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Zastosowanie programu Mplus
w modelowaniu ukrytych przejsS¢
w segmentacji rynku

Streszczenie

W artykule oméwiono zastosowanie modeli ukrytych przejs¢ w segmentacji dyna-
micznej rynku. Modele te sa uogélnieniem modeli klas ukrytych uwzgledniajacych dyna-
miczny charakter danych. Pozwalaja one na identyfikacj¢ ukrytych segmentéw rynku,
ocen¢ prawdopodobienstw warunkowych zwigzanych z profilem ukrytych segmentéw
oraz prawdopodobienstw przej$¢ w ramach klas (statuséw) ukrytych w czasie. Model LTA
zostal zastosowany do oceny segmentéw dynamicznych w trzech falach analiz wyodreb-
nionych na podstawie wskaznikéw statusu ekonomicznego w danych z Polskiego Gene-
ralnego Sondazu Spotecznego.

Stowa kluczowe: model ukrytych przejs¢, ukryte tancuchy Markova, segmentacja rynku,
Mplus.

1. Wprowadzenie

We wspétczesnych badaniach marketingowych, szczegdlnie w orientacji rela-
cyjnej w marketingu, istotnym zagadnieniem staje si¢ analiza zmiany w zacho-
waniach konsumentéw. Jest to zwigzane z oceng wartoSci dla konsumenta,
wartoSci zyciowej klienta, zmian w ksztattowaniu zaleznoSci migdzy zadowo-
leniem a lojalnoScia. Analizy dynamicznych aspektéw zachowan rynkowych sa
réwniez istotnym obszarem badafi segmentacyjnych. W Swietle zmieniajacych si¢
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warunkow otoczenia, identyfikacja i ocena segmentéw rynku musi uwzgledniaé
zar6wno statyczny aspekt segmentacji, jak i zmiany w strukturze segmentow
w czasie i czynniki je wyjaSniajace. Czynniki te powoduja, ze tradycyjne podejsScia
w badaniach segmentacyjnych, takie jak analiza skupiefi czy analiza klas ukry-
tych, sa uzupelniane o metody pozwalajace na identyfikacje zmian w strukturze
wyodrebnianych segmentéw w czasie.

Celem artykutu jest przedstawienie modelu ukrytych przej$¢ (latent transition
model) i jego zastosowan w badaniach segmentacyjnych na podstawie danych
Polskiego Generalnego Sondazu Spotecznego (PGSS). Jest ona mato znana
w polskiej literaturze marketingowej, a w szczegdlnoSci pracach dotyczacych
badan segmentacjynych. Dodatkowo przedstawiona jest procedura estymacji
1 interpretacji parametréw za pomocg programu stuzagcemu do modelowania
zmiennych ukrytych Mplus.

2. Modele ukrytych przej$¢ w badaniach segmentacyjnych

W badaniach segmentacyjnych pozwalajacych na wyodrebnienie wewnetrznie
spdjnych grup nabywcéw réznigcych sie migdzy sobg wzorcami reakcji na oferty
marketingowe firm mozna wyodrebnic¢ kilka podstawowych wymiaréw. Pierwszy
odnosi si¢ do sposobu wyodrebnienia kryteriéw segmentacji, ktéry dzieli je na
kryteria a priori pozwalajace na okreslenie konfiguracji zmiennych segmentacyj-
nych przed dokonywaniem klasyfikacji badanych (np. wg pici lub wieku) oraz
post hoc, w ktérych jest ona mozliwa dopiero po przeprowadzeniu redukcji danych
i oceny wymiarowo§ci (np. postawy i warto$ci). Drugi wymiar odnosi si¢ do
charakteru kryteridow, ktére mogg by¢ wyodrebniane na podstawie cech nabywcéow
(np. wartoSci osobowe, wiek czy ptec) lub ich reakcji na instrumenty marketin-
gowe oraz cechy produktu (np. czgsto§¢ zakupu, preferencje lub postawy wobec
marki). W wymiarze metodologicznym w badaniach segmentacyjnych sa wyko-
rzystywane metody opisowe (analiza skupief, analiza klas ukrytych czy analiza
gtéwnych skfadowych) lub predykcyjne (drzewa klasyfikacyjne, modele logitowe
lub regresja czynnikowa). Stosowane sg podejScia eksploracyjne (analiza skupief)
lub modelowe (analiza klas ukrytych). Segmentacja jest dokonywana w sposéb
statyczny (analiza skupien i klas ukrytych) lub dynamiczny (modele krzywych
rozwojowych, modele ukrytych przejs¢) [Wedel i Kamakura 2000, s. 17].

Modele ukrytych przejs¢ w segmentacji rynku sg zwigzane z modelowym
podejsciem dynamicznym, w ktérym segmenty rynku wytonione na podstawie
analizy klas ukrytych sg taczone poprzez prawdopodobiefistwa przejscia w ujeciu
dynamicznym. Pozwala to na oceng stabilno$ci i zmiany w strukturze ukrytych
segmentow rynku.
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Zastosowanie tego podejscia w segmentacyjnych badaniach marketingowych
jest zwigzane z segmentacjg sekwencyjng wzorow poszukiwania informacji w sieci
[Dias i Vermunt 2007], w ktdrej zastosowano ukryte faficuchy Markova (latent
segment Markov chain model) w celu dynamicznej segmentacji internautow,
uwzgledniajacej zaréwno niejednorodnos$¢ populacji, jak i sekwencyjng zalezno§¢
strategii poszukiwania informacji. Modele te pozwalaja réwniez na segmentacje
konsumentéw z punktu widzenia wielkoSci efektow przestawienia i przesunigcia
preferencji (brand shifting/switching effetcs) w badaniach panelowych [Poulsen
1990] i ewolucji struktury preferencji w czasie [Ramaswamy 1996]. Dynamiczna
segmentacja jest jednak o wiele stabiej wykorzystywana w poréwnaniu z klasyczng
segmentacja z wykorzystaniem analizy skupien lub klas ukrytych.

