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1. Wstep

W badaniach preferencji wykorzystuje si¢ metody umozliwiajace pomiar
(kwantyfikacje¢) preferencji oraz modele odwzorowujace zachowania rynkowe
konsumentéw. Wazna grup¢ narz¢dzi badawczych w tym obszarze stanowia tzw.
metody dekompozycyjne (zob. [Bak 2004]).

W metodach dekompozycyjnych w celu pomiaru i analizy preferencji formuto-
wane s modele odwzorowujace zaleznosci mi¢dzy ocenami profiléw (sa to wyniki
pomiaru preferencji konsumentéw) a poziomami atrybutéw opisujacymi te profile.
Skala pomiaru preferencji ma wplyw na stosowane w badaniach preferencji meto-
dy zaréwno dekompozycyjne (metody analizy tacznej lub wyboréw dyskretnych),
jak i estymacji modelu (chodzi tutaj przede wszystkim o poziom agregacji danych i
stosowane techniki estymacji uzytecznosci czastkowych). Dalsze konsekwencje
tych rozstrzygni¢¢ znajduja odbicie w mozliwosciach wykorzystania wynikéw es-
tymacji i sposobach ich interpretaciji.

W artykule om6éwiono typy skal pomiaru preferencji (zwlaszcza skale dyskret-
ne), zrédia i konsekwencje niejednorodnosci preferencji konsumentéw oraz de-
kompozycyjne modele niemetryczne, uwzgledniajace niejednorodnosé preferencji.

2. Pomiar preferencji

W naukach ekonomiczno-spotecznych sa wykorzystywane najczesciej cztery
skale pomiaru, wprowadzone przez Stevensa: nominalna, porzadkowa, przedziato-
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wa oraz ilorazowa. W badaniach marketingowych sa one podstawa konstrukcji
réznych skal pomiaru preferencji konsumentéw. Tabela 1 zawiera zestawienie i
charakterystyke¢ najczesciej stosowanych skal w pomiarze preferencji konsumen-
téw na tle skal pomiaru Stevensa.

Tabela 1. Charakterystyka skal pomiaru

Skas]teee::srm Charakterystyka { Skale pomiaru preferencji Charakterystyka
dwuwartosciowa . . . ..

Skala (dychotomiczna, binarna); informacja o wskazanej kategorii

nominalna skale stabe wielowarto$ciowa _(»;_'y branxm protf'llu), bral;l

(kategorie) (niemetryczne, (politomiczna, m\::‘;agje' n(: P;:::;;if
dyskretne) wielokategorialna) gle P

Skala rang; poréwnar parami;

porzadkowa semantyczna; Likerta

Skala g:dr\s;g::v,:z(ym? Informacja o preferencjach

przedzialowa skale mocne stopniowanych por6wnan wzgledem (w :?éslg(‘::;h kategorii
(metryczne) parami P

Skala statych sum; z punktem

ilorazowa odniesienia

Zrédlo: opracowanie wtasne na podstawie: [Sagan 1998, s. 71; Lehmann i in. 1998, s. 235-248].

Skale dyskretne, nominalna i porzadkowa sg zaliczane do kategorii skal nieme-
trycznych (stabych), a skale przedziatowa i ilorazowa nalezg do grupy skal me-
trycznych (mocnych). Podziat ten jest istotny ze wzgledu na zakres statystycznych
metod analizy danych, stosowanych do analizy wynikéw pomiaréw uzyskanych na
poszczeg6lnych skalach (zob. [Bazamik i in. 1992, s. 51-54]). W badaniach prefe-
rencji konsumentéw waina role odgrywajaq modele dekompozycyjne oparte na da-
nych niemetrycznych.

Model dekompozycyjny reprezentuje zaleznmo$é miedzy preferencjami konsu-
mentéw a atrybutami profiléw. Ogélnie mozna ja przedstawi¢ jako réwnanie:

l]i.t:fs(x’p’eis)' (1)
gdzie: U, — uzytecznos¢ catkowita i-tego profilu dla s-tego konsumenta wyrazajaca jego
preferencje; f, — funkcja preferencji s-tego konsumenta; X — macierz zawierajaca reali-
zacje zmiennych objasniajacych opisujacych profile (poziomy atrybutéw lub realizacje
zmiennych sztucznych reprezentujacych uktad czynnikowy); B — macierz parametréw
(uzytecznosci czastkowych); £, — skladnik losowy modelu.

