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Streszczenie

Celem artykulu jest pokazanie przyktadu zastosowania mieszanego modelu
logitowego (inaczej nazywanego modelem z parametrami losowymi) do badania
preferencji konsumentéw. Model ten jest bardzo elastyczny i pozwala na przyblizenie
dowolnego modelu uzyteczno$ci losowej. Jego praktyczne wykorzystanie pokazano na
przyktadzie analizy konsumentéw rynku piwowarskiego w Polsce. Do estymacji para-
metrow modelu wykorzystano programu SAS. Pokazano, w jakim stopniu wiek, ple¢,
sytuacja materialna respondenta wplywaja na postrzegana przez niego uzyteczno$¢ piwa
i na wybory dokonywane przez konsumentow.

Stowa kluczowe: rynek piwowarski, mieszany model logitowy, badanie preferencji
konsumentow, SAS.

Wprowadzenie

W analizie preferencji konsumentéw zmienna objasniana opisuje wybory
dokonane przez respondentéow, bedacych zwykle konsumentami danego pro-
duktu. Zmienne objasniajace mozna podzieli¢ na dwie podgrupy: zmienne cha-
rakterystyczne (specyficzne) dla wybieranej opcji (w tym przypadku produktu),
na przyktad cena, rodzaj opakowania, marka oraz zmienne specyficzne dla jed-
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nostki wybierajacej (np. wiek, wyksztalcenie, pte¢). Do estymacji tego typu
danych wykorzystywane sa roznego rodzaju modele logitowe, bedace juz od
wielu lat podstawowymi ekonometrycznymi ,,narz¢dziami” stuzacymi od anali-
zy danych dyskretnych. Poczawszy od najprostszego, dwumianowego modelu
logitowego, w ktorym sg tylko dwie mozliwosci wyboru, po modele wielomia-
nowe, np. wielomianowy model logitowy (Multinomial Logit — MNL), warun-
kowy model logitowy (Conditional Logit — CL), pozwalajace na wybor sposrod
wielu dostgpnych opcji [1, s. 233-235; 2, 5. 114-125; 3, 5. 51; 9, 5. 160-189].

Niestety, pomimo wielu takich zalet jak prostota estymacji i interpretacji,
dostepnos¢ oprogramowania komputerowego, modele te nie sa wolne od man-
kamentow. Przede wszystkim mocno krytykowane jest przyjmowane zalozenie
o nieskorelowaniu sktadnikow losowych dla réznych opcji wyboru [5, s. 135; 9,
s. 180], ktére w praktyce gospodarczej wystepuje bardzo czesto [9, s. 181]".
W takiej sytuacji wykorzystanie najpopularniejszych modeli logitowych jest
nieuzasadnione i prowadzi do biednej specyfikacji modelu. Otrzymane za ich
pomoca estymatory traca swoje pozadane wlasnosci — zgodnos$¢, asymptotyczna
efektywnos$¢ 1 asymptotyczna normalnos¢ [9, s. 182]. Jednym z modeli, ktory
pozwala na szacowanie danych ze skorelowanymi skladnikami losowymi, jest
logitowy model mieszany (mixed logit), czgsto nazywany modelem logitowym
o zmiennych parametrach (random parameters logif). Kolejna zaleta mieszane-
go modelu logitowego jest fakt, ze pozwala on na wykorzystanie jako zmien-
nych objasniajacych cech charakteryzujacych respondentow i opcje wyboru.
Modele logitowe warunkowy i wielomianowy sa natomiast uzywane wowczas,
gdy zmienne objasniajace opisuja odpowiednio respondentéw lub opcje wyboru
[1,s.234].

Celem artykutu jest wykorzystanie mieszanego modelu logitowego do ana-
lizy preferencji konsumentow piwa. Plan artykutu jest nastgpujacy: w punkcie
pierwszym scharakteryzowano typy modeli dekompozycyjnych, ze szczegdl-
nym uwzglednieniem zjawiska heterogenicznos$ci konsumentow piwa. Punkt

