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METODY ESTYMACJI W UJECIU DEKOMPOZYCYJNYM

1. Wstep

W badaniach preferencji konsumentéw wykorzystujemy modele odzwiercie-
dlajace rzeczywiste zachowania rynkowe konsumentow oraz metody pozwalajace
nam na kwantyfikacj¢, czyli pomiar preferencji. W pomiarze preferencji konsu-
mentéw mozemy wykorzystywa¢ dane o charakterze historycznym (méwimy wte-
dy o pomiarze preferencji ujawnionych) oraz dane o charakterze antycypacyjnym
(w takiej sytuacji badamy preferencje wyrazone).

Preferencje wyrazone mozemy bada¢ (mierzy¢), wykorzystujac trzy grupy me-
tod: metody reprezentujace ujgcie kompozycyjne, dekompozycyjne oraz mieszane
[Zwerina 1997, s. 2-3]. W podejsciu kompozycyjnym uzytecznosé catkowita wie-
lowymiarowego profilu jest wazong suma ocen poziomdéw atrybutow (gdzie wagi
wyrazaja wazno$¢ poszczegblnych atrybutow) [Bak 2003, s. 212]. Metoda repre-
zentujaca to ujgcie to tzw. metoda danych ,,samowyjasniajacych” (metoda oceny
pozioméw i atrybutéw). Zgodnie z ujgciem dekompozycyjnym, przedstawia sig re-
spondentowi do oceny zbior profilow opisanych atrybutami, by uzyska¢ informacje
o catkowitych preferencjach dotyczacych tych profilow (przeprowadza si¢ dekom-
pozycje¢ preferencji catkowitych, a nastgpnie oblicza si¢ uzytecznosci czastkowe).
Do metod stosowanych w tym ujeciu naleza conjoint analysis oraz metody
dyskretnych wyboréw. W ujeciu mieszanym zastosowania znajduja modele taczace
oba wcze$niej wymienione. Stosujemy w nim metody hybrydowe oraz metody
adaptacyjne [Bak 2003, s. 212].

Jednym z najwazniejszych etapow procedury badawczej jest wybor metody esty-
macji parametrow. Wybor jednej z metod estymacji uzytecznosci czastkowych za-
lezy przede wszystkim od skali pomiaru preferencji, wynikajacej z charakteru pro-
blemu badawczego oraz z metody gromadzenia danych o preferencjach konsumen-
tow. W artykule przedstawiono metody estymacji parametrow w badaniach prefe-
rencji wykorzystujacych ujecie dekompozycyjne w zaleznosci od skali pomiaru i
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metody gromadzenia danych, oraz charakterystyke zastosowan tych metod w ostat-
nich latach. Szczegdlna uwage poswigcono klasycznej metodzie najmniejszych
kwadratéw (wykorzystywanej w conjoint analysis) oraz modelowi logitowemu
(ktory ma zastosowanie w metodach dyskretnych wyboréw) szacowanemu uogol-
niona metoda najmniejszych kwadratéw badz metoda najwigkszej wiarygodnosci.

2. Skale pomiaru zmiennej zaleznej

Czgscia procedury pomiaru preferencji jest m.in. pomiar atrybutéw obiektow,
a nie same obiekty! [Churchill 2002, s. 403]. Liczby te powinny byé przyporzad-
kowane obiektom w taki sposéb, by odzwierciedlily one relacje zachodzace pomig-
dzy tymi obiektami [Walesiak 1996, s. 19].

Pomiaru mozemy dokonaé, wykorzystujac jedna z czterech skal pomiaru:
nominalna, porzadkows (rangowa), przedzialowa (interwalowg) oraz ilorazowa
(stosunkowa), por. rys. 1. Skale te zostaly wprowadzone przez S.S. Stevensa
[1959] i sa najczesciej stosowane w naukach ekonomicznych i spotecznych.

Skale
pomiaru
niemetryczne metryczne
nominalna porzadkowa przedzialowa ilorazowa
skala staba skala mocna

Rys. 1. Skale pomiaru
Zrédlo: opracowanie wiasne na podstawie [Walesiak 1996, s. 20; Churchill 2002, s. 404].