3. Model ukrytych przejsé

Analiza ukrytych przej$¢ nalezy do rodziny modeli klas ukrytych (latent
class analysis), ktore wraz z modelami ukrytych profili nalezg do ogdlnego typu
modeli skonczonych mieszanek (finite mixture models). Cechg charakterystyczng
tych modeli jest proba identyfikacji klas ukrytych (dyskretnych zmiennych ukry-
tych) na podstawie kategorialnych (np. binarnych) wskaZnikéw. Podstawowa
zasadg identyfikacji klas ukrytych jest zatozenie lokalnej niezaleznoSci wskaz-
nikéw, zgodnie z ktérym zalezno§¢ migdzy wskaznikami wynika z ich zwigzku
z ukrytg zmienna. Po wprowadzeniu takiej zmiennej do modelu (jako zmiennej
kontrolnej) wystepuje, dla jej ustalonych wartoSci lub klas, niezalezno$§¢ wskaz-
nikéw — sg one w stosunku do siebie lokalnie niezalezne. Do podstawowych para-
metrow w modelach klas ukrytych nalezy prawdopodobiefistwo klas ukrytych
oraz prawdopodobienstwo warunkowe przynalezno$ci okre§lonych przypadkow
do kategorii zmiennych obserwowalnych. Pierwsze z nich przedstawia rozktad
klas zmiennej ukrytych, dla ktérych wystepuje niezalezno$¢ wskaznikow.
Rozktad ten jest funkcjq liczby klas i ich wielko$ci. Prawdopodobienstwo warun-
kowe natomiast jest prawdopodobiefistwem, z jakim dana jednostka nalezaca do
klasy C zmiennej ukrytej L zostanie przyporzadkowana do okreSlonej kategorii
zmiennej wskaznikowej Y, .

Analiza ukrytych przejs$¢ jest odmiang analizy klas ukrytych zwigzang z bada-
niem klas ukrytych w czasie. Stanowi ona rodzaj modeli mieszanych dla danych
wzdtuznych, ktére w literaturze ekonometrycznej i marketingowej sg réwniez
znane jako modele ukrytych taficuchéw Markova (hidden Markov modeling)
[Everitt 2006, Frazer 2011]'. Dla dw6ch okreséw i braku restrykcji natozonych

! Dynamiczna wersja modeli regresji i modeli §ciezkowych jest zwigzana z analizg ukrytych
krzywych rozwojowych (latent growth curves).
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na parametry modelu modele te sg tozsame z modelem dwdch klas ukrytych
dla powtarzanych pomiaréw (Repeated Measures LCA — RMLCA), ktory jest
wlaSciwy dla analiz uwzgledniajacych identyfikacje klas charakteryzujacych sie
swoistymi wzorcami zmian w poszczegdlnych badanych okresach. W modelach
LTA klasyczne analizy klas ukrytych w poszczegdlnych okresach stanowia punkt
wyjScia do budowy modelu LTA. Nalezy jednak podkre§li¢, ze struktura klas
i prawdopodobienstwa odpowiedzi moga si¢ istotnie r6zni¢ miedzy modelami
z powodu innej struktury danych i uwzglednienia duzej iloSci informacji w mode-
lach LTA (w poréwnaniu z LCA).

Analiza ukrytych przejs¢ jest czeSciej wykorzystywana w celu oceny praw-
dopodobiefistw przej$¢ migdzy klasami ukrytymi w kolejnych momentach. Stad
w przypadku, gdy zmiany charakteryzuja si¢ nielicznymi specyficznymi wzorami
profili, RMLCA oferuje rozwigzania o mniejszej liczbie parametréw z LCA.
W sytuacji wystgpienia przej$¢ migdzy parami klas ukrytych i spetnienia zato-
zenia procesu Markova I rzgdu, model LTA jest modelem bardziej ,,0szczednym”
w poréwnaniu z RMLCA. Pozwala on nie tylko na opis rozkfadu przynaleznoSci
do klas ukrytych, lecz takze na ocen¢ prawdopodobienstw przejs¢ z danej klasy
do innej w czasie oraz wyjasnienie tych prawdopodobiefistw. Metodg LTA stosuje
sie w celu wyjaSnienia nie tylko struktury badanej populacji w danym momencie,
ale réwniez przej$¢ réznych jednostek przynalezacych do réznych klas ukrytych.
PodkreSlajac dynamiczny charakter klas ukrytych, sa one z reguly nazywane
ukrytymi statusami (latent statuses) [Collins i Lanza 2010].