' Modele wielomianowy i warunkowy przyjmuja jedno z do¢ powszechnie krytykowanych

zatozen — o niezaleznoS$ci od nieistotnych mozliwos$ci (independence of irrelevant alternatives —
ITA). Wedlug tej zasady, iloraz prawdopodobienstw wyboru profilow (dostgpnych opcji) powi-
nien by¢ staly niezaleznie od tego, ile innych profilow zostanie dodane do zbioru [1, s. 120].
Oznacza to, ze gdy jeden z profiléw zostanie usunigty ze zbioru dostgpnych mozliwosci, to praw-
dopodobienstwo zostanie podzielone migdzy pozostate profile proporcjonalnie do ich prawdo-
podobienstw wyboru [9, s. 181]. Niepozadane skutki tego zalozenia mozna zilustrowaé, znanym
w literaturze przedmiotu, przyktadem czerwonego i niebieskiego autobusu [7, s. 198-272].
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drugi w catosci poswigcono mieszanemu modelowi logitowemu, po czym
w punkcie trzecim oméwiono metody jego estymacji w programie SAS. Prak-
tyczne zastosowanie mieszanych modeli logitowych do badania preferencji
konsumentéw piwa pokazano w czwartym punkcie.

1. Dekompozycyjne metody pomiaru preferencji konsumentow

Celem dekompozycyjnych metod pomiaru preferencji jest podzielenie uzy-
tecznos$ci catkowitej produktu na uzytecznosci czastkowe, odnoszace si¢ do
poszczegdlnych atrybutow, takich jak cena, opakowanie, marka itd. Wyselek-
cjonowane w badaniu atrybuty s zmiennymi niezaleznymi, a zmienng zalezna
jest uzyteczno$¢ catkowita produktu [13, s. 147]. W publikacjach dotyczacych
conjoint analysis uzywa si¢ nastgpujacej terminologii: atrybutami lub czynni-
kami nazywa si¢ zmienne objasniajace, poziomy sa realizacjami poszczegol-
nych zmiennych objasniajacych, a profile to ré6zne warianty atrybutéw i ich
poziomdow.

W modelu dekompozycyjnym mozliwe jest przedstawienie zaleznosci od-
wzorowujacej uzytecznosé catkowita danego profilu w zaleznosci od jego atry-
butdéw za pomoca funkcji [15, s. 284]:

W, :fl.(X,ﬂ,gy.) (1

gdzie:
W, — uzytecznos¢ j-ego profilu dla i-tego respondenta,

f; — funkcja preferencji i-tego respondenta,

X — macierz obserwacji zawierajaca realizacje zmiennych objasniaja-
cych opisujacych profile (poziomy atrybutow lub realizacje zmien-
nych sztucznych),

L — macierz parametréw (uzytecznosci czastkowych),

&, — skladnik losowy modelu.

Estymacja parametrow modeli dekompozycyjnych moze przebiega¢ na
réznym poziomie agregacji danych. Wyrdznia si¢ nastgpujace poziomy: indy-
widualny, segmentowy i zagregowany [2, s. 129].
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Najbardziej szczegdlowe informacje otrzymuje si¢ przez szacowanie uzy-
tecznos$ci czastkowych na poziomie indywidualnym. W takim przypadku do
kazdego respondenta przypisana jest jego wlasna funkcja uzyteczno$ci
[2, s. 129]. Metoda ta jest intuicyjnie zrozumiata — kazdy respondent dokonuje
wyborow wedtug, wiasnych, charakterystycznych tylko dla niego preferenciji.
Konsekwencja tak mocnego ,,rozdrobnienia” funkcji uzytecznosci jest bardzo
dobre dopasowanie modelu do danych empirycznych. Szacowanie funkcji uzy-
tecznosci dla na przyktad 1000 konsumentoéw, w ktorym kazdy konsument oce-
nial na przyktad 300 profili, prowadzi do szalenie skomplikowanych oblicze-
niowo modeli, do ktorych nalezy wykorzysta¢ odpowiednie oprogramowanie
i sprzet komputerowy”.

Przeciwienstwem modeli indywidualnych sa modele zagregowane (ho-
mogeniczne). Oceny respondentéw sa tutaj agregowane na przekroju catej ba-
danej proby, czyli do ogotu danych dopasowywana jest jedna funkcja uzytecz-
nosci. Z oczywistych wzgledow dopasowanie tego typu modelu do danych em-
pirycznych jest zdecydowanie gorsze i nie pozwala na tak precyzyjne analizy,
jak w przypadku modeli indywidualnych. W modelach zagregowanych nie jest
mozliwe szacowanie interakcji krzyzowych migdzy atrybutami, na przyktad
migdzy cena i marka [12, s. 3]. Takze doktadnos$¢ prognostyczna modeli zagre-
gowanych, zbadana na podstawie symulacji, nie jest tak dobra jak modeli indy-
widualnych [12, s. 4-5].