Ze wzgledu na dopuszczalne przeksztalcenie, na wartosciach kazdej ze skali

mozemy wyznaczy¢ nastgpujace relacje [Walesiak, Bak 2000, s. 17]:

— na wartosciach skali nominalnej — relacje réwnosci (x; =x,) i réznosci
(x # x2),

— na wartosciach skali porzadkowej — relacje réwnosci (x| =x,), réznosci
(x1 # x5), mniejszosci (x] < xy) i wigkszosci (x; > x,),

I przedmiotem takiego pomiaru jest nie sama osoba, lecz jej wybrana cecha: dochéd, klasa spo-
feczna, wyksztalcenie, wzrost itp.
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— na warto$ciach skali przedzialowej — relacje réwnosci (x| = x,), réznosci
(xy # x5), mniejszosci (x) < x;), wigkszosci (x; > x5 ), réwnosci réznic i prze-
dzialow (xl —Xp =X3— X4 ),

— na wartosciach skali ilorazowej — relacje rownosci (x; =x,), réznosci
(xy # x5), mniejszosci (x) < x), wigkszosci (x) > x5 ), rébwnosci roznic i prze-
Y . , e , , X X
dzialéw (x| — x5 = x3 — x4) i réwnosci ilorazéw (stosunkéw) (=L = =),
X X4

Ponadto na wartosciach skali ilorazowej mozemy wykonywac operacje doda-
wania, odejmowania, mnozenia i dzielenia. Na wartosciach skali przedziatlowej do-
konujemy tylko operacji dodawania i odejmowania, a na wartosciach skal nomi-
nalnej i porzadkowej mozemy tylko zlicza¢ zdarzenia.

W badaniach preferencji konsumentow respondenci oceniaja poszczegdlne
obiekty. Obserwacje na zmiennej zaleznej to preferencje przypisane przez poszcze-
golnego respondenta kazdemu z obiektéw. Zmienna zalezna otrzymana w taki spo-
s0b moze by¢ mierzona na skali:

— nominalnej dwumianowej, gdy wybierany jest jeden z dwoch obiektow, lub wie-
lomianowej, gdy dokonywany jest wybor sposrod wiecej niz dwéch obiektow,

— porzadkowej, gdy porzadkuje si¢ poszczegdlne obiekty przez nadanie im np.
rang bedacych liczbami naturalnymi,

— przedziatowe), gdy poszczegolne obiekty oceniane sa na skali pozycyjne;j,

— ilorazowej, gdy respondenci oceniaja obiekty poprzez podanie prawdopodo-
biefistwa subiektywnego ich wyboru lub na skali stalych sum poprzez podziat

np. procentow lub punktéw zgodnie ze swoimi preferencjami [Churchill 2002,

s. 408; Walesiak, Bak 2000, s. 45].

Rysunek 2 przedstawia przyklady pomiaru zmiennej zaleznej z wykorzysta-
niem czterech powyzszych skal.

Glowna zaleta skal metrycznych jest to, Ze niosa one ze soba wigcej informacji
niz skale niemetryczne. Z drugiej zas strony, zaleta skal niemetrycznych jest przede
wszystkim to, ze dane uzyskane z rankingu sa prawdopodobnie bardziej wiarygod-
ne (solidne), poniewaz respondentom jest tatwiej wyrazi¢, co preferuja bardziej,
niz wyrazi¢ rozmiar swoich preferencji [Green, Srinivasan 1978, s. 112]. Jednak by
dokladnie okresli¢ wady i zalety oraz potrzebe stosowania zaréwno skal metrycz-
nych, jak i niemetrycznych, potrzebne sa dalsze badania empiryczne.

