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ZINTEGROWANE A DWUETAPOWE PODEJSCIE
DO SEGMENTACJI W ANALIZIE CONJOINT

1. Wstep

Segmentacja rynku, a wiec podziat na grupy, ktére pod pewnym wzgledem sa
do siebie podobne, zajmuje szczegdlne miejsce w marketingu. Powodem tego sa
rézme potrzeby i wymagania konsumentéw, ktorych zaspokojenie ,,uniwersalnym”
produktem jest niemozliwe. Naklada to koniecznos¢ uwzglednienia heterogenicz-
nosci konsumentéw w procesie kreowania oferty rynkowej. Podstawowe zatem
pytanie w tym obszarze dotyczy sposobu podzialu konsumentéw na homogeniczne
grupy.

Istnieje kilka koncepcji i kryteriéw takiego podziatu. Jednym z nich moga by¢
preferencje. Naktada to jednak koniecznosé wczesniejszego ich zbadania. W tym
wzgledzie analiza conjoint jest uzyteczna i czgsto wykorzystywana metoda. Przyj-
mujac za podstawe segmentacji uzytecznosci czastkowe, ktére zostaly wczesniej
oszacowane zgodnie z procedura analizy conjoint, dokonuje si¢ podzialu badanej
zbiorowosci, np. metoda k-Srednich [Walesiak, Bak 2000]. Jak mozna zauwazy¢,
proces szacowania uzytecznosci i proces segmentacji sa rozdzielone. W literaturze
proponuje si¢ réwniez inne podejscie, tzw. zintegrowane, ktére taczy w sobie pro-
cesy estymacji uzytecznosci i segmentacji. Wyniki badan symulacyjnych sugeruja,
ze podejscie to zdaje si¢ by¢ pod pewnymi wzgledami lepsze od podejscia dwueta-
powego [Vriens, Wedel, Wilms 1996].

W pracy poréwnano podejscie dwuetapowe z podej$ciem zintegrowanym opar-
tym na mieszankach rozkladéw. Oprécz teoretycznych rozwazan wykorzystano
wyniki badan ankietowych (dotyczacych preferencji na rynku telefonii komérko-
wej), ktére staly si¢ réwniez podstawa do wnioskéw.
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2. Model analizy conjoint ze skalarng macierza kowariancji
- ujecie dwuetapowe

W pierwszym etapie metoda najwiekszej wiarygodnosci zostang oszacowane
parametry na poziomie indywidualnym. W tym celu przyjeto nast¢pujaca notacje:
X =I[x,],., —macierz eksperymentu,

Y =[y;],.y — macierz preferencji (oceny, jaka konsument i dat produktowi j),
B, =[f,..--. B, — wektor parametréw (istotnosci atrybutu a (a=1,..., A)),
0’1 — macierz kowariancji wymiaru J,
u, =[u,,...,u,]” — wektor sktadnikéw losowych o rozkladzie N/, (0, 0'21).
Niech uzytecznosc, jaka dla konsumenta i maja produkty, bedzie wyrazona w
nastgpujacy sposob
y;=XB, +u,
wtedy funkcja wiarygodnosci przybiera postac:
1 - | T
L(ﬁi,o'.'z |yi) O(Elog lo; 71| —50-,' ? (Y.' _Xpi) (Y.' _Xﬂi)'

Wykorzystujac ja, otrzymuje si¢ nastgpujace estymatory dla konsumenta i:

p.=(X"X)" X"y, (1)
6-12 :§(Yi _Xﬁi)T (yi _Xﬁi>' (2)

Drugi etap to procedura segmentacji, ktérej podstawa sa wyznaczone estymato-
ry (uzytecznosci czastkowe). Wykorzystujac metodg k-srednich, przy zalozeniu G
klas, ustala si¢ przynaleznos¢ kazdego konsument do jednej z C, klas (g = 1, ...,
G). Mozna pokazaé, ze wyznaczone dla segmentu g estymatory beda przybieraty
postac:

B, =(X"X) X"y, /n,, 3)
iEC‘
0=l 3B (v, -6, ) @

gdzie n, jest liczba konsumentéw przydzielonych do segmentu g. Powyzsze osza-
cowanie uzytecznosci czastkowych pokazuje, ze estymator ten jest réwny sredniej
arytmetycznej z warto$ci estymatoré6w na poziomie indywidualnym, tzn.