Modele segmentowe sa rozwiazaniem posrednim migdzy modelami in-
dywidualnymi izagregowanymi. W tego typu modelach, badana populacjg
dzieli si¢ na jednorodne, wedlug okreslonej reguty, podgrupy, dla ktorych sza-
cuje si¢ funkcje uzytecznosci. Metod postgpowania z tego typu modelami jest
wiele:

a) procedury dwufazowe, gdzie w pierwszym kroku dzieli si¢ badana
zbiorowos¢ na podgrupy za pomocg na przyktad formalnych metod
klasyfikacji lub subiektywnych ocen a priori, a nastgpnie szacuje si¢
dla nich parametry funkcji uzytecznosci;

2 Do jednej z najbardziej znanych na $wiecie firm zajmujacych si¢ badaniem preferencii

konsumentow i analiza danych statystycznych nalezy Sawtooth Software. Przedsigbiorstwo to,
majace swa siedzibg w Sequim w stanie Washington, USA, rozwija od strony naukowej i dostar-
cza oprogramowanie komputerowe przede wszystkim do analizy comjoint. Wedlug American
Marketing Association, Sawtooth Software bylo w 2005 r. na czwartym miejscu wsrdd firm
produkujacych oprogramowanie do analizy danych rynkowych (zaraz po SPSS, Microsoft Excel,
and SAS System).
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b) procedury jednofazowe, w ktorych za pomoca jednej funkcji szacuje
si¢ parametry funkcji uzytecznos$ci i grupuje zbiorowo$¢ w podgrupy,
na przyktad modele klas ukrytych, modele z parametrami losowymi.

Z modelami tymi wiaze si¢ pojecie heterogenicznos$¢. Za pomoca modeli indy-
widualnych mozna zaobserwowac wptyw czynnikow takich, jak pte¢, wyksztat-
cenie, dochod, miejsce zamieszkania itp. na podejmowane przez respondenta
decyzje. Ponadto za pomoca modeli indywidualnych mozna oszacowac interak-
cje migdzy tymi czynnikami, na przyklad, jakie piwa preferuja bogate kobiety
z miasta 1 jaki czynnik charakterystyczny dla piwa, na przyktad cena, opakowa-
nia czy marka, wptywa na ich decyzje¢ i w jakim stopniu. W modelach zagrego-
wanych ta niejednorodno$¢ badanej podgrupy jest ,,wlaczona” do sktadnika
losowego i1 powigksza niedopasowanie modelu. Ignorowanie wyraznych réznic
indywidualnych moze prowadzi¢ do blgdnego oszacowania parametrow i ,,przy-
pisania” czg$ci zmiennosci niewlasciwej zmiennej objasnianej [9, s. 26]. Model
segmentowy jest w tym momencie rozwiazaniem kompromisowym — unika si¢
szacowania ogromnej liczby parametrow, jednak nie rezygnuje catkowicie
z uwzgledniania zmiennos$ci jednostek.

2. Logitowy model mieszany

Jednym z modeli, ktéry pozwala na badanie preferencji konsumentoéw i ich
segmentacjg, jest logitowy model mieszany, inaczej nazywany modelem z pa-
rametrami losowymi. Jest on bardzo elastyczny i pozwala na przyblizenie do-
wolnego modelu uzytecznos$ci losowej [8, s. 1]. Ponadto eliminuje nastgpujace
ograniczenia standardowego modelu logitowego:

a) pozwala, aby wybory byly opisane za pomoca zmiennej losowej

o okreslonym rozktadzie;
b) umozliwia wystgpowanie w badaniu substytucyjnych wzgledem siebie
profilow’.
W modelu tym przyjmuje si¢ zatozenie, ze wektor parametrow ma okreslony
rozktad prawdopodobienstwa, zwykle jest to rozklad normalny, aczkolwiek
dopuszczalne sg tez i inne rozklady. Kolejna przewaga mieszanego modelu
logitowego nad modelami wielomianowym i warunkowym jest fakt, ze pozwala

3 Zob. przypis 1.
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on na uwzglednienia informacji o preferencjach pochodzacych spoza proby,
dzigki czemu mozliwe jest modelowanie heterogenicznosci konsumentow
[1,s. 142].