Modele LTA sa zazwyczaj identyfikowane dla bardzo duzych tabeli kontyn-
gencji, poniewaz rozmiar w tabeli wynika z uwzglednienia wielu okresow
pomiaru. Warunkiem koniecznym identyfikacji jest dodatnia liczba stopni
swobody (s.s.), ktora jest roznicag migdzy liczbg komdrek tabeli kontyngencji (W)
a liczbg szacowanych parametréw modelu (s.s. = W — P — 1). Zazwyczaj tabele
danych w modelach klas ukrytych i1 ukrytych przejs¢ sa dosy¢ duzych rozmiaréw.
Dla przyktadu: w przypadku czterech dwukategorialnych zmiennych wystepuje
24= 16 komoérek tabeli dla analizy klas ukrytych. W modelu ukrytych przej$é
z trzema czasami pomiaru rozmiar tej samej tabeli wynosi juz W= 23*4=212 =
= 4,096 komérek. Uwzglednianie kolejnych fal pomiaru powoduje wyktadniczy
wzrost rozmiaréw tabeli danych. Stad warunek konieczny identyfikacji modelu
LTA wynikajacy z liczby stopni swobody jest zwykle spetniany. Drugim czynni-
kiem ksztattujagcym identyfikacje modelu jest liczebnos¢ préby (N) w relacji do
liczby komérek (W) i zwigzane z nig rozproszenie danych w tabeli. Wyktadniczy
wzrost liczby danych w stosunku do ztozonosci modelu powoduje, ze modele
LTA w celu otrzymania stabilnych oszacowan parametréw wymagaja wzglednie
duzych préb w procesie estymacji. Stopiefi rozproszenia jest mierzony stosunkiem
liczebnoSci préby do rozmiaru tabeli (N/W) i nie powinien by¢ mniejszy od 5.
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Ostatnim warunkiem identyfikacji jest ,,informacyjno$¢” analizy okreSlanej przez
site relacji miedzy zmienng ukryta a jej wskaznikami. Ilo$¢ informacji zawar-
tych w danych jest zwigzana z wielkoScig prawdopodobiefistw warunkowych dla
poprawnie specyfikowanego modelu, ktére sg efektem homogenicznoSci wskaz-
nikéw i odpowiedniej separacji klas ukrytych.
Ocena absolutnego dopasowania modelu jest dokonywana na podstawie staty-
styki G? [Collins i Lanza 2010, s. 83]:
2o S
G*=2), fwlog<72>, (1)

w=1
gdzie f oznacza liczebno$ci empiryczne, a f, — liczebnoSci oczekiwane.
w e

Nalezy podkresli¢, ze wystepujaca duza liczba stopni swobody i rozproszenie
tabeli powoduje bardzo wysokie prawdopodobiefistwo odrzucenia modelu i tym
samym niewielkg uzyteczno§¢ tego testu.

Wzgledne dopasowanie modelu LTA jest dokonywane na podstawie wartoSci
ilorazu wiarygodnosci i informacyjnych wskaznikéw dopasowania. Pozwalajg
na bardziej optymalne okreslenie réwnowagi migdzy dopasowaniem a prostotg
analizowanego modelu. W modelach przej$cia szacowane sg trzy zestawy para-
metréw, z ktérych dwa majg bezposrednie odpowiedniki w analizie klas ukrytych:
1) prawdopodobienstwa odpowiedzi dla kazdego okresu, 2) liczby przypadkéw
w statusach ukrytych oraz 3) prawdopodobienstwa przej$¢ migdzy statusami [Guo
et al. 2009].

Prawdopodobienstwa przynaleznoSci do ukrytych statuséw (latent status
prevalences) petnig taka sama role, jak w analizie klas ukrytych. OkreSlaja one
prawdopodobiefnstwa przynaleznoS§ci do statusu w danym czasie. Prawdopodo-
bienstwo w czasie 7, jest szacowane niezaleznie, natomiast w pozostatych okre-
sach sg estymowane na podstawie prawdopodobiefistw przynaleznoSci do ukry-
tych klas w poprzednim okresie (8, ,) oraz warunkowych prawdopodobiefistw
przejsé (T ) [Collins i Lanza 2010, s. 199]:

StlSt —

S
5s, = Z 1 E’5,,1'55,|S,,l . 2

sio=
Prawdopodobiefistwa odpowiedzi na kategorie dla danego okresu (item-
-response probabilities) pozwalaja na nazwanie ukrytych statuséw. Stanowig
warunkowe prawdopodobiefistwa odpowiedzi na kategorie przy zalozeniu przy-

nalezno§ci do okreSlonego statusu (klasy ukrytej w czasie).

Prawdopodobiefistwa przej$¢ (transition probabilities) nie maja odpowied-
nika w analizie klas ukrytych i stanowig podstawowy typ informacji w modelach
LTA. Sg to warunkowe prawdopodobienstwa zmiany ukrytego statusu w czasie
t przy zatozeniu przynaleznoSci do statusu w czasie ¢ — /. WartoSci na gléwnej
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przekatnej okreslaja prawdopodobienstwo pozostanie w tej samej klasie ukrytej
pod warunkiem przynaleznoSci do tej klasy w okresie poprzednim. Prawdopodo-
biefistwa te s3 najcze¢Sciej wyrazone w postaci macierzy przejS¢ [Collins i Lanza
2010, s. 198]:

Tty T201, - Ts,
T2, T25002, - Ts02, 3)
Tl,+||S, t2,+||S, TS1+I|St

Nalezy ostroznie interpretowaé te prawdopodobienstwa, uwzgledniajgc ilo§é
czasu, jaki uptynal migdzy pomiarami jego wplyw na wskaZniki zmiennych
ukrytych.