ﬁg ZZIEC‘ ﬁ"/ng'
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3. Model analizy conjoint oparty na mieszaninie rozkladow

U podstaw podejscia zintegrowanego lezy zalozenie, zgodnie z ktérym konsu-
menci pochodza z populacji skladajacej si¢ z G podpopulacji. Przynaleznos¢ kon-
sumentéw do konkretnego segmentu g (g = 1, ..., G) nie jest znana a priori, jednak
okresla si¢ ja z prawdopodobiefistwem 7, (oczywiscie Zs z,=1).

Uzytecznosc, jaka dla konsumenta i maja produkty (ale pod warunkiem, ze kon-
sument przynalezy do segmentu C,), przybiera postac':
Yic, Xﬂ F W, -

Podobnie jak w wypadku ujgcia dwuetapowego nalezy zatozy¢ rozktad skladni-
ka losowego. Tutaj bedzie to warunkowy rozktad normalny:

(wliecC,)~N,(0,071).

Dla tak sformulowanego modelu mozna zapisaé funkcj¢ wiarygodnosci i w ten
sposéb oszacowad parametry. Aczkolwiek trudnosci natury numerycznej przema-
wiaja na niekorzys¢ takiego podejscia. Dlatego zostanie wykorzystany algorytm
EM [Dempster, Laird, Rubin 1977; McLachlan, Krishnan 1997]. Algorytm ten jest
iteracyjna procedura; w iteracji (k+1) maksymalizuje si¢ funkcj¢ zdefiniowang na-
stepujaco:

O(F|¥*)=E
gdzie: ¥ — wektor parametréw, Z — macierz dodatkowo wprowadzonych zmien-
nych ukrytych pozwalajaca zdefiniowac logarytm funkcji wiarygodnosci dla kom-
pletnego zbioru danych.

Dla iteracji (k+1) posta¢ funkcji Q jest nastqpujqca

Q(‘Pl‘l’("))oczlvjiz‘,.“‘)logﬂ +— ZZ (k)loglag_zll_

i=1 g=1 :lgl

= Ao (v - X8, ) (v~ XB, ).

i=l g=1

[log L. (¥ Y. Z:X)|Y, %",

pik)

w ktérej 7, jest prawdopodobieristwem a posteriori przynaleznosci konsumenta i

do klasy C,.
Maksymalizujac t¢ funkcj¢ ze wzgl¢du na parametr 7, , wprowadzono mnoznik

Lagrange’a. Po przeksztalceniach otrzymano w iteracji (k+1) estymator

(k-,-l) (k) (5)

tg ’

! Taka reprezentacja uzytecznosci wskazuje, ze estymowany jest wektor uzytecznosci czastko-
wych na poziomie segmentu.
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(k)f (y |B(k) (k)2
gdzie: O =

8 G ® (k) <k)z
Egl 8 f(y Ip O-

f (y, | (k) (k)2)=( ) “2|0.(k)zl|—1/2 exp _20_]“‘)2( —XB“") ( .-—Xﬂ(gk))-

8

Odpowiednio estymatorem uzytecznosci czastkowych jest

N )
B(k+l) (XTX) xrz ng yi’ (6)

N
2(k)
DB

~ T .
pon Lt (X80 (v, X
PINR

Cala procedurg powtarza sig, az do osiagnigcia zbieznosci. Za kryterium stopu
mozna przyja¢ dowolnie mata, bezwzgledna rézmic¢ migdzy warto$ciami estymato-
réw w dwdch nast¢pujacych po sobie iteracjach.

Analiza poréwnawcza estymatoréw otrzymanych w uj¢ciach dwuetapowym i
zintegrowanym sktania do kilku wnioskéw. We wzorach (3),(4),(6) i (7) wystgpuja
srednie wazone. Przy czym w ujgciu zintegrowanym wagi sa réwne prawdopodo-
bienstwu a posteriori, koncepcja dwuetapowa zas zaklada wagi O lub 1 (konsument
nie nalezy do segmentu badz do niego nalezy). Wydaje si¢, ze w wypadku trudno-
sci zaklasyfikowania konsumentéw do konkretnego segmentu lepiej zrezygnowaé z
wag binarnych na rzecz tych drugich. Wtedy wplyw konsumenta na szacowane
uzytecznosci jest proporcjonalny do prawdopodobienstwa przynaleznosci do klasy
— podobnie jest z wariancja.

W obu ujeciach nalezy przyjaé explicite liczbe segmentéw. Jednak w odréznie-
niu od mieszanek rozkladéw procedura klasyfikacji oparta na k-Srednich nie ma
kryteriéw pozwalajacych na wybér liczby segmentéw.