Niech g¢=1,...,0 oznacza respondenta, ktéory dokonuje wyboru
t=1, ..., T sposréd dostgpnych opcji i=1, ...,I. Zatozono, ze respondent
wybierze t¢ opcje, ktora z jego punktu widzenia ma najwigksza uzytecznosé.
Warto$¢ uzytecznos$ci dla respondenta g przedstawia rownanie (2):

Uitq = ﬂc;xitq + gitq (2)
gdzie:

I — numer opcji,

q — numer respondenta,

t — numer sytuacji wyboru,

X,, — macierz zmiennych objasniajacych, zawierajaca zarowno cechy,
opisujace opcje wyboru, na przyktad dla piwa sa to cena, opako-
wanie, marka, jak 1 cechy charakteryzujace respondenta, na przy-
ktad dochod, wyksztatcenie, miejsce zamieszkania [5, s. 135],

&4, — skiadnik losowy modelu.

W réwnaniu (2) zalozono, ze sktadnik losowy jest sferyczny. Zalozenie to
w przypadku badan preferencji konsumentow jest bardzo restrykcyjne i zwykle
nie jest spelnione. Konsumenci tworza mocno zréznicowana grupeg, a ich prefe-
rencje zaleza od wieku i zmieniaja si¢ wraz z nim, a takze z dochodem i wy-
ksztatceniem, co powoduje, ze zjawisko autokorelacji i heteroskedastycznosci
sktadnika losowego jest normalne, aczkolwiek statystycznie niepozadane. Spo-
sobem pozwalajacym na oszacowanie modelu i polepszenie jego dopasowania
przez uwzglednienie wszystkich dostgpnych informacji jest podzielenie sktad-
nika losowego na dwie czesci’: My 1 &, Skladnik losowy 7, ma rozklad

prawdopodobienstwa, zalezny od zmiennych egzogenicznych, takich jak wiek,
dochody, wyksztatcenie [1, s. 235; 14, s. 668], natomiast &, jest nieskorelowa-

ny i niezalezny od charakterystyk respondentéw i opcji wyboru [5, s. 135].

W tej sytuacji rownanie (2) jest zapisane nastgpujaco (dla uproszczenie zrezy-
gnowano z subskryptu #):

*  Dla uproszczenia notacji pominieto indeks ¢ oznaczajacy numer sytuacji wyboru.
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U, =Bx, +|m, +é, 3)

3. Estymacja parametrow mieszanego modelu logitowego za pomoca
programu SAS

Do estymacji mieszanego modelu logitowego wykorzystano program SAS.
Procedury potrzebne do modelowania wyboréw dyskretnych znajduja si¢ w mo-
dule STAT. Podstawowa funkcja stuzaca do estymacji modeli wielomianowych
jest funkcja CATMOD, jednak za jej pomoca nie mozna oszacowac¢ modeli
warunkowego i mieszanego modelu logitowego. Do tego celu mozna uzy¢ pro-
cedury PHREG stosowanej do estymacji modelu proporcjonalnego hazardu
Coxa wykorzystywanego w analizie przezycia® [14, s. 668—669]. Estymacja
tego typu modelu odbywa si¢ za pomoca metody czgSciowe] wiarygodnosci
MCW. W MCW funkcja wiarygodno$ci jest iloczynem udziatow kazdego

z zaobserwowanych zdarzen [4, s. 115].
Niech g =1, ..., O oznacza respondenta, ktory dokonuje wyboru sposrdd

i=1, ...,I dostgpnych opcji. Zmienna wybor, stuzaca do identyfikacji, czy
dana opcja zostala przyjeta lub odrzucona, ma warto$¢ 1 w przypadku wybrania
opcji przez respondenta i 2 w sytuacji odrzucenia. Dla jednego wyboru bedzie
I —1 wartosci 2 i jedna warto$¢ 1. Dalej przyjmijmy, ze z,; oznacza g-ty wek-
tor macierzy Z, zawierajacej zmienne charakterystyczne dla produktu (cena,
marka), x, — wektor reprezentujacy g-ty wiersz macierzy X, zawierajacej cha-
rakterystyki respondentow. Dla tak sformulowanego modelu funkcja czgsciowe;j
wiarygodnos$ci ma postaé [1, s. 235]:

e exp(ﬂ,;xq + Q'qu) @

{i exp( x, +0%, )}
i=1

Analiza przezycia to zbioér metod statystycznych analizujacych, jaki czas uptynie od po-
czatku badania do zaj$cia pewnego, interesujacego badacza, zdarzenia. Metody te poczatkowo
byly rozwijane w naukach medycznych i biologicznych, gdzie np. badano dlugos$¢ zycia osob,
obecnie sa coraz czgSciej wykorzystywane w naukach spotecznych i ekonomicznych, np. do
analizy sktonnoéci odejscia pracownika z firmy, zaprzestania ptacenia rachunkow przez klienta,
a takze w inzynierii np. czas do awarii urzadzenia [Wikipedia: http://pl.wikipedia.org/wi-
ki/Analiza_prze%C5%BCycial].
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gdzie L — prawdopodobienstwo, z jakim jednostka g wybierze alternatywg k.