3. Metody estymacji parametrow

Metody estymacji parametrow w modelach dekompozycyjnych mozemy skla-
syfikowaé w trzech grupach [Zwerina 1997, s. 4]:
1. Metody, ktére zakladaja, ze zmienna zalezna mierzona jest co najwyzej na ska-
li porzadkowej. Metody nalezace do tej klasy to: MONANOVA (monotonic
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Skala nominaina

Ktéry z wymienionych ponizej napojow lubisz? Zaznacz wszystkie, ktérych to dotyczy.
Coke

Dr Pepper

Mountain Dew

Pepsi

Seven Up

Sprite

ooocooo

Skala porzadkowa

Prosz¢ uszeregowaé napoje orzeZwiajace na ponizszej liscie stosownie do stopnia preferencji kaz-
dego z nich, przypisujac pozycj¢ 1 napojowi najbardziej lubianemu, a 6 — napojowi najmniej lubia-
nemu.

Coke

Dr Pepper

Mountain Dew

Pepsi

Seven Up

Sprite

OopO0O00oOo

Skala przedzialowa
Prosz¢ poda¢ stopien preferencji w odniesieniu do kazdego z wymienionych napojéw orzezwiaja-
cych, zakreslajac odpowiednig pozycje na skali.

Nazwa Bardzo nie lubig¢ Nie lubig Lubig Bardzo lubig
Coke Q a Q a
Dr Pepper ] a Q a
Mountain Dew Q a Q Q
Pepsi a a Q 0
Seven Up a a Q a
Sprite ] Q Q Q

Skala stosunkowa

Prosz¢ rozdzieli¢ 100 punktow pomigdzy nastgpujace napoje orzeZwiajace stosownie do stopnia
preferencji.

Coke

Dr Pepper

Mountain Dew

Pepsi

Seven Up

Sprite

opoo0oO0do

Rys. 2. Przyklady zastosowan skal pomiaru

Zrédlo: [Churchill 2002, s. 408].
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analysis of variance), PREFMAP (preference mapping) oraz algorytm

LINMAP (linear programming techniques for multidimensional analysis of

preferences).

2. Metody, ktdre zakladaja, ze zmienna zalezna jest mierzona na skali metryczne;j:
klasyczna metoda najmniejszych kwadratow — OLS (ordinary least squares)
oraz MSAE (minimizing sum of absolute errors).

3. Metody, ktore bazuja na prawdopodobienstwie wyboru: uogélniona metoda
najmniejszych kwadratéw oraz metoda najwigkszej wiarygodnosci (szacujace
parametry modeli logitowych i probitowych).

W metodach reprezentujacych podejscie dekompozycyjne stosuje s¢ wszystkie
trzy grupy metod estymacji parametréw modelu. W metodzie conjoint analysis sto-
sujemy zar6wno metody estymacji pierwszej, jak i drugiej grupy, natomiast w me-
todach dyskretnych wyboréw — metody trzeciej grupy. Jednak w zwiazku z tym, ze
najpopularniejszymi metodami w ostatnich latach jest klasyczna metoda najmnie;j-
szych kwadratéw oraz modele logitowe (przede wszystkim wielomianowe modele
logitowe, szacowane uogdlniona metoda najmniejszych kwadratow badz metoda
najwickszej wiarygodnosci) w artykule doktadniej opisano tylko te dwie metody.

W procesie estymacji parametréw modeli dekompozycyjnych wykorzystywane
sa modele regresji wielorakiej oraz wielowymiarowe modele analizy wariancji.
Gdy zmienne objasniajace mierzone s3 na skalach slabych (niemetrycznych), to
stosujemy wielowymiarowa analiz¢ wariancji. Gdy zmienne objasniajace mierzone
sa na skalach mocnych (metrycznych), to wykorzystujemy analiz¢ regresji wielora-
kiej [Walesiak, Bak 2000, s. 38].

W sytuacjach gdy w zbiorze zmiennych objasniajacych znajduja si¢ zmienne
niemetryczne, postuluje si¢ zastosowanie analizy regresji wielorakiej, ze wzgledu
na jej zalety, znosi ona bowiem pewne istotne ograniczenia, ktére obowiazuja
w analizie wariancji. Jednak warunkiem wykorzystania analizy regresji do danych
niemetrycznych jest przekodowanie pierwotnych obserwacji zmiennych objasnia-
jacych za pomoca tzw. zmiennych sztucznych (dummy variables) [Walesiak, Bak
2000, s. 38-39].