W przedstawionych modelach zatozono skalarng macierz kowariancji w kazdym
segmencie. Gdyby zlagodzié to zatozenie, co z prakrycznego punktu widzenia moze
by¢ uzasadnione, i przyja¢ macierz diagonalna (z réznymi wariancjami na przekat-
nej), wtedy problem z liczba stopni swobody dyskwalifikuje ujecie dwuetapowe.
Wolna od tego ograniczenia jest koncepcja oparta na mieszankach rozktadow.

Intrygujace wydaje si¢ pytanie o mozliwos¢ doboru najlepszej kombinacji wag.
M.R. Hagerty [1985] rozwazal to zagadnienie dla wag binarnych. Pokazat, ze jesli
wagi maja by¢ dobrane w taki sposéb, by minimalizowa¢ przecigtny $redniokwa-
dratowy blad prognozy, to przy klasyfikacji nalezy wykorzystac¢ analize czynniko-
wa. Niestety takiego wniosku nie mozna wysunag¢ w wypadku wag z przedziatu
(O,1).

wariancji zas:

)
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4. Poréwnanie metod na podstawie danych empirycznych

Przeprowadzono badanie preferencji na rynku telekomunikacyjnym?, w ktérym

wzigto pod uwagg nastepujace atrybuty (w nawiasach podano ich poziomy):

X, - sekundowe naliczanie (tak, nie),

X, — mozliwos¢ dotadowania w inny sposéb (tak, nie),

X; — mozliwosci wykonywania potaczen po dotadowaniu (1 miesiac, 2 miesiace),
X4 —poczta glosowa (bezplatna, ptatna),

X5 — dodatkowe opcje (tak, nie),

Xs — minimalna kwota dotadowania (20 z1, 30 zi, 50 z}).

Kazdy z respondentéw oceniat w skali od 1 do 100 hipotetycznych 16 wyro-
béw. Dane te staly si¢ podstawa do estymacji parametréw rozwazanych modeli.
Aby ustali¢ liczb¢ klas w modelu opartym na mieszankach rozktadéw, obliczono
odpowiednie kryteria informacyjne.

Tabela 1. Miemiki jako$ci dopasowania modelu

Liczba segmentéw

11 111 1V \ VI
Liczba param. 19 29 39 49 59
LogL -7379,13 -7348,55 -7331,23 -7312,07 -7297,96
AIC 14796,27 14755,11 14740,46 14722,13 14713.91
BIC 14846,33 14831,51 14843,22 14851,23 14869,36
CAIC 14865,33 14860,51 14882,22 14900,23 14928,36

Zrédto: opracowanie wiasne.

Z tabeli 1 wynika, ze wyboru nalezy dokonaé¢ migdzy trzema a szeScioma kla-
sami. Jednak dwa powody przemawiaja na korzys¢ modelu z wigksza liczba klas.
Pierwszy dotyczy preferowania przez kryterium AIC modeli bardziej rozbudowa-
nych. Wolne od tego mankamentu sg dwa pozostate kryteria. Drugi powdd zwiaza-
ny jest z przyjeta strategia poréwnawcza, zgodnie z ktdra poréwnane modele po-
winny mieé taka sama liczbe klas. Przyjecie szesciu klas w metodzie k-srednich
prowadzi do wyodrgbnienia segmentu, w ktérym jest tylko jeden respondent, co z
punktu widzenia segmentacji nie ma uzasadnienia.

Przyjmujac trzy klasy, oszacowano wartosci parametréw i zamieszczono je w tab. 2 i 3.

Tabela 2. Oceny parametréw modelu z 3 klasami opartego na podejsciu dwuetapowym

Estymatory
Kesa B B B B B B B B & nIN
I 44,03 591 -2,50 030 0,78 2,77 437 -6,30 493,56 0,204

II 43,03 2,87 049 573 2,65 936 -305 -637 30830 0281
111 51,30 4,07 353 766 1195 502 9,13 4,52 417,40 0,515

Zrédto: opracowanie wiasne.

2 Autorowi niniejszego opracowania dane zostaty udostgpnione przez Pania Heleng Hetmanska i
Pania Ew¢ Sulige.
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Tabela 3. Oceny parametrow modelu z 3 klasami opartego na podejsciu zintegrowanym

Estymatory

Kasa B B B B B B B & £
I 43,59 439 -1,02 291 2,61 4,98 1,75 -5,74 478,65 0,719
I 5151 574 429 840 13,58 1,54 -12,15 11,41 372,03 0,136
111 5548 3,77 395 7,43 10,62 10,02 -13,53 1,05 171,37 0,145

Zrédto: opracowanie wtasne.