Wartosci zmiennej objasnianej U,, moga by¢ mierzone na skalach niemetrycznych
lub metrycznych, a wartosci zmiennych X objasniajacych sa mierzone najczgsciej na
skalach niemetrycznych. Wartosci zmiennej objasnianej sa wynikiem bezposrednich
ocen respondentéw i reprezentuja ich preferencje. Wartosci zmiennych objasniajacych
reprezentuja za$ poziomy atrybutéw opisujacych oceniane profile.
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Na podstawie zgromadzonych ocen respondentéw (uzytecznosci catkowitych profi-
16w) dokonuje si¢ podziatu (dekompozycji) preferencji catkowitych w celu oszacowania
tzw. uzytecznosci czastkowych pozioméw atrybutéw oraz obliczenia udzialéw poszcze-
gélnych atrybutéw w catkowitej uzytecznosci kazdego profilu (por. [Green, Wind
1975]). Najwazniejsze znaczenie w pomiarze preferencji wyrazonych konsumentéw ma-
Jja dwie grupy metod dekompozycyjnych, tj. metody analizy tacznej (conjoint analysis
methods) oraz metody wyboréw dyskretnych (discrete choice methods).

3. Dyskretna skala pomiaru preferencji

W badaniach empirycznych pomiar preferencji respondentéw wzgledem profiléw
produktéw lub ustug moze by¢ przeprowadzony na skalach mocnych lub stabych (por.
tab. 1). Wedlug kryteriéw statystycznych, pomiar na skalach mocnych dostarcza wigcej
informacji, z kolei pomiar na skalach stabych (dyskretnych) wiemiej odzwierciedla rze-
czywiste sytuacje decyzyjne uczestnikéw rynku. Z pomiarem preferencji na skalach sta-
bych wiaza si¢ metodyczne problemy, do ktérych zalicza sie przede wszystkim:

1. Abstrakcyjnosc¢ skali porzadkowej (konsumenci dokonujacy wyboréw rynkowych
zwykle nie dokonuja wartosciowania czy rankingu wszystkich dostepnych opcji).

2. Niedobér danych, szczeg6élnie w skali nominalnej (konieczno$é estymacji
modeli na poziomie zagregowanym).

3. Zalozenie o jednorodnosci (homogenicznosci) preferencji konsumentéw,
ktére trzeba przyja¢ w razie estymacji modelu na poziomie zagregowanym. Kon-
sekwencje takiego zalozenia to m.in.:

a) jednorodno$¢ parametréw (uzytecznosci czastkowe sa szacowane w
przekroju calej préby i takie same dla wszystkich konsumentéw),

b) niska trafnos¢ prognostyczna tzw. symulatoréw wyboru (zob. [Huber 1998]),

¢) wystgpowanie w szacowanych modelach wtasnosci niezaleznosci od do-
dawanych opcji (LA — independence of irrelevant alternatives, irrelevance of
added alternatives, ,,red bus/blue bus problem™)',

d) mozliwos¢ wystapienia efektu tzw. ztudnej wiekszosci (majority fallacy)’,

e) brak mozliwosci przeprowadzenia segmentacji konsumentéw.

Podstawowa przyczyna probleméw zwigzanych z dyskretng skalg pomiaru preferen-
cji (szczegélnie nominalna) jest wystepujaca w rzeczywistosci niejednorodnos$é (hete-

! Zasada ta méwi o staosci ilorazu dwéch prawdopodobieristw wyboru niezaleznie od innych
profiléw dodawanych do zbioru. W literaturze przedmiotu wskazuje si¢ na niewlasciwosd¢ takiego
zatozenia w wielu praktycznych sytuacjach wyboru (por. [Green, Srinirasan 1978; Zwerina 1997]).

2 Wystepuje on wéwczas, kiedy profil wybierany najczg¢éciej przez przecig¢tnego respondenta nie
jest jednoczesnie profilem wybieranym najczesciej w liczbach bezwzglednych. Moore [1980] przyta-
cza przyktad wyboru samochodéw. Jezeli potowa respondentéw woli duze samochody, a druga poto-
wa — male, to nie mozna na podstawie tych danych sadzié, iz przecig¢tny respondent preferuje samo-
chéd sredniej wielkosci. W rzeczywistosci bowiem opcja sredniego samochodu nie zostata wybrana
przez zadnego z respondentéw.
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rogenicznosé, zréznicowanie) preferencji konsumentéw, ktéra moze mie¢ rézne zrédta.
Praca [DeSarbo i in. 1997] zawiera katalog Zrédel niejednorodnosci preferenciji, moga-
cych znalez¢ swoja reprezentacje w modelu dekompozycyjnym (1):

1. Niejednorodno$¢ reakcji respondentéw (response heterogeneity), wynikajaca z
réznego traktowania przez respondentéw poszczegélnych wartosci skali preferencji (np.
4 na 10-punktowej skali preferencji moze mie¢ inne znaczenie dla réznych responden-
téw). W modelu dekompozycyjnym te niejednorodnosé reprezentuje wyraz wolny.