Jedna z metod estymacji wykorzystujacych kodowanie pozioméw zmiennych
objasniajacych jest klasyczna metoda najmniejszych kwadratow (OLS). Celem al-
gorytmu OLS jest oszacowanie zbioru addytywnych uzytecznosci czastkowych,
ktore identyfikuja preferencje kazdego respondenta dla kazdego poziomu zbioru
atrybutow produktu. Sposob, w jaki definiujemy zmienne niezalezne w modelu re-
gresji wielorakiej, jest uzalezniony od typu zwiazku zachodzacego pomigdzy uzy-
teczno$ciami czastkowymi a poziomami zmiennych.

Ogdlny model regresji wielorakiej mozemy przedstawié nastgpujaco [Churchill
2002, s. 756, Walesiak, Bak 2000, s. 48]:
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. m
Y=bos+ Q b;sZs, )
J=1

gdzie: by, — wyraz wolny,
biss bags -y by — parametry réwnania regresji,
s — numer respondenta,
Zy, Zy, ..., Z,, — zmienne niezalezne.

W zastosowaniach w conjoint analysis klasyczna metoda najmniejszych kwa-
dratow wykorzystuje macierz sztucznych zmiennych objasniajacych. Kazda zmien-
na sztuczna wskazuje ,,obecnos¢” lub ,.nieobecno$é” poszczegdlnego poziomu
atrybutu. Zmienna zalezna jest ocena respondenta jednego z profilow opisanego
zmiennymi obja$niajacymi. Zatem dla modelu odrgbnych uzytecznosci czastko-
wych konstruujemy model regresji wielorakiej ze zmiennymi sztucznymi, ktory
przyjmuje nastgpujaca posta¢ [Walesiak, Bak 2000, s. 48]:

n
Y=bgg + ) bps Xy, )
p=1
gdzie: by, byy, ..., b, — parametry réwnania regresji,
Xy, X, ..., X, — zmienne sztuczne.

Poprzez wprowadzenie do modelu sztucznych zmiennych objasniajacych mo-
zemy uwzgledni¢ wptyw kazdego z poziomoéw zmiennej na oceng przypisang pro-
duktom przez danego respondenta. Liczba zmiennych sztucznych tak wprowadzo-
nych do modelu powinna by¢ mniejsza o jeden od liczby wariantow danej zmien-
nej nominalnej [Walesiak, Bak 2000, s. 49; Churchill 2002, s. 764].

Przyktad wykorzystania zmiennych sztucznych w modelu ze zmiennymi o

dwoch i czterech poziomach mozemy przedstawié¢ (na dwa sposoby) nastgpujaco
(Churchill 2002, s. 764; Walesiak 1996, s. 91-92):

sposob I — kodowanie zero-jedynkowe (indicator coding):

Zmienna Z; X, Zmienna Z; X,, X, X,

Poziom | 1 Poziom | 1 0 0

Poziom I1 0 Poziom II 0 1 0
Poziom 111 0 0 1
Poziom IV 0 0 0

sposéb II — kodowanie quasi-eksperymentalne (effects coding):

Zmienna Z; X, Zmienna Z; X, X, X,

Poziom | 1 Poziom | 1 0 -1

Poziom Il -1 Poziom II 0 1 0
Poziom III 0 -1 1
Poziom [V -1 0 0
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gdzie: j — numer zmiennej Z,
P 4, ¥ —numery zmiennych sztucznych X, X, X,.

Liczba zmiennych, ktére wprowadzamy do modelu odrebnych uzytecznosci
czastkowych, zalezy od liczby profiléw ocenianych przez respondenta: liczba
profilow moze by¢ mniejsza badz rowna liczbie szacowanych parametréw danego
modelu [Walesiak, Bak 2000, s. 49].