Analize poréwnawcza otrzymanych wynikéw warto rozpoczaé od stwierdzenia,
ze prawdopodobienstwa a posteriori £, dla zdecydowanej wigkszosci responden-

téw ksztaltuja si¢ na poziomie 0,9 i wigcej w jednej z klas’. To by sugerowato, ze
rozmiary segmentéw powinny by¢ zblizone. Jednak tak nie jest, bowiem réznica
miedzy najliczniejszymi segmentami wynosi ok. 0,2. Dla pozostatych segmentéw,
w przyblizeniu, wynosi 0,15 i 0,05. Daje to podstaw¢ do przypuszczen, ze mecha-
nizm klasyfikacji w obu podejsciach jest inny. Nalezy réwniez stwierdzi¢, ze przy
problemach zaklasyfikowania respondenta do jednego segmentu (gdy prawdopo-
dobienstwa a posteriori bylyby na podobnym poziomie, np. 0,3 0,36 0,34) rdznice
bylyby znacznie wigksze. Czy wobec tego mozna zarekomendowaé ktéres z tych
podejsé i powiedzied, ze jest lepsze?

Préba odpowiedzi na to pytanie prowadzi do wyboru kryterium rozstrzygajace-
go. Przyjeto, ze jako$¢ odzwierciedlenia struktury zaobserwowanych preferencji
przez rozwazane modele bedzie rozstrzyga¢ o wyborze modelu. Miernikiem tej
jakosci beda wspétczynniki korelacji. Poniewaz o preferencjach méwi si¢ w kate-
goriach porzadkowych, dlatego obok wspétczynnika Pearsona obliczono réwniez
wspdtczynnik korelacji rang Spearmana i Kendalla.

Warto zwrdci¢ uwage na sposéb szacowania preferencji w modelu zintegrowa-
nym. Pierwszym krokiem do tych szacunkéw jest przypisanie respondenta do jed-
nej z klas. Wydaje sig, ze w takim ujeciu, wynikajacym z istoty przyjetego modelu,
nie uwzglednia si¢ petnej informacji o przynaleznosci do klas (prawdopodobien-
stwa a posteriori). Na przyklad, jesli prawdopodobienstwa przynaleznosci do klas
okreslonego respondenta wynosza: 0,35, 0,34, 0,31, to obliczenie preferencji w jed-
nym segmencie (gdzie prawdopodobienstwo jest najwyzisze) budzi watpliwosci.
By¢ moze lepszym rozwigzaniem be¢dzie obliczenie preferencji jako wypadkowej —
suma wazona preferencji w kazdym segmencie, gdzie wagami sa prawdopodobien-
stwa a posteriori. Obliczone w ten sposéb preferencje wiaczono réwniez do anali-
zy; ujeciu temu nadano nazwe ,,zintegrowane2”.

3 Wartosci tych prawdopodobieristw nie zamieszczono w artykule ze wzgledu na duzy rozmiar
macierzy (103x3).
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Tabela 4. Wspétczynniki korelacji migdzy preferencjami

Liczba segmentéw

11 111 1\ Vv VI
Pearsona 0,523 0,542 0,588 0,604 0,607

Zintegrowane  Spearmana 0,433 0,460 0,567 0,574 0,582
Kendalla 0,306 0326 0,397 0413 0,415
Pearsona 0,528 0,545 0,594 0610 0613

Zintegrowane2 Spearmana 0,445 0,471 0,563 0,579 0,587
Kendalla 0310 0329 0397 0412 0415
Pearsona 0,504 0,552 0,535 0,541 0,597

Dwuetapowe Spearmana 0,475 0,528 0,510 0,531 0,576
Kendalla 0,339 0,377 0371 0,380 0412

Ujecie Wspéicz.

Zrédto: opracowanie wiasne.

Zaciemnione wartosci w tab. 4 wskazuja na najwyzsze wartosci wspétczynni-
kéw korelacji. Okazuje si¢, ze modele z IV, V i VI segmentami w uj¢ciu zintegro-
wanym lepiej odzwierciedlaja strukture preferencji. Niestety, tak nie jest w modelu
z III klasami, chociaz kryteria informacyjne sklanialy do wyboru wtasnie tylu klas.
Zastanawia réwniez to, ze po poréwnaniu modeli z ujgcia dwuetapowego okazuje
sig, ze model o III klasach ma wyzsze wsp6lczynniki korelacji niz model z IV, a
nawet V (jesli wzia¢ pod uwage wspétczynnik Pearsona) klasami.

Warto skupi¢ si¢ réwniez na poréwnaniu jednorodnosci segmentéw w obu uje-
ciach, ktérej wyznacznikiem moze by¢ wariancja.