Podstawowy model ukrytych przejS¢ wyjasnia dany profil odpowiedzi na
pytania wskaZnikowe jako funkcj¢ prawdopodobiefistwa przynaleznoSci do ukry-
tego statusu w danym czasie, prawdopodobienstwa przejsScia z jednego statusu do
drugiego (uwzgledniajac przynalezno$¢ do okreSlonej klasy w czasie) oraz praw-
dopodobienstwa odpowiedzi na poszczegdlng kategorie wskaznika przy zatozeniu
przynaleznoS$ci do okres§lonego statusu ukrytego. Jest to wyrazone za pomocg
wzoru [Collins i Lanza 2010, s. 198]:

2 S r g R
PY=y)= 3 o 2 0yt otss, I TL 05 @

Interpretacja modelu jest zwigzana z oceng interwatu pomiaru, charakteru
wskaznikéw (typ pytan kwestionariuszowych, stownictwo itp.) Szczegdlne
znaczenie dla interpretacji parametréw ma czas i interwal obserwacji. W przy-
padku dtugich przerw migdzy okresami pomiaru i jednocze$nie silnych i zmien-
nych przej$¢ miedzy statusami mozna domniemywaé wystepowanie brakow
danych w okresach pomiaru lub istnienie istotnych czynnikéw moderujgcych
prawdopodobienstwa przejscia.

W budowie modeli LTA z wykorzystaniem jako$ciowych wskaznikéw zmien-
nych ukrytych wystepuje problem inwariancji pomiaru. Przyjmuje si¢ zatozenie
o niezmienniczo$ci narzedzia pomiarowego w czasie (measurement invariance).
Zalozenie to prowadzi do budowy modeli LTA z ograniczonymi parametrami
odpowiadania na pozycje wynikajacymi z przyjecia rownosci wartoSci prawdopo-
dobienstw odpowiedzi na poszczegdlne pozycje w czasie. Ograniczenie to powo-
duje tatwiejszg interpretacj¢ modelu oraz mozliwoS¢ poréwnywalnej interpretacji
znaczenia ukrytych statuséw w czasie i tym samym jednoznaczng interpretacje
prawdopodobiefistw klas ukrytych (samo znaczenie ukrytych statusow jest takie
same w poszczegdlnych falach badania). Réwniez interpretacja prawdopodo-
biefistw przejs¢ jest taka sama dla kolejnych okreséw pomiaru. W sytuacji braku



Zastosowanie programu Mplus. .. 115

inwariancji pomiarowej interpretacja prawdopodobiefistw przej$cia musiataby
uwzglednia¢ zmiane w czasie rowniez i samych znaczef ukrytych statuséw iden-
tyfikowanych na podstawie warunkowych prawdopodobienstw odpowiadania
na poszczeg6lne wskazniki tych statuséw. Model ograniczony (z duzo mniejsza
liczba parametréw) pozwala réwniez na uzyskanie bardziej stabilnych oszacowafi
parametréow i zmniejsza prawdopodobiefnstwo braku identyfikacji i uzyskania
osobliwych rozwigzan [Chung i Walls 2007].

4. Estymacja modelu LTA w programie Mplus

Ilustracja modelu LTA jest model ukrytych przej$¢ zbudowany na podstawie
danych z Polskiego Generalnego Sondazu Spotecznego z lat 1995-2008. Baza
danych obejmuje 10 fal badafi w latach 1992-2008 obejmujacych w sumie
16 234 respondentéw i 975 zmiennych obejmujacych oceng probleméw spotecz-
nych i ekonomicznych przez dorostych mieszkaficéw Polski. Z bazy danych
wyodrebnione zostaty cztery pytania wskaznikowe dotyczace kondycji ekono-
micznej obejmujace:

— brak pieniedzy na zywnoS$¢ i ubranie (zmienna ,,zywnoS$¢”),

— brak pieniedzy na lekarza (zmienna ,,lekarz”),

— brak pieniedzy na ksztalcenie (zmienna ,,ksztatcenie”),

— brak pieniedzy na Swiadczenia mieszkaniowe (zmienna ,,mieszkanie”).

Dla wszystkich pytan wystepowaty binarne kategorie odpowiedzi (,,tak” —
,,nie”)%.

Poniewaz PGSS ma postaé¢ powtarzanych sondazy prowadzonych na prébach
niezaleznych, w celu uzyskania efektu pomiaru panelowego dokonano w pierw-
szym etapie agregacji przypadkéw w mikrosegmenty a priori. Jako kryterium
mikrosegmentacji przyjeto nastgpujace zmienne: 1) ple¢, 2) wiek (w latach),
3) liczba 0s6b w gospodarstwie domowym, 4) miejsce zamieszkania. Czynniki te
ksztattuja profile gospodarstw domowych w Polsce. Krzyzujac powyzsze kombi-
nacje cech spoteczno-demograficznych, uzyskano 4981 mikrosegmentéw (pozo-
state stanowity segmenty puste). Uwzgledniajac zmienne opisujace segmenty,
mozna (W uproszczeniu) przyjaé, Zze stanowiag one reprezentacj¢ gospodarstw
domowych w Polsce. Dane z 10 fal badan zostaty przekodowane na trzy fale:
1) dane 1992-1995, 2) dane 1997-2002 i 3) dane 2005-2009. Poréwnujac wzorce
odpowiedzi na powyzsze cztery pytania, wérdd 4981 jednostek analizy uzyskano
mozliwo§¢ poréwnania fal badan w ujeciu panelowym (poréwnanie wzorcow
odpowiedzi wérdd tych samych mikrosegmentow).