Na podstawie oszacowanych parametrow modelu odrgbnych uzytecznosci
czastkowych dla kazdego respondenta s otrzymuje si¢ oszacowania uzytecznosci
czastkowych dla tych dwéch sposobéw, liczone w nastgpujacy sposob [Walesiak
1996, s. 92]:

a) dla zmiennej nominalnej o dwoch poziomach

Zmienna Zj Zmienna sztuczna X[) Uzﬁecznosci czqstkowe
sposéb1 | sposéb Il | sposébl | sposéb II

Poziom | 1 1 U_;l =bp, U;] =bpg

Poziom II 0 -1 Ujy =0 |Ujp =-bp,

b) dla zmiennej nominalnej o czterech poziomach

. Zmienna sztuczna .
Zmienna - Uzytecznoéci czastkowe

Z; Xp Xy X,

! sposéb I spos6b Iljsposéb lsposéb Iljsposéb lkposéb Il sposéb I spos6b 11

Poziom[ | 1 1 0 0 0 -1 Uji=bp |Uj=bp—b,

N ) y
Poziom II 0 0 1 1 0 0 Ujp =by, Uj, =b,,
Poziom IlI[ 0 0 0 -1 1 1 Ujs=b,, |Ujz==b, +b,
Poziom IV| 0 -1 0 0 0 0 Ujy=0 Uy ==bp,

dzie: U, — uzytecznosé I-tego poziomu j-tej zmiennej dla respondenta s,
8 jl, gop J-te) ) P

J — numer zmiennej,
P, g, ¥ — numery zmiennych sztucznych,
I; — numer poziomu dla zmiennej Z;,

s — numer respondenta.

Przy zalozeniu, ze zmienna zalezna mierzona jest na skali przedzialowej badz
ilorazowej, budujemy liniowy model regresji wielorakiej przyjmujacej postac ogél-
nego modelu regresji [ Walesiak, Bak 2000, s. 49]. Po oszacowaniu takiego modelu
dla kazdej zmiennej objasniajacej otrzymujemy wartos¢ jednego wspoétczynnika, a
przemnozenie wartosci otrzymanego wspéiczynnika przez poziomy danej zmiennej
objasniajacej pozwoli nam na obliczenie uzytecznosci czastkowych.
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W przypadku modelu kwadratowego, przy zaloZeniu, ze zmienne objasniajace
(dla ktérych wyodrgbniono minimum trzy poziomy) mierzone sa réwniez na skali
przedzialowej lub ilorazowej, w ogdélnym modelu regresji wielorakiej w miejsce
kazdej zmiennej Z; wstawiamy dwie zmienne (obserwacje na badanej zmienne;j i

ich kwadraty) [Walesiak, Bak 2000, s. 49]. W ten sposob po oszacowaniu modelu
otrzymujemy wartosci dwdch wspotczynnikéw, ktore wykorzystujemy do oblicze-
nia uzytecznosci czastkowych. Nalezy zatem przemnozy¢é wartos¢ pierwszego
wspoélczynnika przez poziom danej zmiennej objasniajacej, a nastgpnie dodaé
iloczyn drugiego wspdtczynnika i kwadratu poziomu danej zmiennej objasniajace;.

W metodach dyskretnych wyborow do estymacji parametrow modelu wyko-
rzystujemy m.in. modele logitowe i modele probitowe. Te probabilistyczne metody
estymacji parametréw modelu stosujemy, gdy zmienna zalezna ma np. charakter
dychotomiczmy (czyli jest zmienna dwumianowa, np. zero-jedynkowa) [Walesiak,
Bak 2000, s. 56; Rodriguez 2000, s. 3]. Zmienna zalezna w takiej sytuacji moze
przyjac jedna z dwoch wartosci, np. zgodnie z powyzsza regula:

_ |1, zdarzenie,
Yi= 0, brak zdarzenia.

Jesli wartosci zmiennej zaleznej s ksztaltowane przez realizacj¢ zmiennej nie-
zaleznej, to mozemy to przedstawi¢ w postaci liniowego modelu regresji z jedna
zmienna objasniajaca [Walesiak, Bak 2000, s. 56]:

y,-=a0+a1x,-+§,-, (3)
gdzie: y; — zmienna zalezna,
o, a1 — parametry modelu,
x; —zmienna objasniajaca,
&; — sktadnik losowy.