Tabela 5. Estymatory wariancji

Oszacowane wariancje w odpowiednich segmentach
Ujecie dwuetapowe Ujgcie zintegrowane
II 11 v A VI II I v \ VI
3083 493,6 4833 3083 3077 | 480,5 4786 430,1 3726 3725
477,9 3083 4044 411,1 3314|3114 372,0 372,7 158,7 158,77

4174 3158 2849 387,11 171.4 170,2 483,5 4836
3563 3502 365.7 4714 169,5 57,5
4994 2194 416,1 416,0

475,9 176,8

Zrédio: opracowanie wiasne.

Poczawszy od modelu z III segmentami, w ujeciu zintegrowanym wystepuje
klasa lub klasy charakteryzujace si¢ wzglednie niska wariancja (poréwnujac z ujg-
ciem dwuetapowym). Przy szesciu segmentach ta réznica jeszcze bardziej si¢ po-
gl¢bia — w jednej klasie wynosi nawet 57,5. Czy mozna wobec tego méwic o ja-
kiej$ wlasnosci ujecia zintegrowanego, ktérej konsekwencja bedzie odkrywanie
segmentéw bardziej jednorodnych niz miatoby to miejsce w wypadku ujecia dwu-
etapowego? Dla praktyki marketingowej jest to istotne pytanie. Jesli w wyniku ta-
kiej analizy strategia, firmy mialaby by¢ ukierunkowana na jeden segment, to z
pewnoscia taki, ktéry jest najbardziej jednorodny (musi by¢ réwniez odpowiednio
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liczny). Oczywiscie generalizacja na podstawie badania jednostkowego jest niedo-
puszczalna. Dlatego dodatkowe analizy oparte na symulacjach i danych rzeczywi-
stych bylyby wskazane.

5. Podsumowanie

Teoretyczne rozwazania dotyczace poréwnania réznych uje¢ pokazuja, ze mo-
del oparty na mieszkankach rozktadéw jest bardziej elastyczny, gdyz po pierwsze —
pozwala zrezygnowac z zalozenia o skalarnej macierzy kowariancji (w uj¢ciu dwu-
etapowym jest to niemozliwe), a po drugie — we wzorach na estymatory wystepuja
$rednie wazone o wagach nalezacych do przedziatu (0,1) (w uj¢ciu konkurencyj-
nym waga ma warto$¢ O lub 1). Druga uwaga sklania do przypuszczen, ze ujecia
powinny dawa¢ takie same wyniki, jesli wagi w uj¢ciu zintegrowanym sa bliskie 1.
Empiryczna weryfikacja nie potwierdzila tego. Mimo ze dla zdecydowanej wigk-
szosci respondentéw wagi byly wyzsze od 0,9, to rozmiary segmentéw réznity si¢.
Wydaje si¢ wigc, ze mechanizm klasyfikacji w obu ujeciach jest troch¢ inny.

Préba odpowiedzi na pytanie o wyzszos¢ jednego ujecia nad drugim polegata
réwniez na zbadaniu zaleznosci mi¢dzy preferencjami zaobserwowanymi a oszaco-
wanymi na podstawie modelu. Tutaj nie bylo jednoznacznych rozstrzygni¢é: modele
z IV, Vi VI klasami w ujgciu zintegrowanym lepiej odzwierciedlity strukturg prefe-
rencji, a modele z II i III klasami okazaly si¢ lepsze dla ujecia dwuetapowego.

Ostatnim, istotnym elementem prowadzonego poréwnania byta jednorodnosé
segmentéw mierzona wariancja. W ujeciu zintegrowanym mozZna bylo zaobserwo-
wac tendencj¢ do tworzenia si¢ segmentéw o zdecydowanie wigkszej jednorodno-
$ci. Z punktu widzenia marketingu jest to cenna informacja. Aczkolwiek wskazane
bylyby w tym obszarze pogl¢bione analizy, pozwalajace rozstrzygnaé, czy mozna
moéwic¢ o pewnej wlasnosci modelu opartego na mieszankach rozktadéw.
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INTEGRATED AND TWO-STAGE APPROACH
TO SEGMENTATION IN CONJOINT ANALYSIS

Summary

The segmentation of markets with conjoint analysis involves two-stage or inte-
grated approach. In two-stage approach the estimation and the segmentation are
performed separately. Conversely, if these two stages are combined then one calls
it integrated approach.

The aim of this paper is to compare these approaches. Except theoretical con-
siderations the results of questionnaire investigation (concerning preferences in the
market of cellular phones) are used in this comparison too.
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