2. Niejednorodno$é strukturalna (szructural heterogeneity), wynikajaca z réznej wagi
przywiazywanej przez respondentéw do poszczeg6lnych pozioméw atrybutéw. R6zme
(lub podobne) wagi pozioméw s3 odbiciem indywidualnych potrzeb respondentéw i
zréznicowanego znaczenia poszczeg6lnych atrybutéw produktu. W modelu dekompozy-
cyjnym t¢ niejednorodnos¢ reprezentuja parametry.

3. Niejednorodnosé¢ percepeji cech produktu (perceptual heterogeneity), wynikajaca
z odmiennego postrzegania atrybutéw opisujacych profile. Jest to skutek indywidualnych
doswiadczen, znajomosci produktu i wplywu tych czynnikéw na proces decyzyjny (np.
wyboru okreslonego profilu). W modelu dekompozycyjnym odzwierciedleniem tej nie-
jednorodnosci jest macierz atrybutéw.

4. Niejednorodnos¢ postaci modelu (form heterogeneity), wynikajaca z indywidual-
nych sposobéw oceny przez respondentéw uzytecznosci catkowitej profilu produktu lub
ustugi (np. sposéb szacowania moze by¢ zbiezny z modelem kompensacyjnym preferen-
cji, moze uwzgledniaé interakcje atrybutéw itp.). W modelu dekompozycyjnym tg nie-
jednorodnos$¢ wyraza postaé analityczna.

5. Niejednorodnos¢ rozktadu bledu (distributional heterogeneity), wynikajaca z réz-
nych rozkladéw skladnika losowego dla réznych respondentéw lub segmentéw (grup
respondentéw). W modelu dekompozycyjnym t¢ niejednorodnosé reprezentuje skladnik
losowy.

6. Niejednorodnosé w czasie (time heterogeneity), wynikajaca ze zmiennosci postaw
i preferencji indywidualnych respondentéw w czasie. To zrédio niejednorodnosci moze
miec odzwierciedlenie w réznych elementach modelu dekompozycyjnego.

4. Konsekwencje niejednorodnosci preferencji

Niejednorodnos¢ preferencji znajduje odzwierciedlenie w sposobach szacowa-
nia modeli dekompozycyjnych Jezeli jest ona respektowana, modele sg szacowane
na tzw. poziomie indywidualnym (dla kazdego respondenta jest szacowany odrgb-
ny model). W przeciwnym razie zaktada si¢ jednorodnosé (homogenicznos¢) prefe-
rencji i szacuje sie¢ jeden model dla calej préby na tzw. poziomie zagregowanym.
Stosowane jest takze rozwigzanie posrednie, tzn. modele sa szacowane na tzw. po-
ziomie segmentowym (dla kazdej grupy respondentéw szacowany jest odrgbny
model). Syntetyczng charakterystyke poszczegdlnych pozioméw agregacji danych
w modelach dekompozycyjnych zestawiono w tab. 2.
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Tabela 2. Poziomy agregacji danych w modelach dekompozycyjnych

Poznorll Skale pomiaru Cechy skal pomiaru Liczba szacoyvanych Podstawow.e
agregacji preferencii modeli zastosowania
symulatory
. »abstrakcyjny” réwna liczbie wyboréw,
Indywidualny metryczne pomiar preferencji respondentéw segmentacja
dwustopniowa
. ,naturalny” . .
Zagregowany | niemetryczne pomiar preferencji jeden udziaty w rynku
metryczne nabstrakeyjny réwna liczbie .
Segmentowy | . . lub naturalny . segmentacja
i niemetryczne . .. segmentow
pomiar preferencji

Zrédto: opracowanie wiasne.