Problemem zwiazanym z tego rodzaju modelem jest to, ze lewa strona row-
nania, czyli wartos¢ zmiennej zaleznej, powinna przyjac¢ wartosci 1 lub zero, nato-
miast prawa strona réwnania (sktadnik systematyczny a( + @ |x;) moze przyjmo-
wac wartoéci rozne od 1 i zera, w zwiazku z czym wartosci teoretyczne y; oszaco-
wane na podstawie modelu moga by¢ wigksze od 1, mniejsze od zera, moga row-
niez naleze¢ do przedzialu [0; 1]. Prostym rozwiazaniem tego problemu jest trans-
formacja prawdopodobienstwa.

Do najczegsciej stosowanych transformacji prawdopodobienistwa z przedziatu
[0; 1] na przedziat (—o0, +0) naleza [Walesiak, Bak 2000, s. 57]:

— transformacja logitowa,
— transformacja probitowa.

Transformacja logitowa prawdopodobienstwa sukcesu p okre$lona jest nast¢pu-
jaco [Ostasiewicz 1999, s. 408; Walesiak, Bak 2000, s. 57]:
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logit(p) = log( 7 fp) 4

Wykres funkcji logistycznej wzgledem punktu (0,5; 0) jest symetryczny, a dla
punktu p €(0,2; 0,8) wykres tej funkcji jest prawie liniowy.
Charakteryzowana transformacja logitowa charakteryzuje sie¢ kilkoma wiasno-
sciami [Walesiak, Bak 2000, s. 57; Ostasiewicz 1999, s. 408]:
a) p; €[0;1] & logit(p;) e(~w, + ),
b) p; — 0o logit(p;) > —,
¢) p;—~>l1ologit(p;)—> +o,
d) p;— 05 logit(p;)— 0.
Po zastosowaniu transformacji logitowej do danych dwumianowych opisanych

z wykorzystaniem liniowego modelu regresji otrzymamy logitowy model regresji
postaci [Walesiak, Bak 2000, s. 58]:

logit(p;) = ag +ayx; +&;. %)

Po rozwiazaniu tego réwnania wzgledem p; otrzymujemy funkcje logistyczna,

ktéra umozliwia obliczenie wartosci prawdopodobienstwa p;, opisanej ponizszym
wzorem [Walesiak, Bak 2000, s. 58; Rodriguez 2000, s. 8]:

1
= 6
pi 1+exp(-ag - ayx;) ©)

lub réwnanie réwnowazne:

exp(ag +ax;)

= . 7
! 1+exp(a0+a1x,-) )
Nieznane parametry tego modelu szacujemy uogoélniona metoda najmniejszych
kwadratéw badz metoda najwigkszej wiarygodnosci [Walesiak, Bak 2000, s. 58].
Funkcja wiarygodnosci dla danych dwumianowych przyjmuje posta¢ [Ostasie-

wicz 1999, s. 409]:
n
s@=T](}: ot - ®)
i=1

Funkcja ta zalezy od nieznanych prawdopodobienstw sukcesu p;, ktére z kolei
zaleza od a poprzez relacje (9), zatem mozemy ja potraktowac jako funkcje¢ para-

metru a. Mozna dokona¢ maksymalizacji logarytmu tej funkcji [Ostasiewicz 1999,
s. 409]:
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os 0= 2o} )+ g+~ ok - ) -
—Z{ (’)wlog( p;,l)+nilog(l—pf)}= ©)

Sl n-sos)

gdzie: n; = Zajxﬁ, xp; =1Vi.
Jj=0
Gdy przeprowadzimy rézniczkowanie wyrazenia logL(a) wzgl¢dem kazdej
sktadowej wektora ¢, to otrzymamy k +1 nieliniowych réwnan (dla k£ zmiennych
niezaleznych), ktdore przyjmuja postaé [Ostasiewicz 1999, s. 409]:

ﬁlogL(a) Z yixi an xje J(1+e'7!)=0, J=0,L...k.  (10)

Réwnania te mozna zazwyczaj rozwiazaé tylko numerycznie, a rozwiqzania
takich rownan maja zaprogramowane paklety statystyczne Ma_lqc a mozemy
otrzymaé czes$¢ liniowa modelu postaci 7= ag +ax); +. +akxk,, a nastegpnie —

estymatory prawdopodobiefistwa sukcesu w i-tej klasie p; = [Ostasiewicz

1+e f
1999, s. 410].