2 Dane mozna pobra¢ ze strony Polskiego Generalnego Sondazu Spotecznego: http:/pgss.iss.
uw.edu.pl/.
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W estymacji modelu wykorzystana zostata metoda odporna najwigksze;j
wiarygodnosci (robust maximum likelihood) z parametryzacja probabilistyczng
(zamiast logitowej). Pozwala ona na bezposrednie szacowanie prawdopodo-
biehstw przejsé?.

Model ukrytych przej$¢ z kowariantg jest zaprezentowany na rys. 1. W modelu
tym prawdopodobiefistwa przejs¢ sa wyjasniane za pomocg zmiennej wiek ,,gtowy
rodziny”. Rys. 1 przedstawia uktad trzech kategorialnych zmiennych ukrytych
(L1-L3). Kazda ze zmiennych ukrytych sktada si¢ z trzech klas ukrytych?*. Daje
to w sumie 3 x 3 x 3 = 27 réznych kombinacji zmiennych i klas w przekroju fal
pomiaru. Zaktadajac inwariancj¢ pomiaru, model ten zostat estymowany z ograni-
czonymi parametrami zaktadajgcymi takie samo znaczenie klas ukrytych w prze-
kroju poszczegdlnych fal badania. Wskazniki dopasowania modelu przedstawione
sa w tabeli 1.

Tabela 1. WskaZniki dopasowania modelu

Wskaznik Wartos¢
Liczba wolnych parametréow 34
Czynnik skalujgcy 0,9615
Kryterium Akaike 40911,217
Kryterium Bayesowskie 41132,632
Statystyka chi-kwadrat dla wskaznikéw kate- | 4146,287, (s.s. = 4048, poziom p = 0,1376)
gorialnych

Zrédto: opracowanie wiasne na podstawie obliczen w programie Mplus 7.

Wskazniki sugeruja réwniez odpowiednie dopasowanie modelu. LiczebnoSci
klas i wzgledne proporcje ukrytych statuséw dla poszczegélnych zmiennych ukry-
tych w tym modelu przedstawiono w tabeli 2.

Tabela 2. Wzory ukrytych klas (status6w)

Wzér klasy ukrytej Liczebno$¢ oszacowana Frakcja
111 1415,8 0,28
112 7273 0,14

3 W parametryzacji logitowej prawdopodobiefistwa przej$¢ sg obliczane na podstawie
estymowanych szans.

4 Liczba ukrytych statuséw zostata wyodrebniona na podstawie wielu modeli klasycznej
analizy klas ukrytych, z ktérych jako najlepszy model wybrano model o optymalne;j relacji migdzy
dopasowaniem (entropig) a prostotg (oszczednoScig). Syntetycznymi wskaznikami informacyjnymi,
ktore wykorzystano przy wyborze modelu byty wskazniki informacyjne Akaike (AIC) oraz
bayesowskie kryterium informacyjne (BIC).
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cd. tabeli 2
Wzor klasy ukrytej Liczebno$¢ oszacowana Frakcja
113 2492 0,05
121 0,0 0,00
122 17,5 0,00
123 258,1 0,05
131 0,0 0,00
132 602,7 0,12
133 155,5 0,03
211 149,2 0,02
212 0,0 0,00
213 0,0 0,00
221 0,0 0,00
222 171,0 0,03
223 95,0 0,01
231 0,00 0,00
232 160,2 0,03
233 0,3 0,00
311 4319 0,08
312 0,0 0,00
313 0,0 0,00
321 0,0 0,00
322 231,3 0,04
323 128.8 0,02
331 0,0 0,00
332 1854 0,03
333 0,3 0,00

Zrédto: opracowanie wiasne na podstawie obliczen w programie Mplus 7.

Struktura liczebnoSci wskazuje, ze dominujaca liczba przypadkow nalezy
do pierwszej klasy ukrytej w przekroju wszystkich trzech zmiennych ukrytych
(1, 1, 1) oraz pierwszej klasy dla zmiennej L1 i L2 oraz drugiej klasy dla zmiennej
L3 (1, 1, 2). W modelu tym wystepuja juz puste klasy ukryte (1, 2, 1). LiczbnoSci
i proporcje poszczegdlnych statuséw ukrytych przedstawiono w tabeli 3.
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Tabela 3. Proporcje ukrytych statuséw

Zmienna ukryta Status ukryty Liczebnosé Frakcja
1 3426,56 0,688
Cl 2 576,04 0,115
3 978,39 0,196
1 2973,66 0,597
C2 2 902,53 0,181
3 1104,80 0,221
1 1996,98 0,400
C3 2 2096,33 0,420
3 887,68 0,178

Zrédto: opracowanie wiasne na podstawie obliczen w programie Mplus 7.
Z tabeli 3 wynika, ze najliczniejszg grupe przypadkéw stanowia przedstawi-

ciele pierwszych klas ukrytych w poszczegdlnych falach badaf. Najmniej liczna
jest trzecia klasa ukryta w przekroju zmiennych.