Przyktadowy kod programu wykorzystujacy procedur¢ PHREG do analizy pre-
ferencji konsumentow:

program 1.

proc phreg data = dane _ankietowe;

model wybor*wybor(2) = Z1 Z2 / ties=breslow;

strata pytanie,

run;
Pierwsza linia kodu wczytuje dane z odpowiednio przygotowanej bazy danych,
w drugiej jest zdefiniowany model, gdzie Z1, Z2 oznaczaja zmienne objasniaja-
ce, a w trzeciej linii kodu jest zmienna grupujaca — pytanie. W przypadku bada-
nia wyboréw konsumentéw zmienna grupujaca byl numer pytania. Za pomoca
tak sformulowanego zadania mozna estymowac nastgpujace modele: wielomia-
nowy model logitowy, warunkowy model logitowy i mieszany model logitowy.
Rozréznienia migdzy modelami dokonuje sig, analizujac rodzaj zmiennych
objasniajacych. Sposob wywotania procedury PHREG jest taki sam dla tych
modeli.

4. Zastosowanie mieszanego modelu logitowego do analizy preferencji konsu-
mentow piwa

Praktyczne wykorzystanie mieszanego modelu logitowego zilustrowano
przyktadem z polskiego rynku piwowarskiego, wykorzystujacym badanie typu
choice based conjoint (CBC). Badanie to zostalo zrealizowane w 2009 roku
przez firm¢ badawcza MilwardBrown SMG/KRC na zlecenie Kompanii Piwo-
warskiej’. Celem analizy jest obliczenie, jak cena, opakowanie i marka wptywa-
ja na uzytecznos¢ piwa wsroéd badanych respondentdéw, oraz zbadanie, czy za-
leznosci te zmieniaja si¢ wraz z cechami charakteryzujacymi respondenta, na

Badanie przeprowadzono na reprezentatywnej probie 1200 os6b w wieku 18—60 lat, kupu-
jacych piwo co najmniej 2, 3 razy w miesiacu; miejscem badania byt dom respondenta. Rozktad
proby dla wieku, ptei, wielkosci miejsca zamieszkania byt oparty na danych z niezaleznego bada-
nia TGI — 36 tys. wywiadow rocznie. Ze wzglgdu na fakt, ze Kompania Piwowarska — zlecenio-
dawca badania — nie wyrazita zgody na opublikowanie petnych danych, piwa oznaczono nazwami
Marka 1, Marka 2 itp.
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przyktad z jego wiekiem, dochodem, plcia, wyksztatceniem, miejscem za-
mieszkania.

Badanie sktadato si¢ z dwoch zasadniczych czg$ci: pierwsza czg$¢ miata
na celu okreslenie metryki respondenta oraz preferowanych przez niego szesciu
marek piwa, czg¢§¢ druga — zbadanie wrazliwosci cenowe;j. Jezeli, ankietowany
nie znal lub nie potrafit sobie przypomnie¢ az tylu marek, to prowadzacy
wspomagal go plansza z lista marek piw. Badanie bylo przeprowadzone za po-
moca komputera, ktory symulowat sklepowa potke z ustawionymi na niej pi-
wami. Dzigki okresleniu preferowanych marek piwa we wilasciwym badaniu
Zrezygnowano z prezentowania wszystkich dostgpnych na rynku produktow
(w przypadku tego badania rozwazano 26 najwigkszych marek piwa wedtug AC
Nielsen).