Niejednorodnos¢ preferencji mozna fatwo uwzgledni¢ w metrycznych modelach
dekompozycyjnych, do ktérych naleza modele analizy tacznej (conjoint analysis).
Problem reprezentacji niejednorodnosci preferencji pojawia si¢ za$ w niemetrycz-
nych modelach dekompozycyjnych, zwlaszcza w nominalnej skali pomiaru prefe-
rencji. W tych sytuacjach badawczych sa stosowane niemetryczne modele wybo-
réw dyskretnych (discrete choice models), w ktérych parametry sa szacowane na
poziomie zagregowanym. Podstawowa grupa tych modeli to wielomianowe mode-
le logitowe i probitowe oraz warunkowe modele logitowe. Modele te w swoich
klasycznych postaciach nie uwzgledniajg jednak zjawiska niejednorodnosci prefe-
rencji i sa obcigzone wynikajacymi z tego faktu stabosciami.

5. Modele niemetryczne uwzgledniajgce niejednorodnosci preferencji

W literaturze przedmiotu proponowane sa modele, ktére umozliwiaja reprezen-
tacj¢ niejednorodnosci preferencji takze wéwczas, gdy pomiar preferencji jest
przeprowadzany na skali nominalnej. Wazne miejsce wsréd tych modeli zajmuja
modele z parametrami losowymi i modele klas ukrytych (rys. 1).

I Modele wyboréw dyskretnych I
1

I 1
modele szacowane na poziomie modele uwzgledniajace niejednorodnosd
zagregowanym preferencji konsumentéw
{
[ i
wielomianowe modele modele szacowane na modele szacowane na
logitowe poziomie indywidualnym poziomie segmentowym
warunkowe modele modele z parametrami
. P . modele klas ukrytych
logitowe losowymi

Rys. 1. Modele wybor6éw dyskretnych 2 nominalna zmienna objasniang
Zrédlo: opracowanie wlasne.
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W modelach z parametrami losowymi przyjmuje si¢ zalozenie, ze szacowane
parametry nie sa nieznanymi wielko$ciami stalymi, ale zmiennymi losowymi o
okreslonych rozkladach. W procedurze szacowania parametréw tych modeli wyko-
rzystuje si¢ zaréwno informacje pochodzace z préby (preferencje empiryczne), jak
i dostgpne informacje dodatkowe. Modele te sa stosowane, jezeli (1) wystepuje
niedobdr danych z préby, tzn. obserwacje s3 gromadzone metoda wyboréw (dane z
préby nie pozwalaja na oszacowanie indywidualnych uzytecznosci czastkowych);
(2) znane sa dodatkowe informacje o preferencjach konsumentéw (np. wigkszosé
konsumentéw preferuje nizsze ceny).

Model z parametrami losowymi opiera si¢ na twierdzeniu Bayesa o prawdopo-
dobienstwie warunkowym wystapienia przyczyny (hipotezy), jezeli nastapit ,,sku-
tek” (zaszlo okreslone zdarzenie), co mozna przedstawi¢ w postaci wyrazenia (zob.
[Allenby, Arora, Ginter 1995]):

P(®ly)«<L(y|®)P(0), @
gdzie: P(@|y)- prawdopodobiefistwo a posteriori zajscia hipotezy @ przy danym
wektorze obserwacji y (prawdopodobienstwo to zalezy zaréwno od informacji
zawartych w danych, jak i od informacji dodatkowych znanych a priori); L(y|®)
— zawartos¢ informacyjna danych empirycznych oszacowana metoda najwigkszej
wiarygodnosci; P(@®) - prawdopodobiefistwo a priori zajscia hipotezy © .

Indywidualne preferencje respondenta mozna opisa¢ za pomoca modelu:

Y =X B, +€,, 3)
gdzie:y ; — zmienna objasniana wskazujaca na wybdr i-tego profilu przez s-tego
respondenta; X, — k-ty wektor macierzy X opisujacy i-ty (wybrany) profil; B,
— wektor parametréw, tj. uzytecznosci czastkowych s-tego respondenta; £; -~
sktadnik losowy o rozktadzie N (O; 0'2) )

Po skorzystaniu ze wzoru Bayesa (2) rozkltady warunkowe nieznanych parame-
tréw (P ) oraz wariancji sktadnika losowego (o) mozna przedstawi¢ odpowiednio
jako wyrazenia:

[Bly.X.0?|<[y|X,B.0" ][], @)

[071y.X,0? ]|=[y|X,p.07|[0?]. (5)

Do oszacowania rozkladéw warunkowych (4-5) wykorzystuje si¢ informacje
zawarte w probie (y | X,B,o0?) oraz informacje a priori (B,c”). To z kolei wyma-
ga przyjecia okreslonych zatozen dotyczacych wektora parametréw i wariancji
bledu. W hierarchicznej metodzie estymacji Bayesa wyréznia si¢ dwa poziomy:
tzw. poziom wyzszy i poziom niZzszy (zob. [Johnson 2000]). Na poziomie wyzszym
(upper level) przyjmuje si¢, ze indywidualne uzytecznosci czastkowe maja wielo-

185



wymiarowy rozklad normalny: B, ~ N(p,Z), gdzie p =P - wektor srednich uzy-
tecznosci czastkowych (wartosci przecigtne parametréw); L — macierz wariancji-
-kowariancji rozktadu uzytecznosci czastkowych wsréd respondentéw.