5. Profilowanie ukrytych statusow
Prawdopodobienistwa odpowiedzi dla poszczegdlnych kategorii w klasach
ukrytych (z ograniczonymi parametrami) sg podane ponizej (podano jedynie

odpowiedzi ,,tak”).

Tabela 4. Profil pierwszej klasy ukrytej

Pierwsza klasa Parametr Blad Iloraz krytyczny Poziom p
ukryta standardowy
Zywno$é 0,038 0,003 12,129 0,00
Lekarz 0,010 0,003 3,460 0,00
Ksztatcenie 0,036 0,002 15,391 0,00
Mieszkanie 0,031 0,002 13,835 0,00

Zrédto: opracowanie wiasne na podstawie obliczen w programie Mplus 7.

Pierwsza klase ukrytg stanowia przypadki nieujawniajgce braku pieniedzy na
realizacje podstawowych potrzeb zyciowych. Sg to gospodarstwa ,,zamozne™.

5 Etykiety klas ukrytych majg charakter wzgledny. Brak probleméw w zaspokajaniu
podstawowych potrzeb zyciowych (zywnos$é, opieka zdrowotna, ksztalcenie i mieszkanie) nie
jest wskaznikiem zamoznoS$ci spoteczenstwa, a jedynie zachowywania status quo. Jednakze
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Tabela 5. Profil drugiej klasy ukrytej

Drzierl}igasa Parametr standB:l?((iiowy Iloraz krytyczny Poziom p
Zywnosé 0,027 0,006 4,973 0,00
Lekarz 0,322 0,011 30,053 0,00
Ksztatcenie 0,024 0,004 6,875 0,00
Mieszkanie 0,011 0,003 3,623 0,00

Zrédto: opracowanie wtasne na podstawie obliczen w programie Mplus 7.

Do drugiej klasy ukrytej nalezg przypadki, ktére wskazuja na wzglednie
zauwazalne problemy finansowe w obszarze wydatkéw na leczenie. W pozosta-
Iych obszarach nie brakuje im pienigdzy na zaspokajanie potrzeb zyciowych. Sg to
gospodarstwa ,,wzglednie zamozne”.

Tabela 6. Profil trzeciej klasy ukrytej

Trzzlilrz;lgasa Parametr standBallarl(cllowy Iloraz krytyczny Poziom p
Zywnoéé 0,916 0,009 106,629 0,00
Lekarz 0,754 0,010 73,556 0,00
Ksztatcenie 0,279 0,009 31,935 0,00
Mieszkanie 0,519 0,010 51,451 0,00

Zrédto: opracowanie wtasne na podstawie obliczen w programie Mplus 7.

Trzecig klase ukryta stanowig przypadki, ktére cechuja si¢ wysokim prawdo-
podobienstwem braku pieniedzy na zaspokojenie potrzeb zyciowych (z wyjatkiem
wydatkéw na ksztatcenie) Sg to gospodarstwa ,,biedne”.

Ocena dynamiki przejs¢ pomiedzy stanami ukrytymi w czasie jest przedsta-
wiona za pomocg prawdopodobienstw warunkowych w przekrojach lat 1992—-1995
do 2005-2009 (tabele 7 i 8).

Analiza regresji czynnikéw dyskretnych (ukrytych statuséw) z uwzglednieniem
wplywu zmiennej kowariancyjnej wiek wskazuje na zalezno§¢ miedzy statusami
ukrytymi w pierwszej fali pomiaru na statusy wystepujace w drugiej fali oraz
wplyw tych ostatnich na statusy w trzeciej fali badan.

w przypadku kraju tak biednego, jak Polska, w okresie transformacji lat 1995-2009, gospodarstwa
domowe, ktére byly w stanie na podstawowym poziomie realizowaé potrzeby fizjologiczne mogty
uwazac si¢ za ,,zamozne”.
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Tabela 7. Macierz przej$¢ pierwszego okresu

1992-1995 wzgledem 1997-2002 1 2 3
1 0,698 0,080 0,221
2 0,259 0,462 0,279
3 0,441 0,369 0,190

Zrédto: opracowanie wiasne na podstawie obliczen w programie Mplus 7.

Tabela 8. Macierz przej$¢ drugiego okresu

1997-2002 wzgledem 2005-2009 1 2 3
1 0,672 0,245 0,084
2 0,000 0,466 0,534
3 0,000 0,859 0,141

Zrédto: opracowanie wiasne na podstawie obliczen w programie Mplus 7.

W przedstawionych analizach wptyw wieku na przynalezno$¢ do okreSlonych
statusow jest najsilniejszy w przypadku przynaleznoSci do klasy gospodarstw
»zamoznych” (w stosunku do ,,biednych”) w drugiej i trzeciej fali badan. Dla
pierwszej fali badan (1992-1995) wspdiczynnik regresji odzwierciedla zmiang
w szansie przynaleznosci do klasy ukrytej w relacji do klasy odniesienia zwigzang
z jednostkowym wzrostem warto$ci zmiennej kowariancyjnej.

