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ZASTOSOWANIE ANALIZY UNFOLDING
W OCENIE PREFERENCJI UCZNIOW
SZKOLY POLICEALNEJ

Streszczenie: W artykule przedstawiono analiz¢ unfolding preferencji uczniow szkoty poli-
cealnej. W tym celu zaprezentowano podstawowe pojecia z zakresu analizy unfolding.
W czgsci empirycznej przedstawiono i poréwnano wyniki analizy unfolding otrzymane
z wykorzystaniem algorytméw SMACOF i PREFSCAL.

Stowa kluczowe: analiza unfolding, SMACOF, PREFSCAL, preferencje uczniow szkoty
policealne;.

1. Wstep

Preferencje konsumentow sa odzwierciedleniem gustow konsumentoéw i zaleza wy-
Tacznie od ich zadowolenia, satysfakcji czy uzytecznosci, jaka im zapewniajg. Prefe-
rencje pozwalaja konsumentom dokonywaé wyboré6w w obliczu rozmaitych alterna-
tyw. W teorii ekonomii, a zwlaszcza mikroekonomii i mikroekonometrii, preferencje
sa jednym z wazniejszych pojec.

Preferencje konsumentéw sa jednym z wazniejszych zagadnien, jakie powinny
by¢ wzigte pod uwage przez przedsigbiorstwa przy planowaniu produktu, poniewaz
gdyby przedsigbiorstwo wiedzialo z pewnym wyprzedzeniem, jakimi kryteriami
kieruja si¢ jego klienci, wowczas mogloby zaprojektowac¢ odpowiedni produkt od-
powiadajacy tym kryteriom, a produkt taki odniostby niewatpliwie sukces. Firmy,
aby ustali¢, czego chca klienci, prowadza badania preferencji konsumentéw, chcac
poznat, jakie sa kryteria, wartosci decydujace o zakupie tego, a nie innego produktu.

Metoda skalowania wielowymiarowego znajdujaca zastosowanie w analizie
preferencji jest analiza unfolding. Jej celem jest wykrycie wspolnej przestrzeni punk-
tow reprezentujacych respondentow i badane obiekty. Otrzymana w ten sposob kon-
figuracja pozwala na oceng zaleznosci wystepujacych pomigdzy obiektami, respon-
dentami i pomigdzy obiektami a respondentami. W odréznieniu do pozostatych me-
tod skalowania wielowymiarowego, w ktorych danymi wejsciowymi jest macierz
odleglosci, w analizie unfolding dane wejsciowe zestawia si¢ w macierzy preferencji.
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Macierz ta reprezentuje w wierszach respondentéw (obiekty), a w kolumnach —
obiekty (respondentéw); zob. tab. 1.

Tabela 1. Macierz preferencji dotyczaca pigciu przyktadowych produktow (obiektow)
i sze$ciu respondentow

Obickty
A B C D E
1 1 7 7 9
]2 4 6 4 2 1
2
s 13 5 3 6 3 7
g
S | 4 9 2 1 5 5
&
5 7 1 2 6 4
6 6 8 1 3 9

Zrbdto: opracowanie wiasne (dane umowne).

Macierz preferencji moze by¢ réwniez w szczegolnym przypadku traktowana ja-
ko podmacierz macierzy podobienstw (por. rys. 1).

Obiekty Respondenci
2
5 brakujace dane
el
o
2
<
g brakujace dane
o
S
[

Rys. 1. Macierz preferencji jako podmacierz macierzy podobienstw

Zrodto: [Zaborski 2003, s. 186; Borg, Groenen 2005, s. 295].

Zacienione prostokaty na rys. 1 zawieraja te same dane — sg to oceny preferencji
respondentdw — z ta roznica, ze wiersze (odpowiednio kolumny) jednego prostokata
sa jednoczesnie kolumnami (odpowiednio wierszami) drugiego prostokata.

Pozycje, jaka zajmuja punkty reprezentujace respondentdw na mapie percepcyj-
nej, oznaczaja tzw. punkty idealne. Punkt taki oznacza obiekt o najbardziej prefe-
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rowanej przez respondenta (czy respondentéw) kombinacji cech. Pozycje punktow
oznaczajacych obiekty w stosunku do punktéw idealnych oznaczaja wzgledne prefe-
rencje respondentow.