Finalnie na ekranie komputera pojawiato si¢ 6 marek piwa, kazda z nich
w dwoch opakowaniach: butelka i puszka 500 ml’, pod ktorymi znajdowaty sie
przyktadowe potkowe ceny. Zbadano 5 poziomow cenowych: 4%, 0%, +2%,
+5%, +8%; za punkt odniesienia przyjeto przecigtng ceng rynkowa produktu
wyliczong na podstawie danych AC Nielsen. Jezeli cena zadnej z prezentowa-
nych marek nie zadowalala respondenta, mégt on odmowi¢ wyboru i przej$¢ do
nastgpnej symulacji. Wielu respondentow korzystato z tej opcji wowczas, gdy
ceny preferowanych przez nich piw wzrosty zbyt mocno, a ceny piw mniej
przez nich lubianych nie byty dostatecznie atrakcyjne.

Estymacje parametréw mieszanego modelu logitowego rozpoczgto od
przeksztatcenia struktury danych do postaci umozliwiajacej wykorzystanie pro-
cedury PHREG. Przyktadowy fragment danych przedstawiono w tabeli 1.

Analize preferencji konsumentéw piwa rozpoczeto od zbadania, jak po-
strzegana uzyteczno$¢ piwa zmienia si¢ w zaleznosci od pitci respondenta. Mo-
del zostat wywotany nastepujacym programem:

program 2.

proc phreg data = dane_ankietowe;

model wybor * wybor(2) = mez_ce kob_ce opak markal marka2 marka3
marka4 ...

marka27 /ties=breslow;

strata pytanie;

run;

7 Oczywiscie pod warunkiem, ze dana marka ma takie opakowanie.
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Tabela 1. Fragment danych CBC przystosowany do estymacji
za pomoca procedury PHREG programu SAS

Pytaniec Wybor Markal Marka2 Marka3 *** Marka27 Rezygnacja Opak. Wiekl ce Wiek2_ce Wiek3 ce Wiek4 ce

8]
(=]
(=]
(=]

*

*

*
5]
(=]
(=]
(=]

320
0,00
322
349
3,60
2,59
2,99
3,05
3,77
3,00
340
325
2,67
322
349

T Y YT ¥ ¥ ¥ Y ¥ Y Y ¥ Y Y X

O MO —m o o o
I R N R R N R R R R L )
O~ o —~oco0cocococOocOoO—O
—cocococoocococoOo~~OoO
Scoocoocoocoocoocococoococ o oo

**

*  *

*  *
coocoocoococoocooco0coococoo oo
S 000000000000 —~O
[ N N N T S e =
cCcoocoococoocoococoococococoo
coocoocoocoocoococoococococoo
SCcoocoococoocoocococococ o oo

Zrodto: opracowanie wilasne.

W tabeli 2 przedstawiono fragment wynikéw kompilacji programu — zawarto
tutaj podstawowe informacje na temat szacowanego modelu, na przyktad poda-
no informacje o zbieznosci algorytmu Newtona-Raphsona (N-R) oraz statystyki
pokazujace jako$¢ dopasowania modelu. Dopasowanie modelu jest mierzone za
pomoca kryterium funkcji wiarygodnosci, kryterium informacyjnego Akaike
i kryterium Schwarza. Im mniejsza warto$¢ tych kryteriow, tym dopasowanie
modelu lepsze. Testem stosunku wiarygodnos$ci, testem punktowym i testem
Walda weryfikuje si¢ hipoteze, ze wszystkie parametry sa rowne zeru. Jak wia-
domo, przyjecie tej hipotezy oznacza, ze zmienne wlaczone do modelu sa staty-
stycznie nieistotne.

Tabela 2. Wyniki kompilacji programu 2

Kryterium zbiezno$ci (GCONV=1E-8) spehione. Zmi Ocena Blad Wsp.
2 = : mienna .
e Bez zmiennych  Ze zmiennymi parametru  std.  Chi-kwad.
towarzyszacych towarzyszacymi mez_ce -0,60 0,03 426
-2LogL 191 570 175 032 kob ce -0,52 0,03 305
AIC 191 570 175 090 opak -0,49 0,02 714
SBC 191 570 175 338 markal 1,27 0,09 214
Testowanie globalnej hipotezy zerowej: BETA=0 marka2 1,22 0,09 169
Test Chi-kwad. Pr > chi kw. marka3 0,11 0,16 0
lloraz wiaryg. 16 538 <.0001 marka4 1,56 0,13 147
Ocena 16 750 <.0001 *kk ik ik *kk
Wald 14 574 <.0001 marka27 0,74 0,08 94