Dla kolejnych fal badan (1997-2002 i 2005-2009) wspétczynniki regresji
odzwierciedlajg warunkowg zmiang w szansie przejScia z ukrytego statusu S, do S _ |
w relacji do statusu odniesienia (pod warunkiem przynaleznosci do statusu §)
wraz z jednostkowym wzrostem warto$ci zmiennej kowariancyjnej. Dla drugiej
fali wraz z wzrostem wieku glowy gospodarstwa domowego o rok nastepuje
spadek przynaleznoSci do klasy ,,zamoznych” w stosunku do ,,biednych” o0 49%
(iloraz szans wynosi e%%° = 0,61). W ostatniej fali pomiaru wptyw wieku daje
efekt netto 43% (i.s. wynosi e ¢ = 0,57). Dla pozostatych klas i fal badafi wptyw
wieku na prawdopodobiefistwa przynaleznosci do ukrytych statuséw jest niewielki
(ilorazy szans znajdujg si¢ na poziomie 1,0).

Na podstawie modelu mozna oszacowa¢ warunkowe prawdopodobiefistwa dla
ukrytych statuséw i przejs¢ dla okreSlonego poziomu wartosci zmiennej kowa-
riancyjnej (wiek). W tabeli 6 przedstawione zostaty one dla dwéch poziomow
wieku gtowy rodziny — 25 lat (mtode matzenstwa) i 50 lat (dojrzate malzefnstwa
z samodzielnymi dzie¢mi).
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Tabela 9. Analiza regresji statuséw i predyktoréow

Statusy Btad Iloraz .
ukryte Predyktory Parametr standardowy| krytyczny Poziom p
Zamozni Zamozni 1992-1995 -4,328 0,578 7,556 0,00
1997-2002 | §rednio zamozni 1992-1995 | 16,001 8.917 1794 0,07
Srednio Zamozni 1992-1995 2,086 0,709 2,942 0,00
zamozni Srednio zamozni 1992-1995 -0,053 1,182 -0,045 0,96
1997-2002
Zamozni Zamozni 97-92 62,869 0,000 - -
2005-2009 | $rednio zamozni 97-92 -166.984 | 0,000 - -
Srednio Zamozni 97-92 0,899 0,227 3,958 0,000
zamozni Srednio zamozni 97-92 -5,555 0,859 -6,467 0,000
(2005-2009)
Zamozni Wiek -0,003 0,002 —-1,166 0,243
1997-2002
Srednio 0,025 0,003 7,806 0,000
zamozni
(1992-1995)
Zamozni -0,494 0,228 -2,164 0,030
(1997-2002)
Srednio 0,057 0,015 3,837 0,000
zamozni
(1997-2002)
Zamozni -0,560 0,068 -8,244 0,000
(2005-2009)
Srednio -0,080 0,014 -6,454 0,000
zamozni
(2005-2009)

Zrédto: opracowanie wtasne na podstawie obliczen w programie Mplus 7.

Tabela 10. Warunkowe prawdopodobiefnstwa przynaleznoSci do klas ukrytych
w zaleznoSci od wieku

Wiek 25 Wiek 50
P(Cl = 1) = 0,741 P(C1 = 1) = 0,691

P(C1 =2) = 0,059 P(C1=2)=0,111

P(C1 =3)=0,200 P(C1 =3)=0,199

P(C2 = 1ICl = 1) = 0,698 P(C2 = 1IC1 = 1) = 0,698
P(C2=2IC1 = 1)=0,080 P(C2=2IC1 = 1)=0,080
P(C2=3IC1 = 1)=0,221 P(C2=3IC1 = 1)=0,221
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cd. tabeli 10