2. Podejscia stosowane w analizie unfolding

Podobnie jak w skalowaniu wielowymiarowym, tak i w analizie unfolding wyrdznia

si¢ dwa podejscia w otrzymywaniu wspohrzednych kolumn i wierszy':

1. Bezposrednie, w ktorym respondenci uwzgledniaja w badanych obiektach hi-
potetyczny obiekt idealny ze wzgledu na badane cechy, a nastgpnie nastgpuje po-
réwnanie pozostatych obiektow z obiektem idealnym.

2. Pos$rednie:

o zewnetrzne (external unfolding), w ktorym wspotrzedne zar6wno wierszy, jak
i kolumn sa otrzymywane za pomoca odpowiednich algorytmow bezposrednio
z macierzy preferencji;

o wewnetrzne (internal unfolding), w ktorym znane sa pewne wspolrzedne, za-
zwyczaj sa to wspolrzedne dla obiektow (pochodza one np. ze skalowania wie-
lowymiarowego), a pozostate wspotrzedne sa dopasowywane do posiadanej
mapy percepcyjne;.

W analizie unfolding wyrdznia sig¢ rowniez podejscia co do preferencji respon-
dentow:

1. Niezalezne (unconditional unfolding), w ktorym wymagane jest porownanie
wszystkich elementow macierzy preferencji. Zaklada si¢ tutaj, ze jezeli i-ty respon-
dent przyporzadkowuje obiektowi A nizsza warto$¢ niz j-ty respondent obiektowi B,
to wtedy A jest bardziej podobny do obiektu idealnego i-tego respondenta niz B do
punktu j-tego respondenta.

2. Zaleine (conditional unfolding), w ktorym dokonuje si¢ porownan w ramach
poszczegblnych wierszy odpowiadajacych poszczegdlnym respondentom.

Wyr6znia si¢ ponadto metryczne i niemetryczne metody skalowania wielowy-
miarowego w analizie unfolding. W podej$ciu niemetrycznym mamy do czynienia
z sytuacja, gdy zaré6wno dane wejsciowe, jak 1 wyniki skalowania wielowymiarowe-
go sg mierzone na skali porzadkowej. Podejscie metryczne wymaga, aby oceny
preferencji i dane wejsciowe byly mierzone na skali przedzialowej lub ilorazowe;.
W czgsci empirycznej wykorzystane zostang jedynie metody metryczne.

3. Algorytm wyznaczania wspolrzednych bezposrednio
na podstawie macierzy preferencji

Algorytm wyznaczania wspohrzednych punktow idealnych i punktow reprezentuja-
cych obiekty bezposrednio na podstawie macierzy preferencji mozna przedstawi¢ za

! Opracowano na podstawie prac: [Borg, Groenen 2005; Cox, Cox 2000; Zaborski 2001; Zabor-
ski 2003, s. 185-194].
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pomoca rys. 2. Analiza unfolding prowadzi do wyznaczenia takiej konfiguracji punk-
tow (X, Y), ktora minimalizuje sume kwadratow reszt wyrazajaca si¢ wzorem (por.
[Cox, Cox 2000, s. 121]):

m n 2
T
5=/ =Y 316t~ (x-v) (3 -v.)) m
k=1 i=1
gdzie: J,; oznacza preferencje respondentdw, w ktorych k=1,...,m,a i=1,..., n,
przy czym m oznacza liczbg respondentéw, a n — liczbg obiektow, X, oznacza
punkty reprezentujace respondentéw, y; oznacza punkty reprezentujace obiekty.

Poszukiwanie konfiguracji (X, Y) ma charakter iteracyjny (zob. rys. 2). Najpierw
dla poczatkowej konfiguracji wyjsciowej Y wyznacza si¢ minimum funkcji S wzgle-
dem X, a nastgpnie dla wyznaczonych w ten sposéb X minimalizuje si¢ funkcje S
wzgledem Y.

Konfiguracja
poczatkowa

v

a=a+1 < nie

v

Wyznaczenie N Wyznaczenie N Skalowanie SX%Y%<e
X%dla Y*! Y?dla X4 optymalne

Prezentacja
lub a=max Tale wynikow

Rys. 2. Algorytm analizy unfolding
Zrédlo: [Zaborski 2003, s. 188].

W fazie skalowania optymalnego oblicza si¢ odleglosci pomigdzy punktami
wyznaczonymi w poprzednich etapach, a nastgpnie wyznacza si¢ funkcje regresji
w taki sposob, aby odleglo$ci miedzy punktami i odpowiadajace im oceny preferen-
cji spelialy warunek monotoniczno$ci, gwarantujac jednoczesnie minimalizacjg
funkcji dopasowania.