Na poziomie nizszym (lower level) zaktada si¢, ze indywidualne prawdopodo-
biefistwa wyboru okreslonych profiléw ( F;) sa opisane za pomoca wielomianowe-

go modelu logitowego: P, = exp(x), )/ >,exp(x;) . Estymacja modelu polega na

oszacowaniu B, p i I, co wymaga znalezienia lacznego rozktadu wielu zmien-

nych losowych. W praktyce jest to czesto bardzo trudne obliczeniowo zadanie.
Wystarczajaco dobre wyniki mozna jednak uzyska¢ za pomoca metod symulacyj-
nych, wykorzystywanych do generowania wartosci losowych z rozktadéw warun-
kowych. Najwazniejsza role odgrywajqa tutaj metody Monte Carlo, tancuchy Mar-
kowa oraz metody Gibbsa i Metropolisa-Hastingsa. Idea estymacji za pomoca me-
tod MCMC? polega na iteracyjnym i przemiennym generowaniu préb losowych z
rozkladéw warunkowych. Prawo wielkich liczb i zbieznos¢ tancuch6éw Markowa
gwarantuja dobre przyblizenie wartosci szacowanych parametréw (zob. np. [Allen-
by, Arora, Ginter 1995; Rossi, Allenby 2002; Walsh 2002).

Modele klas ukrytych uwzgledniaja heterogenicznos¢ preferencji konsumen-
téw na poziome grupowym (segmentowym). Zaklada si¢, ze w badanej prébie ist-
nieje skonczona liczba grup konsumentéw o podobnych preferencjach. Miedzy
grupami wystgpuja zas$ istotne réznice. Grupy te nie sa znane a priori (s3 ukryte),
poniewaz nie jest znana ani przynaleznos¢ poszczegdinych konsumentéw do okre-
Slonych segmentéw, ani liczba grup.

W statystyce wielowymiarowej modele klas ukrytych (latent class models)
mieszcza si¢ w grupie modeli rozkladSw mieszanych (finite mixture models, un-
mixing models), nazywanych tez mieszankami (mieszaninami) rozktadéw lub roz-
ktadami zlozonymi. Mieszanki rozkladéw sa tworzone przez okreslong liczbe roz-
ktadéw skladowych, a udziat kazdego z nich w mieszaninie jest okre$lony przez
tzw. parametr mieszajacy (suma udzialéw jest réwna 1).

W modelach klas ukrytych, stosowanych w celu segmentacji konsumentéw, pa-
rametr mieszajacy jest interpretowany jako rozmiar segmentu. Estymacja modelu
polega m.in. na oszacowaniu liczby i wielkosci poszczegdlnych segmentéw. Mode-
le klas ukrytych stanowia podstawe szacowania uzytecznosci czastkowych i jedno-
czesnie segmentacji respondentéw. Ogodlna posta¢ modelu rozktadéw mieszanych
(klas ukrytych) reprezentuje zaleznos¢ w postaci rozktadéw warunkowych (por.
[Vriens 2001; Ramaswamy, Cohen 20001):

3 Metody symulacyjne, korzystajace z metod Monte Carlo i lancuchéw Markowa, oznacza si¢
zwykle akronimem MCMC (monte carlo markov chain).
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f(, I¢)=iacfc(y, 16,). (6)

gdzie: f — funkcja rozkladu preferencji s-tego respondenta; y, — preferencje s-tego re-
spondenta; ® =(a;6) — nieznane parametry modelu; @, - nieznana wielkosé c-tego
segmentu, tzn. parametr mieszajacy reprezentujacy przynaleznos¢ respondentéw do po-
szczeg6inych klas ukrytych i spelniajacy warunki: 0< ¢, <1 i Z; o, =1; 6. - para-
metry szacowane dla c-tego segmentu; ¢ =1,...,C — numer segmentu.