Zrodto: opracowanie wilasne.
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Patrzac na otrzymane rezultaty, mozna zauwazy¢, ze zbieznos¢ algorytmu
N-R zostata osiagnigta, a zmienne wiaczone do modelu polepszaja jego dopa-
sowanie 1 sa statystycznie istotne. W prawej czesci tabeli 2 podano oszacowania
warto$ci parametrow modelu, ich btedy standardowe i statystyki testujace ich
istotnos$¢. Ze wzgledu na duza liczbe szacowanych parametrow podano tylko
wybrane warto$ci. Zdecydowana wigkszo$¢ oszacowanych parametroéw, charak-
teryzujacych marki produktow jest statystycznie istotna, z bardzo duza warto-
$cig statystyki chi-kwadrat, nieistotne sa tylko dwie marki, oznaczone liczbami
3 i 14. Pozostate zmienne, czyli cena zarowno w przypadku mezczyzn jak i ko-
biet oraz opakowanie, sa statystycznie istotne. Interesujacy i zgodny z intuicja
jest fakt, ze megzczyzni sa bardziej wrazliwi na ceng piwa niz kobiety. Prawdo-
podobnie jest to spowodowane zdecydowanie wigkszym spozyciem przez nich
piwa, co powoduje, ze udzial tych wydatkow w dochodzie m¢zczyzn jest wigk-
szy niz w przypadku kobiet®. Producenci piwa wykorzystuja te zalezno$é do
ustalania cen produktow — zwykle piwa skierowane do kobiet sa drozsze od
przecigtnych piw konsumowanych przez mezczyzn. Na przyktad wedlug da-
nych AC Nielsen z 2010 roku $rednia cena za butelkg 0,5 litra piwa Karmi
i Redd’s, pitych gtownie przez kobiety, wynosita 3,23 zt i 3,60 zt, a takich piw,
jak Zywiec, Lech Premium, Tyskie, Zubr, ksztaltowala si¢ odpowiednio na
poziomie: 3,12 zt, 3,03 z1, 2,53 zt, 2,83 zti.

W tabeli 3 syntetycznie przedstawiono wyniki kolejnych analiz, w ktorych
badano, jak cena wplywa na postrzegana uzytecznos¢ piwa w zalezno$ci od
wieku konsumenta, wielkosci tygodniowego spozycia i zamoznosci.

Ze wzgledu na wiek konsumenta wyrdzniono 4 przedziaty — 18-24 lata,
25-34 lata, 35-44 lata, 4565 lat. Niestety, autorzy nie zbadali grupy wiekowej
powyzej 65. roku zycia. Otrzymane wyniki sa dosy¢ niespodziewane, mianowi-
cie wiek w minimalny sposob wptywa na wrazliwo§¢ cenowa konsumenta. Je-
dynie w grupie 45-65 lat, w ktorej jest stosunkowo duzo emerytow i rencistow,
wzrost ceny powoduje silniejszy spadek uzytecznosci, niz w przypadku oséb
ponizej 45. roku zycia. W przedziale migdzy 18 a 45 lat przecigtny wplyw ceny
na uzyteczno$¢ piwa jest praktycznie taki sam.

8 Jak wiadomo, wraz ze wzrostem udziatu wydatkéw rosnie wrazliwosé cenowa konsumen-

ta [10, s. 84-104].



274

METODY ILOSCIOWE W EKONOMII
Tabela 3. Oszacowania wybranych parametréw i ich bledy standardowe
Ocena Btad
Wplyw ceny na uzyteczno$¢ piwa w zaleznosci od:
parametru standardowy

wieku 18-24 —0,54 0,03
25-34 —0,53 0,03
3544 —0,53 0,03
4565 20,63 0,03
spozycia <1l 0,61 0,03
11-21 -0,50 0,03
> 2] —0,56 0,03

dochodu | pienigdzy nie starcza nawet na najpilniejsze
potrzeby —0,41 0,06
musimy odmawia¢ sobie wielu rzeczy —0,54 0,03

na co dzien pienigdzy starcza, ale nie sta¢ nas
na wigksze wydatki -0,60 0,03

pienigdzy starcza na wszystkie wydatki, a czgs¢
odktadamy -0,53 0,03
jesteS§my zamozni, nie musimy oszczgdzad 0,21 0,10
plci mezezyzni —0,60 0,03
kobiety -0,52 0,03

Zrodto: opracowanie wlasne.