Proces poszukiwania wspotrzednych (X, Y) zostaje zakonczony, jezeli wartosé¢
funkcji-kryterium (funkcji S) jest mniejsza od pewnej wczesniej ustalonej wielkosci
(kryterium stopu) lub jesli osiagnigto zatozong wczesniej liczbg iteracji (a).

4. Analiza preferencji uczniow szkol policealnych

Kandydaci jednej ze szkét policealnych® funkcjonujacych na watbrzyskim rynku
w czasie rekrutacji zimowej w roku szkolnym 2008/2009 otrzymali ankietg opraco-

% Nazwa szkoly nie moze zosta¢ ujawniona ze wzgledu na brak zgody jej dyrekcji.
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wang przez szkotg policealng. Mieli oni wskaza¢ w niej najwazniejsze czynniki de-
cydujace o wyborze tej, a nie innej szkoty policealnej oraz o danej formy nauki (li-
ceum ogodlnoksztalcace, liceum uzupelniajace lub jeden z szesciu kierunkow police-
alnych). Kandydaci mieli do wyboru takie czynniki, jak:

1) dobra lokalizacja miejsca nauki,

2) darmowa nauka w szkole,

3) dobra opinia o szkole,

4) dodatkowe bezplatne zajgcia — czynnik ten nie zostat uwzglgdniony w dalszej
czesci analizy ze wzgledu na fakt, ze szkota nie prowadzi jeszcze zadnych dodatko-
wych bezptatnych zajeé, kursow czy fakultetow,

5) koniecznos¢ podniesienia swoich kwalifikacji,

6) che¢ podniesienia swoich kwalifikacji lub uzupetnienie i uaktualnienie swoje;j
wiedzy,

7) prawo do pobierania renty rodzinnej w trakcie nauki,

8) mozliwos¢ odroczenia stuzby wojskowe;.

Kandydaci wskazywali w ankiecie najwazniejsze czynniki poprzez wstawienie
znaku ,,.X” w przy nazwie czynnika, a kazdy z kandydatow mogt wskaza¢ dowolna
liczbg czynnikow. W trakcie rekrutacji zebrano tacznie 262 ankiety dla réznych ty-
pow szkol. Liczebnos¢ ankiet z podzialem na rézne typy szkot prezentuje rys. 3.
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Rys. 3. Liczebnos$¢ zebranych ankiet z podzialem na rézne typy szkot

Zrodto: opracowanie wlasne.

Do celow badania preferencji z wykorzystaniem analizy unfolding zagregowano
wskazania kandydatow dotyczace poszczegolnych czynnikow w ramach wymie-
nionych typow szkot (zob. rys. 3). Nastgpnie obliczono $rednia wskazan czynnikéw
w poszczegbdlnych typach szkol Tak otrzymany pomiar pozwala na zastosowanie
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1 — administracja; 2 — hotelarstwo; 3 — informatyka; 4 — LO; 5 — logistyka; 6 — LU; 7 — rachunkowos¢; 8 — logistyka, V1 — dobra
lokalizacja; V2 — darmowa szkota; V3 — opinia o szkole; V4 — konieczno$¢ podniesienia kwalifikacji; V5 — chg¢ podniesienia
kwalifikacji; V6 — renta rodzinna; V — odroczenie shuzby wojskowe;j.

Rys. 4. Wyniki otrzymane z wykorzystaniem algorytmu SMACOF

Zrédto: obliczenia wiasne z wykorzystaniem programu R.
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1 — administracja; 2 — hotelarstwo; 3 — informatyka; 4 — LO; 5 — logistyka; 6 — LU; 7 — rachunkowos¢; 8 — logistyka, V1 — dobra
lokalizacja; V2 — darmowa szkota; V3 — opinia o szkole; V4 — konieczno$¢ podniesienia kwalifikacji; V5 — chg¢ podniesienia
kwalifikacji; V6 — renta rodzinna; V7 — odroczenie stuzby wojskowe;j.

Rys. 5. Wyniki otrzymane z wykorzystaniem algorytmu PREFSCAL

Zrédto: obliczenia whasne w programie SPSS.
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metrycznych procedur analizy unfolding. Wykorzystano w tym celu algorytmy
SMACOF (pakiet smacof, funkcja smacofRect z programu R) oraz PREFSCAL
(dostgpny w SPSS). Algorytm PREFSCAL zostaly wybrany ze wzgledu na fakt, ze
mozna ustali¢ w nim parametr karania dla rozwigzan zdegenerowanych). Wyniki
analizy unfolding z wykorzystaniem algorytméw SMACOF i PREFSCAL przedsta-
wiajarys. 41 5.