Przy zalozeniu niezaleznosci preferencji w prébie S respondentéw parametry
® =(a;60) modelu (6) szacuje si¢ metoda najwigkszej wiarygodnosci, maksymali-
zujac funkcje:

L(y:@)=I1f(n|®). Q)

Otrzymane oszacowania ® umozliwiajg obliczenie prawdopodobienstw a po-
steriori przynaleznosci respondentéw do segmentéw ( P_) na podstawie wzoru

Bayesa (zob. {Vriens 2001]):
P = acfc(yx Iec)

sc C
Yef(yl6.)

c=l1

. ®

Stosowanie metody najwigkszej wiarygodnosci do estymacji parametréw modelu
klas ukrytych wyimnaga przyjecia okreslonych zalozefi przybierajacych posta¢ funkcji
rozktadu preferencji (f). Najcz¢sciej w modelach niemetrycznych przyjmuje si¢ wielo-
mianowy rozklad preferencji empirycznych. W procedurze estymacji stosuje si¢ standar-
dowe algorytmy optymalizacyjne (np. Newtona-Raphsona) lub algorytm E-M (expecta-
tion-maxdmization) (por. [Wedel, Kamakura 1998, s. £1]). Oszacowane wartosci parame-
tréw na poziomie segmentowym oraz wyznaczone wielkosci segmentéw umozliwiaja
obliczenie uzytecznosci czastkowym na poziomie indywidualnym. Oblicza si¢ je jako
srednie wazone uZzytecznosci segmentowych (wagami sa prawdopodobiefistwa przyna-
leznosci respondentéw do poszczegdlinych segmentdw).

6. Podsumowanie

Do podstawowych cech modeli z parametrami losowymi zalicza si¢: zalozenie o
heterogenicznosci konsumentéw, estymacj¢ indywidualnych uzytecznosci czastko-
wych na podstawie wyboréw, mozliwos¢ estymacji duzej liczby parametréw (wigkszej
niz liczba obserwacji), wykorzystanie informacji a priori, subiektywnos¢ zatozen do-
tyczacych rozkladéw a priori, wzglednie duza zlozonos¢é obliczeniowa algorytméw
estymacji parametréw, brak popularnego oprogramowania komputerowego.
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Do podstawowych cech modeli klas ukrytych zalicza sig: wykorzystanie modeli roz-
kladéw mieszanych, zalozenie o heterogenicznosci konsumentéw, zastosowania w seg-
mentacji konsumentéw, ,,powigkszanie” zawartosci informacyjnej danych, uniwersal-
nos¢ algorytmu E-M (zastosowanie w estymacji dekompozycyjnych modeli metrycz-
nych i niemetrycznych), monotoniczna poprawa wartosci funkcji wiarygodnosci w miarg¢
zwiekszania liczby iteracji w algorytmie E-M, problem duzej liczby segmentéw, pro-
blem ustalenia liczby segmentéw, problem maksimum lokalnego.

Tabela 3. Zestawienie cech modeli klas ukrytych i modeli z parametrami losowymi

Modele
Cechy Z parametrami
klas ukrytych 'iosowymi

Nominalna skala pomiaru preferenciji + +
Estymacja na poziomie indywidualnym +— +
Estymacja na poziomie segmentowym + —
Uwzglednienie niejednorodnosci preferencji + +
Parametryczna reprezentacja niejednorodnosci preferencji - +
Mozliwos¢ stosowania symulatoréw wyboru + +
Redukcja problemu I1A + +
Wykorzystanie informacji spoza préby -+ +
Wykorzystanie metod symulacyjnych + +

w estymacji parametrow

Podejscie bayesowskie -+ +
Oprogramowanie komputerowe + -+

Zrédto: opracowanie wlasne.

Obydwa typy modeli umozliwiaja osiagni¢cie podobnych celéw badawczych, a
szczegblnie uwzgledniaja niejednorodnosé preferencji w razie pomiaru preferencji
na skali nominalnej. Tabela 3 zawiera zestuwienie podstawowych cechy tych mo-
deli, ktére wskazuje jednak na istotne réznice migdzy tymi modelami.
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PROBLEMS OF PARAMETERS ESTIMATION
IN DECOMPOSITIONAL MODELS
WITH DISCRETE DEPENDENT VARIABLES

Summary

The paper presents some problems linked with nonmetric decompositional
models. There are presented: '

— four types of measurement scales (especially discrete scales),

— sources and consequences of consumer preferences heterogeneity,

— nonmetric decompositional models included heterogeneity of preferences.
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