Wiek 25

Wiek 50

P(C2 =1IC1 =2) = 1,000

P(C2=1IC1 =2)=0,022

P(C2 =2IC1 =2)=0,000

P(C2=2IC1=2)=0419

P(C2 =3IC1 =2)=0,000

P(C2 =3IC1=2)=0,559

P(C2=1IC1 =3)=0,920

P(C2 = 1IC1 =3)=0,277

P(C2=2IC1=3)=0,015

P(C2=2IC1=3)=0,399

P(C2 =3IC1 =3)=0,064

P(C2=3IC1=3)=0,324

P(C3=1IC1 =1,C2=1)=1,000

P(C3=1IC1 =1,C2=1)=0,512

P(C3=2IC1=1,C2=1)=0,000

P(C3=2IC1=1,C2=1)=0454

P(C3 =3IC1 =1,C2=1)=0,000

P(C3=3IC1=1,C2=1)=0,034

P(C3 =1IC1 =1,C2=2)=0,000

P(C3 =1IC1 =1,C2=2)=0,000

P(C3=2IC1=1,C2=2)=0,164

P(C3=2IC1=1,C2=2)=0,021

P(C3=3IC1=1,C2=2)=0,836

P(C3=3IC1=1,C2=2)=0,979

P(C3 =1IC1 =1,C2 =3)=0,000

P(C3 =1IC1 =1,C2 =3)=0,000

P(C3=2IC1 = 1,C2 =3) = 0,981

P(C3=2IC1=1,C2=3)=0,846

P(C3=3IC1=1,C2=3)=0,019

P(C3=3IC1=1,C2=3)=0,154

P(C3=1IC1 =2,C2=1)=1,000

P(C3=1IC1 =2,C2=1)=1,000

P(C3=2IC1=2,C2=1)=0,000

P(C3=2IC1=2,C2=1)=0,000

P(C3 =3IC1 =2,C2=1)=0,000

P(C3 =3IC1 =2,C2=1)=0,000

P(C3=1IC1 =2,C2=2)=0,000

P(C3=1IC1 =2,C2=2)=0,000

P(C3=2IC1 =2,C2=2)=0,643

P(C3=2IC1=2,C2=2)=0,643

P(C3 =3IC1 =2,C2 =2) = 0,357

P(C3 =3IC1 =2,C2 =2) = 0,357

P(C3=1IC1 =2,C2=3)=0,000

P(C3=1IC1 =2,C2=3)=0,000

P(C3=2IC1=2,C2=3)=0,998

P(C3=2IC1=2,C2=3)=0,998

P(C3 =3IC1 =2,C2=3)=0,002

P(C3 =3IC1 =2,C2=3)=0,002

P(C3=1IC1 =3,C2=1)=1,000

P(C3=1IC1 =3,C2=1)=1,000

P(C3 =2IC1 =3,C2=1)=0,000

P(C3 =2IC1 =3,C2=1)=0,000

P(C3 =3IC1 =3,C2 = 1) = 0,000

P(C3 =3IC1 =3,C2 = 1) = 0,000

P(C3=1IC1 =3,C2=2)=0,000

P(C3=1IC1 =3,C2=2)=0,000

P(C3=2IC1 =3,C2=2)=0,643

P(C3 =2IC1 =3,C2=2)=0,643

P(C3 =3IC1 =3,C2=2)=0,357

P(C3 =3IC1 =3,C2=2)=0,357

P(C3 =1IC1 =3,C2 =3)=0,000

P(C3 =1IC1 =3,C2=3)=0,000

P(C3 =2IC1 =3,C2 = 3)=0,998

P(C3 =2IC1 =3,C2 =3)=0,998

P(C3 =3IC1 =3,C2=3)=0,002

P(C3 =3IC1=3,C2=3)=0,002

Zrédto: opracowanie wiasne na podstawie obliczen w programie Mplus 7.
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Dla przyktfadu, ,,mtode malzefistwa” z pierwszej fali badan nalezg do pierwsze;j
klasy ukrytej (,,zamozni”) z prawdopodobiefistwem 0,741, a ,,dojrzate matzen-
stwa” naleza do niej z prawdopodobiefistwem 0,691. Szansa przejScia ,,mfodych
matzefistw” z klasy ,,Srednio zamoznych” z lat 1992-1995, do klasy ,,zamoznych”
w latach 1997-2002 wynosi 1,00, a szansa takiego przejscia dla ,,dojrzatych
malzenstw” wynosi tylko 0,022. Prawdopodobiefistwo, ze ,,mtode matzefistwa”
w latach 2005-2009 znajda si¢ w klasie ,,zamoznych”, jezeli w okresie 1992—-1995
byli w klasie ,,zamoznych” oraz w latach 1997-2002 réwniez byli w tej klasie
wynosi 1,00. Prawdopodobienstwo takiego przejicia dla ,,matzenstw dojrzatych”
wynosi 0,512. W ostatnim wyréznionym w tabeli przyktadzie prawdopodobien-
stwo przejscia ,,mtodych matzenstw” z klasy ,,Srednio zamoznych” w latach 1992—
1995 do statusu ,,biednych” w okresie 1997-2002 wynosi 0,00, lecz dla matzefistw
,»dojrzatych” prawdopodobiefistwo to wynosi juz 0,559.

6. Zakonczenie

Modele ukrytych przej$¢ stanowig istotne wzbogacenia tradycyjnych analiz
segmentacyjnych rynku. Pozwalaja na wyodrebnienie segmentéw rynkowych
w uktadzie longitudinalnym oraz okreslenie prawdopodobiefistw przej$¢ z jednego
stanu do drugiego.

Analiza ukrytych przejs¢ moze byé réwniez wzbogacona o uwzglednienie
przynaleznoS$ci do segmentéw a priori (np. regionéw geograficznych). W takich
sytuacjach modele LTA sg przeksztalcane w wielogrupowe modele LTA
z uwzglednieniem znanych klas majacych charakter jawny. Inne istotne zasto-
sowanie tych modeli w analizie rynku stanowi potaczenie ukrytych przejsé
z kontrolg efektéw kohortowych i identyfikacja prawdopodobienstw przejScia
miedzy segmentami w przekroju kohort wiekowych. W przedstawionej analizie
kontroli podlegat tylko efekt wieku, wprowadzenie informacji o roku urodzenia
umozliwiatoby dokonanie ocen prawdopodobienstw przejS¢ w poszczegdlnych
kohortach wiekowych. Obie te analizy mozna taczy¢ w celu identyfikacji uktadéw
przejs¢ migdzysegmentowych dla kohort wiekowych w przekrojach kulturowych
czy regionalnych.
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Mplus in Latent Transition Model Estimations in Market Segmentation

The article is devoted to the applications of latent transition models (LTA) in dynamic
market segmentation. A generalisation of the latent class models, these models take into
account the dynamic nature of the data. They allow for the identification of unobserved
market segments, the assessment of conditional probabilities and transition patterns within
latent statuses in time. LTA model was used to evaluate the dynamic segments in three
separate waves of research based on economic status indicators in data from the Polish
General Social Survey.

Keywords: latent transition model, market segmentation, hidden Markov chains, Mplus
software.