5. Whnioski

W odniesieniu do algorytmu zarowno SMACOF, jak i PREFSCAL najmnie;j istot-
nym czynnikiem okazata si¢ che¢¢ nauki w szkole. W przypadku algorytmu SMA-
COF za czynnik malo istotny dla uczniow szkét policealnych nalezy uzna¢ rowniez
to, ze nauka w szkole jest bezptatna. Niezaleznie od zastosowanego algorytmu waz-
nymi czynnikami decydujacymi o wyborze szkoly policealnej (niezaleznie od kie-
runku) okazaly sig: dobra opinia o szkole, konieczno$¢ podniesienia kwalifikacji,
lokalizacja szkoty oraz mozliwos¢ odroczenia stuzby wojskowe;.

W przypadku algorytmu SMACOF trudno wskaza¢ jednoznacznie, ktdre czynni-
ki decyduja o wyborze tego, a nie innego kierunku w szkole policealnej. Jedynie
w odniesieniu do ucznidow liceum ogolnoksztalcacego, liceum uzupetniajacego
i uczniow policealnej szkoty logistyki wazniejszym czynnikiem jest mozliwos¢
otrzymywania renty rodzinnej. W przypadku algorytmu PREFSCAL mozna stwier-
dzi¢, ze che¢ podniesienia kwalifikacji jest o wiele wazniejszym czynnikiem decydu-
jacym o wyborze szkoly dla uczniéw szkot policealnych administracji, rachunkowo-
$ci i turystyki niz dla uczniéw innych kierunkéw. Natomiast niezaleznie od typu
szkoty (poza uczniami policealnej szkoty hotelarstwa) istotnymi czynnikami decydu-
jacymi o wyborze szkoly sa: dobra opinia o szkole, konieczno$¢ podniesienia kwali-
fikacji, lokalizacja szkoty, mozliwo$¢ odroczenia stuzby wojskowej i mozliwos¢
pobierania renty rodzinnej. Wyniki otrzymane z wykorzystaniem algorytmu
PREFSCAL sugeruja, ze uczniowie policealnej szkoty hotelarstwa przy wyborze
kieruja si¢ innymi czynnikami niz te, ktére przedstawiono im do oceny.

Dla algorytmu SMACOF wyniki otrzymano po przeprowadzeniu 188 iteracji;
uzyskano funkcje STRESS na poziomie 0,02 (jest to warto$¢ surowej, nieznormali-
zowanej funkcji STRESS i1 nie moze ona zosta¢ zinterpretowana). Dodatkowo
w odniesieniu do algorytmu SMACOF mozemy mie¢ do czynienia z rozwigzaniem
zdegenerowanym (na co wskazywa¢ moze bliskie potozenie punktow reprezentuja-
cych poszczegodlne typy szkot i czynniki).

Wyniki dla algorytmu PREFSCAL otrzymano, przyjmujac zakres kary na po-
ziomie 0,5, a site kary — na poziomie 0,5. Ostatecznie po przeprowadzeniu 2601
iteracji otrzymano funkcj¢ STRESS na poziomie 0,00 (warto$¢ ukaranej funkcji
STRESS wyniosta 0,0001). Zblizone wyniki otrzymano, przyjmujac zakres kary na
poziomie 1,0, a sit¢ kary — na poziomie 0,5. Wowczas po przeprowadzeniu 2265
iteracji otrzymano funkcje STRESS na poziomie 0,00 (warto$§¢ ukaranej funkcji
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STRESS wyniosta 0,00009). Obydwa te wyniki (STRESS i ukarany STRESS) suge-
ruja, ze otrzymano idealne dopasowanie punktéw do danych przy jednoczesnym
uniknigciu rozwiazania zdegenerowanego.
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APPLICATION OF UNFOLDING ANALYSIS
IN THE EVALUATION OF COLLEGE STUDENTS
PREFERENCES

Summary: The paper presents the application of unfolding analysis of college students pre-
ferences. To obtain such a goal basic terms of unfolding analysis are presented. In the em-
pirical part of the paper the results of unfolding analysis obtained by applying SMACOF and
PREFSCAL algorithms are presented and compared.
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