Model logitowy dla danych binarnych mozna uogdlni¢ do postaci wielomiano-
wego modelu logitowego, w ktérym zmienna zalezna moze przyjaé rozne wartosci
z wielowartosciowego zbioru kategorii [Bak 2004, s. 116]. W modelu tym sktadnik
losowy ma rozktad Weibulla lub Gumbela. Jego wada jest zgodnos¢ z tzw. zasada
od alternatyw nieistotnych (IIA — independence of irrelevant alternatives lub IAA
— irrelevance of added alternatives) [Bak 2004, s. 120]. Zaktada ona statos¢ ilorazu
dwoch prawdopodobienstw wyboru niezaleznie od innych profiléw, ktére sa do-
dawane do zbioru. W literaturze przedmiotu mozna spotkaé si¢ z krytyka takiego
zatozenia.

Jako uogdlnienie modelu wielomianowego zostal zaproponowany przez
McFaddena warunkowy model logitowy. Modele te r6znia si¢ migdzy sobg charak-
terem zmiennych objasniajacych. W modelu wielomianowym zmienne niezalezna
charakteryzuja konsumentéw, natomiast w modelu warunkowym zmienne te cha-
rakteryzuja obiekty, ktore sa przedmiotem wyboru (istnieje rOwniez mozliwosé
kombinacji tych dwdch rodzajéw zmiennych, zatem kombinacji obydwu modeli)
[Bak 2004, s. 120-121].
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4. Wykorzystanie metod estymacji

W latach dziewigédziesiatych XX w. mozna bylo zauwazy¢ rosnaca popu-
larnos¢ skal pozycyjnych oraz algorytmu OLS w zastosowaniach komercyjnych
[Schmidt 1995, s. 3]. T¢ rosnaca popularnosé zastosowania tego typu metod przed-
stawiali w swoich pracach m.in. D.R. Wittink, M. Vriens i W. Burhenne [1992,
s. 41-52]. W latach siedemdziesiatych w jednej trzeciej przeprowadzanych badan
metoda conjoint analysis wykorzystywano skale pozycyjne, a w 16% przeprowa-
dzanych badan stosowano model OLS [Schmidt 1995, s. 3]. W pdznych latach
osiemdziesiatych i wczesnych dziewigédziesiatych XX w. podejscia do pomiaru
preferencji zdecydowanie si¢ zmienity. Prawie 60% badaczy deklaruje zastosowa-
nie oprogramowania komputerowego opartego na algorytmie OLS, a wigcej niz
dwie trzecie zastosowan komercyjnych wykorzystuje dane mierzone na skali pozy-

cyjne;j.

Tabela 1. Charakterystyka zastosowan metod estymacji

M Zastosowania metod estymacji (w %)

etody - - -

estymacji w USA w okre.su’: W Europie w ok.resw
styczen 1981—grudzien 1985 | lipiec 1986-czerwiec 1991

OLS 54 59

MONANOVA 11 15

LOGIT 11 7

LINMAP 6 7

POZOSTALE 18 12

Zrédlo: opracowanie wlasne na podstawie [Wittink, Vriens, Burhenne 1992, s. 15].

Dla danych mierzonych na skali porzadkowej badacze preferuja niemetryczne
metody estymacji, takie jak MONANOVA i LINMAP. Jednakze symulacje i bada-
nia empiryczne wskazuja, ze algorytm OLS, stosowany dla danych niemetrycznych
dostarcza poréwnywalnych rezultatéw [Reddy, Bush i Roudik 1995, s. 25; Zwerina
1997, s. 4]. Poniewaz algorytm ten jest tatwiejszy w zastosowaniu i powszechnie
dostepny, niektdrzy badacze akceptuja wykorzystywanie metrycznych procedur dla
danych niemetrycznych. Jednakze dominujace wykorzystanie metody OLS w Eu-
ropie jest bezposrednio zwigzane z wykorzystaniem tego algorytmu w metodzie
ACA (adaptive conjoint analysis) [Wittink, Vriens, Burhenne 1992, s. 7]. Dlatego
tez najprawdopodobniej metoda ta nie jest wykorzystywana dla danych nieme-
trycznych (w USA natomiast w niektorych badaniach algorytm OLS znajduje za-
stosowanie dla tego typu danych). Mozna zauwazy¢, ze algorytmy MONANOVA
oraz LINMAP razem stanowia 22% zastosowan, co jest doktadnym odzwierciedle-
niem zastosowan metod prezentacji danych mierzonych na skali porzadkowej, tak
wigc wydawaé si¢ moze, ze niemetryczne procedury raczej nie sa stosowane dla
danych metrycznych.
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Tabela 2. Charakterystyka zastosowaf skal pomiaru

