference research.

Mgr Aneta Rybicka jest pracownikiem Katedry Ekonometrii i Informatyki w Akademii Ekono-
micznej we Wroclawiu.
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