W kolejnym kroku préobowano znalez¢ zalezno$¢ miedzy deklarowana
wielkoscig spozycia a wptywem ceny na uzyteczno$¢ piwa dla konsumenta.
Teoretycznie wraz ze wzrostem spozycia piwa powinna rosnaé wrazliwos¢ ce-
nowa konsumenta. W badaniu wyrézniono 4 podgrupy — osoby spozywajace do
litra piwa tygodniowo, osoby spozywajace okoto dwoch litrow piwa tygodnio-
WO oraz grupg osob pijaca powyzej dwoch litrow tygodniowo. Wyrdzniono
takze grupe osob, ktore odmowily dopowiedzi lub stwierdzity, ze nie pamictaja,
jakie spozywaja ilosci piwa.

Otrzymane wyniki s niejednoznaczne. O ile nie dziwi fakt, Zze osoby pija-
ce powyzej dwoch litrow piwa tygodniowo sa bardziej wrazliwe od osob pija-
cych od litra do dwdch litrow, o tyle na pewno moze dziwi¢ uzyskanie bardzo
duzego oszacowania parametru dla osob deklarujacych spozycie ponizej litra
tygodniowo. Prawdopodobnie osoby konsumujace niewielkie ilo$ci piwa nie
akceptuja jego wysokich cen i bez problemu sa w stanie z niego zrezygnowac
lub zastapi¢ innym napojem (ewentualnie alkoholem). Chcac potwierdzi¢ tg
hipotezg, nalezatoby przeprowadzi¢ bardziej szczegélowe badanie tej grupy
konsumentdw.
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Z analizy wptywu ceny na uzytecznos$¢ piwa w zaleznosci od sytuacji eko-
nomicznej konsumenta wynika, ze praktycznie tylko grupa zamoznych osob,
niemuszacych oszczedzaé, istotnie rozni si¢ od pozostatych. Osoby te nie zwra-
caja uwagi na cen¢ produktu, a nawet kupuja te, ktore sa zdecydowanie drozsze
od przecigtnych. Otrzymany wynik potwierdzaja dane sprzedazowe firmy AC
Nielsen, mianowicie segment piw Premium, czyli piw o wyzszej jakosci i cenie,
jest w Polsce bardzo maty, poniewaz zaleznie od metody liczenia stanowi mak-
symalnie kilka procent. Podobnie bylo w badaniu — odsetek osob deklarujacych
si¢ jako zamozne takze byt niewielki. Pozostate grupy osob podobnie oceniaty
wplyw ceny na postrzegang uzytecznos¢ produktu.

Podsumowanie

W artykule oméwiono mieszany model logitowy, inaczej nazywany mode-
lem z parametrami losowymi. Model ten jest bardzo elastyczny i pozwala na
przyblizenie dowolnego modelu uzytecznosci losowe;j. Praktyczne wykorzysta-
nie mieszanego modelu logitowego pokazano na przykladzie analizy konsu-
mentow rynku piwowarskiego w Polsce. Do estymacji parametréw modelu
wykorzystano programu SAS. Pokazano, w jakim stopniu wiek, pte¢, sytuacja
materialna respondenta wpltywaja na postrzegana przez niego uzytecznos$¢ piwa.
Otrzymane wyniki sg w wigkszosci przypadkow zgodne z intuicja — mezczyzni
sa bardziej wrazliwi na cen¢ piwa niz kobiety, natomiast osoby bardzo bogate
nie przywiazuja wigkszej uwagi do ceny piwa (nawet mozna zauwazy¢ dodatnia
korelacj¢ miedzy cena a popytem na piwo w tej grupie respondentow). Wrazli-
wos$¢ na ceng rosnie wsrdd osob starszych, w wieku powyzej 45 lat. Nie znale-
ziono natomiast wyraznej zalezno$ci migdzy tygodniowa wielkoscia spozycia
a wrazliwoscia cenowa. By¢ moze rozwazany model byt zbyt ogdlny i naleza-
loby przeprowadzi¢ bardziej szczegdtowe badania.
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APPLICATION OF MIXED LOGIT MODEL
IN MEASURING BEER CONSUMERS PREFERENCES

Summary

Mixed logit model, also called random parameters logit does not exhibit the
restrictive “independence from irrelevant alternatives” property and explicitly accounts
for correlations in unobserved utility over repeated choices by each customer. Mixed
logit model is very flexible and allows for approximate any random utility model.
A practical application of a mixed logit model is presented in the example of measuring
beer consumers preferences. Model parameters were estimated using procedure PHREG
in SAS program.

Keywords: mixed logit model, random parameters logit, beer industry, consumer
preferences, SAS.

Translated by Michal Purczynski
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