Zastosowania skal pomiaru (w %)
Skala pomiaru w USA w okresie w Europie w okresie
styczen 1981—grudzien 1985(lipiec 1986—czerwiec 1991
Skala porzadkowa 49 70
Skala pozycyjna 36 22
Pozostale 15 8

Zrodlo: opracowanic wlasne na podstawie [Schmidt 1995, s. 4].

W metodach dyskretnych wyborow, w celu przewidywania wyboru, wielomia-
nowy model logitowy (multinominal logit model) oraz warunkowy model logitowy
(conditional logit model) sa najczgsciej stosowanymi modelami probabilistycznymi
[Bak 2002, s. 100]. Wielomianowy model logitowy jest zazwyczaj stosowany, gdy
zimienne niezalezne charakteryzuja respondentow, a nie ich decyzje, natomiast wa-
runkowy model logitowy — gdy zmmienne niezalezne charakteryzuja obiekty bedace
przedmiotem wyboru przez respondenta.

Model ten wywodzi si¢ z zatozenia; ze sktadnik losowy ma rozktad Gumbela,
czego rezultatem jest whasnie wielomianowy model logitowy [Kemperman 2000,
s. 80]. Model ten moze by¢ stosowany, gdy zmienna zalezna przyjmuje w sposob
dyskretny wartosci za zbioru liczacego wiecej niz dwie kategorie [Bak 2002,
s. 100]. Wywaodzi sie on z tzw. aksjomatu Luce’a [Coombs, Dawes, Tversky 1977,
s. 217]. Natomiast warunkowy model logitowy jest uogoélnieniem wielomianowego
modelu logitowego, ktory zostat zaproponowany przez D. McFaddena [1974] (za
[Bak 2002, s. 102]).

Modele te pozwalaja na oszacowanie uzytecznosci czastkowych na poziomie
zagregowanym. Jednak wykorzystanie iteracyjnych algorytmow numerycznych,
takich jak niemetryczna procedura klas ukrytych oraz hierarchiczna metoda Bayesa
(stosowane zazwyczaj w metodach dyskretnych wybordéw), wykorzystywane w es-
tymacji niemetrycznych modeli klas ukrytych i modeli z parametrami losowymi,
pozwalaja na oszacowanie uzytecznosci czastkowych na poziomie indywidualnym
badz segmentowym.
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ESTIMATION METHODS IN DECOMPOSITIONAL APPROACH

Summary

One of the most important elements of marketing research become research of attitude and pref-
erence of consumers. Knowledge about their attitudes and preferences and adequate adapting products
or services to this preferences and attitudes by companies guarantees to achieving of profits.

One of the stage of research procedure is choice of estimation method. This choice depend, first
of all, on measurement scale.

In a paper presented selected estimation methods used in decompositional approach, that is ordi-
nary least squares (that we use in conjoint analysis) and logit models (used in discrete choice
method), their characteristic and application in recent years.

Mgr Aneta Rybicka jest pracownica Katedry Ekonometrii i Informatyki Akademii Ekonomicz-
nej we Wroclawiu.


http://www.data.princeton.edu/wws509/notes
http://www.itjylland.sdu.dk/~marcus/GBPapers/ACR/ACR95.htm

	METODY ESTYMACJI W UJĘCIU DEKOMPOZYCYJNYM
	1. Wstęp
	2. Skale pomiaru zmiennej zależnej
	3. Metody estymacji parametrów
	4. Wykorzystanie metod estymacji
	Literatura

